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Artificial Intelligence eli tekoaly

Artificial Neural Metwork eli keinotekoinen neuroverkko

Bundesanstalt fur Materialforschung und prifung eli materiaalitutkimus- ja
testauslaitos

Business Intelligence tarkoitt aa liiketoimintatiedon hallintaa

Building Infarmation Modeling eli BIM tarkoittaa rakennuksen rakenteen
informaatiomallinnusta mahdollistaen datan samanaikaisen tarkastelun
Batch Maormalization —algoritmin avulla CHMN —verkon odotusarvoaja
varianssin odotusarvoa kontrolloidaan ja korjataan arvot normaalijakaumaan
The Back Fropagation Neural Network Algonthm on iteratiivinen, laskevan
gradientin oppimizalgoritmi

Computer Aided Design tarkoittaa tietokoneavusteista suunnittelua, jota
byddyntavat muun muassa insinddrit ja arkkitehdit

Content Addressable Memory eli muistityyppi, joka toimii hakukoneen tavaoin
Computerized Maintenance M anagement Systemstarkoittaa
tietokoneohjattuja kunnossapidon hallintajarjestelmis

Convolutional Meural Netwaork eli konvoluutioneuroverkko

Cyber-Fhysical Systemn eli kyber-fyysinen —jarjestelm

Central Processing Unit eli keskusyksikkd

Comma-separated values on tek<titiedo stoformaatti, joka kdyttaa pilkkua
nurmero-tai teksidata-arvojen erottamiseen

Coda Wave Interferometry —tekniikalla (koda-aalto-hairidmittaus) voidaan
tutkia esimerkiksi betonipalkkien halkeamien paikantamista 50 KHz—
taajuudella

Directed Asyclic Graphs eli suunnatut epasykliset graafit

Dropout Layer eli haipymakerros pienentda riskia mallin ylioppimiseen
opetusdatasta, jolloin tarkkuuden yleistdminen validointidatalle mahdallistuu
Deep Meural Network eli sywd neuroverkko on keinoteknoinen ANM-
neuroverkko, jossa on useita sisdantulo - ja ulostulokerroksen valissa

Digital Twin eli digitaalinen kaksonen

Extreme Learning Machine on yhden piilokerroksen sisaltiva neuroverkko,
jonka painot ja piilokerrok=en noodien maarat valitaan satunnaisesti

Finite Element —mallia kaytet 34n rakennelman vaurioiden suuruuden
arviointiin ja poikkeamien paikkojen paattelemiseen suhteessa rakennelmaan
Global Postio ning Systern (Mavstar] tarkoittaa USAin puolustusministeridn
kehittdmaa maailmanlaajuista satelliittipaikannusjarjestelmas

Graphical Processing Unit eli grafiikkaprosessori

Graphical User Interface tarkoittaa tekstiin, kuviin ja kayttdliittyméa-
elementteihin perustuvaa tapaa kayttaa tietokoneohjattua laitetta

High frequency Wireless Sensor Network tarkoittaa langatonta korkeita
taajuuksia mitt auksissa hyddyntavia sensoriverkkoa
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Heating, ventilation and air conditioning onteknologia, joka parantaa
mukawvuutta rakennusten sisitiloissa ja ajoneuvoissa

Industrial Internet of Things eli teollinen esineiden Int ernet

Internet of Things tarkoittaa esineiden Internetia, jossa Internet werkko on
laajentunut laitteisiin ja koneisiin, joita voidaan ohjata, mitata ja sensuroida
Internetwverkon yli

lavaScript Object Notation on yksinkertainen avoimen standardin
tiedostomuoto tiedonvalitykseen

Leadership in Energy and Environmental Design tarkoittaa suosittua
maailmanlaajuisesti kaytettya vihreiden rakennuksien sertifiointiohjelmaa
Low freqguency Wireless Sensor Metwaork tarkoittaa langatonta matalia
taajuuksia mitt auksissa hyddyntavia sensoriverkkoa

hWean Average Error tarkoittaa keskimaaraistsd keskivirhetta

Monte-Carlo Sampling eli M onte-Carlo —otanta on joukko laskennallisia
algoritmeja, jotka perusuvat toistuviin satunnaisotantoihin numeeristen
tulosten saavuttamiseksi esmerkiksi determinististen angelmien
ratkaisemiseksi

hagnetic Flux Leakage on tekniikka, jonka avulla voidaan mitata poikkeamia
metallisessa rakennuksessa noin oman kokoisensa pinnan alueelta

Multiple Linear Regression tekniikkaa kaytetdan ennuste- {riippumaton) ja
kriteerimuuttujien {riippuval valisten suhteiden tarkastelemiseen

Mean Structured Error tarkoittaa keskimaaraistd neliddn korotettua virhetts
Principal Component Analysis eli p4dikomponenttianalyysi on dimension
redusointitekniikka, jolla wvoidaan monidimensioisesta datasta |8ytaa ne
kamponentit, joiden avulla sen keskeisimmat piirteet voidaan esitta3
Predictive maintenance eli ennakoiva kunnossapito

Rectified Linear Unit an CNN —neuroverkkojen tasasuuntaus-funktio, joka
tuottaa arvon 0, jos 18htd on negatiivinen, muuten tulo on muutto maton
Structure-from-Motion —algoritmin avulla voidaan edmerkiksi t asaista reittia
lentawan lennokin ottamien kuvien perusteella muodostaa rakennemalli
Stochastic Gradient Descent tarkoittaa stokastista laskevan gradientin
algoritmia, jota voidaan kaytt 43 CMN —neuroverkkoa koulutettaessa
Structural Health Management tai Structural Health Monitoring tarkoittaa
rakenteiden kunnossapitoa tai rakenteiden kunnonvalvontaa

Self Organizing Map eli itsestdan jarjestyva kartta

Structured Query Language on IBM:n kehittama standardoitu kyselykieli, jolla
relaatiotietokantaan voi tehda erilaisia hakuja, muutoksia ja lisayksia
Surrogate Model eli virtuaalinen sijaiamalli

Stepwise Regression on menetelmd regressiomallien sovittamiseksi, jossa
ennustavien muuttujien valinta suoritetaan automaattisella menettelylla
Sliding Wwindow eli liukuva ikkuna —tekniikka, jota voidaan hyd dynt 43
esimerkiksi rakennuksissa olevien halkeamien kaksinkertaizeen
tarkastamiseen
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VT I Wirtual Tour tarkoittaa virtuaalikierrosta, jossa kayttadja pystyy likkumaan
vapaasti eri suuntiin rakennuksen 30 —mallissa ja Information modelling
tarkoittas informaatiomallennus.

WS M Wireless Sensor Networkson langaton sensoriverkkojarjestelma, johon
kuuluu reaaliaikaisuus, tunkeilemattomuus, halpa hinta, datan kerdysja
analysointi
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1. Johdanto

Tdman raportin tarkoituksena on  tarkastella tekodlyn hyddyntamistd rakennusten
ennakoivassa kunno ssapidossa. Raportissa esitell 3an KIRA-digi —hanke ja kuvataan lyvaskylan
yliopiston KIRA-digi —pilottihanke. Raportin alussa on tekodlyn kehityspolku ja menetelmia
kaskewva luku, jossa maaritellddn tekodlyn kasite ja tekodlyn menetelmia, kuten neuroverkot,
kane- ja syvdoppiminen. Kolmas luku koskee alykkiitd rakennuksia ja kaupunkeja =eka
esineiden internetid {loT), sensoreita, analytiikkaa, paalle puettavia laitteita ja teollista
esineiden internetid {lloT). MNeljainnessd raportin luvussa tarkastellaan rakennuksien
ennakaoivan kunnossapidon hydtyjé ja haittoja, kustannuksia ja s34stdj3, prosessia ja annetaan
esimerkked ennakoivan kunnossapidon ratkaisuista. Mides luku on analyysiluku, jossa
esitelldan ja analysoidaan Lehto Asunnot Oyin asunnoista kerattyd 10T -sensoridataa. Lisiksi
luvussa on osana tekodly-jateknologiakartoitus, jossa kasitellddn pilvipalveluteknologiaa, sen
hinnoittelua ja tekoalya hyddyntavia ratkaisuehdotuksia Lehto Asunnot Cyintarpeisiin.

Teko dly {engl. Artificial Intelligence eli Al} oli alkujaan muotisana, joka tarkoitti ihmisaivojen
jaljittelernistda  ja  reaalimaailman  ongelmien tutkimista holistisen  ihmiskeskeisen
lahestymistavan kautt a. Tutkijat ja tiedemiehet ympari maailman ovat innoissaan innowvaation
kehitysaskelista. Kehitysaskeleet ovat peraisin ihmiselle luontaisesta halusta kehitt 45 uusiaja
parempia teknologioita, jotka mahdollistavat ihmiskunnan ylittada sen fyysiset kyvyt. Lupaus
tekodlyn kasitteesta onaina ollut horisontissa seka reaalitodellisuuden tiedemaailmassa, etta

fiktin=sa elokuvien ja kirjallisuuden kautta. (Kannan, 2017.}

Teko dly mahdollistaa suurten datamairien varastoinnin sekd prosessoinnin alykkaalla tavalla
ja se nimenomaan muuntaa relevanttia informaatiota funktionaalisksi tydkaluiksi. Tekoalys
on kaytetty hyvin monella sovellusalueella, joista tunnetuimpia kenties ovat puolustuksen
(kyberturvallisuus) ja  avaruuden tutkimuksen alueet, joissa menestys ongelmien
ratkaisemisessa tietyilld osa-alueilla on ollut erinomaista. Tekoilyn sovellusalue on sittermmin
laajentunut terveydenhuoltoon, jossa sitd hyddynnetddn muun muassa diagnosoinnissa,
hoitosuosituksien tekemisessa, leikkaushoidossa ja niin edelleen. {Kannan, 2017.) Uusiin
tekodlyd hyddyntaviin aluevaltauksiin kuuluu  myds tekodlyn ja sen menetelmien
byd dyntdminen rakennusterveystarkastelun (Structural Health Management eli SHM)
tutkimisessa, jossa tekoilyn avulla voidaan tehda tulevaisuutta koskevia ennusteita ja siten
s84sta4 korjauskustannuksissa.

Rakennusten kunnonvalvonnan ja yllapidon monitoroinnista on tullut nykypaivanad yha
tarkedmpad ja  tehokkaiden menetelmien  hyddyntamisestd  yha  oleellisempaa.
Rakennusterveystarkastelu perustuu rakennuksen rakenteisiin ilmaantuneiden vahinkojen
tunnistamiseen ja luokitteluun, jossa woidaan  kayttdd apuna  erilaisia  antureita.
Rakennusterveystarkastelu voiulottua aina urheiluhallien, siltojen, patojen jne. tarkastelusta
kiinteistdrakennusten tarkasteluun saakka. Tekodly voi tuoda tahin merkittévan edun, jossa

e
KIRA-digi



[

ennustavaa analytiikkaa hyddyntien voidaan ennustaa tulevaisuuden korjaustarpeita tai
ennakoida edmerkiksi  asunnon  lAmmityksen  noston tai laskemisen  tarvetta
asuntokohtaisesti. Tekodlyd hyddyntavan analytiikan ja alykkaiden sensorien kerdidman
sensoridataa (kuten esimerkiksi hiilidioksidi) hyddyntden woidaan myds automaattisesti
shatdailmanwvaihtoa oikealle tasolle ja siten parantaa ilmanlaatua sekd asumismukavuutt a.

1.1 Yleistd KIRA-digi -hankkeesta

Rakennetun ymparistin ja rakentamisen digitalisaatio -hanke, KIRA-digi, toteutti julkisten
palveluiden digitalisoimisen karkihanketta. Vuoden 2018 loppuun kestanyt KIRA-digin
rahoitus ali yhteensa noin 16 miljoonaa euroa, josta puolet maksoi valtio ja puolet kiinteistd-
ja rakentamisala.

Hanketta toteuttivat yhdessid Kiinteisd- ja rakentamisfoorumi (KIRA-foorumil) kunnat ja
ministeriat. 5itd veti digipdallikkd ja strategisedta ohjauksesta vastasi johtoryhma. Hankkeen
johtoryhmaan nirmitettiin edustajat kiinteistd- ja rakentamisfoo rumista,
ymparistdministeridstd, valtiovarainministeridsta, likenne- ja viesintdministeridsta, opetus-
ja  kulttuuriministeriosta, Rakennustietosaatiosta, Turun  kaupungin  kiinteistdliikenne-
laitokses a, Espoon kaupungilta, Suomen Kuntaliitosta, Suomen ympéristikeskuksesta seka
Museovirastosta. Hankkeen wvastuuministeriond  oli ympéristdministerid.  Hankkeen
kdytdnndn toteutusta ohjasi 7 -henkinen  ohjausryhma,  jossa oli edustajia
ymparistdministeridstd, wvaltiovarainministeriastd, kuntaliitosta ja KIRA-alan jarjestdista.
Chjausryhmasd veti erityisasiantuntija Minna Perdhuhta ympéaristdnministeridn Rakennetun
ymparistin osastolta.

KIRA -foorumin muodostivat neljdtoista yhteisia: Arkkitehtitoimistojen liitto ATL ry,
Kiinteistdnwvalitysalan Keskusliitto KVKL ry, Kiinteistdtydnantajat ry, Rakennusmestarit ja -
insindarit AMK RKL ry, RakennusteollisuusRT ry, Rakennustietosaatid RTS RAKL ry, Suomen
Arkkitehtiliitto SAFA, Suomen Isanndintiliitto ry, Suomen Kiinteistaliitto ry, Suomen
Rakennusinsinddrien Liitto RIL ry, Suunnittelu- ja konsultointiyritykset SKOL ry, S8hkd- ja
teleurakoitsijaliitto STUL ry ja Talotekniikkat eallisuus ry.

KIR A-digi-hankkeen tavoitteena oli:

»  Yhieentoimivuuden eri elementtien laajaa kiyttddnotto alueiden kaytin
suunnittelun ja rakentamisen toimialalla ja siten eri tietoaineist ojen keskinaisten
yhteyksien merkittava lisddminen.

» Ratkaisujen kehittdminen suunnittelun ja rakentamisen seka toisaalta
rakennusaikaisen ja kiytdn aikaisen tiedon valittymisen nivelvaiheisiin ja siten
keskeisten alan toimint atapojen muutoks=en vauhdittaminen.

»  FErilaisten mallien ja kehittdmispolkujen testaaminen ja kokeilut seka standardien
ratkaisujen sovittaminen kaytantddn.
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»  Yhteniinen tietoaineisto tukemaan tiedon teknista ja semanttista yhteen
toimivuutta sekd rakennetun ymparistin koko elinkaarta koskevien prosessien ja
ajantasaisten tietojen jatkuvaa kaytett vyytta.

»  Tiedon koneluettavuustarkeimpien prosessien sisalla.

»  S3addspo hjan varmistaminen rakennetun ympéaristdn prosessien jatietojen yhteen
toimivuudelle seka toimialan digitalisaatiota hidastavien s3addsten tunnistaminen ja
karsiminen.

»  Toimijoiden osaamisen [awareness) seka toimialan prosessien ja ohjausmekanismien
laajentaminen syntysahkiisiingdigitaalisiin aineistoibin.

1.2 Jyvaskylan yliopiston KIRA-digi -pilottihankkeen kuvaus

Myvaskylan yliopiston KIRA-digi-hankkeen tarkoituksena oli tutkia, kuinka tekoalypohjaisilla
ennustermenetelmilld voidaan saada lisdtietoa rakennusten ennakoivasta kunnossapidosta.
Mikali datan kerddminen ja analysointi onnistuvat tarkoituksenmukaisella tavalla, voidaan
kansallisella tasolla etsid geneerisid menetelmia kunnossapito-ongelman ratkaisemiseksi.

KIRA-digi-hankkeen  aikana  lyvaskylan  yliopisto  toteutti  analyysejd  Suomen
Yliopisokiinteistdlle (SYK) ja Lehto Asunnot Oyclle. Jywéskylan yliopiston ja SYK:n yhieistydssa
analysoitiin Tampereen Kampusareenasa kerittyd loT-sensoridataa (KUWIO 56) kuten
ilmanpaine, ilmankosteus, ldmpdtila, melu ja liiketunnistus. Hankkeessa oli alustavasti
tarkoituksena analysoida myds Jywiskyldssa sijaitsevan Ruusupuiston ja Tampereella
djaitsevan Medisiina Din dataa ennakoivan kunnossapidon kannalta, tosin hankkeessa
keskityttiin Kampusareenan datan analysointiin. Kampusareenan data oli hyddynnettavissa
Polku Innovation Virpa C —projektin yhteydessa kehitetyn "S¥K:n avoimen (0T —alustan® ja
Siemen sin kanssa tehtyjen sopimusten ansiosta.

i Eaipraassaintl Analysointi latkotoimenpiteet
= Suunnicteluvalhe *  [atan siistiminen, *  [Datan f dvgznm[:;:rm'a
= Datan kerddminen supdattaminen ja wisuaisosnti, ki .
T . < ;
ErmpEI'EE”a korjaaminen luokittelu ja «  Kampusareenasta
slipitsevasta ennustusten saatavan
cmposrcens EE  connenoo B0
kiinteistosta pohjautuen F
ollessa toimivaa Ja
= Data-ainelston [es]
valinta i
positiivista
Hsdarvoa =>
kansallisesti
hytidynnettavat
geneeriser mallit

KUWVIO 1. SYK:n datan analysointiprosessin vaiheet
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KIRA-digi —hankkeen aikana toteutettiin myds analyysgjd sekd toteutettiin tekoily- ja
teknologiakartoitus Lehto  Asunnot  Oy:ille. Datan  analysoinnit  perustuivat  Lehdon
taoimittamiin lampdtila, ilmankosteus ja hiilidioksidimittauksiin. Mitt austuloksia t dydennettiin
ilmatieteen laitoks=en (FMLFi) kerddmilld mittauksilla, kuten ulkoilman lampdtila ja ulkaoilman
auhteellinen ilmankosteus, jolloin muun muassa asuntojen [dmpédtilojen  keskiarvoja
auhteessa ulkoilman ldmpdtilaan voitiin vertailla. Analyysiosuus on jaettu osuuksiing kuten
kerrokset, tarnit, connectit, WMama, lampaitilat suhteessa ulkoilman lampétilaan, poikkeukset
ja aikaern.

Lehto Asunto Oy:n analyysiosuudessa on analysoitu lisdksi tekodlyratkaisuja ja teknologiaa,
jonka avulla tekodlyd hyddyntdvid ratkaisuja woitaidin toteuttaa Lehto Asunto Oyin
rakennuttamiin kiinteistdihin., Soveltuvan tekoalya hyddyntdvan mallin avulla voidaan Lehto
Asunto Oyin tapauksessa esimerkiksi automaattisesti nostas tai laskea kylpyhuoneen
lattialdmmitystd (tai muuta alykasta lammityslaitetta) tilanteissa, joissa ulkoilman ja siita
johtuen huoneiston lampidtila laskee tai nousee. Tekodlyn hyddyntdmistd ennustavan
analytiilkan mallin muodostuksessa voidaan kayttdd myds esimerkiksi ilmastoinnin tai
karjausilmaa tuovien venttiilien sdatamisessa, joka parantaa asumismukavuutta.

Datan kerdaminen, tallentaminen, tietoturva ja ennustava analytiikka vaativat resurss=gja,
jolloin kysymyksia herattévat: mihin data tallennetaan/varastoidaan, tarvittavat laskentaa
vaativat resurssit tekodlyn hyddyntamiseks ja miten paljon kuluja t&std aiheutuu seks lisikd
onko data tallennettuna tietoturvallisesti, jotta sen joutuminen vaariin kasiin voidaan estaa.
Asunnoista mitatun  datan  tallentaminen  keskitetysti  pilvipalveluihin rakennettuun
tietowvarastoon aiheuttaa epdilyksid tietoturvallisuudesta, jolloin hydkkays esimerkiksi
pilvipalvelun rajapintojen kautta voi aiheuttaa merkittdvan uhan. Pilvipalvelut ja ratkaisujen
toteuttaminen  tuowvat  mukanaan  uudenlaisen hydkkayseektorin muodostumisen
kyberbydkkayksiin,
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2. Tekodlyn kehityspolku ja menetelmia

Meuroverkoista tulee mieleen helposti ajatus, ettd ne owat uusimpien tietoteknisten
innowvaatioiden joukossa, mutta niiden kehitys alkoi jo samaan aikaan kuin ensimmaisten
tietokoneiden kehitys 1950-luvulla. Tarve neuroverkkojen kehitykselle oli  saada
kielenkdidntaminen automatisoitua, tosin merkittévaa kehitysta kyseiselld alueella ei saatu
aikaan, jolloin kehitys hidastui. Meuroverkkojen kehitys alkoi kukoistaa uudelleen 1980-
luvulla, jolloin oli mahdollista saada uutta tietoa ihmisaivojen rakenteesta ja toiminnasta.
Téman lisidksi tietokoneiden suorituskywyn  nopea  paraneminen  on wvaikuttanut

neuroverkkojen kehitykseen positiivisella tavalla. (Bask ym., 1995.)

KUWID:sta 2 havainnollistuu tekodlyn kehityskulku, joka alkoi jo 50-luvulla. Tekodlyn termi on
kyseisen aihealueen termeistd laajin, joka mahdollistaa tietokoneille matkia ihmisten
Alykkyyttd kayttamalld logiikkaa, jos-sitten (If-Then) -s&intdja, paatdspuita, kone- ja
yvAoppimista. Koneoppiminen on tekoilyn osa-alue, joka kayttas tilastollisia teknologioita,
jotka mahdollistavat koneiden oppivan kokemuksista. Kategoria sisaltda myds syvaoppimisen.
Sywaoppiminen on koneoppimisen osa-alue muodostuen algoritmeista, jotka mahdollistavat
ohjelmiston itseoppimisen tehtdvien suorittamiseksi, kuten puhe, kuvantunnigtus jne.
kayttamalld hywaksi neuroverkkoja suuren datamdaran késittelermiseksi. {Parloff, 2016;
Copeland, 2016.)

Tekoaly

Koneoppiminen

Syvaoppiminen

19505 1960s 19705 19805 1990 20005  2010%
KUWIO 2, Kehityskulku tekoslystd syvdoppimiseen (Copeland, 2016)

Mykydan tekoaly on kaikkialla ympéarillamme ja suuret yritykset, kuten Google kayttaa
kaoneoppimisen menetelmid suodattaessaan roskapostia Gmail-palvelustaan. Facebook on
opettanut tietokoneita tunnistamaan tiettyja ihmisen kasvojen piirteitd [dhes yhtd tarkasti
kuin ihmiset tekevat. Metflix ja Amazon kayttdvat syvdoppimista tekemaan pastaksia siita,
mita asiakkaat haluavat katsoa taivoivat haluta ostaa seuraavaksi jne. Kone-ja syvdoppimisen

“Kiﬂh-digi



menetelmien hyddyntdminen tekodlyn kehittdmiseksi ontuottanut lupaavia tuloksia ja niiden
idea on periaattees=a yksinkertainen. Traditionaalisen tietokoneiden ohjelmoinnin ja
dlykkaiksi tekemisen yrittdmisen sijasta tietokoneelle annetaan pad=y laajaan datamaaraan
ja ne ohjelmoidaan ldytdmaan mallgja sekd oppimaan itsendisesti, miten vaadittu tehtavs
auoritetaan. (Buczkowski, 2017.)

Terveydenhuollon sektorilla kognitiiviset tietojenkasittelyjarjestelmat, kuten 1BW Wwatson,
auttavat |dakareitd differentiaalisten diagnoosien tekemi=sessd ja nayttddon perustuvien
hoitosuunnitelmien  tekemisessa.  Pilvipohjaista Big Dataa  hyddyntidwd  tekodly ja
helppokayttdinen kayttdliittyma, joka kykenee vertaamaan potilaan sairautta koskewvaa
informaatiota miljooniin anonyymeihin samankalt aisiin diagnosoituihin sairastapauksiin tai
taudinkuviin ja maailmalla oleviin |a3ketieteellisiin tutkimuksiin, auttaa |33kareits tekemaan
oikeita potilaille personoituja hoitosuunnitelmia subteellisen paljon pienemmalld vaivalla,

mikd on aiermmin ollut mahdollista. (Weber, 2015.]

Kognitiiviset jarjestelmat lisiksi oppivat jatkuwvasti ja kehittywit jopa "odottaessa”, =illa
maailmanlaajuisesti  jarjestelmiin voidaan sydttdd  informaatiota  jatkuvasti,  jolloin
jarjestelmistd tulee yha alykkdadmpid ja ne kykenewit diagno=oimaan sairauksia entistd
paremmin ja tarjoamaan oikeanlaisia hoitosuosituksia. Tarkoituksena on hyddynt &3
kognitiivisia tietojenkésittelyjarjestelmis 13akareiden ja muun terveydenhuollon henkildstdn
apuna, jotta olisi mahdollista tehds parempia hoitopaataksia tilanteissa, joissa ihmisten kywyt
eivat ole riittavia. larjestelmat laajentavat kasittelykykydmme ja tarjoavat mahdollisuuksia
laajamitt aiselle yhteistydlle.

2.1 Tekoalyn maaritelma

Tekodly woidaan nihdad keinotekoisena Alykkyytend, jonka avulla woidaan ratkaista
monimutkaisia ongelmia kyseisen jarjestelman ollessa tietokone tai kone. Tekoaly on
tietotekniikan ja fysiologisen alykkyyden yhdistelma, jonka avulla voidaan laskennallisesti
padstd tavoitteisiing Alvkkyys on kyky ajatella luomalla muistia ja ymmarrysta, tunnistamalla
malleja, tekemalld muutokseen sopeutuvia valintoja ja oppimalla kokemuksista. Tekodly vai
saada koneet kayttdytymaidn, kuten ihmiset, mutta paljon vahemmallad ajalla, mita ihmiset
kayttdisivat jonkin tietyn asian ratkaisemiseen. (Borana, 2016.]

Teko dlyn juuret ovat pitkalti useilla eri tiedonalailla, kuten:

» PBiologia/neurotiede

»  Filosofia

»  laskenta

»  Logiikka

»  Psykologia/kognitiotiede
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Tekodly alkoi kehittyd Turingin koneesta, jolla mitattiin koneen kykya alykkiizeen
kaytoks=een. Turingin koneen esitteli Alan Turing julkaisussaan: "Computing Machinery and
Intelligence®. Testin peruskysymyksend on: "Voivatko koneet ajatella?™. Testissa asetelmana
on kuulusteleva ihminen ja toisella puolella tietokone ja toinen ihminen, joita kuulustelija ei
voi nahda. Keskustelu kdydasn luonnollisella kielelld ja mikali kuulustelija ei voi luotettavasti
todentaa, onko kuulusteltava ihminen wvai kone, kone on lapdiswyt testin. Testi tehddan
tekstimuodossa, jotta puheesa ei voi paatelld, kummasta on kyse. (Borana, 2016.)

Teko dly voidaan jakaa esimerkikd seuraavalla tavalla sovellusalueisiin:

1. Kognitiivisen tieteen sovelluk=set
Z. Robotiikan sovellukset
3. Luonnollizen kielen sovellukset

2.2 Tekoalyn menetelmia

2.2.1 Meurover kot

lhrmisen aivojen toimintaa jaljittelevat keinotekoiset neuroverkot keksittiin jo toisen
maailmansodan jalkeen. Meurowverkkojen uwusi aalto alkoi 1990-luvulla, mutta niiden
kayttddnoton into hiipui nopeasti silhen, ettd ne eivat olleet muita menetelmia parempia ja
dglloidlla tietokoneilla e ollut mahdollisuutta kdsitelld neuroverkkojen koulutuksessa
tarvittavia suuria datamaarid. Meuroverkkoja kaytetddn esimerkiksi kuvantunnistuksessa,
konenddssa, puheentunnistuksessa, kieltenk&antijissa, peleissd ja  |&aketieteellisessa

diagnostiikassa.

Ensimmaisen neuroverkkotietokoneen kehittdja, Robert Hecht- Mielsen, maarittelee
neuroverkot seuraavalla tawvalla: "MNeuroverkot owvat tietotekninen jarjestelmd, joka on
rakentunut suuresta maarista toisiinsa kiinteasti littyneitd prosessointielementteja, jotka
prosessoivat informaatiota dynaamisen tilanvasteen kautta ulkoisille sydtteelle” (Bell, 2014,
91). Meurowverkot woidaan nahdid yhdistivdan laskentaan perustuvina matemaattisina
laskennallisina malleina, jotka hyddynt dvat informaation kasittelya.

Keinotekoiset neuroverkot ({Artificial MNeural MWetworks eli AWN) owvat informaation
proses=sointiparadigma, jota inspiroivat  biologiset  hermojarjestelmat, kuten  aivot.
Faradigman awvainelementtind on informaation prosessoinnin jarjestelman uusi malli.
Meuroverkot muodostuvat suuresta mairdstd toisiinsa yhteen littyneistd elementeista
(neuronit], jotka toimivat yhdessd tiettyjen maariteltyjen ongelmien ratkaisemiseksi.
Keinotekoizet neuraverkot, kuten myds ihmiset, oppivat esimerkeistd. Neuroverkko on voitu
esimerkiksi konfiguroida oppimisprosessin kautta jollekin tietylle sovellusalueelle, kuten
mallien tunnistaminen tai datan luokittelu. Biologisien jarjestelmien oppimiskyky on
samankaltainen, sisdltden sovittelua neuronien valisiin synaptisiin yhteyksiin, {Stergiouym.]
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Keinotekoiset neuroverkot koostuwat useista solmuista, jotka jaljittelevat ihmisaivojen
biologisia neuroneita. Meuronit ovat yhdistetty toisiinsa linkkien kautta ja ne owvat
vuorovaikutuksessa toistensa kanssa. Solmut voivat vastaanottaa yksinkertaista sydttidataa
ja ne voivat suorittaa yksinkertaisia operaatioita datalla. Ky=eisten operaatioiden tulokset
valitetdan toisille neuroneille ja jokaizen =olmun ulostuloa kutsutaan solmun arvoksi.
lokaiseen linkkiin liittyy painokerraoin ja sen muutos vaikuttaa keinotekoisten neuroverkkojen
kykyyn  oppia. (Tutorialspoint, 2017.) KUWIC:sta 3 havainnollistuu yksinkertainen
keinotekoinen neuroverkka.

Sydtekerros Piilokerros Ulostulokerros

KUWVID 3, Yksinkertainen keinotekoinen neuroverkko

Meuroverkkojen vahwuudeksi woisi mainita, ettd ne voivat ratkaista ei-eksakteja ongelmia
epataydellisilla syatteilld. Neuroverkoilla on kyky oppia vastaanottamiensa syitteiden
perudeella uusia ratkaisutapoja, jolloin opittujen ratkaisutapojen mydtavaikutuksesta ne
voivat ratkaista samankaltaisia ongelmia. Neuroverkoilla on useita erilaisda oppimistapoja,
joista yksi tapa on antaa ongelman lisdksi sen ratkaisu, jolloin verkko woi tarkistaa ratkai=un,
johon se paatyi omatoimisesti paattelemalla. Toinen mahdollinen tapa on tuoda verkolle
=0 piva mairi dataa ja antaa sen ratkaista ongelmia itsendisesti, jolloin oppiminen tapahtuu
yrityksen ja erehdyksen kautta. {(Bask ym., 1998.)

MWuita oppimisen tapoja ovat kilpailuoppiminen ja error back propagation, jossa tarkoituksena
on laskea wvirhegradienttia. Fyysisessd mielessid oppiminen tapahtuu =olujen liitosten
painoarvojen muutoksina. Oppimissdadntd on neuroverkon keskeisin ominaisuus ja sen
valintaan wvaikuttaa kuinka nopeasti verkon halutaan oppivan ja kuinka nopeasti verkolta
halutaan vastaus annettuun ongelmaan. Meuroverkot jakautuvat Feed Forward- ja FeedBack-
verkkoihin ja netoimivat luonnostaan assosiatiivisena muistina eli sydte voiolla epataydellista

gsiltden kohinaa. (Bask ym., 1993.)

Kuten edelld mainittiin, keinotekoisia neuroverkkoja on kahta tyyppia: Eteenpain sydttava eli
Feed Forward (KUWIO 4] ja takaisinkytketty (KUWIO 5] eli Feedback neuroverkko. Eteenpéain
yittavassa verkossa informaation virta on yksisuuntaista ja yksikkd |dhettdd informaatiota
toiselle yksikdlle, jolta se ei wastaanota yhtdin informaatiota. Eteenpdin sydttivissa
neuroverkossa ei ole paluusilmukkaa. Tatd  neuroverkkotyyppid  kaytetdidn  mallien
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generointiin, tunnistamiseen ja luokittelemiseen. Niilld on kiinted =ydttd ja ulostulo.
Takaisinkytkettyja neuroverkkoja kdytet 3an esimerkiksi CAM {Content Addressable Memory)
-muistien yhteydessa. (Tutorialspoint, 2017.]

KUWID 5. Takaisinkytketty neuroverkko (Tutonalspoint, 2017)

Autoenkooderi (KUWIO &) on neuroverkko ja samanaikaisesti myds ohjaamattoman
oppimisen  algoritmi.  Autoenkooderi  hyddyntdd  wastavirta-algoritmia  asettamalla
tavoitearvon samaksi kuin sydtearvo koettaen ennustas x:85 x:std ilman luokittelijan apua.
Autoenkooderin keskustassa on kapea piilokerros {h), joka on enkooderin ja dekooderin
valissa. Keskelld oleva piilokerros on tiivistetty esitys {latentti tila) sydtekerroksen datasta.
Enkooderit ja dekooderit ovat eteenpéin sydtt &vid neuroverkkoja. Enkooderia voidaan kuvata
funktiolla h = f{x}, dekooderiar = g{h}ja koko autoenkooderia funktiolla g{f{x))} = r, jossa rin
on tarkoitus olla mahdollisimman [ahellad xn arvoa. Werkkoa opetetaan minimoimalla erot
wyite- ja ulostulokerroks=en valilla. Mikali sydtteend oleva data on taysin satunnaista, on
tiiwistdminen haastavaa. {(Chandradevan, 2017.)
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KUWVIO &, Autoenkooderin arkkitehtuurikaavio (Hubens, 2018)

Autoenkooderien avulla woidaan tunnistaa myds anomalioita eli poikkeamia suuresta
joukosta normaalia toimintaa. Prosessi voidaan toteutt aa esimerkiksi autoenkooderin avulla,
mallintamalla normaali datafsignaali ja rakentamalla se uudelleen malliin perustuen. Taman
jalkeen syntetisoitua ja nikeaa signaalia voidaan verrata keskendan ja mikali ero ylitt 43 raja-
arvon, voidaan signaaliga havaita poikkeavuuksa. Autoenkooderi ei kuitenkaan ole ainoa
anomalioiden tunnistamiseen sowveltuva tekniikka, waan myds muita algoritmeja, kuten
lsolation Forest, Gaussin jakaumaa hyddyntava EllipticEnvelope ja K-&himman naapurin
algoritmiin perustuva Local OutlierFactor voidaan hyddyntda tassa tarkoituksessa. (Fedregosa
yrr., 2011, 2825.)

Anomalioiden tutkimisen lisdksi autoenkooderien avulla voidaan esimerkiksi varittda kuvassa
olevia osa-alueita (KUWO 7) tai koko kuwa, lisitd pikseleitd kuvaan tai poistaa kuvasta
esimerkiksi kohinaa. Autoenkoderien avulla voidaan myds datan wisualisoinnin yhteydessa
vihentdi  ulottuwvuuksia  [{dimensioita), hyddyntdd uoudenlaiten  ominaisuuksien
opiskelemisessa tai luokittelussa. Autoenkooderit eivadt kuitenkaan suoriudu kovin hywvin
kuvan pakkauksesta, silld autoenkooderit on opetettu tietylld datasetilld, jolloin se kykenee
tuottamaan kohtuullisia tuloksia samankaltaisilla dataseteilld, mutta suoriutuu heikosti
monikiyttiisend kuvanpakkaajana. (Hubens, 2018.]

Input image Reconstructed image
Latent Space .-"‘lv}r
Representation ///'

KUWVIO 7. Verkkotaszon esitys autoenkooderi-neuroverkosta (Chandradevan, 2017)

Back Propagation (BF) eli vastavirta-algoritmiin perustuva neuroverkko on amerikkalaisten
vuonna 1956 julkaiserna menetelma, jonka vahvin etu on sen ldhtdfunktion jatkuvuus BP:ssa.
BPF:s=8 ihmisen tuottamaa tietoa on vaikea yhdistas neuroverkon informaatioon, joka laskee
BF:n kayttdarvoa. BP-verkon topologiaa madritettdessa on tarpeen ratkaista, mitkd suureet
ovat tulojaja mitka [dhtaja (Back ym., 1996.) Muodoltaan Back Propagation-neuroverkot ovat
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monikerroksisia eteenpéin sydttavia verkkoja, jotka on opetettu back propagation-algaritmia
kayttden ja ne ovat yksi laajimmin kaytetyistd neuroverkkomalleista. BP-verkkoja voidaan
kayttdd oppimaan ja varastoimaan suuria maaria sisdan-ulostulomallin kartoitussuhteita.
Periaatteessa BR-algaritmi on paljon laskemista vaativa oppimisen monitoroinnin algaritmi,
joka oppii vain jonkin funktion sydtteen ja ulostulon valilla. {Liym, 2012, 553.)

Koneoppimisessa konvoluutioneuroverkot {Cormvolutional Weural Network eli CWNY ovat
tyypiltddn monikerroksisia eteenpéin sydttavia eli Feed Forward keinotekoisia neuroverkkoja,
jotka koostuvat yhdestd tai usearmmasta konwoluutiokerro ksesta, joita seuraa yksi tai useampi
taysin yhdistynyt kerros standardoidussa monikerroksisessa neuroverkossa. Ne kuitenkin
eroavat normaaleista FMMNwerkoista siten, ettd CHMW-verkoissa [(KUWVIO  18) joidenkin
kerroksien neuronit eivat ole kaikkien seuraavien kerroksien neuronien kanssa yhteyksissa.
CNM-verkkojen arkkitehtuuri on suunniteltu hydtyméadn sydtteena ldhetetyn kuvan {tai muun
2D -=ydtteen, kuten puhesignaali) 2D +rakenteesta. CNMverkot ovat myds helpompia opettaa
ja niilld on huomattavasi vahemman parametreja kuin téysin yhdistyneilld verkailla, joilla on

sama maira piilotettuja yksikditd. (UFLDL Tutaorial.)

Ko nvo luutioverkot kayttévat hyvakseen konvoluutiokerroksia, jotka suodattavat sisdéntulon
dataa hyddylliseksi informaatiokd. Nailld konvoluutiokerroksilla on parametreja, jotka on
opetettu niin, ettd ne suodattavat automaattisesti hyddyllisimman informaation walitun
tehtdvan suorittamiseksi. Joissain tapauksissa woi olla hyddyllistd suodattaa informaatiota
objektin  muodosta  {objekteilla useimmiten on  eri muotoja).  Esimerkiksi  linnun
tunnistamistehtévassa voi olla sopivinta poimia tietoa linnun varista, silld useimmilla linnuilla
on samankalt ainen muoto, mutta ei varitys. Konvoluutioverkot mukautuvat automaatti=esti
ldytam&dan parhaat ominaisuudet tehtdvan suorittamiseksi. (Dettmers, 2015.)

Ko nvo luutioneuroverkot tarjoavat uusinta teknologiaa ja ne voittavat aiemmat menetelmat
tarkkuudessa, mutta vaativat huomattavia maaria laskentatehoa ja muistia. Tama johtaa
tilanteeseen, jossa CHM:t toimivat CPU- {Central Prosessing Unit) tai GPU [GraphicsProcessing
Unit) Hklustereissa. CCM:id woidaan hyddyntadd kuvien luokittelussa, tunnistamisessa ja
lokalisaatiotehtdvissad. Tutkimus CCNwerkkojen {ja muiden syvaoppimisen teknologioiden)
alueella jatkuu nopeana satojen julkaisujen wuosivauhdilla. Ongelmia tosin aiheuttavat
valtavat laskentatehon ja muistin waatimukset, joissa osassa verkkoja voi olla jopa 140
miljoonaa livkulukuparametria ja ne voivat suorittaa yli 15 miljardia livkulukuoperaatiota
yhden kuvan luokittelemiseksi. Modernien CNMNverkkojen opetustehdaan lahes aina suurissa
CPU- ja GPU-lustereissa. Hydtynd tastd on muun muassa yhteensopivan syvaoppimisen
viitekehyk=en (kuten Caffe) kayttdmahdollisuus. (Zhao ym., 2017, 15.)

CNM-neuroverkon opettamisessa on useita eri vaihtoehtoja. Tydldin on verkon opettaminen
alusta alkaen, jolloin on tarpeen olla suuri maard dataa, kuten kuwia. Kuwvat voivat olla
esimerkiksi ajoneuvoistaja CMNMN-verkko voidaan opettaa tunnistarmaan niita. Mitd enemman
dataa on, sen suurempi on tunnistamisen todennikdisyys. Ongelmana tiss3 menetelmissa
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on, ettd se vaatii huomattavia maarid dataa (esimerkiksi kuvial ja merkittavaa laskentakykya.
Toinen waihtoehto on niin sanotun opitun siitdminen toiseen tarkoitukseen. CHM-
neuraverkko voi olla opetettu esimerkiksi datalla, joka koostuu kissojen ja kaoirien kuvista.
Verkon painoja voidaan hienosaatad ja saada se tunnistamaan esimerkiksi haluttuja auton
malleja ja tyyppejd. Tédma menetelma waatii huomattavasti vihemman dataa ja
laskentaresursseja. Kolmannessa vaihtoehdossa voidaan kyttda aiemmin opetettua CHRN-
neuroverkkoa, jonka avulla woidaan hyddyntdd sen  ominaisuuksia  opetettaessa
kaneoppimisen mallia, kuten tukivektorikone {(Support Vector Machine eli W], paatdspuu
(Decision Tree) jne. Téma menetelma vaatii vahiten uutta dataa ja laskennallisia resursseja.
(Fatel & Pingel, 2017.)

DMMverkot (KUWVID 3] eli sywat neuroverkot owat joustavia monikerrosjarjestelmid, jotka
koo stuvat toisiinsa yhteydessa olevista ja interaktiivisista keinotekoisista neuroneista, jotka
=auoritt avat erilaisia datan muunnoksia. Syvat neuroverkot eroavat tavanomaisemmista yhden
piilokerroksen neuroverkoista sywyydeltddn. Syvissd neuroverkoissa on enemman kuin yksi
wlmukerros {node layer), jonka |api data kulkee moniosaisen prosessin aikana ja jotka
mahdollistavat datan abstraktiotasojen jarjestelemisen. Syvien neuroverkkojen tavoitteena
on jaljitelld ihmisten aivojen rakennett a, joissa verkko koostuu suurista maaristd synapseja ja
neuroneita. Neuronit toimivat siten, ettd ne wastaanottavat sydtteen, prosessoivat sen ja
l[Ahettavat eteenpiin seuraavalle vuoro ssa olevalle neuranille.

Kuvantunnistuksessa neuroni kykenee esimerkiksi tunnistamaan, minkd varinen pikseli an.
Meuronikerroksia lisdttdessd muodos uu syvia neuroverkkoja, joissa jokaisella tasolla on oma
tehtdvansa. Tatd seuraavat tasot tunnistavat muotoja, dariviivojaja lopuksi esineitd ja asioita.
Abstraktion taso lisdantyy edetessd viimeisille tasoille verkossa. Sywat neuroverkot owvat
keskeisid fysiikassa, signaalinksittelyssd sekd kuvien, videoiden, tekstien louhinnassa ja
tunnistuksessa parantaen suorituskykya yli 30 % aiempiin menetelmiin verrattaessa. (Aliper
yrm., 2016.)
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KUWVID 8, Yksinkertainen keinotekoinen neuroverkko
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ELM neuroverkot {Extreme Learning Machine eli ELM) on erittéin nopea oppimismenetelma
ja setarjoaatehokkaan valineen hahmontunnistukseen. ELW werkot (KUWIO 9) ovat laajennus
traditionaaliseen yhden piilokerroksen sisaltivan eteenpiin sydttévan SLFN-neuroverkkoon
{single-hidden layer feedforward neural network], jossa pillokerroksen parametrit
generoidaan etukiteen satunnaisesti ja ainoastaan ulostulon neuroneiden painokertoimet
ovat tarpeen laskea ennalta optimaalisesti pienemman nelid summan menetelmalla. Talldin
on mahdollista saavuttaa parempi yleistettavyys suuremmalla tarkkuudella. (Zhang ym.,
2017, L) Werkko voidaan muodostaa hyvin pienin askelin ja laskennallisin kustannuksin, ELM -
neuroverkot voidaan tulkita verkon approksimaatioksd, jossa on daretdn maara piilokerroksen
yksikditd eli neuroneita. {Parviainen ym., 2010.)

ELM on erittdin nopea ja simulaatioissa ELM -neuroverkkojen oppimisvaihe on mahdollista
toteuttaa wain sekunneissa useimmissa sovelluksissa. Tavanomaisien eteenpain sydttavien
neuroverkkojen opettaminen kestdd huomattavasti pidempain jopa yksinkertaisissa
sovelluksissa. Lisdksi ELM -verkot tuottavat parempaa tulosta kuin gradienttimenetelmaan
peruguva oppiminen, jota hyddynnetdan muun muassa vastavirta (Back Propagation) —
algoritmissa useimmissa tapauksissa. ELM-verkkojen oppimisalgoritmi on huomattavasti
eteenpiin sydttidvien neuroverkkojen oppimisalgoritmia yksinkertaisemnpi ja se toimii myds
differentoitumattomien funktioiden aktivaatiofunktioiden kanssa. {Putra ym., 2015.}

m Inpu Neurons £, Hidden Neurons Output Neurons

KUWIO 2. Yksinkertainen keinotekoinen neuroverkko (Zhang ym., 2017, 1)

Meuroverkkojen kehitys on ajan mydtd mahdollistanut aina uudempia ja kehittyneempia
verkkoja. 1950-luvulla pystyttiin mallintamaan vaatimattomia neuroverkkoja, jotka olivat
denielginten tasolla ja niissa neuronien lukumaard oli 102 Yuonna 2017 pystyttiin
padsemaan mehildisen tasolle, jossa neuronien lukumaara on 10°5 Vuoteen 2056 mennessi
saatetaan kyetd jaljittelermaan ihmisaivo jen neuronien lukumaarasa 10, johon ontosin vield
matkaa. Neuronien valisten yhteyksien maarat ovat myds kasvaneet yli 20-kertaiseksi 50-
luvulta nykypaivaan. (Goodfellow, 2016, 22.)

e
* KIRA-digi



14

222 Koneoppiminen

Koneoppiminen on tekoalyn osa-alue ja data-analyysimetodi, joka automatisoi analyyttista
mallin rakentamista. Kayttamalla algoritmeja, jotka iteratiivisesti oppivat kayttamalla dataa,
kaneoppiminen tarjoaa tietokoneille mahdollisuuden 1Gyta4 piilossa olevia ideoita, vaikkei
niiden kohdetta valttdmatta edes oltu algaritmiin ohjelmoitu. Koneoppimisessa ohjelmistolle
el aina ole kirjoitettuna algoritmia kaikkia tilanteita varten, vaan kone oppii itsendisesti ja
paatyy haluttuun lopputulokseen. Toiminta on hieman samankaltaista kuin hakukoneilla,
jotka tarjoavat niin osuvia- ja oikeita hakutuloksia kayttajilleen kuin mahdollista. Koneen
oppimiskyky kehittyy itsest44n aina kun tietoa lisdtadn tiet okantaan. {SA5.)

Koneoppimisella on yhteida piirteita tilastotieteen kanssa, =illa molemmissa tehdaan
paitelmia aineistoihin perustuen, mutta koneoppimisessa tarkastelun kohteena on
ohjelmallisten toteutusten laskennallinen wvaativuus., Useat eri paattelyongelmat owvat NP-
kawvia tai jopa vaikeampia, joten koneoppimisen tutkimiseen kuuluu lisiksi likim&araisten
paittelyalgoritmien kehitystyd. Koneoppimisen algoritmit luokitellaan niille annettavan
opetusdatan perusteellaja ne ovat:

Chjaamaton oppiminen {opetusdatasta eitiedetd mitadn aiemmin)
Ohjattu oppiminen {opetusdatas a tiedetadan haluttu ulostulo)
Vahvistusoppiminen {oppiminen tapahtuu mallin ja ymparistdn jatkuvan
vuorovaikutuksen seurauksena)

Ohjatussa oppimisessa konetta opetet aan luokitellun aineiston avulla ja pyritdan siilhen, etta
kone osaa tehdd halutun luokittelun samankaltaiselle aineistolle. Klassinen esimerkki
ohjatusta oppimisesta on kasinkirjoitettujen numeroiden tunnistus. Ohjaamaton oppiminen
jaljittelee ihmisen oppimista. Siind opettamiseen kaytetdan raakadataa, josta pyritdan
ldytam&an samankaltaisuuksia ja suhteita eri sydtteiden walilla, samankaltaiset asiat
hakeut uvat toistensa ldheisyyteen. Esimerkki ohjaamattomasta oppimisesta on akateemikko
Teuvo Kohosen [1934) 1980-luvulla kehittdmé itsearganisoituva kartta, jonka sovelluksia on
kaytetty tuhansissa julkaisussa. Kolmas oppimisen tyyppi on vahvisettu oppiminen, jossa
kane oppii ympéristén  antaman  palautteen  perusteella. Kéytetdan mitd tahansa
oppimismenetelmasd, niin tekodlystd on hydtyd vasta dtten, kun opettaminen on hoidettu
bywin. (Butcher, 2017.]
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Koneoppimisessa toteutuvat seuraavat viid vaihetta {lain, 2015):

1. Datan kerddminen: Data voi olla esimerkiksi raakadataa Excelista, Accessista tai se
voi olla tekstitiedo st oista muodostunutta dataa. Datan kerddmisen vaihe muodostaa
perustan tulevalle oppimiselle. Tarkead on datan maars, laatu ja relevanttius.

2. Datan valmistelu: Analyyttisten prosessien menestyminen perustuu kiytetyn datan
laatuun. Aikaavoi kulua datan laadun maarittdmiseen ja korjaavien toimenpiteiden
suorittamiseen, kuten kadoksissa oleva data tai datassa olevien poikkeavuuksien
karjaaminen. Tutkiva analyysi on yksi menetelmist 3 datan vivahteiden =ek3
yk=ityiskohtien tutkimiseen.

3. Mallin opettaminen: Tama vaihe sisiltad soveltuvan menetelman ja datan
esitysmuodon valitsemisen mallin muodossa. Kasitelty data jaetaan kahteen osaan,
jotka ovat opetus jatestaus. Ensimmaistd o=aa kdytet 43n mallin kehittdmiseen ja
toista osaa kaytetdan referenssina.

4. Mallin arviointi: Tarkkuuden testaaminen. Datantoista osaa eli testiosaa
byddynnetaan mallin arvioinnissa. TAma vaihe maarittda ulostuloon perustuen
menetelman valinnan tarkkuuden.

5. Tehokkuuden parantaminen: Tama vaihe saattaa sisalt 43 erilaisen mallin valinnan
tai muuttujien lisdamisen tehokkuuden parantamiseksi. TAman vuoksi on kaytettava
aikaa merkittévasidatan kerddmiseen ja valmistelemiseen.

Koneoppimizen kentiestunnetuimpia ohjatun oppimisen mallgja ovat paattelypuut (Decision
Trees), jotka owvat yksinkertaisia bindaripuita, joiden awvulla jarjestelma pystyy tekemaan
paatdksid. Yksittdiset puut eivat pelkistian ole oppivia jarjestelmis, =illa niiden luonne on
staattinen, mutta useiden puiden {metsd) yhteiskayttd ja uusien puiden luomisen avulla
voidaan saavuttaa oppiva jarjestelma. Ykdnkertainen paattelypuu voisi kuvata esimerkiksi
sta, lahteekd ihminen aamulla taihint ai kouluun pydralla. Kulkuvalineen valintaan vaikuttavia
asioita pdatdspuussa ovat matkan pituus, sa3 ja ihmisen virkeys. Padtdspuun antamaa tulosta
voisi esimerkiksi soveltaa bussiaikataulujen 1dhettdmiseen puhelimeen siiné tapauksessa, etta
pyd raily ei kyseisend paivani huvita.

Koneoppimizsessa woidaan kayttdd myds graafiteoriaan ja todennakdisyyslaskentaan
perusuvia malleja, esimerkiksi Bayes-wverkkoja. MWe owat suhteellisen vyksinkertaisia,
suunnattuja syklittdmia verkkoja, jotka toimivat siten, ettd jos henkildlld on koomaan johtava
paansarky, hanelld on todennikdisesti myds aivokaswain, Tama ei kuitenkaan tarkoita, etta
tulos on taysin warma eli on mahdollista, ettd henkild on karsinyt padansarystd ja joutunut
kaomaan, vaikka hanelld ei ole aivokasvainta. Koneoppimisen yhteydessi Bayes-verkkoja
kaytetdan silloin, jos halutaan kerata tietoa tuntemattomasta systeemista, jolloin voidaan
aloittaa pienelld verkolla ja 1ahted laajentamaan sita.
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Koneoppimista kaytet 4an useilla eri sektoreilla, kuten finanssipalvelut, hallituksien toiminnot,
terveydenhuolto, markkinointi ja myynti, dljy- ja kaasuteollisuus, kuljetusala jne. Ehka
kuitenkin tunnetuimpia koneoppimisen kayttatavoista nykypaivana on mallien tunnistaminen
(Fattern Recognition}, koska sen avulla voidaan tunnistaa useita eri tyyppisia kuwvia.
Esimerkiksi USA:n posti kdyttda koneoppimista tunnistarmaan késialakirjoitusta. (345 Sarkar,
2016.)

223 Syvdoppiminen

Sywaoppiminen {Deep Learning) on koneoppimisen osa-alue, joka alkoi kehittyd vuodesta
2006 ja =e on noussut pinnalle yha enemman vuoden 2012 jalkeen. Kyseisellid osa-alueella
kaytetddn wuseita epédlineaarisia informaation  prosessoinnin tasoja ja  hierakkisia
arkkitehtuureita. Sywioppimisen tavoitteena on luoda sopivaa syvdoppimisen algaritmia
kayttden neuroverkkoa, joka tdhtad soveltuvan ongelman ratkaisemiseen. Ongelmia, joiden
ratkaisemiseen syvaoppimista kaytetddn, ovat perinteisia menetelmid kayttien wvaikeita
toteuttaa, silld nevaativat monimutkaisten saantdjen kayttd 4. Syvaoppimizen hyddyntimisen
alueita ovat muun muassa laaketieteen diagnostiikka, puhe, kuvat, tekstien tunnistaminen ja
kasittely. Monelle tunnetuimpia hyddyntamisen alueita ovat puheentunnistus, kuten Applen
Siri ja Googlen Street View-karttapalvelu. (Tjoa, 2013, 2 - 4; lagreet, 2017.]

Sywaoppiminen Akagin (2014) mukaan:

» Onkokoelmatilastollisia koneoppimisen teknologioita
»  Ontoimintahierarkioiden oppimiseen kaytetty tyikalu

»  Perustud keinotekoisin neuroverkkoibin

Sywaoppimisen algaritmien suorituskykya voidaan parantaa muun muassa:

» Lisdamalla dataa
»  Tuottamallafgeneroimalla lisaa dataa
» [Dataa uudelleen skaalaamalla

» [Dataa muuntamalla

Sywaoppiminen ja lisdksi muut modernit epalineaariset koneoppimisen teknologiat tulevat
uorituskykyisermmiksi, mikali dataa lisatdan. Dataa tuottamalla/generoimalla suorituskykya
voidaan myds parantaa ja esimerkiksi kuvadatan ollessa kyseess3, jo olemassa olevien kuvien
kdantdminen tai kdadntiminen s=ekd kohinan (litter) lisddminen woi parantaa mallin
yleistettdwyyttd. Datan uudelleen skaalaus on tarked vaihe ennen kone- ja syvaoppimisen
algoritmien kayttadmista. Data-aineistosa voidaan tehdd uudelleen skaalattuja kopioita ja
niitd woidaan kilpailuttaa toisiaan vastaan, jolloin on mahdollista nahda hyddyt ja puutteet
datan uudelleen skaalauksesta tietyilla malleilla. Dataa muuntamalla neuroverkot voidaan
saada oppimaan nopeammin, jos ratkaistavan ongelman rakenne on paremmin oppivien
verkkojen kaytdssa. (Brownlee, 2016.)
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Sywaoppiminen voidaan ndhda koneoppimisen algoritmien haarana perustuen useiden eri
tasojen kykyyn oppia, jotka samanaikaisesti vastaavat useita eri abstraktiotasoja. Tekoily on
ajan saatossa  kehittynyt si3antdpohjaisista jarjestelmistd  koneoppimisen  kautta
vAoppimiseen saakka. Sdantdpohjaiset jarjestelmat ovat soveltuvia ohjelmointialgoritmeja,
jotka noudattavat toteutettuja tekodlyohjelmia. Ohjelmien vaatiman tietdmyksen tuottavat
kyseiseen alaan perehtyneet asiantuntijat, jonka wuoksi siantdpohjaisia jarjestelmia
kut sutaan asiantuntijajarjestelmiksi. Kyseiset jarjestelmat sisaltavat faktoja ja logiikkaa, jotka
yhdistdwat faktat kysymyksiin vastaamiseksi. Klassisessa koneoppimisessa sydtteend tulevat
ominaisuudet  suunnitellaan  manuaalisesti  ja  jarjestelmd automaattisesti  oppii
byddynt dmaan niitd ulostuloihin. TAmankaltainen koneoppiminen toimii hywin yhden mallin
{single pattern) tunnistamisen ongelmissa. Tiedossa on, ettd kaytanndssa suurin osa ajasta
dgind kuluu optimaalisten ominaisuuksien suunnitteluun. Ominaisuuksien suunnittelun

jalkeen voidaan kaytt 43 geneeristd luokittelijaa ulostulon saavuttamiseksi.

Wahaistd esitydtd waativaa ja koneoppimista painottavaa |dhestymistapaa  kutsutaan
representaation oppimiseksi {representation learning). Representaation oppiminen menee
yhden askeleen eteenpéin ja eliminoi ominaisuuksien manuaalisen suunnittelun tarpeen.
Tarkeimmat ominaisuudet pystytaan ldytdmaan datasta automaattisesti. Neuroverkkojen
ollessa kyseessa, ominaisuuksia voidaan automaattisesti oppia raakadatasta. Syvaoppiminen
on myds tietynlaista representaation oppimista, jossa on useita ominaisuustasoja. Nama
ominaisuudet voidaan l6yt43 automaattisesti ja ne kootaan yhteen eri ta=oilla ulostuloa
varten. lokainen taso edustaa absrakteja ominaisuuksia, jotka perustuvat aina aiemman
tason ominaisuuksiin, Talldin abstraktion taso kaswaa aina jokaisella tasolla. Tamankaltainen
oppiminen mahdollistaa karkeamman tason abstraktioiden ldytadmisen ja hyddyntamisen.
Meuroverkoissa useampi taso vastaa useampaa ominaisuustasoa ja ndméa useat kerrokset

kokoavat ominaisuudet ulostuloa varten. {Goodfellow, 2016.)
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3. Alykksat rakennukset ja kaupungit

Yhdistyneiden kansakuntien vuoden 2014 raportin mukaan 54 % maailman populaatiosta
asuu kaupunkialueilla ja ma&radn on ennustettu kasvavan 66 %:n vuoteen 2050 mennessa.
Mopea kaupungistuminen tuo kuitenkin mukanaan useita erilaisia kestidvan kehityksen
haasteita.  Kaupunkivaestin  osuus  energiankulutuksesta  on 80 prosenttia,
hiilidioksidipdastdistd 75 prosenttia ja maailman luonnonvarojen kulutuksesta 75 prosenttia.
Samanaikaisesti yli 80 % bruttokansantuotteesta tuotetaan kaupungeissa. Kuitenkin,
kaupungit tarjoavat useita sosioekonomisia hydtyjd ja niistd on tullut tutkimuoks=en ja

koulutuksen keskuksia. (Zvalska, Lehner, Palgan, Mont & Flepys, 2018.)

Viime aikoina on syntynyt kaupunkien kestavan kehityksen haasteiden ratkaisemiseen kasite,
joka tunnetaan alvkkaana kaupunkina. Alykéas kaupunki on yha warsin nuori késite ja se tuli
tunnetuksi vuonna 1993, jolloin Singapore julkisti olevansa ™ alykas kaupunki®. Muonna 2007
Giffinger julkaisi dokurmentin, jossa esiteltiin yksi ensimmaisistd alykkdin kaupungin
maaritelmistad, jona se wvoidaan ymmartdd nykypiivana. Kirjoittajat esittévat alykkaan
kaupungin kaupunkina, joka aktiivisesti toimii niin teollisuuden kuin teknisen infrastruktuurin
alueilla yhdistamalla ne alykkailla tavoilla palvelermaan kansalaisia. 2010duvulla kiinnostus
dlykastd kaupunkia kohtaan alkoi kasvaa, jolloin myds tavat maaritelld alykis kaupunki
kasvoivat. Alykas kaupunki ei ole vain pelkastdan kaupunki, vaan se kasittas useita alueita
asukkaiden jokapaivaisessi eldméssa. (Chamoso, GonzalesBriones, Rodriguez & Corchada,
2018.)

Viestin keskittyminen kaupunkien alueille on rohkaistut johtajia tukemaan digitaalista ja
informaatioteknologiaa hyddyntavien alykkiiden kaupunkien kehittamistd, mitkd osaltaan
auttavat tekemdin kaupunkialueigta wyhtd eldvdmpia, ketterdmpid ja kestidvampia.
Kaupunkien wvoidakseen olla Alykkaitd, niiden on hyddynnettadvd erilaisia =sensoreita,
langatonta tietojenkisittelya, sosiaalista mediaa, nopeita tietoliikenneverkkoja ja alykkaita
digitaalisia alustaratkaisuja. Ensimméaisia dlykaupunkiteknologioita ovat omaksuneet alat,
kuten kuljetus- ja logistiikka, paikallisten hallitusten palvelut, terveydenhuolto ja koulutus.
{Lorica, 2015.)

3.1  Alykkaat rakennukset ja niiden masritelm3

Kyber-fyysinen-=ysteemi ("cyberphydcal system™, CPS) kuvaa jarjestelmas, joka kerds tietoa
maailmasta fyysisten toimijoidensa  avulla  ja  pystyy  muuttamaan toimintaansa
autormaattisesti kasittelernansa datan perusteelta sekd muuttamaan tai korjaamaan fyysisten
osiensa toimintaa laskettujen ennusteiden pohjalta. {Jiang, 2018, 1.} Abaten, Budden,
iCauchin, Hoguen ja Stoelingan mukaan, jotka julkaisivat artikkelinsa julkaisussa Proceedings
of the European Conference of the PHM Society, CRS-arjestelman on oltava luotettava,
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kaytettavissd, huollettavissa ja taytettdvd turvallisuusvaatimukset ja —standardit. {Abate,
Budde, Cauchi, Hogue & Stoelinga, 2015, 1.)

Alykés rakennus on CPS —jarjestelmd, jossa rakennukseen asennetut sensorit mittaavat
autormaattisesti dlyrakennuksen kayttda, rakennuksen toimintaa ja tilaa kuvaavia suureita
{Legatiuk & Smarsly, 2018, 1). Maiden pohjalta rakennuksen energiankulutusta,
sihkdnkulutusta, sisdlampdtilaa, kosteutta ja vedenkayttdd sekd muita rakennuksen ja
laitteiden toimintaan vaikuttavia suureita seurataan ja toimijoilla sdadellddn automaattisesti
laskettujen  ennusteiden  perusteelta rakennuksen korkeatasoisen  toimintakywyn
yllapitdmiseksi. Ennusteisiin vaikuttavat rakennuksen kayttdaste ja kayttijien preferenssit,
paikallisenilmaston hetkitti=et sd4olot ja rakennuksen sisdilmasto seka fyysisten todellisten
mittausten lisdksi virtuaaliset mallit, jotka woivat olla tekodlypohjaisia tai perustua FE-
malleihin. Alykkaan rakennuksen tarkoitus on tarjota turvaa, wvihtyisyyttd ja virikkeita

kayttdjilleen mahdollisimman pienelld energiankulutuksella koko elinkaarensa ajan.

Alykkdan rakennuksen ei tarvitse mitata kaikkea edelld mainittua ollakseen alykas
Tyypillisesti riitt 43, ettd se on rakennettu ekologisesti vihreistd materiaaleista ja kykenee
=nsoreidensa avulla mittaamaan joitakin edelld mainittuja suureita. Sen mydta niiden
energian kulutus on matala. loT-aitteiston awvulla rakennukseen on mahdollista lisata
Alykkyyttd esimerkiksi automaattisen valaistuksen ja lammityksen avulla. Nain rakennus vai

vahent33 energiankulutustaan pitkalld aikavalilld samalla lisdten ihmisten viihtywyyt ta.

Virtuaaliset mallit sisiltavat useampia tietokoneella toteutett avia mallgja, joilla ilmaistaan ja
dmuloidaan rakennuksen toimintaa kaytdn aikana. FE4malli {Finite Element, FE] tarkoittaa
kappaleesta tehtyd vyksinkertaistettua diskreettid numeerigta mallia, jonka avulla wvoi
tarkastella kappaleen kaytdsta erindisten simuloitujen fyysisten voimien vaikutuksen alaisena
(Fetru, Movak, Herak & Simanjuntak, 2012, 413). Digitaalinen kaksonen {Digital twin, 0T} on
karkeatasoinen simuloitu wisuaalinen malli, joka vastaa fyysidd esinettd, rakennusta tai
rakennelmaa. Sitd kaytetdan kappaleen kayttdytymisen tarkasteluun ja testaukseen seka
auunnittelun ja valmistuksen optimaintiin. {20, Tao, Zuo & Zhao, 2015, 237.)

3.2  Alykkaat kaupungit ja hankkeet

Ei ole olemassa mitdan tiettyd kainnekohtaa, jonka jalkeen informaatioteknologiaa
byddynt dvdd kaupunkia voidaan kutsua ™ alykkaaksi”. Kuitenkin on olemassa ratkaisuja, jotka
voivat parantaa kaupunkien suorituskykyd ja infrastruktuurin hallintaa, jolloin ne kykenevat
toimimaan hyvin, Alykaupunki woidaan katsoa olevan alykds ymparisti. "Alykkasseen
ymparistddn on yhdistynyt pieni maailma, jossa esineet owvat toisiinsa yhteydes=s3 sen=oreiden
avulla ja ne tekevat yhteistydta ihmisten viihtywyyden vuoksi.” (8hmed, Yagooh, Gani, Imran
& Guizani, 2016, 1.) Alykkiissa kaupungeissa (KUMIO 10) on térked kiinnittdd huomiota
asioihin, kuten energia, kuljetus, turvallisuus, jate ja vesi. Edelld mainitut asiat voidaan
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toteuttaa hyddyntden alykkaitsd ratkaiauja, jolloin ne yhdessa tekevat kaupungista alykkaan.
(Ramachandran, 2019, 3.}

Alykaupunki muodostuu  alykkaistd  palveluista (kuten  koulutuksesta, hallinnosta ja
terveydenhuollosta), &lytaloista ja —rakennuksista, alykkassta liikenteestd, &alykkaasta
rakennetusta ymparistdsta, alykkaistd energiasta sekd entistd alykkdammin toimivista
ihmisista (Kamoun, 2016). Alykaupunkeihin littywat myi s alyso pimukset, standardit, avain
data ja alykas maanwviliely sekd kasvatus. Alykaupunkien ei tarvitse wilttdmattd toteuttaa
kaikkia edelld mainittuja ollakseen alykas. (Mohanty, ym., 2016, 61.) Alykaupunginosasta on
mahdollista pubua, kun jokin kaupunginosa toteuttaa edelld mainittua Alykaupungin
maaritelmaa.

Alykkdiden kaupunkien ja kaupunginosien alkukustannukset owat suuret, mutta naiden
kayttddnotto woi wahentdd energiankulutusta, vedenkulutusta ja jatteiden syntyd =seka
pienentdd lilkennegjarjestelyiden kustannuksia ja hiilipdastdjd koko alykaupungin alueella.
Alykkdiden kaupunkien kirjo on laaja, joten naitd ja kéytettyja tekniikoita on yritetty
gandardoimaan. Sandardointi voi mydskin vahentidd kulutusta, silld se mahdollistaa
parhaiten eri teknologioiden yhdistdmi=en ja alykaupunkien kasvun sekd yhteenliittymisen

unohtamatta tehokasta informaation kasittelya. (Mohanty, ym., 2016, 61.)

0T ja Big Data ovat tekniikat, jotka muodostavat selkdrangan alykaupunkien leviamiselle
{Mohanty, Choppali & Kougianos, 2016, 60). Alykaupungeiksi kutsutaan kaupunkeja, jotka
pyrkivat joustavuuteen ja sddstdihin energian sekd raaka-aineiden kulutuksessa hyddyntien
kertywdid ICT-alan  tuottamaa  informaatiota  samalla maksimoiden asukkaidensa
tyytywiisyyden kaupungin tarjoamiin palveluihin. Esimerkiksi pesulaa, jonka jokin pesukone
on tyhjilldan, voi kutsua alykkadksi rakennukseksi, mikali sen pesukoneet ovat kytkettyina
internetiin ja ne pystyvat ilmoittamaan pesulan nettisvuilla vapaasta tai vapautuvasta
pesukoneesta automaattisesti. Myids toimistorakennusta, joka s3atelee ennakoivasti

gsdilmastoa kosteuden ja pienhiukkaspartikkeleiden varalta, voi kutsua alykkasksi

Alykas ja saatiloihin mukautuva katuvalaistus, alykkast energiamittarit kodeissa ja
liiketoiminnoissa woivat tuoda s33stdjd  energiankulutuksessa.  Kodit  wvoivat  myyda
aurinkopaneeleilla tuottamaansa ylijadmaenergiaa sahkdverkkoon uudelleen
hydidynnettavaksi. Alykas likenteen hallinta wvoi etsia mahdollisimman suoria ja nopeita
reitteja hatatilanteita varten ja ohjata liikenne alykkialld tavoin s3atilat, onnettomuudet tai
liikenneruuhkat huomioon ottaen. Alvkas likenne kykenee myis monitoroimaan ajoneuvojen
ja jalankulkijoiden tasoja reittejd ja liikennevaloja optimoidakseen sekd etsimaan

parkkipaikoista vapaita paikkoja ja ohjaamaan ajajat niihin. {(Ramachandran, 2019, 3.}
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Alykkadseen kaupunkiin kuuluu tarkednsa osana myis turvallisuus. Videovalvont aratkaisujen
avulla voidaan esimerkiksi monitoroida rikollisuuden tasoja. Lisidksi rakennusten, siltojen ja
historiallisten monumenttien varinds ja aineellista kuntoa voidaan mitata. Jatetyyppien ja
jatesdilididen tayttdasteiden mittaaminen jatteiden keraysreittien ja menetelmien
optimoimiseksi on myds mahdollista toteuttaa. Jatteiden erottelu ja kisittelylaitosten
autormatisointi ovat oleellinen osa alykkian kaupungin ymparistd 4. Lisdksi asunhuoneistosta
voidaan rakentaa yhteys automaattiseen kompostointijarjestelmasn. [Ramachandran, 2013,
3]

Sensorien hyddyntdminen muun muassa vesivuotojen ja putkistoissa olevien paineiden
vaihteluiden tunnistamisessa on tarked osa madritettdessa ikdantywan infrastruktuurin
karjaustarpeita. Veden laadun monitorointi vedessa olevien kemikaalien optimaalisen tason
maarittdmiseksi ja epipuhtaukden tunnistamiseksi on myds tarpeen. Lisiksi alykkaita
vesimittareita hyddyntéden veden kulutuksen tasoja voidaan mitata. Alykas kaupunki kykenee
myfds tarjoamaan palveluita, kuten melutasojen mittaus kouluissa, sairaaloissa ja muissa

keskeisissi sijainneissa. (Ramachandran, 2019, 3.}

KUWVIO 10, Alykkaan kaupungin konsepti (Famachandran, 2019, 3)

Maailmalla dlykas kaupunki —hankkeita on toteutettu hyddyntien hyvin erilaisia strategioita.
Erds edmerkki on Rio de laneiro, jossa keskeistd on keskitetty data-aggregointi. IBM:N
rakentama Rio de Janeiron hanke on  niin sanottu  top-down  l3hestymistapa
dlykaupunkikonseptiin, jossa on toteutettu komentokeskus eli kaupungin hallintajarjestelma.
Keskuksessa tydskentelee jopa 400 ihmistad ja sen ensisijainen tavoite on turvallisuuden
parantaminen, kuten kaupungin turvallisuutta  uhkaavien maanwyirymien  haittojen

vihentaminen. Mikali kaupungilla sortuu rakennus komentokeskuksella on tiedossaan

LR
* KIRA-digi



2z

nopein reitti paloautoille ja lisiksi se voi sulkea alueen kaasun- ja sdhkdnsydtin ja ohjata
liikennetta kiertoteille. Kaupunkiin on asennettu sensoreita valvontakameroista ilmanlaadun
valvontaan, jotka sydttavat dataa jarjestelméan kayttddn. (Mustonen, Koponen ja Spilling,
2014, 5.) Rio de laneiron alykas kaupunki -hankkeen voidaan katsoa olevan menestykseks«s
toteutus, silld kaupungin muuttaminen alykaupungiksi paransi asukkaiden turvallisuutta

lyhentdmalld halytysten vasteaikoja perati 20 prosentilla (Ahmed & ym., 2016, 1.)

Sensoreista saatua informaatiota louhimalla on wvoitu tehdid havaintoja  esimerkiksi
huomaarmalla, ett & suurin 0sa onnettomuuksista tapahtuu iltapaivisin.
Valvontajarjestelméssd on kuitenkin havaittavissa  myds  warjopuolia,  kuten
valvontakameroiden toimimattomuous  kriittisillda  hetkilld, jolloin poliisi on kdyttanyt
vakivaltaisia otteita wuoden 2013 mielenosoituksissa. Rio de laneiron alykaupunkia
vastaavanlainen palvelu on otettu kayttddn myds New Yorkissa, jossa sen avulla voidaan
=lvittdd lumimyrseyjen vaurioita. Amsterdamissa toimintafilosofia on erilainen ja sen
tarkoituksena on tehdd mahdolliseksi kaupungin  asukkaiden mahdollisimman  laaja
informaation kayttd siihen tarkoitukseen, kun he sita haluavat kdyttda. Tavoitteena on koko
kaupungin laajuinen sitoutuminen alykaupunkihankkeeseen. (Mustonen ym., 2014, &.)

3.3 Esineiden internet (loT)ja sen sovellusalueita

3.3.1 ¥leistd esineiden internetistd

Esineiden internetilld {loT) tarkoitetaan toistensa kanssa kommunikoivia asioita ja esineita,
jotka sijaitsevat ympéarillamme (Atzori ym., 2010). Worganin (2014} mukaan esineiden
internet on konsepti, joka periaatteessa yhdist 33 internetiin minka tahansa laitteen, jossa on
onfoff-kytkin, Tamé sisaltdd kaiken matkapuhelimista, kahwinkeittimistd, pesukoneista,
kuulokkeista, lampuista, paalle puettavista laitteista ja l1dhes kaikenlaisista sahkalaitteista,
joita voi kuvitella. Lilketoiminnassa esineiden internet on nykypéivan kaupallinen ponnistus
integroida suuri maard teknisia ja kaupallisia informaatiota tuottavia komponentteja uusien
liiketoiminnallisten tilaisuuksien mahdolliamiseksi, perustuen laitteen ja jarjestelman
dlykkyyteen [Clarke, 2015). Gartner mairittelee 10T:n fyysisten objektien verkostoksi, jotka
gsiltévat objektien sisiisten tilojen waliseen tai ulkoiseen ymparistddn suuntautuvaan
kammunikointiin tai interaktioon tarvittavaateknologiaa {Gartner, 2017).

Esineiden internetin avulla woidaan toteuttaa muun muassa kotiautormaatiota, walmistaa
paille puettavaa teknologiaa, kuluttajapalveluita, ajoneuvojen elektroniikkaa ja sitd voidaan
byddynt 33 myds sairaalaympéristdsss, avustetussa asumisessa ja kuntoilussa. Teollisuus ja
valtiot ovat mydsteknologiasta kiinnostuneita ja loT-tekniikkaa on hyddynnetty lammityksen
ja infrastruktuurin monitoroinnissa, kuljetuksessa, maataloudessa, alykkai=sa kaupungeissa,
prosesdautomaatiossa, turvallisuusalalla ja niin edelleen. KUWIO:sta 11 ilmenee esneiden
internetin toiminta, potentiaali ja sovellusalueet.
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KUVIO 11, loT-toiminta ja sovellusalueita (1-Scoop)

KUWID:ssa 12, ilmenee kuuteen osaan jaettu 10T -toiminta laitteiden yhdistamisesta ihmidlle
lisdarvoa tuottaviin palveluihin, Osat owvat: 1. laitteiden yhdistdminen, 2. datan havainnaointi
{sensorit], 3. kommunikaatio {verkot, pilvet), 4. data-analytiikka [Big Data-analyysi, Al,
kognitiivinen analyysi), 5. datan arviointi {analyysista toimintaan), 6. lisdarvo ihmisille
{Alykkaat sovelluks=et ja osakkeenomistajien hydty jne.).
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KUWIO 12, 10T yhdistyy ihmisille lisdarvoa tuottaviin palveluibin (1-Scoop)

3.3.2  Esineiden internet ja sensorit dhrkkdissd rakennuksissa

Rakennusten infrastruktuurin alueella on meneilldan suuria muutoksa kaupallisten
rakennuksien ja yksityiskotien tullessa yha alvkkddmmiksi. Aly téssi kontekstissa viittaa
automatisoituihin prosesseihin, jotka vahentavit operationaalisia kuluja, sdastavat energiaa,
optimoivat tilojen allokointia, parantavat turvallisuutta ja asukkaiden wviihtywyyttd, =seka
jossain tapauksissa tuottavat lilketoimintatietoa (Business Intelligence). Mykyiset sensarit,
kuten lilkkeen tunnistimet, eivat pysty tuottamaan riittévaa informaatiota, vaan lisdksi on
tarpeen kiyttasd muita tapoja valvontainformaation kerddmiseksi. Kaupallisissa rakennuksissa
IPvideokamerat whdistettyind videopohjaiseen analytiikkaan tarjoavat parhaimmat
mahdollisuudet henkildiden seuraamiseen, tosin videokamerailla on myd s haittapuolensa: ne
ovat kalliita, vaativat levedd kaistanleveyttd videokuvan sirtdmiseen ja lisiksi ne helposti
koetaan yksityisyytta loukkaaviksi. (Roth, 2016.)

Alykkaiden sensarien ja tietoverkkoja hyddynt dvien valaistusjarjestelmien
mydtavaikutuksesta loT:sta ja Big Datasta on tullut toteuttamiskelpoisia kaupallisiin
rakennuksiin. Big dataa kerdamélld ja analysoimalla voidaan ymmartasd rakennuksien tilaa
aiempaa paremmin, jolloin woidaan samanaikaisesti optimoida esimerkiksi energian
kulutusta. Yhdysvaltalaizen USGBC-rakennusneuvoston [Green Building Council) arvioi, etta
40 - 48 % muuhun kuin asuinkayttddn rakennettavista rakennuksista oli wvuonna 2015
vihreisiin arvoihin perustuvia. Vertailukohteena voidaan pitda vuoden 2005 tilannetta, jolloin

vastaava arvo oli ainoastaan 2 %. Tulevaisuuden rakentamisessa 10T ja Big Data owat yha
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enemman i ja ne tulevat vaikuttarmaan rakennusten suunnitteluun ja rakentamiseen
itsessian. (Costello, 2016.)

Valaistusjarjestelmien tarjotessa dataavalontasoiga ja energian kayto=ta, alykdswvalaistuson
vasta alkua teknologian tarjoamista mahdollisuuksista alykkdisiin rakennuksiin. Alykkaat
jarjestelmat (KUWIO 13) pystywat kerddmaan informaatiota, kuten l[ampitilan, tilan kaytdn ja
niin edelleen. Lisaksi ne kykenevat kommunikoimaan muiden rakennusjarjestelmien kanssa,
kuten HVAC ja turvallisuuteen liittyvat jarjestelmat. Alykkaat sensorit, jotka hyddyntavat
oikeanlaista arkkitehtuuria seuraten lampétilan, valojen tasojen, paivanvalon, liikkeen,
[Ammidn ja energian kulutuksen suhteen, kykenevat erottamaan toisistaan ihmisen sekd ei-
ihmisen lAmmdan ja liikkeen |ahteet. {Costello, 2016.)

KUVIO 13, |oT ja rakennukseen asennettavia alykkaita sensoreita (Costello, 20167

Kehittyneiden walaistussensorien hyddyntadminen rakennusprojekteissa woi olla tarpeen
otettaessa huomioon vihreiden rakennuksien sertifiointistandardit, kuten LEED {Leadership
in Energy and Environment Design). Tadmankaltaiset sensorit tarjoavat useita erilaisia
hyddyntdmistapoja energiatehokkuuden hallintaan ja valojen kayttd dn kiinteistdjen tiloissa.
Sensoreiden tuottamasta datasta voidaan pastelld, kuinka tilan valaistus voidaan optimoida
samanaikaisesti luonnollista waloa hyddyntden. Liiketunnistimien dataa voidaan kayttaa
henkildiden kulun wvalvontaan ja saada informaatiota siitd, milloin tila e ole kaytdssa.
Paividnvalon maardn tunnistamista varten kehitetyt sensorit kykenewvat mittaamaan ulkoa
tulevaa luonnollista wvaloa ja s33tdmaan keinotekoisen walon maardd, jotta molempia
valonladhteitd woidaan yhtaaikaisesti hyddynt 3. Valoa wvoidaan loT-teknologiaa kayttéen
SH4t44 sopivaksi esimerkiksi tydntekijdiden tarpeen mukaan heidan tydpisteissaan. (Costella,
2016.)
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Tilojen kdytdn tuottama data on arvokas loT:n komponentti, varsinkin erityisesti kaupallisissa
rakennuksissa, koska se woi auttaa tilojen yllapitdmisessa ja paivittdmisessa tulevaisuuden
tarpeita warten. Kehittyneet wverkottuneen wvalaistusjarjestelmin sensorit  pystyvat
jaljittdmaan tiloissa tapahtuwaa liiketta, joka tarjoaa arvokasta tietoa siitd, kuinka tiloja
kaytetdadn tai ei kaytetd. Mikali jotain tiettyd aluetta ei kiytetd =en alkuperiizeen
tarkoitukseen (esimerkiksi jatkuwvasti tyhjand oleva kokoushuone), se voidaan allokoida
paremmin ja kayttdtarkoitus muuttaa. Menettelyd voidaan hyddyntdad myd s suuremmissa
kampusalueissa ja rakennuksissa, jolloin laajennuksia voidaan suunnitella tilan kaytdn datan
perudeella. MWykyadn on mahdollista tunnistaa tilassa tapahtuwa liikke, jolloin voidaan
muodostaa tietynlaisia liikkeestd johtuvia l[Ampdkarttoja tai polkuja. Edelld mainitt uja voidaan

byddynt 33 esimerkiksi valvontatarkoituksiin. {Costello, 2016.)

Kehittyneet jarjestelmat ulottuwat perinteisten  alyratkaisujen  kuten  walaistuksen
kantrolloinnin ylitse ja ne tarjoavat mahdollisuuden integroida 10T:ta muihin rakennuksien
jarjestelmiin. Yhdistett dessa lampatilan kantrollointi verkossa olevaan
valaistusjarjestelmain, woidaan tuottaa informaatiota rakennuksen niin sanotuista
"kuumista® ja "kylmistd® pisteistd HVAC:noptimoimoimiseksi. HWAC (Heating, Yentilation and
Air Conditioning) tarkoituksena on huolehtia rakennuksen lampdohjauksesta ja sisdilman
laadusta. Lisiksi voidaan asentaa erilaisia liilkesensoreita rakennuksen tiloihin, joiden avulla
voidaan paatella, milloin tiloja tulee lammittd4 ja milloin ei. (Co s ello, 2016.)

0T -teknologiaa woidaan hyddyntdd myds tunkeilijoiden havaitsemizeen ja ihmisten
paikantamiseen rakennuksen tiloissa katastrofitilanteissa. Liilketunnistimia voidaan kayttaa
myds esimerkiksi tilanteessa, jossa hdmardkytkin varoittaa asukkaita ennen walaistuksen
sammumista, jolloin on wield riittawésti aikaa poistua rakennuksesta tai ohittaa
kantrollijarjestelma. 10T -teknologiaa hyddyntavat walaistuskontrollit voivat myds valaista
jalkakaytdvan esimerkiksi jalankulkijan, asiakkaan tai tyontekijan edesta lisidten nakyvyyttaja
turvallisuutta. {Costello, 2016.)

3.3.3  Esineiden internet analytiikassa

Esineiden internetin analytiikka on odttain samankaltaista kuin tavanomainen perinteinen
analytiikka kayttden useimmiten samoja algoritmeja ja tydkaluja, kuin liiketoimintatiedon
hallinta (Bl eli Business Intelligence) ja edistyneen analytiikan teknologiat. Gartnerin arvioiden
mukaan yli puolet tarkeimmistd uusista lilketoimintaprosesseista ja jarjestelmistd tulee
dsiltdmaan jotain esineiden internetin elementtejd. Analytiikalla on térked rooli myds
esineiden internetissd, silld se tukee paitiksenteon prosesseja. Analytiikkaa kaytetian
tyypillisesti raportointiin, diagnosointiin, ennustamiseen ja muihin edistyneen analytiikan
toimintoihin. Esineiden internetin analytiikka pitas sisalldan kaiken edelld mainitun ja lisiksi
jatkuvasti useista tuhandsta dataldhteistd generoituvan streaming-datan ja mahdollisuuden
auodattaa sekd analysoida =itd. (Pettey, 2016.)
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Esineiden internetin analytiikka tuottaa enemman dataa (KUWIO 14]) ja analytiikan sydtteet
ovat koneista, |d3ketieteellisistd laitteista, sensoreista ja muista fyysisistd kokonaisuuksista
tulevia virtoja, joiden hallinta ja tallennus aiheuttavat haasteita, jotka usein wvaativat
wowveltuvia prosessointialustoja ja tietokannan hallintajarjestelmid. Monimutkaisuutta ja
asennuksen, hallinnan ja ylldpidon haasteita aiheuttaa myds useiden erilaisten
analyysiteknologioiden hyddyntaminen, joita on hajautettava datan analyysin tapahtuessa
laitteissa, kontrollijarjestelmissa, palvelimissa ja alykk diss3 reitittimissa. Esineiden internetin
analytiikassa on aiempaa enemméan automaatiota ihmisten puuttuessa asioihin, vasta jonkin
mennessid  pieleen. Integrointi  operationaalisten  ja  liiketoiminnallisten  prosessien
hallintajarjestelmien kanssa on oleellista ja 10T:n automatisoidessa liiketoiminnallisia
prosesseja, kattava tietoturvan ja identiteetin hallinta vaihentdd elintarkeitd operaatioita
kantrolloivien automaattisten ratkaisujen riskeja. (Pettey, 2016.)

Use of multiple O

ferdpe)

More complexity

KUWVIO 14, loT-analytiikan ominaispiirteita (Pettey, 2016)

Esineiden internetin analytiikka on tarked tydkaluvalmist ajille. Se tarjoaakin mahdollisuuksia
s84st88 kustannuksissa, lisatd likevaihtoa paremman tuotemyynnin seurauksena ja parantaa
Ssdisid prosesseja. Lisaksi valmistajilla on mahdollisuuslisata lilkevaihtoa myymalld dataa tai
neuvontapalveluita, jotka hyddyttavat osakkeen omistajien ekosysteemid. (Harward Business
Review, 2016.) Eniten lisdarvo a esineiden internetin analytiikast a saadaan, kun saapuva data
voidaanottaa kdyttddnilman ihmisen valiintuloa ja luoda dataan pohjautuvia ennusteita seka
ennustaa tulevaisuutta. Verkkoa hyddyntavat etdluettavat =ensorit ja laitteistot seka keratty
ja pilvipalveluihin koneoppimisen algoritmeja hyddyntiden tallennettu ja prosessoitu data

mahdollistaa personoidumman ja laajemman loT4eknologian hyddyntadmisen. (Park, 2016.)

3.3.4  Esineiden internet ja pdille puettavat laitteet

Faille puettavaa teknologiaa on usein kutsuttu yhdeksi suurimmista Internet of Things {loT}-
sovelluksista. Laitevalmistajat, kuten Fithit ja muut samankaltaiset yritykset mahdollistavat
henkilakohtaisen terveyden ja aktiviteetin sekd kuntoilun seurannan, mika oli aiemmin
mahdotonta. Alykellot tuovat alypuhelinten tekniikkaa suoraan kéyttéjan ranteeseen.
Terveydenhuollon teollisuusonyksi suurimmista toimijoista, joka kiithdyttda paélle puettavien
laitteiden markkinoita, silla kuluttajien sekd ammattilaisten teknologiset trendit rohkaisevat

dgihen suuntaan. {Meaola, 2016.]
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Kuntoilun seurantasovellukset ovat johtava kuluttajasegmentti paalle puettaville laitteille,
kaska useimmat kuluttajat kayttadvat paalle puettavia laitteita tallentarmaan harjoittelunsa ja
terveystilastoja sekd edistymista. Myky3in myids sairaalat, 134ketieteen alan yritykset =eka
farmaseuttiset yrityk=et ja wvakuutusyhtidt owat aloittaneet k&yttamain naitd laitteita.
Kriteerind laajaan |aaketieteellisten paille puettavien laitteiden adoptioon on kuitenkin
tarkkuus, jonka walmistajien tulee warmistaa, jotta kayttajat wvoivat saada tarkkoja
edistymisraportteja tilastaan. Tarkkuuden edelle menevat kuitenkin yksityisyysvaatimukset,
dlla terveysdata onwarsin arkaluontoista, eivatks kayttajat ole valmiita jakamaan sitd kaikkien
tarkasteltavaksi. {Meola, 2018.) KUWIC:sta 15. ilmenee péille puettavan teknologian
ovellusalueita.
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KUWID 15, Paslle puettava teknologia ja sen sovellusalueita (Ericssorn, 2017)

Mykydan useimmat paalle puettavat laitteet ovat fokusoitu kuntoilua wvarten, joten monet
dlyvaatteet tarjoavat hydtyjd, kuten mittarit ja yksityiskohtaisen analyysin suoritetuista
harjoitteista. Tutkimuksien mukaan 40 % alypuhelinten kayttajistd on kiinnostunut paalle
puettavasta teknologiasta, kuten paita, johon on sisallytetty sen=oreita, jotka voivat mitata
tuhansia mittauksia kehosta. Témén lisdksi sovellus voi suositella vaatteita internetissa, jotka
=0 pivat tdydellisesti kehon muotoon. Alylasit ovat myds yksi mielenkiintoinen sovellusalue,
jota woidaan hyddyntadd niin ldaketieteessa kuin arkielamassakin, Alyhousut taas woivat
generoida virtaa muille paille puettaville laitteille, jolloin niiden kayttd helpottuu, 4l
lat aarmista ei tarvitse muistaa tehda kaytion jalkeen. Kiinnostusta on ollut myds ldmpdkaruja
kahtaan, jotka voivat |dhettdd kuumia tai kylmid pulsseja kayttajan iholle parantaakseen

yleistd lampatilan kokemisen mukavuutta. (Ericsson, 2017.)
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Faille puettava teknologia ei ole vain pelkdsian hyddyllistd ja ongelmatonta, vaan sen
kayttdon liittyy myds riskejid. Tulevaisuudessa laitteet owvat yhi alttiimpia wviruksille,
hakkeroinnilletaitietormurroille, jolloin mahdollisesti arkaluonteinen data on vaarassa joutua
vaariin kasiin tai julkisesti jaettavaksi. Talld hetkelld luottamusei ole kuitenkaanwvield huonolla
tasolla laitteiden vasta kehittyessa. Kayttajat ovat enemméankin halukkaita jakamaan dataa
myds kolmannen osapuolen palveluntarjoajille, mikali saavat siitd jonkinlaista hydtya. ¥li 60
% kayttdjistad tuntee, ettd he voivat kontrolloida kenelle dataa on jaettu ja tuntewvat siten
olevansa turvassa. Eniten kayttdjat haluavat jakaa dataa laitevalmistajien, |dikareiden,
vakuutusyhtididen, internetissd toimivien yritysten ja kuntosalien kanssa. Vahiten dataa
haluttiin jakaa tydnant ajille. {Ericsson, 2017.)

335 Teollinen esineiden internet [I10T] ja dlykds valmistaminen

Teollinen esineiden internet {Industrial Internet of Things, HoT) kasittdd 1oT-laitteiden
monipuolisen kéytdn massatuotannossa, tuotannon suunnittelussa ja walvonnassa. loT-
laitteita on mahdollista kayttda tydstettavien materiaalien ja valmistettujen tuotteiden
paikannukseen, resurssien allokointiin sekd pitdmaan kirjaa tuotannossa kaytettawvien
koneiden ja tydwilineiden kunnosa, silld ne  warmistavat  suoran ja  selkedn
kammunikointikeinon {Sharp, Ak & Hedberg, 2018, 3). Toisin sanoen jarjestelman on
mahdollista suorittaa koko tuotantoprosessi tilauksen asettamisesta walmiin tilauseran
pakkaamiseen asti kokonaisvaltaisesti ilman ihmisen puuttumista jarjestelman toimintaan
samalla minimoiden mahdolliset tuotantoprosessin katkeamiset antureiden kirjon ja
ennakoivan analytiikan awulla. Nykyiselladn ne pyrkivat tayttdmaan luotettavuuden,
kaytettavyyden, ylldpidon ja turvallisuuden standardeja seka kaytanteita, kuten muutkin CP —
jarjestelmat (Abate ym., 2015, 1).

Teollisessa loT:ssa raaka-rmateriaalia, raaka-ainetta, tuotteen osaa, walmistuwaa tuotetta,
valmista tuotetta ja sen pakkaamista woidaan seurata ja ohjata automaattisesti koko
tuotantoprosessin  ajan aina kuljetukseen adakkaalle asti. Kertymyt informaatio on
mahdollista liittd4d tuotteesta tehtawdan digitaaliseen kaksoseen tai  digitaalizeen
=ertifikaattiin. Tallainen tarkkaan =uunniteltu jarjestelmi mahdollistaa tuotteen koko
valmistusprosessin aikaisen tiedonkeruun, jolloin se lisd3 tuotteen lapindkywyyttd ja luo

puitteet tuotteen koko elinkaaren aikaiselle seuraamiselle {Sharp ym., 2018, 2].

Tekodlyn  hyddyntamistd  wvalmistuksessa  syntyvien  dataméiarien  tulkitsemisessa,
esittdmisessd ja tuotannon suunnittelussa woidaan ymmartad alykkidansd valmistamisena
{*amart manufacturing™} (i, Tao, Zuo & Zhao, 2018, 1). Jarjestelmien tuottaman suuren
datan maard mahdollisaa tekodlyn kaytt dmisen 110T:ssa ja sitd on esimerkiksi kaytetty tukena
piitdksenteossa. Mykyisiin  trendeihin ja kiinnostuksen kohteisiin kuuluu  tekoilyn
byddyntdminen tuotteiden ja walmistuksen elinkaarenhoidossa, paatiksenteossa ja
tietdmyksen hallinnassa. Tulevaisuudessa tekoilyn ja koneoppimisen hyddyntaminen
tuotteen eri elinkaaren ja prosessien vaiheissa sekd koko yrityk=en tasolla voi tarjota uusia
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nakdkulmia, tutkimuskohteita sekd ratkaisuja tutkimusaineiston rikastuessa  entiga

erilaisermnmalla datalla {Sharp ym,, 2018, 9).

loTHarjestelmien  suunnittelussa  on kaytetty  138-95-  ja  SC-arkkitehtuureja.
Yksinkertaisuudessaan 154-95-tandardi  sisiltad wviisi tasoa, joista pohjimmaisimmalla
maaritelldan kaytettavat fyysiset prosessit {taso 0). Tasolla yksi maaritelldan mittarointiin ja
fyysisiin pro sesseihin littyvat toiminnotsensoreiden ja toimijoiden avulla. Seuraavalla tasolla
kuvataan fyysisten prosessien walvontaan ja automaattisen kontrollointiin littywat toimet.
Kolmannella tasolla optimoidaan  tuotannon  prosesseja  ja  aikataulutetaan  niita
yksityiskohtaisesti. Mimeiselld tasolla {taso 4) eli abstrakteimmalla tasolla suunnitellaan
valmistusaikataulut, materiaalin kayttd, tawvaraluettelointi, tuotteiden walmistuminen ja

lahettaminen asiakkaalle.

SC- arkkitehtuurimallissa alimman tason muodostaa yhteys ("connection™) eri laitteiden ja
laitteiden osien valilla. Maiden ominaisuuksia voi mitata sensoreilla ja selvitt4d esimerkiksi
kaoneenteran |ampdtilan verrattuna vallitsevaan ympéristan lampdtilaan. Seuraavallatasolla
fmuunnos, “conversion™) wuseista |&dhteistd keratty data on mahdollista  muountaa
informaatioks. Kyber-tasolla {"cyber™) koko walmistuslaiteverkoston data ja informaatio
keratddn yhteen ja téstd datasta erotellaan ja jatkojalostetaan tilastollista tietoa, jota on
mahdollista kdyttda koneiden vertailuun ja arvottamiseen. Seuraavalla ajattelua ("cognition™)
vaativalla tasolla informaatio pyritdan esittdmaan kayttdjille selkedsti ja relevantisti, jotta
tuotantoon waikuttavia pastoksia olisi mahdollista tehdi. Wiimeiselld mukaotukset
("configuration™) —tasolla jarjestelmd muokkaa ja mukauttaa fyysisten koneiden ja
laitteidensa toimintaa. {liang, 2015, 2 - 3.) liang ehdottaa lisdd ominaisuuksia SC-
arkkitehtuurille. Hdnen mielestddn yhteistyd (“coalition™), asiakas ("customer™) ja sisaltd
(" content™) kuuluvat SC-arkkitehtuurin lisdominaisuuksiksi. Yhiteistyd tarkoittaa, etts arvo-ja
tuotantoketjut olisi yhdistettdva eri tuottajien walilld ja tuotannot aikataulutettava yhdessa.
Asiakkaan waikutus olisi se, miten asiakkaan toiveet olisi otettava huomioon ja olisiko
asiakkaalla mahdollisuus vaikuttas erikoistuctteiden valmistukseen. Sisallalla tarkoitetaan
tuotteista ja walmistuksesta saatavan datan kokonaisvaltaiseen keriddmiseen ja tuotteen

elinkaaren lapindkyvaan taltiointiin. {Jiang, 2018, 4 - 5.]

Teollisessa loT:ssa on mahdollista waikuttaa myds  erikoistuotteiden  wvalmistukseen.
Kaytannd=sa tdma tarkoittaa sit, ettd paikallisen loT-aitedarjestelman avulla tuot antolaitos
reagoi  pieneen tilaukseen mukautettua erikoistuctetta autormaattisesti  ajastamalla
tuotantoerien walmistuksen vapaiden tai vapautuvien fyysisten laitteiden avulla samalla
varmistaen tuotannossa tarvittavien raaka-aineiden ja kuljetusten ajoittamisen. Kaikkien
tuotannossa kaytettyjen koneiden kaytdn optimoiminen mahdollistaa massatuotannon ja
mukautettujen erikoistuotteiden tuotannon {Jiang, 2013].
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4. Alykkaiden rakennuksien ennakoiva kunnossapito

Mykyajan rakennukset ovat muuttuneet paljon entisajoista, mutta niiden perustarkoitus on
yha sama — =suojella ihmistd luonnonvoimilta. Rakennusten laadun parantuessa on niista
huolehtiminen noussut entistd aiheellisermmaksi. Rakennusten ajastettu kunnonvalvonta on
kuitenkin tehotonta. Erds keino huolehtia ja huoltaa rakennuksia on sijoittaa sensoreita tai
=ensori-toimija-pareja valvormaan rakennuksessa waikuttavia suureita kuten wvalaistusta,
luonnonvaloa, suhteellista kosteutta, ilmastointia, wettd ja energiankulutusta =seka
varoittamaan mahdollisesta tulipalosta tai kaasuvuodosta. (Kumar, Singh, Kumar, Singh,
hWahanta & Mukhopadhyay, 2018, 4847.]

Rakennusten kunnontarkastelua ja kunnon muutoksiin mukautumista sensoreiden avulla
tunnetaan nimelld rakennusterveystarkastelu (Structural Health Monitoring, SHM) jossa
sensoridatasta voidaan analysoida rakenteen ominaisuuksia ja paatelld milloin mahdallinen
piileva vikailmaantuu, millainen vian tyyppi on ja minne vika paikallistuu {Legatiuk & Smarsly,
2018, 1) SHM liittyy taten hyvin vahwasti dlytaloihin, +akennuksiin, -infrastruktuuriin ja —
kaupunkeihin =sekd niiden jarjestelmien suunnitteluun {legatiuk & Smarsly, 2015, 1),
rakentamiseen {de Souza, da Costa & Bauer, 2018}, testaukseen (Hester, Brownjohn, Bocian,
¥U & Quattrone, 2018, 776 - 798; Azuara, Barrera & Ruiz, 2015}, kayttddn (Choi, Yeurn, Dyke,
lahanshahi, Pena & Park, 2018}, ennalta ehkiisevain suojeluun {Chaoi ym., 2018 de Souza
yrm., 2015 Fromme, 2018) ja purkuun [Helmy, Elfouly & Salem, 2012, 279 - 295).Ennen vian
ilmaantumista jaljelld olevan kayttdian (Remaining Usefull Lifetime, RUL) {laved, Gouriveau,
Zerhouni & Mectoux, 2015, 1) laskeminen SHW datan pohjalta kuuluuy puolestaan
ennakoivaan kunnonwvalvontaan {Prognostic Health Monitoring, PHMYSbarufatti, Cadini,
Lacatelli & Giglio, 2018, 1.]

Ennakoiva kunnossapito (Predictive Maintenance eli Pdi) on kunnossapitoa, jossa suoraan
monitoroidaan  esimerkiksi normaalisti toimivan  laitteen tilaa, jonka awulla wvoidaan
vihentamaan virheiden todennakdisyyttd. Ennakoiva kunnossapito  koettaa pitéa
kustannukset matalalla wvahentdmalld kunnossapidollien tehtdvien toistuvuutta seka
auunnittelemattomia rikkoontumisia ja eliminoimalla tarpeettoman ennalta ehkdisevien
kunnossapidollisten tehtavien tarpeen. PdM:n avulla organisaatiot kykenevat jatkuwvasti
monitaroimaan ja testaamaan erilaisia tilanteita, kuten esimerkiksi voitelun tilaa tai
mahdollista korroosiota. Testaamisessa kaytettdvid menetelmid ovat muun muassa
infrapunatestaus, akustinen- ja vibraatioanalyysi, sekd dinen ja dljyn tasojen analyysit.
Tietokoneohjatut  kunnossapidon  hallintajarjestelmat  {(Computerized  Maintenance
fWManagement Systemns eli CWMRS) voivat myds helpottaa tilannetietoisuuden saavuttamista.
(Eemaint, 2017.])
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Usein tutkimukset ja datan kerddminen korjaustarpeiden kartoittamiseksi aloitetaan vasta
dlloin kuin ongelma tai korjaustarve on jo tullut esille. Avainkysymyksia voivat olla millaista
informaatiota tarvitaan ennakoitavuuden parantamiseksi. Esimerkiksi miten olisi mahdollista
saavuttaatilanne, jossa rakennuksen putkistoja voitaisiin jatkuvastimonitoroida ja hyddynt 43
kerattyd dataa kalliiden wesivahinkojen estamiseksi. Kerdidmalld tdmankaltaista dataa ja
byddynt dmalla sitd voidaan toteuttaa todelliseen tilaan perustuvia ennusteita myds muista
karjaustarpeista. Datan m&aralld on myds vaikutusta eli mitd pidempéan ja mitd enemman
dataa keratdan, sen tarkempia ennusteita voidaan tehda. (Vepsaldinen, 2016.)

ongelmana kuitenkin on se, ettd vaikka data on olemassa, se on hajallaan ja sen keridaminen
on vaikeaa. Ennusteita parantaakseen aiemmin kerattyyn dataan voidaan lisatd jo olemassa
olevien teknologisten ratkaisujen tuottamaa dataa, joilla woidaan mitata esimerkiksi putkien
tilaa, lampdatilaeroja, kosteutta tai muita tilanteita. Talla tavoin voidaan passtd melko 1ahelle
reaaliaikaista monitorointia, walttda vahinkoja ja pitkalla aikavililld esimerkiksi homeen tai
muiden ongelmien muodostuminen. Tamankaltaisia ominaisuuksia on tarpeen toteuttaa
rmyds alykkaisiin rakennuksiin ja tulevaisuud essa ne tulevat olemaan osa uutta arkkitehtuuria.
(Vepsalainen, 2016.)

4.1 Ennakoivan kunnossapidon hydty]aja haittoja

Ennakoivan kunnossapidon prosessia on pystytty menestyksekkaisti hyddyntdmaan johtuen
=n kywystd rekisterdidd pienid muutoksia, jotka mahdollistavat suurien esimerkiksi
putkistossa piilevien ongelmien laytymisen. larjestelmien seisokkiajat woidaan pitaa
minimaalising, koska kiinteistdsta vast aavan isdnnditsijan ei yksin tarvitse reagoida ong elmiin,
vaan ennakoivien kunnossapidon jarjestelmien kautta hanelld on kattavampi ymmarrys siita,
mitad rakennuksessa tapahtuu, jolloin ongelmiin voidaan puuttua. Tama antaa kiinteistdista
vastaaville isidnnditsijdille informaatiota alueista, joihin tulee kiinnittdd huomiota
tulevaisuudessa. (Senseware.)

Ennakoivaa kunnossapitoa hyddyntamalla kiinteistdstd vastaavat henkildt voivat suunnitella
karjaustoimenpiteitd jo etukateen, jolloin he woivat hyddyntdd mahdollisimman matalia
tydvoima- ja materiaalikustannuksia. Kuluja wihentdd myds henkildresurssien optimaalinen
byddyntdminen, jolloin urakoitsijat, yllapitohenkildstd ja muut tydntekijat voivat toimia
aikataulun mukaisesti. Koska korjauksia tehddan wain tarpeen mukaan, kiinteistdista
vastaavat henkildt voivat keskittyd optimoimaan rakennusten toimintoja, eika heidan tarvitse
juosta  kriisistd toiseen etsien  tasapainoa  kiinteistddn  liittyvien  tarpeiden  ja

ongelmatilanteista johtuvien esimerkiksi tuottavuusongelmien valilla. (Senseware.)

Ajan myata kiinteistdstd vastaava henkild saa riittévan madran dataa, jotta korjaustarve
voidaan ennustaa. larjestelma paranee lisittdessa sensoreita laitteidin ja samalla laajenee
myds infrastruktuuri uusien datapisteiden kautta. Kiinteistdistd wastaavien henkildiden

epdillessd ongelmia jollain tietylld alueella, he voivat wverrata kyseistd dataa historiallisiin
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trendeihin, etsid pienid wvaroitusmerkkejd tai saada kuvauksen koko jarjestelmasta.
Integraatio rakennusautomaatiojarjestelmien  ja  muiden ratkaisujen  kanssa  antaa
mahdollisuuden kiinteistdstd wastaaville henkiliille saada yha enemméin hydtyd datasta.
Generoidut  raportit  tarjoavat  merkittdvad  dataa  muun muoassa parantuneesta
yllapitosuunnitelmasta, kiinteistdstd wastaavien henkildiden toimintojen parantamisesta ja

lisiksi sunsituksia tulevaisuuden kasvulle. [Senseware.)

Kriittiset jarjestelmat hydtywat warsin paljon ennakoivasta kunnossapidosta, silld tdhan
infrastruktuurin osaan voi kohdistua vain vahan hairidtilanteita. Tallaisia jarjestelmid ovat
esimerkiksi 134ketieteelliset laitokset ja pankkioperaatiot. Ennakoiva kunnossapito tarjoaa
enemman ennakoitavuutta kuin muut vaihtoehdot siilyttden silti kustannustehokkaan
l[ahestymistavan. Ennalta ehkaisevd kunnossapito on hyva vaihtoehto silloin kuin kiinteistdista
vastaavalla henkildlla ei ole taydellistd paid=yad rakennusten jarjestelmiin. loT-sensorit
tarjoavat mahdollisuuden reaaliaikaiseen datavirtaanja sitd voidaan hyddyntd 4 rapo rtoimaan
useita erilaisiatilanteita aina tarindstd CO2-tasoihin saakka. {(Senseware.)

KUWID 16. havainnollistaa erilaisten kunnossapidon ldhestymistapojen hyvid ja huonoja
puolia. Reaktiivinen |dhestymistapa tarvit see vain minimaalisen maaran tydvoimaaja silléd on
matalimmat aloituskustannukset. Reaktiivinen l[dhestymis apa on kuitenkin
lAhestymistavoista kaikkein tehottomin ja aiheuttaa eniten kustannuksia. Preventiivinen eli
ennalta ehkiiseva ldhestymistapa on reaktiivista tehokkaampi ja se mahdollistaa 12 - 153 %
S84std)a reaktiiviseen ldhestymist apaan verrattuna. Preventiivinen |ahestymistapa kuitenkin
aiheuttaatarpeetontayllapitoa ja siitd puuttuu priorisointi.

Prediktiivinen eli ennakoiva ldhestymistapa on kustannustehokas mahdollistaen 5 - 12 %
s8&stit preventiiviseen lahestymistapaan verrattuna. Kyseinen |dhestymistapa myds tarjoaa
paremman  turvallisuuden, tuottavuuden, tehokkuuden, priorisoinnin ja  wihiten
vikatilanteita. Haittana tosin on  lahestymistavoista  korkeimmat  alkuinvestoinnit
henkilastddn, koulutukseen, diagnostiikkaan ja niin edelleen. Kustannuksista johtuen s3astot
eiviat ole heti nihtawvissid. Prediktiivinen lahestymistapa yhdistettynd analytiikkaan on
lAhestymistavoista kaikkein kustannustehokkain. Se tarjoaa parhaimman priorisoinnin,
virtaviivaisen toiminnan ja mitattavissa olewan ROl:n. Tama lahestymistapa kuitenkin vaatii

erikoisosaamista, jotta siitd voidaan saada parhaat hyddyt.
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KUWIC 16, Erilaisten kunnossapidon ohjelmien hyétyjd ja haittoja (Hemmerdinger, 2016)

4.2 Ennakoivan kunnossapidon kustannukset ja s8astét

Dikealla tavalla toteutettuna ennakoivan kunnossapidon djoitetun padidoman tuottoprosentti
(ROl eli Return On Investment) woi olla jopa 10-kertainen reaktiivisiin kunnossapidon
ohjelmiin verrattuna (KUWO 17). Ennalta ehkaisevilld {preventive) ohjelmilla ROl woi olla
viisinkertainen. 55astdistd huaolimatta Yhdyavaltalaisen energiaosaston (US Depart of Energy)
vuoden 2010 tutkimuksista selvisi, ettd reaktiiviset kunnossapidon ohjelmat owvat yha
rakennuksissa eniten edustettuina ja niitd on kaytdssd perati 55 % tapauksista. Ennalta
ehkdisevid [preventivel-ohjelmia on 31 % rakennuksista ja ennakoivia kunnossapidon
ohjelmia wain 12 % rakennuksista.

Lifetime ROI of Different Approaches
to Maintenance

1X

reactive

KUWVIO 17, Sijoitetun padoman tuoctto % kunnossapidon ohjelmissa (Hemmerdinger, 2016)
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Reaktiivisen kunnossapidon ohjelmassa korjaavia toimenpiteitd suoritetaan wasta, kun
laitteet alkavat toimia vaaralla tavalla tai ne hajoavat. Menettely aiheuttaa korkeita korjaus-
ja wllapitokustannuksia ennalta ehkdisevien kustannuksien ollessa pienid. Reaktiivista
kunnossapidon ohjelmaa wvoidaankin hyvalla syylld kutsua korjaamiseksi. Reaktiivinen
kunnossapito aiheuttaa maksimaalisia kustannuksia (KUWO 18] sekd palveluidenja toiminnan
keskeytyksid korjaustoimien aikana. Kolmasosassa tapauksista rakennusten omistajat
byt dynt dvat ennakoivaa kunnossapidon ldhestymistapaa, joka tarkoittaa sddnndllisten ja
ennalta sovittujen huoltotarkastusten ja korjauksien suorittamista, olivat ne tarpeen tai eivat.
hMenettely tarjoaa reaktiivista tapaa parempia tuloksia, mutta ei kuitenkaan ole optimaalinen.
Optimaalisin kolmesta edelld mainitusta kunnossapidon  ohjelmasta on  ennakoivan
kunnossapidon ohjelma, jossa kokonaiskulut =sekd korjauksiin ja ennaltaehkiisyyn littyvat
kulut owat pienimmat.

Tehokkaampi tapa kustannusten pienentdmiseksi ja parhaan mahdollizen kaytettivyyden
saavuttamiseksi palvelusuunnitelman tekemiseksi on hyddyntda sekd ennalta ehkiizevia etta
ennakoivia kunnossapidon ohjelmia perustuen laitteistojen todelliseen tilaan ennalta
maaritellyn aikataulun sijasta. Ohjelmassa ennakoivaa kunnossapitoa voidaan kayttaa
karjauksien ja yllapidon priarisointiin, jolloin tarkeimmat jarjestelmat voidaan korjata ensin,
jottamahdallisimman suuri sijoitetun paddoman tuotto (ROl voidaan varmistaa. Yhdistdmalla
ennakoivaa kunnossapitoa ja analytiikkaa, on mahdollista tehdd jopa 20 % wvuosittaisia
s8&stdjd huollon ja energiakulujen alueilla sekd samanaikaisesti parantaa rakennuksien
elinaikaa useilla vuosilla.

e I T0TAL
COsT REPAIR
I / cost

o PREVENTIDN
- Cost

KUVIO 18, Kustannukse vikaantumisen funktiona kunnossapidossa { Foxworth, 2017)
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Tutkimuksien mukaan yllapitokustannukset muun muassa teollisuuden aloilla, kuten paperi-,
terds- tai energiateollisuudessa, voivat huomattavasti vAhentyd ennakoivaa kunnossapitoa
byddynt dmalla. Reaktiivinen kunnossapito aiheuttaa suurimmat kustannuk=et (KUVIO 19] ja
ennalta ehkiisevida kunnossapidon ohjelmaa hyddyntiden voidaan s3as 543 25 % yllapidon
kuluissa. Parhaan tuloksen antaa ennakoiva analytiikkaa hyidyntavd kunnossapito, jossa
S8&stdd voi tulla perati 50%.
Msintananca
Cost

A
Raactive Maintenance
{Run to Failunz)

Prevantive Maintenance
[Time-based)

Predictive Maintenance
(Condition & Analyss)

KUWVIO 12, Kunnossapidon yllapitakustannuksia teollisuuden algilla (Sigma IT Consulting)
4.3 Ennakoivan kunnossapidon prosessi

Td=s3 luvussa esitellddn ennakoivan kunnossapidon prosessia (esimerkking KUMIO 200,
KUWID:ssa 20 on esiteltynd dataldhteet, jotka woivat tuottaa dataa, kuten yllapitolokit,
tarkastusraportit, korjauslaskut, asiakasvalitukset, takuuvaatimukset, operaattoriprofiilit ja
testitulokset. Dataan wvoidaan soveltaa mallinnusalgoritmeja ja mallien avulla voidaan
tunnistaa relevantit datalahteet. Lopputuloksena on optimoitu malli, johon pohjautuen
voidaan ennakoitua kunnossapidon prosessia toteuttaa.
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KUWIO 20, Ennakoivan kunnossapidon prosessi (Durham, 2017)

KUWID:ssa 21, on edmerkki {Sigma IT Consulting) datan hyddyntamisesd ennakoivan
kunnossapidon osana. Ensimméiisessd osassa owvat dataldhteet, joihin kuuluu esineiden
Internet {loT) sen=orit, kontrollijarestelmien sensorit {1/0) ja muut data lahteet. toisessa
vaiheessa data keratddn, muunnetaan, tehdaan tarvittavat laskutoimitukset ja lopulta data
varastoidaan. Kolmas waihe on  analysointivaihe, jossa  data  wvoidaan  esittaa
kaojelautandkymissa {dashboards) historiallisena datana tai reaaliajassa. Téss3 vaiheessa data
visualisoidaan ja waiheen osana rmuodostetaan koneoppimizen malli ja hydédynnetdan
prediktiivi£d analytiikkaa. Meljis waihe on automatisointi, jossa data  sydtetdan
kayttajarjestelmille ja jonka paalla siitd voidaan visualisoida graafinen esitys. Dataa voidaan
byddynt 33 myds mobiilisovellusten kayttaliittymien kautta.
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KUWID 21, Datan hybdyntdminen ennakoivassa kunnossapidossa (Sigma IT Consulting)

LR
* KIRA-digi



35

KUWID:ssa 22, on esimerkki ennustavan analytiikan prosessista teollisuuden kontekstissa.
Esimerkiss3 Jlimon tuotantolaitoksen tehtaan tarkastaja, joka onwvastuussa useiden koneiden
monitarainnista ja yllapidosta.lim:n tehtédviné on asentaa sensoreita koneisiin ja yhdistds ne
0T -alustaan. Asennett avat sensorit mittaavat koneiden tuott amaa dataa reaaliajassa luoden
tilannekuvan. lim monitoroi dataa etidnd ja varmistaa, ettd koneet ovat toimintakykyisia.
Koneoppimisen moduuli rakentaa malleja hyddyntaen historiallista dataa virhetilanteiden
ennakoinnissa ja |dhettdad proaktiivisesti limille halytyksia tulevaisuuden ylladpitotarpeista.
larjestelma generoi yllapitotiketit automaattisesti, muuttaa tuoctannon aikatauluja, ajoittaa
tehtavia ja jakaa tydtehtavia.

‘ Jim is @ factory floor supenvisor in o menufacturing plont in charge of monitoring

o mointaining numerous meacthines,

Jim installs sensors on machines and '-f }
1 connects them to the 1oT platform. -
! Jirn monitars
r\ L / Serisors stream data about the data t
" i mizchire vital stats in real tme, remately anid
ensures the "'\ I
i machines are in
T - e -
condition.

CONMNECTED
MACHINES

Maintenance tckets are
9 The module proactively alerts Jim automatically generated,
o of future malnbenance needs. preduction schedulas
altered, maintenance ﬂ

Machine larning tasks schedubed,

module builds models : and techniclans
using historlcal data : assigned, W
[0 predict falure. - # Jim anky haa A
| 10 approve
. the tickets.

KUWVIO 22, Esimerkki ennakaivan kunnossapidon prosessista teollisuudessa (Coleman ym., 2017)

KUWID:ssa 23, esitelldan Pdi:dd ohjaavia teknologioita. Sensorit-kategoriassa on esitelty
=ensoreita, kuten ldmpdtila, warind ja wvirta. Etdmonitorointiin littyy myds langattomat
protokollat ja teknologiat, kuten Bluetooth, Wi-Fi, LoRa ja RFID. Etdmonitoraoinnin ja
prediktiivizen analyysin vilissd on integraatiokerros, johon kuuluu hallinta ja datan hallinta
=ki jarjestelmat, kuten ERP, CMIMS, PLC jne. Prediktiivisen analytiikan osana laajennetun
dlykkyyden kerros, johon kuuluu tapahtuman kasittely, ja analytiikka, johon sisaltywat
prediktiiviset algoritmit, wvirhetilanteiden tunnistus, koneoppiminen, likkuvan datan
analytiilkka ja eraanalytiikka. Automaattisten  huoltotilauksien alla on  laajennetun
kayttaytymisen kerros, johon sisaltyy sovelluksetfvisualisointi, kentalld hyddynnettavat
alustat/visualisointi ja sovellukset.
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KUWVIO 23, Pdiiaa ohjaavat teknologiat (Coleman wm., 2017)
4.4 Esimerkkejd ennakoivan kunnossapidon ratkaisuista

4.4.1 Acme Industrial

Acrme Industrialin tarkoituksena on parantaa sisdisid prosessgja ja monitoroida laitoksiensa
kuntoa. Jarjestelméan tarkoituksena on generoida halytys, jos luvassa on ongelmia. Lisiksi
jarjestelma kykenee maarittelemasn laitoksiensa kunnon Pdi:83 hyddyntaen, silla Pdi:lla
on tarvittava informaatio laitoksen tiloissa sijaitsevien laitteiden tilasta. KUWIO:sta 24.
havainnollistuvat avainkomponentit, jotka Acmen tulee toteuttaa luodakseen toimivan
Pdhiin. Awvainkompontentit ovat kerddminen f{collect), analysointi {analyze), ennakointi
{predict) ja reagointi {react). (Foxworth, 2017.)

i 5

GOLLECT ANRLYEE FREMICT REACT

KUWVIO 24, Acmen neljd avainkom ponenttia Pdh:n toteutukseen (Foxworth, 2017)
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Ensimmainen avainkomponentti on kerdaminen. Acme:lla on tuotantolaitoksissaan tuhansia
koneita ja ongelmia tunnistaessaan Acme joutuu hyddyntdmdan wvibraatioanalyysia.
Vibraatioanalyysi on tehokas useimmissa pyidrivissa laitteissa, joita useimmat laitoksien
koneista sisaltdvat. Vibraation laskemiseksi asennetaan kiihtywyysantureita jokaiseen
kaneeseen, jotka sitten |ahettévat vibraatiodat aa pilvipalveluun. (Foxworth, 2017.)

Analysointivaiheessa Acmen tehtdvand on maaritelld parametrit, joiden avulla voidaan
paatelld, milloin koneet toimivat ja milloin eivat. Koneoppimisen avulla ei kuitenkaan voida
autormaattisesti ennustaa ongelmia tai anomalioita datasta, vaan tilannetta voidaan ldhestya
kysymyksen tai ongelman nakdkulmasta. Voidaan esimerkiksi kysyd: “onko mahdollista
tunnistaa koneen tai laitteen todennikdinen wikaantuminen [l&hitulevaisuudessar®,
Kysymyks=en asettaminen on kuitenkin luokittelijaongelma yrityksen ollessa kiinnostunut
enemman diskreeteista vastaukssta aineistossa, kuten vastauksen etsimisestd kysymyksiin:
"onko koneen tai laitteen toiminta normaalia™ tai "onko koneen tai laitteen vikaantuminen
todennakdista?™. (Foxworth, 2017.]

Vikaantumisen maarittdmisessa on tarkedd kerdta riittavasti esimerkein kuvattua dataa, jonka
perudeella on mahdollista oppia, milloin laite tai kone toimii normaalisti ja milloin se on
vikaanturmassa. Toimiva strategia on keratd dataa kaikilta koneilta tai laitteilta, jotka toimivat
normaalitilanteissa. Koneen tai laitteen wikaartuessa dataa wvoidaan ottaa talteen tietyn
ajanjakson aikana ennenvikaantumista. Tastd kyseisesta datasta syntyy aineisto, jota voidaan
kayttas vikaantumisen ennustamiseen. (Foxworth, 2017.)

Kuvan luokittelussa voidaan hyddyntas konvoluutioneuroverkkoja {CHN) Tyypillisen kuvan
luokittelijamallin havaitessa kuvan [(KUWMO 25), siitd muodostuu pitkd lista numeroita.
Mumerot voidaan sitten hajottaa osajoukoiksi, jotka kuvaavat kuvapikselin R {red), G {green)
ja B {bluelarvoja. Seuraavaksi malli tunnistaa, mika tai mitka kuvapikselit kuvassa maarittavat,
laytyykd kuvasta haluttu vastaus kysymykseen vai ei. {Foxwaorth, 2017.)
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KUWID 25, Korwoluutioneuraverkan hyddyntaminen kuvan luokittelussa (S1gh, 201°7)
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Koneen tai  laitteen  wvikaantumisen  tunnistaminen  korreloi suoraan kuvan
luokittelijaongelman kanssa. Acmen kerddmasta vibraatiodatasta jokainen kithtywyysanturi
tuottaa X, ¥, Z-arvoja, jotka owat samankaltaisia kuin R, G, B. Hyddyntiamalla
konwvoluutioneuroverkkoja  (KUWMIO  268) woidaan  samalla  tapaa  tunnistaa, mitka
vibraatioparametrit maarittavat laitteissa tai koneissa  esille tulevia ongelmia tai
todennakdistd vikaantumista. Tama tosin vaatii lisdksi vield opettamisen, joka woidaan
toteuttaa pilvipalvelussa. M enettelyn jalkeen ja tatd metodia hyddyntamalla voidaan suurella
todennakdisyydelld |oytadd keritystd aineistosta todennikdisesti vikaantuvat koneet tai
laitteet, jolloin yritys woi toteuttaa korjaavia huoltotoimenpiteitd ja lopulta laskea koko
laitokses=a tai kiinteistissad olevien laitteiden tai koneiden niin sanotun "terveydertilan®.
(Foxwaoarth, 2017.)
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KUWVIO 26, Neuraverkon hyadyntaminen ongelmien ennakoinnissa (Foxworth, 2017

Ennakoivan kunnossapidon toteutus waatii automatisoitua prosessia datan kerddmisesta
paitdksen tekoon. Ennakointijarjestelman toimiessa, on tarpeen kiytt43 reaktiomoottoria
piitdksentekoa ja tiedonantoilmoituksia wvarten. Koneen tai laitteen |dhettdessa
vibraationdytteen mallille. malli woi paatelld, toimivatko ne normaalisti wai onko
vikaantuminen todennikdistd. Mormaalitilanteissa  toimenpiteitd e tarvita, mutta
vikaantumistilanteissa, luodaan ilmoitus tarvitt aville sidosryhmille. {Foxworth, 2017.)

Acrmen ratkaisuna ongelmaan on hyddyntad Googlen Cloud Machine Learning {Google Cloud
ML) pilvipalveluun toteutettua Googlen koneoppimista ja Losant loT-alustaa. Google ML-
moottori (KUWVID 27) tukee opetusta ja TensorFlow-mallien asentamista pilvipalveluun.
TensorFlow-neuroverkkojen opettamisen jalkeen se opetetaan tunnigamaan koneiden tai
laitteiden wikaantumista. Opettamisen jalkeen woidaan malli asentaa ja sitd wvoidaan
byddynt 33 vikaantumisen ennakoinneissa. {Foxwaorth, 2017.)
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KUWVIO 27, TensorFlow- neuroverkon opettaminen ja ennakoiva malli (Foxworth, 2017)

Tietokoneeseenliitetty laitteisto 13hettda vibraationaytteen (KUWIO 28) Losantille sdannd llisin
valiajoin ja Acmen sovellus Losantissa sisaltad tydnkulun (workflow), joka ottaa niytteen
vastaan muokaten dataa ja ldhettden HTTP4utsun Google ML-moottorille suoraan ARI-
rajanpinnan kautta. Google ML-moottorin datan kasittelyn jilkeen saadaan ennuste ja

voidaan toteuttaa sen perusteella jatkotoimenpiteet. (Foxworth, 2017.]
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KUWID 28, Vibraationaytteen [dhettdminen korjaustarpeen ennakainti (Foxworth, 20170

KUWID:sta 29, havainnollistuu kaaviona ennakoinnin ketju ja lopulta positiivisen tuloksen
esille nostama Salesforce-ilmoitus, jonka perusteella jatkotoimenpiteisiin voidaan ryhtya.
(Foxwaoarth, 2017.)
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KUWVIO 29, Salesforce-tiketin aukeaminen korjaustarpeen ilmaannuttua (Foxworth, 2017

4.4.2 SHM-platform ja dlykas sensori

Mitadaboratorioissa Keion yliopistossa on tutkittu jo pitkdan kehitysalustaa, joka pyrkii
yhtendistamaidn eri SHW tekniikoissa kaytettyjd datamallgja tarjoamalla kerdtyn datan

standardissa formaatissa muovautuvalla datamallilla. Jarjestelmassa on kolme osaa:

1. Alykkaat sensorit, jotka kerdsvat dataa varastoon automaattisesti ja joiden
parametrejavoi muokata internetin valityksell 3. Sensorit valittavat datan annetulle
serverille, joka siirtdd sensorin kokoonpanolistauksen ja mittaustulokset
automaattisesti tietovarantoon ¥ML-muodossa. Mittaukset tapahtuvat sddnndllisin
viliajoin, mutta manuaalinen mittaus on myds mahdollinen.

Tietowarasto.
Diagnosointivalineet, joita voi kayttds internetin valityksella. Diagnosoinnissa
kaytetdan ARX mallia, josta tehtiin automaattinen.
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KUWIO 30, Kaaviokuva SHIW- alustan kaytastd (Mitaym., 2010, 795)

Kehitysalustan toiminta on esitetty KUWIO:ssa 30, ja se toimii seuraavasti: Kayttajs valitsee
haluamansa asetukset {kuten mika mittaus) ja lahettdd diagnosointipyynndn kayttaliittyman
kautta internetissa. Data serveri suorittaa datan etsinnan ja tallennuks=en. Diagnosointiserveri
kyselee mittausarvot tietokannasta ja suorittaa automaattisesti mittausten analysoinnin.
Kayttajd saa ndkymasta nakyviin diagnosointiserverin piirtdm it kuvaajat. Kehitysalustalla voi
olla useampia kayttdjia samanaikaisesti ja sen wvalitykselld =ensoreita woi opastaa
auorittamaan mittauksia automaattizesti tietyin wvaliajoin, pakottaa mittaus alkamaan
valittdmasti, lisatd mittausdat aa tietokantaan ja suorittaa datan analysointia. (Mita ym., 2010,
795 KUVID: 553 31, onesitelty pilvenpiirtdjien varahtelymittauksissa kaytettyja dlysensoreita.

SUZAKU-V Pﬂwersuppi:."
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KUWIO 31, Pilvenpiirtajien varahtelymittauksissa kéytettyja dlysensoreita (Mita vm., 2010, 795)

4.4.3 SHM-datan kerdys vapaaehtoisten avulla

Yhdysvaltain Columbian yliopistossa on tutkittu SHM:EE hyddyntamilld wapaaehtoisia
kansalaisia. Kansalaiset, joilla on ollut iPhone-merkkinen puhelin, ovat woineet ladata
yliopiston kehitt aman mittausohjelman ja ldhettad sen avulla ottamansa varahtelymitt aukset
erityizesti tahan tarkoitukseen tehdylle serverille. Maistd mittauksista tutkijat ovat voineet
=lvittad rakennusten vardhtelymoodeja. {Ozer ym., 2015, 14591.]

Tutkijat testasivat vapaaehtoisten avulla millaisia varahtelyja 11 metrid pitkalta sillalta voi
saada heidan iPhone-merkkisten puhelimiensa avulla. Tutkimus suoritettiin siten, etta
vapaaehtoinen latasi puhelimelleen ohjelman Citizen Sensors for SHM ja kdynnisti sen
ollessaan jossakin kohdassa tutkittavaa siltaa. Mittaus alkoi, kun kayttajd kosketti start-
painiketta. Ohjelma suoritti vibraatio mittausta, kunnes kayttajd painoi samaa painiketta
uudelleen. Kayttajsd pystyi sitten yksinkertaisen kayttaliittyman avulla kirjautumaan internet-
palveluun ja lataamaan sinne wvalitsemansa datan. Mittaustulokset pystyttiin lataamaan
internetsivulle myd s kayttdjan itse valitsemallaan tavalla ja valitsermanaan aikana. Serveri otti
vastaan kayttdjien mittaustulokset ja talletti ne SQL-tiet okantaan. Lisdksi serveri muokkasi ja
etsi aikajanalta taajuuksien huiput ja tallensi nekin tietokantaan. Kerdysalustan toimint amalli
on esitetty KW Orssa 32, Lopulta tutkijat vertasivat kayttdjilta saatuja tuloksia sillalle tasaisin

valein asennettujen kuuden virihtelysensorin mittaamaan dataan. {COzerym., 2015, 14591.]
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KUWVIO 32, Kerdysalustan toimintamalli (Ozer v, 2015, 14591

Uusimmilla puhelimilla suoritettujen mittausten tulokset olivat hyvinkin tarkkoja, mutta
vanhempien puhelimien tulokset sisalsividt herkdsti liikaa melua. Tutkijat uskowat, etta
SHM:ss8 voidaan hyddynt 33 useilta vapaaehtoisilta saatua dataa, vaikka mittaustuloksiin
littyykin hieman epivarmuutta. Seuraavaksi ohjelmasta olisi tarkoitus tehdd muille
puhelinmerkeille soveltuva ohjelma, jotta mahdollisia vapaaehtoisia saataisiin lisada. Yhtena

kerdamisen haasteena on saada lisdd mittaajia ja  pitdd ihmiset  kiinnostuneina
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joukkomittauksista. Erds ratkaisu voisi olla ohjelman muokkaaminen pelillisernméksi. (Ozer
yrr., 2015, 14591.)

4.4.4 Historiallisen rakennuksen SHM

Anastasin, Lo Ren ja Ortolanin projektin tarkoituksena oli luoda ohjelma vastaamaan
rakenneinsinddrien {Structural Engineering eli 3E) tarpeita. Ohjelmalla oli tarkoitustarkastella
ennestididn tuntemattoman rakennelman kayttaytymista. Koska restaurointitdissd kiytetyt
tekniikat ja materiaalit woivat johtaa siihen, ettd rakennelma kayttaytyy eri tavoin kuin
alkuperdinen rakennelma, taytyy kunnostettua rakennelmaa monitoroida sensorein.
Rakennelman "tuntemattomuus" poistetaan luomalla malli sensoridatan pohjalta, mikd vai
auuresi helpottaa wastaavien kunnossapitdjien tehtivas. Kayttidjd woi lisdksi jokseenkin
shadelld  mallin parametreja  haluamallaan  tavalla  tarkastellakseen rakennelman
kayttaytymista eri tilanteissa. (Anastasi ym., 2009.]

Projektissa on kehitetty langaton sensoriverkkojarjestelmd (Wireless Sensor Metworks eli
WSH Y, jonka etuihin kuuluu reaaliaikaisuus, tunkeilemattomuus, halpa hinta, muokatt avissa
oleva datan kerdys-ja analysointijarjestelma. Kaytdss3 olevia sensoreita on kahdenlaisia: HF-
WSM ja LF-AWSN. Toiset ovat korkean tasjuuden sensoreita ja toiset wastaavasti matalan
taajuuden sensoreita. HF-\WSN-tyypin  sen=oreilla on  lisdvirtaldhteet asennettuna
yhteyteenss, silld vibraation ldhes jatkuwva mittaaminen kuluttaa paljon energiaa. LF-WWSh -
tyypin sensorit mittaavat esimerkiksi 1ampdtilaa ja suhteellista kosteutta. KUWIO:sta 33,
voidaan huomata, ettd sensorit valittavat datan langattomasti walivkskalle, joka alustavasti
kisittelee dataa, kuten datan pakkaus pienemmaksi, ja lopukd ldhettda sen lokaalille
palvelimelle. Lokaalipalvelin toimii valivarastona, mikali se ei saa luotettavasti radioyhteytta
toimivalle pidermman sdilytyksen palvelimelle. Tama pidemman sailytyksen palvelin on
tietokanta, jossa warsinainen datan sdilytys, kasittely ja visualisointi tapahtuwat. Kayttajat
voivat sittentarkastella internetissa toimivan GUIin valityk=elld esimerkiksi kuinka sensoreita
on sijoiteltu tarkasteltavaan kohteeseen, mikd on sensoreiden mittaustaajuus mitd aiemmin
on tutkittu, miten rakennus kayttaytyy kullakin hetkelld, onko tullut halytyksid, millaisia
hélytyksia on tullut tai millaisia halytyk=ia ohjelma vai jonkin tilanteen satt uessa |ahettds tai
tutkia kerattyd dataa analysointitydvalinein ja tallentaa saadut tulokset tietokantaan.
(Anastasi ym., 2009.)
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KUWVIO 33, Jarjestelman toimintamalli (Anastasi ym., 200%)

Chjelman prototyyppia test attiin Italian Palermossa sijaitsevassa kirkossa nimelt 3 5t. Theresa,
joka oli karsinyt vahinkoja pienessa maanjaristyks=essa vuonna 2002, Mittausasettelua esitta
KUWID 34, HF-AWSN-tyypin sensoreita oli wiritetty yksi kappale kirkon kupoliin ja toinen
vastaava sensori oli viritetty ullakolle vakaimpaan kohtaan. Tarkoitus oli mitata rakennuksen
kokemaa vardhtelya, jokawvoisi johtua luonnonoloista taivoimakkaasta lilkenteesta. Ajatus oli,
ettd jos kupolin vibraatiosensori kokee asetetun rajan ylittdvasd wvardhtelyd aiheuttaa =e
hélytyk=sen mihinullakolla sijaitseva sens=orireagoisi. Ullakon sensari toimisi ndin referenssing,
kun maolempien =sensorien dataa lopulta tutkittaisiine Ullakolla tiedettiin olevan myids
muutama heikko kohta, joten naihin kohtiin viritettiin LF-WSM-sensarit, joiden oli tarkoitus
mitata rasitetta sekd lampdtilaa ja suhteellista kosteutta. LF-\WSM-sensorit  kerisivat
kymmenen mittausta 15 minuutinvaliajoin ja [Ahettivat keskiarvostet un tulok=en paikallizelle
srverille. (Anasasi ym., 2009.)
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KUWIO 34, 5t Theresan SHi-jarjestelma (Anastas ym., 2009)

4.45  Drone ja robotteja SHM: 553

Qatarissa tutkijat ovat kehitelleet robottia, joka hyddyntaisi kuvananalysointialgoritmeja.
Tarkasteltavan kohteen mittaus on tarkoitus suaorittaa niin, ettd robotti toimii yhdessa
dronen, eli miehittdmattdman ilma-aluk=en, ja serverin kanssa. KUWIO 35. esittelee tata
mittauksen padkomponenttien toimintajarjestysta. Drone nousee tavoitekorkeuteensa
pitien samalla nousupisteensid ja kohtisuoran etdisyytensd rakennukseen samana. Se
auorittaa kaksi skannausta mitattavasta kohteesta. Kuvista nivotaan kaksi pintakuvaa
{stitched surface images), jotka laitetaan sarmaan linjaan. Koska kuvat ovat sidoksissa dronen
nousupisteen koordinaatteihin ja ne ovat samassa asennossa, niille voidaan suorittaa
vektorilaskentaa joka paljastaa mahdolliset poikkeamat. Dronen ottamien kuvien avulla
robotti voilaskea sondinsa, eli pienen robottinsa, talon katolta seindméa pitkin ja tarvittaessa
karjata omaa tai sondin paikkaa. Kaikki data kuvista sekd lasketuista koordinaateista valittyy
langattomasti serverille. Talon katolla oleva alykds vinssirobotti ottaa wastaan lasketut
koordinaatit ja likkuu tarvittaessa kohti mitattavaa kohtaa. Tdma robotti on esitetty
KUWID:ssa 36. Robotti osaa autormaattisesti kiertdd mahdolliset esteet, jotka se havaitsee
ultradanianturin avulla. GPS:in lisdksi robotissa on kompassi, joka helpottaa sen suunnistusta
kohteeseen. Robotti on warustettu vinssinosturilla. Warsinainen mittaus tapahtuu sondin
avulla. Tama robotti mittaa MFLLekniikan {Magnetic Flux Leakage) avulla mahdollisia
poikkeamia metallisessa rakennuksessa noin oman kokoisensa pinnan alueelta. Robottiinon
asennettu vahvat magneetit, jotka yhdessa robotin liikkeen kanssa muodostavat jannitteen
johtavan materiaalin pintaan. Mikali materiaalissa on poikkeamia, on jannitekin poikkeava.

Robotin Hall-sensorit havaitsevat téllaiset poikkeamnat. (Qidwai ym., 2017, 299.)
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KUWVID 35, Data siirtyy dronelta serverin kautta robotille {Oidwal ym., 2017, 299)

GPS

KUWIO 36, Vinssirobotti, joka osaa automaattisesti kiertds esteitd (Oidwat vm., 2017, 299)

Koska robotti on riippuvainen GPRS:sta, sitd e voi kayttdd sisdtiloissa. Ulkona korkeat
rakennukset  woivat  haitata  robotin  lilkkumista  osittain peittdmalld  robotin
yhteydensatelliitteihin. Tutkimuksen robotti tarvitsee neljan satelliitin yhieyden voidak=een
liilkkua luotettavasti  [satelliittien awvulla  lasketaan  keskiarvoistetut  koordinaatit).
Koordinaattien keskiarvoistaminen wahentia heijastavien pintojen takia syntyvda useiden
reittien hairidtd {multi-path interference), mikd johtaa epitarkkuuteen robotin reitissa.
KUWID:ssa 37. on karttakuvaan esitetty robotin lilkkeentestauksesta saadut tulokset. Sinisella
varilld esitetty reitti on robotin kulkema reitti keskiarvoistetuista koordinaateista. Ero on
paikoin huomattava verrattuna punaisella varilld merkittyyn reittiin, missa koordinaatteja ei
ollut keskiarvaoistettu. {Qidwai ym., 2017, 299.]
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KUWVIO 37, Keskiarvoistamisen vaikutus reitissa (Cidwat vm., 2017, 299

4.4.6 Tuuliturbiinien SHM

Tuulivoimaturhiinien  huoltotaukojen  vahentidminen  ja  huoltotaukojen  pituuden
lyhentdminen owat osa keinoja, joilla tawvoitella maksimaalista tuottoa. Oikeaoppisesti
harjoitetulla SHM:1A on mahdollia pitdd tuulivaimalaitoksen kayttdaste mahdollisimman
karkeana koko voimalaitoksen kaawvaillun elinkaaren aikana. Siksi sinne kannattaa sijoittaa
autormaattinen rakenteen kunno ssapito- ja valvontajarjeselma. {Rolfes, ym., 2007, 1.]

Evaluation Module
Vakdation

KUWVICO 38, Tuulivoimalaitoksen SHW- jarjestelman rakennekuva (Rolfes, ym., 2007, 1)
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Leibnizin yliopiston tutkijat ovat suunnitelleet integroitua SHM Jarjestelma3, jota voisi kayttaa
merelle rakennettavissa tuulivoimalaitoksissa. KUWIO:ssa 38, on  esitelty tutkijoiden
kayttdman kunnonwalvontajarjestelman  toimintakaaviota, jonka wvarsinaista toimintaa
kakeiltiin kuitenkin maalla djainneisiin kahteen tuuliturbiiniin, Varsinaises=sa jarjestelmassa
on kaksi rasitusmittaria, kahdeksan kiihtywyysmittaria ja wiid langatonta sensoria.
Langattornat sensorit alkukisittelevat mittareiden dataa ennen kuin |ahettavat sen
varsinaiseen analysointijarjestelmain. Jarjestelman toiminta on  jaettu  kolmeen
laskentansaan, joita kutsutaan moduuleiksi. Ensimmainen moduuli selvittdd  maksimi
rasituksen ja maksimi nopeuden =sekd laskee nididen perusteelta, onko rakennelman
jeykkyydessa havaittavia muutoksa. Moduuli kaksi laskee ominaist aajuudet ja parametrisoi
rakennemallin. 5itd kiytetdan tulosten oikeellisuuden arviointiin FE-mallin {Finite Element,
FE} perusteelta. Moduuli kolme laskee muiden moduuleidenpohjalta rakennelman kokeneen
vaurion suuruuden ja pasttelee FE-mallin avulla poikkeaman paikan suht eessa rakennelmaan.
Rakennuksen tilanteesta paivittyy arvio jaljelld olevast a tuuliturbiinin kayttdigsta. Mikali jokin
ennalta-asetettu kynnysarvo ylittyy, on suositeltavaa 13hettdd korjaustiimi paikalle. {Rolfes,
ym. 2007, 1.)

447 Ultraddnidmittaava drone

Dronejen yleistyminen on innostanut tutkijat kehittelemaan lennokkia, joka voisi suorittaa
ultradani- tai pydrrevirtausmittauksia dljynjalostamoissa. Dronella on tarkoitus kiinnittaa
=ensori rakennuksen kylkeen, joka suorittaa warsinaisen mittauksen. Tallainen on uusinta
uutta perinteisten kunnossapitomittauksien saralla, s=illd muissa droneilla tehtawvissa
tutkimuksissa on keskitytty vain kohteen visuaaliseen tarkasteluun. Talla mittauskeinolla on
mahdollista saada tietoa rakenteen kunnosta eri tawvalla vahingoittamatta rakennetta.
Lennokkien kayttdminen dljynjalostamoilla nopeuttaa tarkastustoimenpiteitd ja tekee niista
turvallisemnpia, kun korkeiden paikkojen tarkastusta varten ei tarvitse kasata telineits taikka

kiinnittd4 kiipeilykdyg a tarkastuksen manuaalista tekijas varten. (Mattar ym., 2018, 1.}

KUWID:ssa 39, on esitelty dronen rakenne. Dronen runko on ¥:n mallinen ja siind on kolme
propellia, joista yhtd on mahdollista kadnnelld. Sensorit se kiinnittasd rakennuksen seindan
varrella tydntyessadn kohti seindi. VWarressa on warren ja sensorin walilld joudtus, jotta
sensoria e tydnnettiisi liian suurella voimalla seindan. Sahkémagneetit avittavat sensorin
asettelussa tasaisesti seindd vasten ja ne voi kytked paslle tai pois paalta. Ultradanisensari
l[ahettdd aaltoja 2,25 MHz:n taajuudella, joiden heijast umasta voidaan laskea dljynjalostarmon
=inidn paksuus sensorin pinta-alalta 0.1 mmen tarkkuudella. Data wvalitetdin suoraan

tietokoneelle, josta sitd voi seurata reaaliajassa. (Mattar ym., 2015, 1.}
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Tutkijat testasivat mittausjarjestelman toimintaa suorittamalla kymmenen lentomittausta
raakadljytankille yhdelld akulla. Drone aloitti lennon maasta nousten suoraan yléspain.
Mittauskorkeuden saavutettuaan ja ollessaan riittdvan 1ahelld seindd dronen lennattija
kaynnisti sahkdmagneetit. Osuessaan seinddn sensori alkoi automaattisesti tekemdan
ultradanimittauksia. Mittaustulokset saatuaan dronen lennittajd sammutti sdhkdmagneetit,
jollain =sensori ja drone irtosivat seindsa. lokainen lento wei noin 20 sekuntia ja jokainen
mittaus onnistui tuulennopeuden ollessa hieman alle 10m/fs. (Mattar ym., 2018, 1.}
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KUWID 39, Lennokilla on suojat propelliensa ymparilla (Mattar v, 2018, 1)

448  SHM-visualisointikeinoja 3D:ss3

Erilaisia 2D- ja 3D-visualisointitekniikoita on kaytd ssa SHM:ss8. 2D-tekniikoiden on todettu
s8&stdvan aikaa, rahaa ja olevan tietorakenteellisesti helpompia kuin 3D-tekniikoiden. Koska
dataa kayttavien ihmisten  taustoissa on eroavaisuuksia,  joiden  takia
kunnossapitojarjestelman toiminnassa woi  esiintyd puutteita, informaatio woi jaada
yrmmart Amatta tai jarjestelma voi j83da kokonaan kayttdmatta. Tutkijoiden mielestd tasta
yystd 30 tekniikoihin pitaisi panostaa. Lisdksi uusien sensoritekniikoiden mydts informaation
kuvantaminen voi muuttua entistd hankalammaksi perinteisin 2D-keinoin. {Napolitano ym.,
2018, 1.)
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Erilaisia SHMW:ssd kaytettdwida 3D+ekniikoita owat esimerkiks fotogrammetria (engl.
photogrammetry), laserskannaus {engl. laser scanning) ja rakenteen informaatiomallinnus
{(Building Information Modeling, BIM). Fotogrammetriassa ja laserskannauksessa luodaan
skaalautuvia kolmiulotteisia pisteparvia, jotka kuvaavat rakenteita. Toisessa pisteparvien
luonti tapahtuu 2D-kuvista, joita on oltava paljon 30-mallin tarkkuuden takaamiseksi ja
toisessa laserilla mitataan rakennuksen jokaisen pisteen etdisyyksia laseriin. BIM puolestaan
mahdollistaa rakennuksen osien datan samanaikaisen tarkastelun. (Napolitano ym., 2015, 1.}

Tutkijat kehittivat ohjelman, jolla woitiin tarkastella Streicker Bridge-sillan SHM-dataa
interaktiivisesti. Sillasta otettiin 27 pallomaista panoraamakuvaa sillan eri kohdista RICOH
THETA Skameralla, joka muodosti kuwvista automaattisesti panoraamakuwvia. Kuvista
poistettiin kameran jalusta Photoshop4uvankésittelyohjelmalla, jotta se ei hairitgsi mallin
lopullisten kayttajien kayttajakokemuksia. Panoraamakuvista tehtiin virtuaalikierros {Wirtual
Tour, WT),jossa kayttaja pystyi liilkkumaan mallissa hiirenpainalluksilla eri kohtiin siltaa ja sillan
alle. Liikkumiseen mallissa oli kehitetty myids vaihtoehtoisiksi tavoiksi Google Maps-kartta
=ki pudotusvalikko, josta pystyi valitsemaan minkd tahansa siltaan sijoitetun sensorin.
Sensorit olivat merkittyind kuviin ja niiden tilaa kuwasi varikoodisto. Sensorin ylla
pyxtellessaan hiirelld kayttdjad pystyi ndkemaan mistd sensorista oli kysymys ja sensorin
klikkaaminen toi esiin sensorin aikasarjatiedoston tietokannasta. KUWIO:ssa 40, on
havainnollistettu t4ta. Ohjelmalla sai tietokannasta myds halutessaan muita tietoja, kuten
rakenteen tekniset tiedot, sensorien asettelun ja teknizset kuwat, SHM-jarjestelman
met adatan, kadttelemattdman mittausdatan ja erilaisia graafeja. Koska ohjelma hyddynsi
informaatiomallinnusta {Information WModeling, 1M}, on ky=e ¥WT- ja IM -tekniikoiden
vhdistelmasta eli WT/IM -tekniikasta. (Napolitano ym., 2018, 1.)

KUWVIO A0, Kayttajan saama nakyma WT/AM-ohjelmasta (Mapolitano ym, 2018, 1)
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Tutkijat testasivat VT/IM-ohjelmaansa  Princetonyliopiston  SHR-kurssin - kayneiden
opiskelijoiden avulla, jotka ymméarsivat SHM:n termistdn ja kasitteet, mutta heilla ei ollut
kaytanndn kokemusta. Opiskelijat vastasivat lyhyeen kyselytutkimukseen ohjelman kokeilun
jalkeen ja kyselytutkimuksen tulokset olivat hywinkin positiivisia. Useimpien mielests
ohjelmasta oli hydtya tarkasteltaessa siltaa ja pyrittdessa ymmartamaidn sen ominaisuuksia.
Ainoana selvand ongelmana oli koettu klikkaamalla sirtyminen sillan paalta sillan alle ja sen
parannusehdotuksena oli kyseisen liikutteluikonin muuttaminen erindkdiseksi kuin muut
liikutteluikonit. Tutkijat listasivat tekniikan muiksi hyddyiksi sen suhteellisen nopean
valmistustekniikan werrattuna muihin  30-mallinnustekniikoihin, Taman mallin kuvien
ottamiseen kului tekijaltdan tunti, mutta CAD-mallin tekemiseen kului jopa 12 tuntia.
(Napolitano ym., 2015, 1.]

4.49 Pikainen visuaalinen tarkastus ortokuvista

Yhdysvalloissa tornadojen ja  hurrikaanien jalkeen talojen ulkosivut  ja  ulkosivuille
kiinnitettyjen ilmastointilaitteiden ulko-osien kunto ja kiinnityso ntarkistettava lisdvahinkojen
varalta ennen kuin rakennus wvoidaan ottas uudelleen kayttddn. Taman hetkisten
sianndstdjen mukaan tarkastajan on kaytidva paikan p3alld ja visuaalisesti tarkistettava
jokaisen rakennuksen ulkosivut ja kirjattava havaitut vahingot rakennuksesta tehtyyn malliin,
mikd on usein lilan aikaa vievad hatatilanteen jalkeen. Koska sdidnndkset eivit maarittele
yhtendista standardia, jonka perusteella visuaalisen tarkastelun voi tehda, kehittivat Purdue
University — yliopiston mekaanisen rakentamisen seka maa- ja vesirakentamisen yksikdiden
tutkijat metodin,jolla dronella otetaan artokuvia {orthophoto] julkisivusta {Choi, Yeumn, Dyke,
lahanshahi, Pena & Park, 2018). Choi & ym. {2015) ovat julkaisseet artikkelinsa Creative

Commons CC_BY _MClicence -lisenssilld (httpsy/foreativecommons.org/licenses/by-nc/4.0/7.

Ortokuva tarkoittaa rakennuksen pinnasta luotua kuvaa, joka on luotu monista kuvista ja
jonka dimensiot vastaavat todellisen rakennuksen muotoja. Ortokuva luodaan ottamalla
lennokilla kuwia |dheltd rakennuksen ulkopintaa. Kuvia otetaan tihedin tahtiin lennokin
lentiess3 ennalta maarattyd tasaista reittid pitkin ja naistd lennokin ottamista kuvista
muodostetaan rakennemalli lilkkeestd- algoritmilla (3fM, Structure-from-Motion). S -
algoritmin jalkeen kuwvia vield yhdistelldan ja tasoitellaan mistd muodostuu varsinainen
karkealaatuinen ortokuva {Choi & ym., 2018).

Tutkijat testasivat prosessinsa toimintaa ottamalla 137 metria pitkast 4 ja 16 metria korkeasta
testirakennuk=est a droneen (30R Solo Quadcopter) kiinnitetylld kevyelld kameralla {Canon
Powershot SX280 HS) kuwia. Drone ohjattiin lentdmaian neljdsti testirakennuksen
ulkoseindman viertd ja ottamaan kuvia joka lennolla hieman eri kuvakulmasta, jotta kuwvia
voisi lopulta tarkastella riittavan yksityiskohtaisesti ja etta kuvat varmasti menisivat toitensa
paille. Mittauksessa kaytetty kameran kuvausnopeus oli 1 kuva/s ja dronen nopeus oli
alhainen, jolloin kuvien paallekkaisyys ali yli suositellun 75 %:ia. Otetut 1520 kuwvaa kasiteltiin
ensin Wi sual 5 ohjelmalla, mika laski tarvittavat projektiomat riisit
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rinnakkaislaskentakirjastonsa avulla. Projektimatriiseista ja kuwvista rakennuksen tason
tunnistaminen ja raskas ortokuvan muodostaminentapahtui MATLAR -ohjelmalla {Choi & ym.,
2018}

Chjelman kayttajalld on mahdollisuusnahda todellisuutta byvin vastaava kuva rakennuksesta.
Kehitetylla tekniikalla on myds mahdollista tarkastella kuvien mielenkiintoisa kohtia
klikkaamalla kyseistd kohtaa ortokuwasta. Ortokuvan muodostaminen on laskennallisesti
vaativampi tehtawsd kuin rakennuksen tunnistus kuvista ja projektiomatriisien muodostus osin
dksi, ettd kuwasta tulee hyvin iso. Ongelmia tekniikkaan lisda mahdolliset kameran ja
rakennuksen valiin ja&vat ecteet, kuten puut ja pensaat, joita tutkijat eivat pystyneet taysin
karsimaan mittauksen aikana. Nakdesteiden aiheuttaman hairidn takia tutkijat suosittelevat
useampi ohilentoja eri etdisyykdlta rakennuksesta. Tutkimus havaittiin, etta kyseizen alueen
varsinaisen mittauksen suorittaminen waati vain noin 20 minuuttia, ja ortokuvasta pystyi

havaitsermaan rikkoutuneet, haljenneet ja puuttuvat ikkunat {(Choi & ym., 2018).

4.4.10 Lastausten ja halkeamien paikantaminen betonirakenteesta

BAM:n (Bundesanstalt fir Materialforschung und —prifung) tutkijat selvittivat kaytanndn
kokeessa 24.4 metria pitkdn vahvistetun betonipalkin halkeamien paikantamista koda-aalto-
hairidmittauks=ella {Coda \Wave Interferometry, CWl). Seismologiassa harjoitettavassa Cil
tekniikassa kaytetdan aaltoja, joiden taajuus on yli 50 kHz:iid. Tama mahdollistaa rakenteen
tarkemman tarkastelun, silla talldin aaltojen aallonpituus on lyhyempi kuin itse rakenteen
fesimerkiksi tyypillisen vardhtelymittauksen taajuutta 20 kHz vastaava aallonpituus on 5E-5
metria, kun CWl-mittauksessa kaytettavan taajuuden vastaava aallonpituus on 2E-5 metria).
Lahetetyt aallot hajoavat rakenteessa tdrmatessidan epiyhdenmukaisuuksin ja lopulta
katoavat kokonaan. Tekniikassa aaltoja pyritddn vertaamaan kahdessa eri tilassa.
Ensimmaisend palaavaa aaltoa wverrataan mydhemmin palaavaan aaltoon. NEitd eroja
pyritdan tulkitsernaan joko aallon venymana tai puristumana ajan suhteen jonkin kertoimen
o mukaisesti. Koska signaalin loppuosa on tyypillisesti melua, se hylatdan wvalitsemalla
tarkasteltava aikaikkuna hieman aaltoa Iyhyernmaksi. Kerroin o etsitdan iteratiivizesti
minimaalisella resoluutiolla. Paras con sellainen, jonka avulla verrattavat signaalit korreloivat
parhaiten. Arvoa kaytetdan suhteellisen nopeuden muutoksen esittdmiseen. CWwl-tekniikka
on herkkd pienille rakenteen muutoksille. Sitd on esimerkiksi kaytetty lampatilan
aiheuttamien nopeusmuutosten ja hiekkakiven wvesikylldisyyden seurantaan. (Wang &
MNiederleithinger, 2015.) Wang ja Niederleithinger {2018) ovat julkaisseet artikkelinsa Creative
Commons CC_BY _MClicence -lisenssilld (httpsy/foreativecommons.org/licenses/by-nc/4.0/7.

Tutkimuksia varten betonipalkki oli esikiinnitetty korkoon péistdan ja = oli tuettu keskelta
pienemmilld palkilla keskelt. Se oli jaettu viiteen osaan {A:sta Ethen)ja siihen oli asennettu
yhteensa 14 ultradanianturia (ACS S0307). Anturit oli upotettu sisdan palkkiin kiinni
ulkopuolisten pinnallisten hairididen, kuten l[Ampidtilan pois sulkemiseksi. Kahdella tonnin
painoisella kappaleella betonipalkkiin tehtiin keinotekoisia vikoja lilkuttamalla kappaleet
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ensin palkin reunoilta keskelle ilman keskitukea ja sitten kappaleet siirrettiin takaisin palkin

toiseen padhan ja keskituki laitettiin takaisin paikalleen. {Wang & ym., 2015.}

Dynaamisessa testissd pieni (36.6 kg) tarytin heilutti palkkia 15 minuutin ajan vaihdellen
satunnaisesti taajuuttaan walilld [0 Hz, 100 Hz]. Tarytin oli sijoitettu 4.2 metrin pasdhan
betonipalkin wasemmasta laidasta. Koska laite on pieni, sen tuottaman varind on vahaista.
Testauksen datasta laskettu korrelaatiokerroin waihteli wvalilla [0.9929, 1] ja aalloille
laskettunopeuden muutos vaihteli walilld [-0.012%, 0.021%], mikd kielii Cwi-tekniikan
tarkkuudesta. {Wang & ym., 2018.)

Staattisessa testissd kahta tonnin painoista kappaletta siirrettiin betonipalkin oikeasta
laidasta wasempaan laitaan diskreetteind siirtoina. Kappaleita siirrettiin noin kaksi metria
eteenpain 500 sekunnin walein, kunnes toinen pai saavutettiin. Ultraddnisensorit kerasivat
dataa koko tunnin pituisen mittauksen ajan. Suuret kappaleet aiheuttivat paljon suuremman
nopeuden muutoksen kuin dynaamisessa testissad kdytetty téristin aiheutti. Taten o —arvon
etsimiseen ei tarvittu yhta tiuhaa iteratiivista etsimista. Signaalin aikaikkunaksi oli valittu [0,
3 ms]. Mittauksessa paljastui, ettd seitsemannen lastauksen kohdalla eli noin seitsemannen
ja kahdeksannen metrin kohdalla osat D ja E olivat saavuttaneet suurimman vertikaalisen
dgirtymansa 37 mm. Lisiksi talla paikoin oli havaittavissa suuria muutokga suhteellisessa
nopeudessa, joka kaswoi poikkeuksellisesti yhdestd prosentista wiiteen mikd indikoi

auurempien rakojen syntymista. (\Wang & ym., 2018.)

CWWl-tekniikkaa woi kdyttda oikeissa rakenteissa sekd staattisiin ettd dynaamisiin testeihin.
Tekniikka on tarkka ja havaitsee pienetkin muutokset helposti. Dynaamista tedisd kaytetdan
kappaleen poikkeamien ilmaantumisen selvittdmiseen. Staattinen testi soveltuu parhaiten
poikkeamien paikallistamiseen. {Wang & ym., 2018.)

4.5 Esimerkkeja tekodlya hyédyntavistd ennakoivan kunnossapidon

ratkaisuista

45.1 Urheiluhallien SHM

Venijalld Moskovan alueella on tutkimuksen alla ollut automatisoitu jarjestelma, jonka
tarkoituksena on pyrkid tarkastelemaan rakennuksen nykyista tilaa ja ennustamaan
sensoridatan pohjalt a, kuinka rakennuksen kunnolle kay ajan mydta. Tama alykasjarjestelma
kerda ja tarkastelee 50:n eri urheilurakennuksen sensorien mittauksia Moskowvan, Khimkin ja
Zelenogradin alueella. (Kozharinow, 2017.)

Tutkijoiden saamien kokemusten perusteelta jarjestelmad on mydhemmin tarkoitus kehittaa.
Toinen mahdaollisuus on luoda taysin uusi jarjestelma niin, etta silld pystyisi tarkastelemaan
=ki teollisuushallien ettd muunkinlaisessa kaytissd olevien rakennusten kuntoa ja
valvormaan yleista turvallisuutta. Ratkaistavana on endn kuitenkin "time series'" -tarkastelun
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matemaattisen  pohjan  lisddminen, uusiinratkaisuihin kykenevien neuroverkkojen
kouluttaminen, ja vyhteistydrakennusten ja kiinteistdjen ldytadminen. Chjelmallisesta
nakdkulmasta on jarjestelmasta tehtdva oikea ohjelma, nopeuttaa algoritmeja, mahdollistaa
kaytettavyys myds muillakin tietokannanhallintajariestelmilld, sekd suunnitella yhteiset
kaytanndt ja dokumentaatio. Lisdksi ohjelman kayttdliittymaa ja kayttdystavallisyyttd on

tarkoitus parantaa. {Kozharinow, 2017.]

45.2 Koneoppivien mallien testausta kiinteistdalalla

Uppsalan yliopistossa Ruotsissa on kirjoitettu julkaisu siitd, kuinka Fabege nimizelle
asuntoalan yrityk=elle on kartoitettu koneoppivia malleja, joilla ennustaa asiakkailta saatavien
virheraporttien laatua ja ilmaantumista. {Schnackenburg & Leife, 2017, 1.}

Virheilmoitukset kerattiin oleellisilta osilta 30OL-ky=elyin tietokannaoista ja tallennettiin CSV-
tiedostoon. Samoin tehtiin saatiladatalle, joka sisalsi mittausparametreja kuten lampaitila,
kosteus, tuulen suunta ja sademadrd. Kiinteistdissid kaytettavien antureiden data |Gytyi
wpivassa muodossa  Kabona nimisestd  kiinteigdnmittausdatatietokannasta.  Kaksi
kaoneoppimismallia  koulutettiine Toinen koneoppimismalli  koulutettiin  luokittelemaan
virheitd saatujenvirheilmoitusten ja s3atietojen perusteella. Toinen koulutettiin lisdksi 1ahes
vuoden sisdilmastodatalla. {Schnackenburg & Leife, 2017, 1.}

Ko uluttamisessa malliksi valittiin decision jungles eli paatdsviidakot, =ill4d se on suhteellisen
uusi kaneoppimisen tekniikka {Schnackenburg & Leife, 2017, 1.) Padtdsviidakko muodostuu
= lmuista, joiden valeilld voi olla useampia suunnattuja reittejd. Paatdsviidakko alkaa
juurisolmusta, josta [dhtee kaksi reittia. Reitit johtavat seuraaviin solmuihin, joita kutsutaan
gsdsolmuiksi. Sisidsolmut voivat ottaa vastaan yhdestd useampaa reittia, mutta vain kaksi
reittid lahtee ulos jokaisesta solmusta. Riippuen paatdsviidakon koosta voivat reitit jatkaa
seuraavan tason sisdsolmuihin tai lehtisolmuihin, Lehtisolmut voivat ottas vastaan useita
reitteja, aina vahintdan yhden. Lehtisolmu on paattelyketjun paitepiste, mistd ongelmalle
saadaan jokin ratkaisu. Paatdsviidakot eivat muodosta silmukkaa eli mistdan sisd=olmusta ei
voi muodostua reittid takaisin kohti aiemman tason solmua. (Shotton, Sharp & Kohli, 2013,
1) Téss4 mielessid ne muistuttavatkin Bayers-verkkoja ja muita suunnattuja episyklisia
graafeja (directed asyclic graphs = DAG's). Decision jungles — malli vaatii vaAhemman muistia
tietokoneelta kuin paatdspuut. (Schnackenburg & Leife, 2017, 1; Shotton, Sharp & Kohli,
2013, 1,173 prosentin tarkkuudella erivirheiden ilmaantumista pystyttiin ennustarmaan oikein

padkayttdisen mallin avulla {endmmaisend mainittu malli). {Schnackenburg & Leife, 2017, 1.}

45.3 Betonihalkeamien tunnistaminen kuvasta neuroverkon avulla

Sensoreiden asennus rakennuksiin on wvaativaa ja sensoridatan tulosten laskeminen ja
tulkitserminen voi olla joskus hyvinkin haasteellista, silld esimerkiksi poikkeavat sadolot,
epatasaisesti puhaltava tuuli ja wvaibtuvat kuormat rakennelmilla kuten silloilla woivat

vaikuttaa rakennelman kayttaytymiseen. Chanartikkelissa onkin  paatetty aiempien
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tutkimusten perusteelta tutkia betonin halkeamia kuvista, jolloin muiden tutkimusten
kaltaisilta ongelmilta valtytdan, silld kuvia tutkittiin ko nvoluutioneuroverkolla {Convolutional
Meural Metwork, CHN). Koska konvoluutioneuroverkko taytyy kouluttaa, sen kouluttamisessa
kaytet 84n sekd positiivisia ettd negatiivida mallgja. Toisin sanoen neuroverkolle on annettava
useita kuvia sekd haluttua ominaisuutta sisiltawistd kuvista, ettd kuwista, joissa haluttua
ominaisuutta ei oletai haluttu ominaisuus on jollain tavalla hankalammin havaittavissa. (Cha,
yrm., 2017.)
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KUWIO 41, Kokonaisvaltainen arkkitehtuuri betaniseinan tilasta (Cha, ym., 2017)

Tutkijoiden kayttdmén konwoluutioneuroverkon rakenne koostui useasta kerroksesta.
Meuroverkon saadessa kuvan matriisimuodossa se suodatti kuvan pikseleitd alkuperdisesta
256%256%3 pikselimddrastd 1*1*96 kokoiseksi. Tdma on esitetty KUWIO:ssa 41, missa

alkuperidinen kuva toimii neuroverkon |ahteena ja pienenee kunnes paastidan kohtaan L5-BN.

Lahdematriisia kéydaan lapi pienemmalld matriisilla eli maskilla, joka etenee pitkin
lshdematriisia ennalta valituin askelin. Joka askeleella tdman maskin sisalla oleville arvaoille
lasketaan "pistetula", jota ei pidd sekoittaa lineaarialgebralliseen pistetuloon, varsinaisen
filtterimatriisin  kanssa. Filtterimatriisi on  alustettu  satunnaisluvuilla kerran jokaisen
auodatuskerroksen alussa. Pistetulosta saadut arvot lasketaan yhteen seka summaan lisat 3an
kaikille luvuille kaytettdva bias -arvo. Summa sijoitetaan lopuksi seuraavalletasolle paatyvalle
matriisille. Konvoluutioneuroverkkoa koulutettaessa filtterimatriisin arvot sekd hias -arvot
tulevat muuttumaan, silld niiden laskennassa kaytetian stokactista laskevan gradientin-
algoritmia (stochastic gradient descent, 5500, Suodatuskerrosten lisiksi neuroverkkoon oli
djoitettu kerdyskerrokda (Fooling Layers), joilla lahdematriisia pystyi pienentdmaan
entisestddn. Tallaisten kerrosten toimintaperiaate  oli  hywin  samanlainen  kuin
konwvoluutiokerroksilla, mutta pistetulon laskemista ei tapahtunut waan maskin sisidan

jadneiden lukujen joukosta walittiin suurin. {Cha, ym., 2017.}
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KUWID:sta 41, huomataan, ettd seuraavaksi datan matka jatkuu Relu-+kerrokselle {Rectified
Linear Unit}), joka toimii nopeana aktivaatiokerroksena, missa negatiivisista luvuista tehdaan
nollia. Relu-kerroksen lisdksi on kaytetty poistokerroksia {Dropout Layer, DL) ja satsin
normalisointikerroksia (Batch Mormalization, BMJ, silld nailld tekniikoilla neurowverkon
opettamista on mahdollista parantaa. DLkerroksia kaytetdan kierrettdessa ylimitoittamista
foverfitting), missad akilliselld tiedon poistamisella jostakin neuroverkon silmusta voidaan
pakottaa neuroverkko oppimaan uudelleen tai uudella tavalla jokin ominaisuus. BM:ssa satsin
arvot nimensa mukaisesti normalisoidaan, mika nopeuttaa NM:noppimisprosessia. KUWIO:s=a
41. BM-kerroksia on muutama, kuten esimerkiksi L5-kerroksen yhteydessi. Relu-kerroksen
jalkeen L7 kerroksella epalineaarisista arvoista lasketaan pigetulo ja Softmax-kerroksella
datan perusteelta tehddan varsinainen luokittelu. Mikali alkuperiisessa kuvassa oli halkeama,
on halkeaman todennakdisyys suurempi kuin muiden vaibtoehtojen. {Cha, ym., 2017.]

|| First scanning

| 256

- X . ' Second scanning
-'--"--r--"-'l I--i---"l
: : : : :
i : T TR »! ‘
[ 1 i 1
i - t i '
e . Fosoos 3

128
* Image space

KUVIO 42, Kuvat kéytiin lapi liukuvaikkuna-tekniikalla (Cha ym., 2017)

Tutkijat rakensivat kiyttdmansa tietokannan ottamalla 277 4928* 3264 resoluutioisia kuvia
MM:n opettamista varten sekd 55 kappaletta 5855*3554 resoluutioisia kuvia WN:n testausta
varten. Kuwat kaytiin kisin lapi ja merkittiin, oliko kuvassa halkearmnaa wai ei. Maistd 277:sta
kuvasta tehtiin 40000 kuwvaa sisiltdvd koulutustietokanta ottamalla jokaisesta kuvasta
256%256 resoluutioisia  kuwvia. Tietokannasa kuwat jaettiin satunnaisesti  32000:n
opetuskuvaan ja 8000:n validointikuvaan. Treenauksen jalkeen MM:n tarkkuus oli huimat
95,22 pro=entti koulutusdatalle ja 97,95 prosenttia validointidatalle. Testaamista varten 55
kuwaa oli otettu toisesta rakennuksesta, mutta tastakin huolimatta MM tarkkuus oli 97
prosenttia. Osaltaan tuloksia selittdd se, ettd testattavien kuvien reunat kaytiin 1api liukuva
ikkuna-tekniikalla {Sliding Window, SW), jossa reunat kaytiin kahdesti [api. SwW-tekniikasta on
esitetty toimintaperiaate KUWVIO:ssa 42., missd mahdollisen halkeaman osuminen reunalle
tarkistetaan. Tutkijat vertasivat tuloksiaan vield toisiin tutkimuksiin, joissa oli kaytetty muita
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tekniikoita, mutta NN tekniikan havaittiin olevan tarkin, NMN:n etuibin kudluu se, ettei kuvan
valoisuudella, etdisyydelld kohtees=een taikka kuvan rakeizuudella ollut vaikutusta tuloksiin.
{Cha, ym., 2017.}

454  HMeuroverkot ja vdhentav 3 klusterointi HYAC-jdrjestelmissa

Lammén-, ilmankierron-ja ilmastoinninsaately {heating, ventilation and air condition, HWAC)
on tarkedd rakennuksen energiankulutuks=en kannalta. Erilaisten vikojen ilmaantuminen
rakennuksessa sekd harhat kaytetyissid sensoreissa lisdavat energiankulutusta, vahentavat
rakennuksen kayttdikida ja alentavat ihmisten viihtywyytta. Yleisid vikoja ovat esimerkiksi
jadhdytyavesiletkun asennon lukkiutuminen tai sensoriharhat. Vianméaaritysratkaisut voidaan
jakaa kolmeen luokkaan: malli- {esim. fyysinen malli tai simuloitu malli), s8&nt&-{esim. joukko
erikoissdantdja, jotka perustuvat kokemukseen laitteiston kayttaytymisesta) ja datapohjaiset
ratkaisut  {esimerkiksi  PChA-analyysi).  Tutkijat  esittelivat  vian  havainnointi-  ja
diagnosointistrategian kayttaen yhdistettyja neuroverkkoja ja vihentavas
klusterointianalyysia. MNeuroverkkoja kaytettiin havaitsemaan rakennuksen
ilmastaintijarjestelman viat tuloilman lAmpdtilassa. Tama oli datapohjainen ratkaisu. {Du,
yrm., 2013.)

Tyypillisessd HVAC -jarjestelmassa tuloilma, joka koostuu ulkoilmasta ja kierratetysta ilmasta,
luovuttaa |dmpdenergiaa letkuissa kiertdvalle kylméille wvedelle samalle laskien ilman
lampdtilaa. Vesi lAmpenee kohdatessaan lampiman ilman kanssa, joten sen kierron on
puolestaan jatkuttava veden viillennysyksikdlle. Usein ilman ja veden kohtaamista voidaan
s8adelld. llma puhalletaan =euraavaksi ulos laitteesta kayttdkohteeseensa, kuten pieneen
toimistohuoneeseen. Huoneilman  wiillentadminen jatkuu  imemalld huoneesta wvanhaa
[Ammintdilmaa, josta puolet paatyy viilennettavaksi ja loput rakennuk=esta pihalle. (Du, ym.,
2013.)

Tutkijat  pyrkivat selvittdmain  tuloilmansaatelyn  wikoja  mittaamalla  paluuveden
lampatilasensorin harhan, tuloilman lampadtilasensorin harhan, tuloilman ldmpatilasensarin
ajelehtivan harhan ja tuloilman lampidtilasensorin tdydellisen hajoamisen sekd vesiventtiilin
tukkiutumisen. (Du, ym., 2013.]

Padneuroverkko sai sydtteendin tuloilman lampdtilan asetusarvon, tuloveden lampitilan,
lahtevin veden lampdtilan, kylman veden syittdsuhteen ja viillennysvesiletkun asennon.
Maiden perudteelta pidaneuroverkko ennusti ilman ldmpdtilan. KUWIO:ssa 43, on edtetty
tulok=et, jotka saatiine kun pdaneuroverkolle sydtettiin simuloitua dataa. Dataan oli
ssillytetty erilaisia virhettd tuottavia ominaisuuksia, joista padneuroverkon oli tarkoitus
tunnistaa esimerkiksi tuloilman lampétilasensorin ajelehtiva harha, KUMIO:sta 44, on
puolestaan esitetty apuneuroverkon tulokset, kun sitd testattiin vastaawalla datalla.
Apuneuroverkko sai sydtteeks=een tuloilman lampétilan ja —s&adan, tuloveden [dmpitilan,
kylman wveden sydttdsuhteen ja viillennysvesiletkun asennon. Apuneuroverkko  pyrki
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ennustamaan lahtevan veden lampadtilaa, silld PCA-tarkastelulla lahtevan vedenlampdtilanali

havaittu olevan tuloilman lampdtilan kanssa tarkeimmat komponentit ilman [Ampadtilan
shatelyssa. (Du, ym., 2013.)

Fault cases False Mlissing D bt v
alarm ratio alarm ratio Cirmie

Fixed bias of T sensor 0.8% i -3 1 min
Positive fixed bias of Top sensor 063 102% 1 min
Negative fixed bias of T, sensor 42% 508% 3 min
Drifting bias of Ty, sensor 92% 19.4% 54 min
Complete [ailure of T, sensor 5.8% 43.1% B0 min
Chilled water valve stuck 2T7E 1359% 1 min

KUWVIO 43, Pagneuroverkon tulokset (D, wm., 2013

Fault cases False Missing De tection
alarm ratio alarm ratio Eirme

Fated bias of T, senso 58% 0ox 1 min
Pasitive fixed bias of T sensor 1.9% 47% 4 min
Megative fixed bias of T, sensor B3z = 1 rmin
Drifting bias of Tayp sensor 9.2% 6.O% 25 min
Complete lallure of Tes sensor 7.2% 313% B min
Chilled water valve stuck 149% 185% & min

KUVIO 44, Apuneuroverkon tulokset simuloidulla datalla ja virheilld (Du, ym., 2013)

Meuroverkoja testattiin lopulta yhdessa simuloidun datan ja virheiden varalta. Paljastui, etta
neuraverkkojen yhdistdminen wahensi huomattavasti vaarien halytysten maard seka

puuttuvien halytysten maaraa. havainnointiaika myds pieneni. Tama on esitetty KUWIO:s=a
45. {Du, ym., 2013}

Fault cases False b issing Detection
alarm ratio alarm rapo LEmeé

Foued blas of Ty sensor L% i . 4 1 min
Positive fixed bias of Tap sensor Lb% 255 1 min
Megative fived bias of Ty, sensor 13 0% 1 min
Drifting mas of T, sensor 1.5% 8.3% 249 min
Complete failure of T, sensor 5.5% 4.5 9 i
Chilled water valve stuck L1% G, 5% 1 min

KUWID 45, Yhdistettyjen neuroverkkojen tulokset (D, wm., 20130
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455  Hajautetun vaurion havainnointijirjestelm3

Abdeljaberin tutkimuksessa ehdotetaan varidhtelyyn perustuvaa epiparametrista algaritmia
kaytettavaksi adaptiivisten 1D konwoluutioneuroverkkojen kanssa SHW A3 varten. Oikein
muuttuvilla CHN:IE on mahdollista luokitella kiihtywyysantureidenmittaukset ilman tarvetta
esi- ja jalkikasittelylle. Tutkimukset suoritettiin empiirisesti Qatarin yliopiston {Qatar
University, QW) padkatsomosimulaattorilla {Grandstand simulator), KUWO:ssa 46, on esitelty
padkat somosimulaattoria, joka kaikessa yksinkertaisuudessaan on metallikehikko suunniteltu
kannattelemaan 30 henkilda. Padkatsormon liitoskohtiin oli asennettu 30 kiihtywyysanturia
=eki tarisytin, jota ohjattiin kahdella 164kanavaisella tiedonkeruujarjeselmallad. lokaiselle
vardhtelyanturille oli opetettu oma 10 konvoluutioneuroverkko. Koska  jokaiselle
liitoskohdalle oli koulutettu oma  konwoluutioneuroverkkonsa,  kasittelivat ne  wain

litoskohtansa dataa. Yleisesti koko jarjestelma oli siis hajautettu. (Abdeljaber, ym., 2017.]

KUVIO A6, Havaintokuva keskenergisests paskatsomosta (Abdeljaber, vm., 2017)

Meuroverkkojen rakenne oli suunniteltu  niin,  ettd  niissd oli wain kaksi
konwoluutio fkerdyskerrosta piilokerroksilla ja kaksi piilotettua téysin yhdistettya kerrosta
{('hidden fully connected layers'). Ensimmaisen kerroksen koko oli 64 solmua ja viimeisen
puolestaan 10 solmua. Kouluttamisen pysiytysehtoina toimivat joko 100 iteraatiota tai
luokitteluvirheen tarkkuuden saavuttaessa yhden prosentin virhemarginaalin. {Abdeljaber,
yrm., 2017.)

Varsinaisessa mittauksessa yhtd tai useampaa kehikon pulttia |&ysattiing jolloin woitiin
smuloida vahiistad vahinkoa taikka kulumaa paikatsomossa. Ensimmaiseksi tarkkailtiin vain
yht & terdskehikon palkkia, jossa oliviisi litoskohtaa, KUWIO:ss3 47, on edtetty, kuinka yhdelle
palkille laskettu vaurion todennakdisyys sijoittui vaurioitumattomassa tapauksessa {vasen) ja

vaurinituneessa tapauksessa {oikea). (Abdeljaber, ym., 2017.}
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KUWIC 47, Vaurioiden todenn gkai syy det vhden palkin mittauksessa (Abdeljaber, ym., 2017)

Toisessa mittauksessa tarkkailtiin koko padkatsomon kayttéytymista, Kouluttamista varten
mittauksia oli tehty 31 kappaletta ja wvalidoinnissa neuroverkkoja testattiin 24:018 eri
tapauksella, joista yksi oli vaurioton tapaus, osa oli yhdenvaurion tapauksia ja 05 useamman
vaurion. Keskivirhe Iluokittelulle hawvaittiin olevan 0.54 prosenttia. Cngelmia naytti
aiheutuvan, mikali kahta vierekkaista liitoskohtaa oli loystytetty tai jos litoskohtia oli
laystytetty palkin symmetria-akselilla. Kuitenkin saadut tulokset olivat wahintaankin
tyydyttavia. KUWO:ssa 48, on esitetty tapaus, jossa kahta vierekkdistd litoskohtaa oli
laystytetty. Meuroverkko ilmaisee korkeampaa wauriotodennakdisyyttd (punainen) myds
ldysadmattdmalle liitok=elle. {Abdeljaber, ym., 2017.}

KUVIO 48, Kahden vaurion todennakeisyys (Abdeljaber, ym., 2017)

Tutkijoiden on tarkoitus seuraavaksi kerdtd oikeista rakennelmista vauriotonta dataa ja
smuloida vauriodataa, silld vauriodataa on oikeista rakennelmista tyypillisesti hankala saada.
Lisdksi tutkijoita kiinnostaa selvittdid miten ehdotettu hajautettu CNMW toimii isompien
vaurioiden kanssa. (Abdeljaber, ym., 2017.]
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45.6  Datapoikkeamien havainnointi neuroverkoilla

Alykkiiden rakennusten kunnossapidossa syntyy valtava maara dataa, jonka on ennustettu
Kiinassa jatkawvan kasvuaan, kun yksittiisten talojen kunnossapitojarjestelmissa siirrytdan
talojoukkojen kunnossapitojarjestelmiin ja  sitd  kautta tulevaisuudessa  kokonaisten
kaupunkien yhteiseen kunnossapitojarjestelmaan. Tallainen datamairan kaswu tarkoittaa,
ettd on kehitettivd Big Dataan perustuvia SHM-jarjestelmia, jotka selvidisivat myds
hairidtapauksista tehokkaasti. Hairiditd aiheutuu sensoreista ja huonolaatuisesta datan
valityk=ests. (Bao, ym., 2015.)

Tutkijat suunnittelivat jarjestelman, jossa data ensin muunnetaan kuvaajiksi ja sitten kuvaajat
wwitetddn  syvalle neurowverkolle (Deep  Meural Metwork, DRNN)  KUWOissa 49,
havainnollistetaan suunnitellun jarjestelman koulutusta, testausta ja koko datan kasittelya

=eki sen raportointia.

Wisualisoinnissa aikasarjadata jaetaan tunnin mittaisiin paloihin ja ndistd paloista tehdaan
100x100 harmaasivykuvia  (grayscale  images). Harmaasiwykuvista  muodostetaan
aikajarjestyksessi oleva vektori, joka sydtetddn DNN:lle. DMN koulutetaanosalla tésta datasta
ja tassid wvaiheessa kuwat oli merkittdvd asiantuntijan avulla manuaalisesti sisiltywan mika
mihinkin hairidluokkaan. Ko ska tutkijoilla oli kaytettavissdan kokonaisen vuoden mittausdata
sllasta, riitti se, ettd valittiin noin 2 % datapaloista. Puolet tastd maarastad kaytettiin DNN:n
koulutukseen ja puolet sen toiminnan validointiin. (Bao, ym., 2018.}
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Warsinaisen verkon rakenne aoli jouduttu osin muodostamaan piilokerroksilla esiopetetuin
autoenkooderein  {autoencoder).  Autoenkooderit  muodostuivat  kolmikerroksisista
neuroverkkokerroksista, joiden ds3an- ja ulostulot olivat saman suuruiset. MNaita kiytettiin,

jotta havidvan gradientin ongelmasta paastiin. (Bao, ym., 2018.)

Tutkijat ehdottivat verkon rakenteelle myds kolmea eri aliverkkormuodostelmaa: rinnan,
yhdessa tai ryhmassa. Rinnakkain asetellut aliverkot suoriutuvat tyypillisesti hyvin paikallisella
tasolla, mutta ne eivat kommunikoi sensoreiden valilla. Yhdistetty aliverkkoratkaisu saa
tiedon kaikilta sensoreilta, mutta tédma ei valttamatta luokittele tarpeeksi hyvin. Ryhmitellyssa
ratkaisussa, mikali sensoreista ja sensoriverkoista tiedetdan jotain tarkemmin kuten
sensorikohtaiset sijainnit, ne wvoidaan ryhmitelld omiksi joukoikseen ja kouluttaa naille

joukoille omat neuroverkkonsa. (Bao, ym., 20158.]

Sillan sensoreiden hairidt oli jaettu kuuteen luokkaan: missing eli puuttuva, minor eli vahainen
eli arvot jotka olivat aivan lilan pienid suhteessa muihin arvaihin, outlier eli arvot, jotka
poikkesvat suuruudellaan huomattavasti muiden arvojen joukosta, sguare eli nelidmuota,
jolloin mittausarvot vaihtelevat epdnormaalisti koko mittausalueella, trend eli trendi, jolloin
mitt austuloksissa voidaan havaita tasaista mittaustulosten poikkeamista normaalista ja sille
voisi laskea nollasta poikkeavan kulmakertoimen ja drift eli ajelehtiminen, joka muistuttaa
trendi, mutta ei oletasaisesti poikkeava. Naista luokista on osaa havainnollistettu KU Oz s=a
50. {Bao, ym., 2013.]

KUWVIO 50, Melismuodan, trendin ja ajelehtivan héirien havainnallistus (Bao, ¥, wm., 2018)

Tutkijoiden siltatutkimuksessa DMMN rakentui 10000x1 kokoisesta sisddntulokerroksesta ja
piilokerroksia oli kolme, joista ensimméaisella oli 100 nodea, seuraavalla 75 ja kalmannella 50.
Viimeiselld kerroksella eli ulostulokerroksella oli seitsemin nodea, jotka kuwasivat eri
hairigtilanteita sekd normaalia toimintaa. Kouolutustarkkuudeksi  saatiin 90,7%  ja
validointitarkkuudeksi 85,5%. Kaikelle datalle tehdyss3 luokittelussa aikaa kului 6 tuntia, mika
on ajankaytillisesti hywa tuloswverrattuna kasin tehtdvain tarkastukseen. Tutkijat saivat nain
=lville, ettd 30,05 % kaikesta datasta sisilsi jonkinlaista hairidta. Taman lisdksi he suorittivat
manuaalisen tarkistuksen ja paatyivat siiné tulokseen, ettd 34,09 % kaikesta datasta sisaltaa
hairidgita, joten automaattisen tarkistuksen tarkkuudeksi saatiin lopulta 37 %. {(Bao, ym.,
2018.)
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45.7 Padon muodonmuutosten ennustuskeinojen vertailu

Padot owvat tarkeitd nyky-yhteiskunnissa ja niiden merkityksen vuoksi niitd on ehdottomasti
wyyta tarkkailla, jotta onnettomuuksilta ja taloudellisilta menetyksiltd valtyttdisiin, Patojen
fyysisten ja kemiallisten ominaisuuksien tarkkailu voidaan jakaa staattisiin ja dynaamisiin
keinoihin. Staattisilla keinoilla mitataan esimerkiksi padon veden korkeutta, jannitysta
rakenteessa, halkeamien kokoa ja sijaintia sekd ymparistdn lAmpodtiloja. Dynaamisten
ominaisuuksien mittauksiin kuuluu esimerkiksi patojen wardhtelymittaukset tuulen tai
aaltojen waikutuksesta. Kangin tutkimuksessa tutkijat keskittyivadt padodn tutkimaan
staattisin mittauksin saatua dataa ja miten A&rimmaisoppimiskone [Extreme Learning
hachine, ELM]) oppii sitd tulkitsermaan padon horisontaalista siirtymas. (Kang, ym., 2017.]

ELM on yhden piilokerroksen sisdltdvad neuroverkko, jonka painot ja piilokerroksen noodien
maarat walitaan satunnaisesti. Sille sydtettdvan datan on oltava normalisoitu. Mikali
piilokerroksen ulostulon painoista laskettu pienimman etiisyyden pienin nelidratkaisu on alle
halutun tarkkuuden, werkon muodostus lopetetaan ja sille suoritetaan warsinainen
tarkkuustesti validointidatalla. Jos nelidsumma  ei alittanut  haluttua  tarkkuotta, on
piilokerrok=sen noodien maarad walittava uudelleen tai haluttua tarkkuutta kasvatettava.
KUWID:ssa 51. havainnollistetaan tata. (Kang, ym., 2017.)

Initialization

| Generate data sets |

v

Set the number of hidden nodes -

v

I Generate a;, b, randomly |

v

I Training ELM |

v

| Performance testing

( Outputs >

KUVIOS1, ELN:n perustedt (Kang, vm., 2017)
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Fengman dam-pato sijaitsee Kiinassa. Se on 91 metrid korkea, 1080 metrid pitkd ja
kokonaisvesikapasiteetti kattaa 1146 miljoonaa kuutiota. Pato on jaettu 60 osaan, joista
tutkijat tutkivat wain keskimmaisimman osan dataa. Keskimmaisen osan data olivalittu, kaska
gind oli havaitt u eniten vastetta laskennassa kaytetyille kaavoille ja data oli riittavan jatkuvaa
ollakseen kayttdkelvollisa. Vaakasuuntaiseen siirtymiin vaikuttaa eniten erot padon eri
puclilla olevan vedenpinnan korkeuksissa, lampétila sekd ikadntyminen. Taten itsendiset
muuttujat mittauksis=a voi luetella seuraavasti: ¥ = [H, HZ, H3, T1, T1-7, T5-15, T16-30, T31-
60, theta, Inftheta +1}], missad H ilmentia korkeuseroa, HZ sen nelidtid ja H3 korkeuseron
kuutiota, T kuvastaa mittauspaivan keskilampdtilaa, Tp-g puolestaan kuvaa paivien p ja g
valistd lampadtilojen keskiarvoa, ja theta on padon ikd, mika on laskettu mittauspaivan ja
mittauksien alkamispdivan erotuksena jaettuna sadalla. Datasetti kasitti yhdeksan vuoden
datan, joka ali jaettu 150 ryhm&an. Datan kasittelyn jalkeen ryhmia oli jaljelld 141 kappaletta,
joista ensimmaiset 117  kaytettiin eri tekodlytekniikoiden kouluttamiseen ja loput
testaukseen. (Kang, ym., 2017.]

BFreuroverkon painot ja esiasetukset oltiin alustettu Nguyen-\Widrown alustusfunktiolla ja
verkon rakenne oli Levenberg-Marguart. Tavoitetarkkuudeksi eli pienimman nelidsumman
virheeksi oli asetettu 10*-3. PRiilokerroksen aktivointifunktiona kaytettiin hyperbelista
tangentti sgmoidfunktiota ja ulostulokerroksella lineaarista siirtofunktiota {linear transfer
function). ELM-mallissa piilo kerrok=en noodien maarat oli laydettéva manuaalisesti, miks on
havainnollistettu KUWO:ssa 52, Téss3 kuviossa {vasen) BP laytaa hyviksyttévan tuloksen jo
15-noden kohdalla, kun taas (oikea) ELM -malli [&ytad etstyn minimin wasta 22-noden
kahdalla. Molempia mallgja koulutettiin ja testattiin viidesti, silld satunnainen aloituspisgtevai
vaikuttaa mallien minimin laytdmiseen. (Kang ym., 2017.}
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KUVIOS2, ELN:n paras tarkkuu s saavutettiin 22-noden kohdalla (Kang, ym., 2017)
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ELM:n ja BPR:n lisdksi multiple linear regression (MLR)- ja stepwise regression (SR}-mallit
koulutettiin, KUWIC:n 53. an koottu kaikkien menetelmien parhaat tulokset. Tahan kuvioon
on laskettu eri menetelmilla virhearvot. MAE tarkoittaa keskimasriista keskivirhettd (Mean
fverage Error], MSE tarkoittaa keskimaaraistd neliddn korotettua virhettd {WMean Sguared
Error), 5 tarkoittaa suurinta absoluuttista virhettd ja R on korrelaatiokerroin, joka kuwaa

smuloitujen jatodellisten arvojen riippuvuutta. (Kang, ym., 2017.)

Model MAE MSE 5 R Time (s}

Training | Testing Training | Testing | Training | Testing | Training | Testing

BP 04270 .54 0.3505 1.131 2.2703 2.3678 09524 0.5456 5.3309
ELM 0.3978 0.7020 0.2653 0.8929 1.6338 2.2075 0.9E40 0.9584 2.9265
MLR 08355 1.0673 09047 1.7170 2.0376 2.8455 0.9288 09150 21619
SR 0.9057 10955 1.1750 1.6609 2.32E3 2.3165 0.9361 0.9059 2.7658

KUVIO 53, MLR oli nopein kouluttaa (Kang, vm., 2017

Miistd woi huorata, ettd parhaimmat tulokset tarkkuuden puolesta an saatu ELM:IIE BR:n
ollessa hyvin likeinen kakkonen. Pohdittavaksi j33kin olisiko BP:I13 paasty parempiin tuloksiin,
mikali myds sen noodien maaraa olisi kasvatettu yli 20:n, =illad KUWIO:mn 76, peruseella nain ei
oletehty. Kuitenkin ELW:n kouluttaminen on ollut selkedsti nopeampaa kuin BP:n. (Kang, ym.,
2017.)

458  Sijaismalli reaaliaikaista SHM diagnosointi- ja ennustusjdrjestelm&s varten

Milanon ammattikorkeakoulun mekaanisen suunnittelun tutkijat ovat kehittaneet tekniikkaa,
jolla rakennuksen karistepaneelinrasitusta voi ennustaa Bayesian -
todennakdisyyslaskennalla. Tyypillisesti tallainen  jatkuva mallin paivitys  suoritetaan
rakennuksesta tehdyn FE-mallin avulla numeerisesti. Todennakdisyydet lasketaan jokaisen
auureen signaalille jokaiselle otannalle, mika todellisten rakennusten tapauksessa on eritt din
vaativa toimenpide. Tehdakseen laskennasta reaaliaikaisen tutkijat loivat ANMN-sijaismalleja.
Sijaismallit koulutettiin analyyttisilla simulaatioilla ennustamaan rasitusta koordinaattien ja
vaurion koon perusteella. Perdkkiinen merkitys Monte-Carlo —otannalla {Monte-Carlo
Sampling, MCS), joka toimi suodattimena (PF, "Particle Filter), puolestaan arvioitiin raon
kakoa ja sen keskipisteen koordinaatteja. Lisdks suodatinta kaytettiin arvicimaan Parisin lain
("Paris’s law"™) mukaisia rasitusarvoja sekd RUL, jotka toimivat tutkijoiden kayttadmassa
kappaleen vasymisestd johtuvan raon kaswun mallissa ("Faticue Crack Growth model™)
kahtena parametria. (Sharufatti, Cadini, Locatelli & Giglio, 2018.) Sharufatti & ym. {2018)
julkaisivat artikkelinsa Creative Commans CCBY MNC licence -lizenssilla
{https://ereativecormmons.orgflicenses/by-ne/4.03.
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Tutkijat testasivat sijaismalleja simuloidulla &arettdman suurella alumiinilewylla, jossa oli
gniaallon mukaisesti vaikutt ava paikallaan pysyvd paino. Alumiinilevyssa ali 20 virtuaalista
rasitusta mittaavaa sensoria. Sensorit mittasivat rasitusta, joka oli simuloitu MCS-algoritmilla
ja johan oli lisatty hairidta. MCS-algoritmi oli alustettu alumiinin A12024-T3 historiadatalla.
Tutkijat kouluttivat sens=oridatalla 20 sijaismallia eli neuroverkkoa, joiden input-kerroksella oli
kalme nodea, piilokerroksella 100 nodea ja output-kerroksella ykd node. Neuroverkkojen
kouluttamiseen kaytettiin 70 prosenttia kaikesta datasta lopun allokoituessa walidointia
varten. Mallit pyrittiin pitdmaidn mahdollisimman yleiskelpoisina hyddyntamalld ristiin
validointia {"cro == validation™) ja aikaista pysaytystd ("early stopping criteria®). (Sharufatti &
ym., 2015, 1.)

Exad strain

ANN outpul

Exact strain

= ANN oulpui

1 Exacd strain
—ANN output

Sirmin gEupe B

Sirgin |

Serni-crack lengih [mm|

KUWVIO 54, Rasituksen todelliset ja ennustetut arvot (Sharufath & vm, 2018, 1)

KUWID:ssa 54, on esitetty kolmen eri sijaismallin ennusteet rasitukselle todellisten rasitusten
kanssa halkeaman pituuden funktioina. Sensoreille neljd ja yhdeksin ennusteet owvat
onnistuneet hyvin verrattuina todelliseen rasitukseen. Sensori kahdeksan on antanut hieman
suurempia tuloksia rasitukselle raon pituuden valille [17 mm, 37 mm). Tulokset ovat kuitenkin

olleet padasadntdisesti lupaavia. (Sbarufatti & ym., 2018, 1.}

459  Energian kulutuksen arviointi tekodlylld

Intian pohjois-alueille kuuden kuukauden kes3 on tyypillinen ja huhtikuusta alkavana aikana
ihmiset kayttavatkin rakennuksien viilennykseen energianldhteend sihkdd ja dljyperiisia
tuotteita. Fossiliperdisten energianlahteiden kayttdd tulid wvihentdd, silla niisd syntyy
huomattavia hiilidioksidipadastdja. Tutkijat Shoolin ja Dr. ¥. 5 Parmar University of
Horticulture & Forestry yliopistoista pyrkivat ennustamaan kerrostalon {pituus 45m, leveys
15m ja korkeus 18m) energian tarvetta sitd wvillennettdessd ja vertailivat kaytettyjen
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energianldhteiden hintaa ja hiilidioksidipddstdja. (Kumar, Aggarwal, Sharma & Pathania,
20137 - 12

He kayttivat laskuissaan ikkunoiden, seinien ja katon U-arvoja, koko vuoden lampaitilan
keskiarvoa, ulkotilan lammdnsiirtovakiota, sisiilman tavoiteltua lampdtilaa, tilan absorption
keskiarvoa, ikkunoiden lapaisyastetta, ilman tiheyttd ja ilman lampémasrdsd  =seka
neuraverkkoa, jonka piilokerroksessa oli kymmenen nodea. MWeuroverkolla he pyrkivat
laskemnaan johtumishavidtd, lAmmantuottoa, ilmanvaihdon havidita, ssdista lAmmantuottoa
ja lampdkuormitusta. Ennusteiden ja todellisten arvojen wvalille lasketut korrelaatiot
paljastivat, ettd mallissa oli puutteita, silld ilmanvaihdon todelliset ja ennustetut arvot eivat
karreloineet  ollenkaan. Muiden  suureiden  regressioanalyysin tulokset  olivat
huonoimmillaankin yli 0.7. Kumar & ym. {2013) saivat lopulliseksi tulokseksi kerrostalon
villennykseen kaytettivin energian maaraksi 570 M. Mikali se tuotetaan sahkdlla, siita
whntyy 3,5t hiilidioksidia {47709,165). Vastaavasti dieselilld syntywd maard on 236,2 t
hiilidioksidia {57250,95). (Kumar & ym., 2013, 7 - 12.) Tutkijoiden kirjoittarma artikkeli oli
valitettavasti vdhasanainen koskien neuroverkkoa, sen rakennetta, miten kaytettys dataa oli
kasitelty ja miten =e oli jaettu koulutus, testi ja validointidataan.
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5. Lehto Asunnot Ovin loT-datan analyysi

Td=53 luvussa keskitytddn Lehto Asunnot Oy:ltd saadun loT-sens=oridatan analysointiin seka
tekodly-ja teknologiakartoitukseen. Luvussa myds pohditaan analysoituun dataan nojaten ja
Lehto Asunto Oy:n yhteistydyrityksen Riotsin rajapirtoihin peilaten, minkalainen Lehto
Asunnot oy:n tekoalys byddyntavs itseohjautuva l[Ammitysjarjestelma
fasiantuntijajarjestelma) voisi olla sekd minkalaisia teknologisia vaatimuksia ja puutteita sen
toteuttarninen voisi waatia.

Luvussa 5.1 keskityt34n Lehto Asunto Oy:n toimittarman datan analysointiin. Analysoinnissa
analysoidaan rakennuksien kerroksien ja tornien lampaétilojen, connect [Ammitysmuuttujien
meno - ja paluuveden ldmpdtilamittauksia ja paineilma Maman ldmpdtilojen kaytt dytymista
aikavalilla 24.9.2019 - 24.1.2019 sekd rakennuksen 1. ldmpdtilaa suhteessa ulkoilman
lAmpdtilaan aikavdlilld 16.11.2015 - 24.1.2019. Luwussa késitellddan myds poikkeuksia
aikavalilta 21.9.2018 - 25.1.2019 ja aikaeroja aikavaliltd muun muassa 15.12.20158 - 7.1.2019
ja 23.10.2018 - 25.10.2015.

Lisdksi luvussa 5.1 analysoidaan myds rakennuksen 2. asuntojen

» |admpdatilan keskiarvoja (kaikki asunnot]
»  |dmpdtilamuutosta
»  |dmpdtilamuutosta suhteessa ulkoldmpdtilan muutokseen tunnin aikana

»  vyhieisen lampdtilan keskiarvon muutosta
auhteessa ulkoilman lAmpdtilaan aikavalilld 1.11.2015 - 29.1.2015.

luvussa 5.1 analysoidaan myd s rakennuksen 2. connect

»  |dmmitys 1. meno —muuttujan muutoksia
»  |dmmitys 2. meno —muuttujan lAmpdtila-arvaja
»  |dmmitys 1. paluu —muuttujan arvaja

»  |dmmitys 2. paluu —muuttujan muutoksia
auhteessa ulkoilman lAmpdtilan muutokseen aikavalilld 1.11.2018 - 29.1.2019.

Luvussa toteutetaan teknologiakartoitus, jo ssa esitellddn Lehto Asunnot Cy:in kumppaniyritys
Riots Global Oy:in  pilvipalvelu- ja  loT-ratkaisuja, yleistietoa julkisen pilvipalvelun
omaksumisasteesta, tekodlys byddyntava loT-esimerkkitoteutus Googlen
pilvipalveluteknologialla, informaatiota julkisten pilvipalveluiden {Google) hinnoittelusta ja

pohdintaa asiantuntijajarjestelman toteuttamisesta.
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5.1 Analyysi

5.1.1 Kerrokset
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KUWVIO 55, Rakennuksen 1. kerroksen 1. |dmpbtilat 1.8.2015- 251.2019

KUWID:ssa 55. on esitetty rakennuksen 1. kerroksen 1. lampidtilojen kayttaytyminen
mittausvalilla 1.8.2015 — 25.1.2019. Data on esitetty koko ajalta 75 tunnin walein.
Aikajaks=oista on nahtawissa, ettd asunnoista e ole ollut saatavilla dataa aikawdlilld 7.9 -
2.11.2015. Tahan vai olla vaikuttanut esimerkiksi sdhkdkatko tai muu jarjest elmahairia.

Lampimimman ja viileimman asunnon lampdtilojen erotus on ollut noin 2 - 3 °C -astetta 7.9
asti, jonka jalkeen lampdtilakayristd e ole saatu informaatiota [dhes kahteen kuukauteen.
Vadaava kayttaytyminen on kuitenkin jatkunut 12.11 jalkeen, kun sensorit owvat jalleen
toimineet. 21.11 jilkeen kerroksen asuntojen lampadtilat ovat olleet kasvussa lampimimman
ja wiileimman asunnon lAmpédtilojen lampatilaeron kasvaessa wvaihtelermaan 2 - 4 °C-
asteeseen. Koko mittausjiakson ajan asuntojen  |dmpdtila on ollut  oleellisesti yli
tavoitelampdtilarajan ylarajan 22 °C -astetta. Kun ulkoldmpdtila on laskenut nollan *C -asteen
alapuolelle, asuntojenlampitilat ovat vaihdelleet valilld 22 - 26 *C -astetta. Suurilla lampadtilan
pudotuksilla ei ole ollut huomattavaa vaikutusta asuntojen lampatilakayttaytymiseen 21.11

jalkeen.
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KUWVIO 56, Rakennuksen 1. kerroksen 2. |dmpbtilat 1.8.2015- 251.2019

KUWID:ssa 56. on esitetty rakennuksen 1. kerroksen 2. lampidtilojen kayttaytyminen
mittausvalilla 1.8.2018 - 25.1.2019. Data on edtetty koko ajalta 75 tunnin valein. Asunnossa
13, onollut viileintd koko mittausjakson ajan, mutta lAmpdtila onpysynyt 13helld 22 °C -a s etta
kako 25.5 jalkeizen ajan. Aikavdlilld 1.5, - 7.9 molempien asuntojen lampdtilat ovat olleet
laskussa. Asuntojen 13.ja 17. valinen lampdtilaerotus onvaihdellut valilla 1,5 - 2 °C -astetta.

2112015 alkaen asunnon 17. sensorimittaukset eivdt ole endad onnistuneet. Kyseisen
asunnon mittausarvot owvat toistuneet. Ongelman lienee aiheuttanut sensorivaurio tai
tietokantaongelma. Sensorivaurion tapauksessa, on mahdollista, ettd sensorissa on
tallennustilaa, mikd on tarkoitus korvata uudella mittausdatalla ennen [ahettamista
palvelimelle. Jos anturipuali on waurioitunut, ei vanhaa dataa pysty korvaamaan uusilla
mittaustuloksilla ja palvelimelle tallennettavaksi 1Ahetettdva data vastaa vanhaa dataa. Jos
kyseessd  on  tietokantaongelma, télldin  tietokannan osoite on serverin puolella
todenndkdisesti waihtunut ja uusi tietokannan osoite e ole paivittynyt laitepuolelle.
Vaihtoehtoehtona mydson, ettd datan lukemiseen tarkoitettu osoite on jdanyt paivittdmatta

muutosten jalkeen.
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loami 3 - lampdiilat
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KUVIOSY. Rakennuksen 1. kerroksen 3. asuntojen ldmpbtilat 1.8, 2015 - 25.1.2019

KUWID:ssa 57, on esitetty rakennuksen 1. kerroksen 3. lampidtilojen kayttaytyminen
mittausvalilla 1.8.2015 — 25.1.2019. Data on esitetty koko ajalta 75 tunnin walein.
Aikajaks=oista on nahtawissa, ettd asunnoista e ole ollut saatavilla dataa aikawalilld 2.9 -
12.11.2018. Lisiksi asunnon 27. [Ampdtilamittausdataa e ole ollut saatavilla 18.11 =saakka.
Tadhan woi olla vaikuttanut esimerkiksi sahkikatko tai muu jarjestelmahairia. Asunnon 23.
lampdtila-arvot ovat 228 jalkeen, jolloin ulkolampidtilan arvot ovat laskeneet alle 13 °C-
asteen, pysytelleet lampdtila walilld 20 - 22,5 "C-astetta lukuun ottamatta 7.9 tapahtunutta
lampdtilan piikkid. Kyseinen piikki on muodostunut ulkoldmpdtilan kasvun ja aloitetun
rakennuks=en lammityksen yhteisvaikutuksena. Asunnon 27. lampdtilakayrassd on ollut
havaittavissa useita lAmpaodtilapiikkeja, mutta muuten sen kaytds on muistuttanut asunnon 23.
lampotilakayran kaytasta. Kyseiset piikit ovat olleet kovin suurehkoja poikkeamia asunnon
lampatilakayran arvoissa, jotka  todennikdisesti owat  johtuneet  asunnon
l[Ammitysratkaisuista. LAmmitysratkaisua on epailtava, silla piikit ovat sattuneet samoihin
ajanjaksoihin ulkoilman lampétilan pudotuksen kanssa. Toinen mahdollisuus on, etta

asunnon lampdtilasensori on osin hajonnut eika pysty suorittamaan mittauksia tasaisesti.
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KUVIOSE, Rakennuksen 2. kerroksen 1. lampétilat 24.9.2018- 24,1, 2019
KUWID:ssa 58, on esitetty rakennuksen 2. ensimmaisen kerroksen
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ldmpatilo jen

kayttéytyminen koko mittausvaliltd 24.9.2018 - 24.1.2019. Asunnon 1. ldmpdtila on ollut

18.11.2018 asti alhaisin, jolloin asunnon 4. lampdtila on pudonnut noin yhden celsiusasteen

alhaisermmaksi.  Talldin  ulkoilman  keskilampdtila ({vaalean

sininen]

pudonnut

huormattavasti, mikd on waikuttanut jokaiseen kerroksen asuntoon, mutta asunnon 4.

l[Ampdtila on muuttunut voimakkaimmin, 14.12 -23.12 asunnon 4. [dmpdatilakayrissa on ollut

nahtavissa samankaltaista kdyttaytymista, kun ulkoldmpdtila on laskenut noin 10 °C -astetta

muutaman paivan aikana. e onmyds mahdollista, ettd asunnon lammityson ollut s33dettyna

alhaisermmaksi kuin muiden kerrosten asuntojen lampdétila. Asunnon 5. [Ampdtila on ollut

likimain 26 °C -astetta 21.11 - 25.11.
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KUVIOSS, Rakennuksen 2. kerroksen 2 lampétilat 24.9.2018- 24.1. 2019
KUWID:ssa 59, on esitetty rakennuksen 2. kerroksen 2. lampidtilojen kayttaytyminen

mittausvalilla 24.9.2018 - 24.1.2019. A=sunnon 7. lAmpodtila on ollut padasddntdisesti alhaisin,
kun asunnon 11. lampdtila on puolestaan ollut korkein. Ulkoilman keskilampdtilan akilliset
pudotukset eivit ole vaikuttaneet voimakkaasti asuntojen lampdatiloihin, Alkavaleilld 18.11 -
3.12ja 14,12 - 23.12 asunnaon 10. lAmpdtila on ollut asunnoista matalin. Koska asuntojen 4. ja
10. lampatilakayrissa on kyseisind hetkind nakynyt samankaltaista kaytosta, on selvis, ettsd
asuntojen lammitysten valilld on woimakas yhteys, joka on 15.11 alkaen waikuttanut
lampdtilakdyrien muuttuneeseen kaytikseen. Se on myds mahdollista, ettd asunnon 4.
l[Ammitys on ollut siadettynd alhaisemmaksi kuin muiden kerrosen asuntojen [Ampitila tai
asunnon lammityksessd on ollut muita ongelmia. Kerroksen asunnoissa on ollut viileinta
aikavalilla 30.10 - 6.11. Huolestuttava merkki on, ettd asuntojen ldmpdtilan kasvu samoihin

lukemiin on kestanyt noin kahdeksan paivas, =illd ulkolampidtila on pudonnut noin 10 °C -
astetta aikavalilld 22.10 - 28.10.
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KUVIO G0, Rakennuksen 2. kerroksen 3. lampétilat 24.9.2018- 24.1. 2019
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KUWID:ssa 60. on esitetty rakennuksen 2. kerroksen 3. lampidtilojen kayttaytyminen

mittauswalilla 24.9.2018 — 24.1.2019. Asuntojen lampdtilakayristd on nahtavissa, etta

asuntojen ldmpdtilat ovat pysytelleet [dhelld toisiaan 10,11 asti, jonka jalkeen lampdatilakayrat

ovat hajaantuneet erilleen toisistaan noin 2 °C -asteen verran. Se on mahdollista, etta

lammitysweden lampdtila ei ole ollut enda riitt&va koko rakennuksen asuntojen tasapuolizeen

lammitykseen, kun ulkoilman ldmpadtila on laskenut pienemmaksi tai yhtd suureksi kuin 5 °C -

astetta.
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KUVIOEL. Rakennuksen 2. kerroksen 4. lampétilat 24.9.2018 - 24.1. 2019

KUWID:ssa 61, on esitetty rakennuksen 2. kerroksen 4. lampidtilojen kayttaytyminen
mittauswalilla 24.9.2018 - 24.1.2019. Asuntojen lampdtilakayristd on nahtavissa, etta
asuntojen 19. ja 20. mittausjaksot ovat olleet liki muuttumattomat aikawvalilld 5.10 -
22.10.2018. Asuntojen |dmpdtilat ovat pysytelleet [ahella toisiaan 23.12 asti, jonka jalkeen
lampotilakéyrat ovat hajaantuneet erilleen toisistaan noin 1,5 *C-asteen verran. Sekin on
mahdollista, ettd |ammitysveden ldmpdtila ei ole ollut endd riittdvad koko rakennuksen
asuntojen tasapuoliseen lAmmitykseen, kun ulkoilman lampétila on laskenut pienemmaks tai
yht& suureksi kuin 5 °C -astetta. Tarkedd on myds huomioida, ett & lampdtilat ovat silti 10,11
alkaen pysyneet ldhes taydellisesti tavoitevdlilld 20 - 22 °“C-astetta. Asunnon  20.
lampotilakdyrassa on 23.12 ollut ndhtavissad poikkeus, jolloin sen ldmpdtila on laskenut noin
0,5 °C -astetta voimakkaammin muihin [dmpdtilakayriin verrattuna. Sind on myds ollut
mahdollista, ettd kyse on ollut kayttdjan toimisa. Kerroksen a=unnoissa on ollut
villeimmilldadn noin 16 °C astetta aikawvalilld 30.10 - 6.11.2018,
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KUVIO G2 Rakennuksen 1. tornin 2. [ampétilat 24.9.2018- 24.1. 2019

KUWID:ssa 62. on esitetty rakennuksen 1.tornin 2. lampdtilojen kdytt dytyminen mittausvalilla
24,3.201% 24.1.2019. Mittaukset
lampotilakdyristd on nahtawvissa, ettd asuntojen 3., 13. ja 23. mittausjaksot eivat ole

owat 75 tunnin  walein.

esitettyini Asuntojen
muuttunest aikavalilla 2.11 - 12.11.2018. Lisdksi on huomautettava, ettd rakennuksen datasta
myds puuttui kaikki data aikavaliltd 7.9 - 211,

Asuntojen lampdtilat ovat olleet hyvin samankaltaidga ja ldmpimimman asunnon eli asunnon
3. ja viilleimman asunnon eli asunnon 23. wvalinen [Ampédtilojen erotus on ollut koko
seurattavissa olleenajannoin 2 °C -astetta. 2.11-15.11 tapahtunut ulkoladmpdtilan lampatilan
lasku 21 °C -asteesta noin 5 °C -asteeseen on laskenut myds kaikkien tornin asuntojen
l[Ampdtilaa 1211 - 30.11 wvalisena aikana noin 2 °C -asteella. Téman jalkeen asuntojen
lampatilat ovat viimein katkaisseet asuntojen sisdilman ldmpdtilan pudotuksen. Asuntojen
13, ja 23. [ammitys on 27.11 - 4.12 ollut voimakkaampaa kuin asunnon 3., mikd on johtunut

ditd, ettd asunnon lampdatila on 1ahtenyt kasvuun jo 24,11
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KUVIO 63, Rakennuksen 1. tornin 6. [ampétilat 24.9.2018- 24.1. 2019

KUWID:ssa 63, on esitetty rakennuksen 1.tornin 2. lampdtilojen kdytt dytyminen mittausvalilla
2492015 - 24.1.2019. Mittaukset owat esitettyind 75 tunnin wvalein. Asuntojen
lampatilakayristd on nahtavissa, ettd asunnon 7. mittausarvot eivat ole muuttuneet aikavalilla
211-1211.2015. Asunnon 27. mittausarvot eivit ole puolestaanvaihtuneet aikavalilla 2.11
- 15.11. Lisdksi on huomautettava, ettd rakennuksen datasta puuttuu kaikki data aikavalilta
7.9 -2.11, mikad on johtunut siité, ettei kyseista dataa ole onnistuttu kerdaméin. Asunnon 17.
lampotilakdyrastd on nahtavissa, ettd 7.9 jilkeen asunnon lAmpdtilanmittaukset eivat ole

tuottaneet uusiatuloksia vaanvanhaa dataa on pasdtynyt datasettiin.

Aikavalilld 1.5 - 7.9 asuntojen lAmpdtilat ovat olleet hyvin samankaltaisia ja ldmpimimman
asunnaon ja viilleimman asunnon lampétilojen valinen erotus on ollut noin 2 °C -astetta.
Asunnon 27, lampatilakayrassa on 22.5 ollut nahtavissd muista poikkeava huippu. Vastaavia
huippuja on lisdksi ollut nahtavissa 21.11 jalkeen. Mikali kyseessid ei ole sensorivirhe,
lAmmitysjarjestelman ylireagointi tai jotakin asukkaan toimista johtuvaa kaytdsta, on
mahdollista, ettd asunnon 27. eristeiden luokitusta olisi harkittava uudelleen, silla
ulkoldmpadtilan laskettua 5 °C -asteesta noin -10 °C asteeseen on asunnon 27. lAmpdtila
laskenut {21,5 °C -asteesta 20 °C -ageeseen) nopeammin kuin asunnon 7. [ampatila {23 °C -

asteesta 22 °C -asteeseen).
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KUVIO B4, Rakennuksen 2 tornin 1. [dmpétilat 24.9.2018- 24.1. 2019

KUWID:ssa 64. on esitetty rakennuksen 2.tornin 1. lampdtilojen kdytt dytyminen mittausvalilla
2492015 - 24.1.2019. Asuntojen lampétilakéyristd on nahtawissa, ettd asunnon 19,
mittaukset ovat olleet liki muuttumattomat aikavalilld 8.10 - 22.10.2018, kun puolestaan
muiden asuntojen mittausarvot owvat muuttuneet. Asuntojen lampédtilat ovat pysytelleet
lahella toisiaan 28.10 ati, jonka jalkeen asunnon 19. lampatilakayrd on jdadnyt alhaisemmaksi
kuin muiden tornin ldmpdtilojen keskiarvot. e on myd s mahdollista, ettd [Ammitysveden
lampdtila ei ole ollut end4 riitt &va koko rakennuksen asuntojen tasapuolizeen lammitykseen,
kun ulkoilman lAmpatila on laskenut pienemmaksi taiyhta suureksi kuin 10 *C -astetta. Toinen
vaihtoehto voisi olla se, ettd asunnon 19. [dmpdtila-anturi on vaurioitunut, kun se ei ole allut
suorittanut mittauksia. 10.11 alkaen asuntojen 1., 7. ja 13. lAmpadtilat ovat ylittdneet noin 2
°C -asteella tavoiteldmpdtilan ylarajan 22 °C -astetta, kun asunnon 19. lampdatila on pysytellyt
valilld 20 - 22 °C -astetta.
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KUWVIO 65, Rakennuksen 2 tomin 2. [ampétilat 24.9.2018 — 24.1.2019
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KUWID:ssa 65. on esitetty rakennuksen 2.tornin 2. lampdtilojen kdytt dytyminen mittausvalilla
24,9.2015 - 24,1.2019. Asunnon 20. mittaukset ovat olleet liki muuttumattomat aikavalilla
.10 - 22.10.2018, kun puolestaan muiden asuntojen mittausarvot owvat muuttuneet.

Asuntojen 2. ja 5. [Ampdtilat ovat olleet [Ahesidenttiset koko mittausjakson ajan kunnes 3.12

asunnon 8. l&mpédtila on koko loppu mittausjakson ajaksi jdanyt noin 0,5 °C -astetta

pienemmiksi kuin asunnon 2. lampdatila-arvot. Asunnon 14, [dmpdtila-arvot ovat 1ahes koko

mittausjakson olleet noin 1,5 *C -astetta alhaisernmat kuin asunnon 2. [ampédtila-arvot. 25.10

alkaen asunnon 20. lAmpdtilojen keskiarvot ovat olleet tornin alhaisimmat johtuen =it 3, etta

asunto sijaitsee ylimmassa kerroksessa. Aikavalilld 25.10 — 6.11 asuntojen lampatilat ovat

olleet myd=matalimmillaan vaihdellen noin 16 °C -asteesta 19 °C -astee=een. Ulkalampitilan

keskildmpadtilan yli -10 °C -asteen pudotus laheisingd péivingd nayttaisi aiheuttaneen

pudotuksen mydstarnin asuntojen 14. ja 20. arvoihin 23.12.2015.
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KUVIO 66, Rakennuksen 2 tornin 3. [ampétilat 24.9.2018- 24.1. 2019

W ka3l lempatls
- A D nan IAmpotEs
&5 15 limae empotia
=t 71 bree bepctiln
Ukl bmgdols

KUWID:ssa 66. on esitetty rakennuksen 2.tornin 3. lampdtilojen kdytt dytyminen mittausvalilla

2492015 - 24.1.2019. Asuntojen lampdtilakiyristd on nahtavissa, ettd osa asunnon 3.

mitt auksista puutt g aikavaliltd 259 - 3,10, mikd voi olla johtunut esimerkiksi ongelmista eri

datasettien yhdistdmisessa. Tama ei kuitenkaan ole ollut tarkastelun kannalta ongelma, =illa

kaikista tornin asunnoista on ollut mittausarvoja 8.10 alkaen. Asuntojen ldmpdtilat ovat

pyxtelleet |dhelld toisiaan 10.11 asti, jolloin asuntojen lampdétilakiyrien ldmpimimman ja

villeimman valinen erotus on kaswanut noin 2 *C -asteen erotuksesta suurimmillaan noin 4 °C

-asteen erotukseksi. Koko mittausjakson aikana viileinta on ollut asunnossa 21., jolloin sen

lampdtila on ollut noin 16 *C -astetta, mikd on johtunut asunnon matalasta [ampétilasta ja

ulkoldmpadtilan akillisestd pudotuksesta aikavalillda 22.10 - 28.10. Asunnossa 3. on ollut

[Ampiminta koko mittausjakson ajan ollen noin 25 °C -astetta aikavalilld 15.11 - 3.12.
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KUVIO 67, Rakennuksen 2 tomin 4. [ampétilat 24.9.2018 — 24.1.2019
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KUWID:ssa 67. on esitetty rakennuksen 2.tornin 4. lampdtilojen kdytt dytyminen mittausvalilla

2492015 - 24.1.2019. Asuntojen ldmpdtilakayristd on

nahtavissa,

asuntojen

mittausarvaojen valilld on ollut paljon hajontaa. Mittausarvojen waliset erot suurimman ja

pienimman paivittdisen lampdtila-arvon valilld ovat vaihdelleet noin 1 °C -asteesta 4 °C -

asteeseen. Asuntojen 4., 10. ja 16. [Ampdtilat ovat laskeneet voimakkaasti aikavalilla 14.11 -
25.11, mikd on johtunut ulkoldmpadtilan akillisesta noin -10 °C -asteen laskusta 18.11 - 20.11.
Poikkeavaa on se, ettd asunnossa 22, ei ole kyseistd ldmpdtilan laskua nakynyt. Se on myds

mahdollista, ettd tadma on johtunut asukkaan toimista tai siitd, ettd asunnon lampdtilaon ollut

kasvussa ennen ulkoldmpidtilan voimakasta ja akillistd laskua. Koko mittausjakson aikana

viilleintd on ollut asunnossa 22. noin 16 *C -astetta. Asunnossa 4. on paasiantdisesi ollut

[Ampimintd koko mittausjakson ajan ollen melkein 25 °C -astetta aikawililla 3.1 - 7.1,

Asunnossa 16, on ollut ldmpimintd 15.11 noin 25 °C -asteella. A=suntojen 4. ja 10.
lampdtilakayrissa on ollut nahtévissa voimakasta kasvua 21.12.2015 - 3.1.2019 aikana, mika

on johtunut asuntojen aiemmin laskeneesta [Ampétilan trendistd seka ulkolampaitilan

laskusta alle -10 °C -asteeseen 23.12.20185.
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KUWVIO 628, Rakennuksen 2 tornin 5. [ampétilat 24.9.2018- 24.1. 2019

KUWID:ssa 68, on esitetty rakennuksen 2.tornin 5. lampdtilojen kdytt dytyminen mittausvalilla
2492015 - 24.1.2019. Asuntojen dataa puuttuu aikavaliltd 4.10 - 3.10.2015. Asunnon 23.
lampdtila on ollut pdasaantdisesti alhaising kun asuntojen 5. ja 11. lampatilat ovat puolestaan
paasddntdisesti olleet lAmpimimmat. Ulkailman keskilampdtilan akilliset pudotukset eivat ole
vaikuttaneet wvoimakkaasti asuntojen lampdtiloihing Aikawvalilla 1511 - 3.12 asuntojen
lampdtila-arvot ovat muodostaneet samankaltaizen pykalan [ampotilakayriinsa, mika lienee
johtunut lAmmitygarjestelman ratkaisusta asuntojen lammittdmiseksi. Datan perusteella
kyseessi ei ole kohta, jolloin anturit eivat olisi kerdnneet mittaustuloksia vaan mittausarvoja
on kertynyt hyvin tasaisista |dmmitysarvoista. Asuntojen 5., 11 ja 17. lampdtilat owvat
py=xtelleet |ahelld toisiaan, kunnes 10.11 asunnon 17. ldmpdtila ei ole endd noussut samalle
tasolle asuntojen 5. ja 11. lampdtilojen kanssa. Ero on suurimmillaan ollut noin 0,7 "C-astetta.
10.11.2018 alkaen myds asunnon 23. ldmpdtila on j3anyt entisestdan noin 2 *C-asetta
matalammaksi kuin asuntojen 5. ja 11. [Ampdtilat. Asunnon 11 [Ampdtila on poikennut
24.1.2019 kayran ja asunnon 5. lAmpdtilakayran kaytdksestd laskien noin 1 *C-asteen.
Todenndkdisesti tahan on ollut syynd ero kiytettdvissa olleen datan muuttujakohtaisssa

maarissa. Siksi sitd ei voida walttdmatta voi lukea poikkeavuudeks.
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KUWVIO G5, Rakennuksen 2 tornin 6. [ampétilat 24.9.2018- 24.1. 2019
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KUWID:ssa 69. on esitetty rakennuksen 2.tornin 6. lampdtilojen kdytt dytyminen mittausvalilla

2492015 - 24.1.2019. Asunnon 6. lampdtila on ollut pa&sdintdisesti korkein kayden
karkeimmillaan noin 25 *C-asteessa. Asunnon 24. lampdtilan keskiarvot ovat puolestaan
olleet matalimmat. Aikavalilla 28.10 - 1.11 asuntojen lampatilat ovat olleet matalimmillaan

asunnaon 24, lampdtilan kdydess3 jopa 16 *C-asteessa. LAmpimimman ja viileimman asunnon
lAmpdtilaerotus on 24.9 - 28.10 ollut noin 2 *C-astetta, 28.10 - 14.11 ollut noin 4,5 *C-astetta,
14.11 - 21.12 noin 4 “C-astetta ja 21.12.2015 - 24.1.2019 noin 2 “C-astetta. Eron
muodostuminen johtunee =iitd, ettd asunnon 24, lammittdminen on ollut hidasta, joten sen
eristeluokan parantaminen saattaisi parantaa asukastyytywaisyyttd, 3.1 - 7.1 asunnon 24.

datassa kayrd on ollut |3hes vaakasuora, mutta datan perusteella kysees=i on kohta, jolloin

mittausarvoja on kertynyt hyvin tasaisista lAmmitysarvoista.
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aikcawvali
Kuvio 70, Connect LAmmitys muuttujien [ampétila anvot 14,12 2015 - 29.1,2019
KUWIO:ssa 70, on  esitetty Connect Lammitys —muuttujien meno-  ja

paluuveden

lAmpdtilamittaukset aikawvililtd 14.12.2015 - 29.1.20159. Connect Lammitys 1. Meno —
muuttujan mittausarvot ovat olleet suurimmat koko mittausvililld vaihdellen 40 *C-asteesta

noin 60 *C-asteeseen. Connect LAmmitys 2. Meno —muuttujan [ampdétila-arvot ovat olleet

toisiksi korkeimmat vaihdellen walilla 29 - 34 *C-astetta. Connect La&mmitys 1. Paluu —

muuttujan ja Connect LAmmitys 2. Paluu —muuttujan ldmpdtilakayrat ovat olleet ldhes samat

vaihdellen valilla 27,5 — 30,5 “C-astetta. Kuvaajassa on lisiksi esitettyna ulkoilman lampatila,

joka on vaihdellut valill3 5 - 26 *C-astetta. Kuvaajasta voidaan helposti huormata, ettd lukuun

ottamatta aikavalin 14.12 - 19.12 dataa ldmmitysveden meno ja paluuarvojen kayrat ovat

peilikuvia ulkolampdtilan kayralle.
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Connect LAmmitys -muuttujien mene- ja paluvveden IBmpdtilat (2018-12-14 16:00:00 - 2015-01-28 00:00:00)
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KUVIO 71, Conned LAmmitys 1 —muuttujien [dmpdtila-arvet 14.12.2018- 2591, 2019

KUWID:ssa 71, on esitetty Connect Lammitys 1. -muuttujien meno- ja  paluuveden
lAmpdtilamittaukset aikawvililtd 14.12.2015 - 29.1.2015. Connect Lammitys 1. Meno —
muuttujan mittausarvot ovat olleet suurimmat koko mittausvalilld vaihdellen 40 *C-asteesta
noin 60 *C-asteeseen. Erityisesti aikavalilla 14.12.2018 - 15.12.2018 menoveden |dmpdtila on
ollut liki 60 *C-astetta. Siind on mahdollista, ettd kyseessd on sensorivirhe, mutta Connect
Lammitys 1. Paluu —muuttujan ldmpdtila-arvot kyseiselld aikavalilla ovat olleet huipun
muodon kannalta kovin samanlaiset kuin menoveden lampdtilan. Siten todennakdisesti on,
ettd menoveden [Ampdtila on ylittanyt mittausanturin mittausvalin, Paiving 24.12, 2.1, 3.1 ja
21.1 =amaisessa kayrdssd on nahtivissd terdvid pohjia, jotka mahdollisesti vastaavat
mitt ausvirheitad datassa, silld vastaavia pohjia ei ole helposti havaittavissa Connect LAmmitys
1. Paluu —muuttujan  lampétilakéyrassa. Paluuveden  lampdtila on pysytellyt  koko

mittausjakson aikana walilld 29 - 31 *C-astetta.
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Connect LAmmitys -muuttujien mene- ja paluvveden IBmpdtilat (2018-12-14 16:00:00 - 2015-01-28 00:00:00)
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KUVIO 72 Conned LAmmitys 2 —muuttujien [dmpdtila-arvet 14.12.2018- 259.1. 2019

KUWID:ssa 72, on esitetty Connect LAmmitys 2. —rmuuttujien meno- ja  paluuveden
lampdtilamittaukset aikavaliltd 14.12.2018 — 29.1.2019. Connect LAmmitys 2. Meno —
muuttujan mittausarvot ovat olleet suurimmat koko mittausvalilld vaihdellen 29 *C-asteesta
noin 34 “C-asteeseen. Connect Limmitys 2. Paluu —muouttujan Tampdtila-arvot owvat
vaihdelleet valilla 25 -30 *C-astetta. Connect LAmmitys 2. Paluu —muuttujan lampdtila-arvojen
kiyrdn muodon perusteella, rakennuksen |dmmittamiseen e waikuta muou kuin
[Ammitysweden ldmpdatila ja KUWVIO:n 67, perusteella ulkoldmpitilan kaytds. Mittausjakson
huippujen ja pohjien muodot sekd sijoittumiset vastaavat toisiaan lahes taysin eiks talla
aikavalilld ole nahtavissid selkeitd poikkeamia. Havaittavissa kuitenkin on, ettd Connect
Lammitys 2. Paluu —muuttujan arvot tulevat Connect LAmmitys 2. Meno —muuttujan arvoihin
nihden jaljessa.
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Connect LAmmitys -muuttujien mene- ja paluvveden IBmpdtilat (2018-12-14 16:00:00 - 2015-01-28 00:00:00)
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KUWVIO 73, Connect LAmmity s —muuttujien [ampétila-arnvot 14.12.2015- 29,1, 2019

KUWID:ssa 73, on esitetty Connect Lammitys —muuttujien lampétila-arvot  aikawalilta
14.12.2018 - 29.1.20159 ilman Connect LAmmitys 1. Meno —muuttujaa ja ulkailman lampdatilan
arvoja. Connect Lammitys 1. Paluu —muuttujan {sininen) ja Connect Lammitys 2. Paluu —
muuttujan (vihred) arvojen valinen samankaltaisuus on ollut byvin suurta pois lukien aikavalin
14.12 - 15.12 mittausarvat, jolloin Connect Lammitys 1. Paluu —muuttujan arvot owvat olleet
noin 1 “C-asteen suuremmat kuin Connect Lammitys 2. Paluy —muudttujan arvot. Muina
mittausjakson hetkind naiden walinen erotus on ollut noin 0,2 *C-astetta. Poikkeuksellisesti
18.12.2018 - 20.12.2018 ja 7.1.20159 - 9.1.2019 Connect LAmmitys 1. Paluu —muuttujan arvot
ovat olleet matalammat kuin Connect Ladmmitys 2. Paluu —muuttujan mittausarvot, mika
lienee johtunut siita, ettd ulkolampadtilan keskiarvot ovat laskeneet 2 - 3 péivassa noin 10 °C-
gstetta.
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Minmax-skaalattujen connectien korrelaatio

Connect Lammitys 1 Mena -

-0.975
Connect Lammitys 1 Paluu 0.950
L 0925

Connect Lammitys 2 Mena
o200

Connect Lammitys 2 Paluu
0875

Connect Lammitys 1 Meno

Connect Lammitys 1 Paluu -
Connect Lammitys 2 Meno -
Connect Lammitys 2 Paluu -

KUWVIO 74, Connect LAmmitys —muuttujien korrelaatiomatriisi

KUWID:ssa 74, on esitetty Connect LAmmitys —muuttujien korrelaatiomatriisi walille 0 - 1
skaalatulle datalle heatmap-esityksen d aikavaliltd 21.9 - 25.9.2018. Korrelaatio kuvastaa sita
kuinka samanlaisia kaksi toisiinsa verrattavaa muuttujaa ovat. Mikali muuttujien valilla on
samankaltaisuutta, korrelaatioarvo on ldhelld arvoa 1tai -1, mikali muuttujien arvojen valilla
tapahtuu peilautumista. Korrelaatioarvo on nolla, jos muuttujien valilla ei ole ollenkaan
samankaltaisuuksia. Connect Lammitys 1. Meno —muuttujan ja Connect LAmmitys 2. Paluu —
muuttujan valinen korrelaatio on jaadnyt matalimmaksi arvaolla -0.57, joten ndiden muuttujien
arvojen kaytdis ovat toistensa peilikuvia. kaikkien Connect LAmmitys —muuttujien korrelaatio
on erinomainen. Erityisesti Connect LAmmitys 1. Paluu on l3hes samankaltainen kuin Connect
Lammitys 2 Meno tai Connect LAmmitys 2. Paluu.
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Painailma Mamat -muuttujien |&mpdtilat (2018-10-07 17:00:00 - 2019-01-28 00:00:00}
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KUWVIO 75, Paineilma Mama —muuttujien [8m pétil & anvat 7102015 - 29.1.2019

Seuraavissa kuvaajissa ovat esitettyind Paineilma Mama kolmen tunnin s —muuttuja {sininen)
ja Paineilma Mama ulkoldmpdtila —muuttuja {oranssi) yhdessd sadpalvelusta saadun
ulkoilman lampédtila —datan {vihred) kanssa. Tarkasteluvalilla 7.10.2018 - 25.10.2018
ulkoilman ldmpédtila on vaihdellut valilla -7 - 15 *C-astetta, kun sekd Paineilma Mama
ulkoldmpdtila —muuttuja ettd Paineilma Mama kolmen tunnin s —muuttuja eli ennuste
seuraavalle kolmelle tunnille ovat vaihdelleet valilld -7 - 10 "C-astetta. Aikavaliltd 28.10.2015

-16.11.2018 Paineilma Mama- muuttujien mittauksia e ole.

Aikajak=olta 5.12.2018 - 15.12.2018 on nahtawvissa, kuinka Paineilma Mama kolmen tunnin s
—muuttuja (KUWID 75}, joka kuvaa seuraavan kolmen tunnin ennusettua s3&n arvoa, on
paasddntdisesti huomattavasti alhaisempi muita muuttujia samalla aikavalilla. Aikavalilla
27.12.2018 -29.1.2019 t4mA kolmen tunnin s33n ennuste on kuvastanut paremmin Paineilma
fWama ulkoldmpidtila —muuttujan ja ulkailman lampdtilan kaytdsta. Tosin tAman aikavilin
alussa on ollut nahtavissad suuria ennustevirheitd wverrattuna todelliseen arvoon. Se on
todennakdistd, ettd kolmen tunnin lAmpdtilan ennuste on laadittu perustuen kylmempien
ulkoldmpadtilojen kdyttaytymiseen, mikd selittdisi sen, miksi ennustetun ja todellisen arvon
vilinen ero on ollut aikavalilla 6.12.2015 - 14.12.2018 suuri.
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Painailma Mamat -muuttujien |&mpdtilat (2018-10-07 17:00:00 - 2019-01-28 00:00:00}
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Kuvio 76, Paineilma Mama—muuttujien lampétila-anvet 7.10.2018 - 29,1, 2019

T4=s3 kuvaajassa (KUWVIO 76) on esitetty Faineilma Mama kolmen tunnin s —muuttuja (sininen)
ja Paineilma Mama ulkoldmpdtila —muuttuja {oranssi) yhdessa aikavalilta 7.10.2015 -
29.1.2019. Se on huomioitava, ettd kolmen tunnin s3&n ennuste [Faineilma Mama kolmen
tunnin s -muuttujal on ilmeisedi laskettu hieman kylmemmillad ulkolampdtilan arvoilla, silla
ennusteet ovat 2. 122018 - 18.12.2018 jadneet alhaisermmiksi kuin todelliset [ampidtila-arvot.
Ulkaldmpdtilan kéyrassd on myds 11.10.2018 - 28.10.2018 nahtivissid kaksi poikkeamaa,

jollain mittari ei ole mitannut mitaan.
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Minmax-skaalattujen Mama-muuttujien korrela ati:itm

Paineidima Mama kolmen tunnin s - - 09

096

FAMENMA Mama wKiampoma
a4

092
llman lampotils {degC)

1B

Paineiima Mama kolmen tunnin s
Paineima Mama ulkolampdtila
liman lampotila {degCl -

KUWVIO 77, Paineilma Mama —muuttujien korrelaatiomatisi

KUWID:ssa 77, on esitetty Paineilma Mama —muuttujien sekd  ulkoilman lampatilan
karrelaatiokerroin matriisi skaalatulle datalle. Paineilma Mama kolmen tunnin s —muuttuja ja
llman lampatila {deg ) —muuttuja ovat kayttéytyneet enemman toistensa kaltaisesti kuin
Faineilma Mama ulkoldmpdtila -rmuuttujan, joka on kuvannut rakennuksen 2. todellista
valitdntd ulkoilman [dmpotilaa. Tasta voidaan paatelld, ettd Faineilma Mama kolmen tunnin
s —muuttujan ja llman lampodtila {degC) —muuttujien valilld on jokin yhteys. se on mahdollista,
ettd kolmen tunnin s43 lasketaankin s3apalvelun arvoista. Kaikkien ldmpétilamuuttujien

valinen korrelaatio on ollut erittdin voimakasta ja tdten samankaltaista.
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.15 Poikkeuksia

Asuntojen Mmpitilan poikkeamia (2018-09-21 13:00:00 - 2019-01-29 00:00: 00)
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KUWVIO 78, Rakennus 2. koottuja poikkeamia

KUWID:ssa 75, on esitetty rakennuksen 2. koottuja [Ampdtilan poikkeamia asuntojen 2., 7. ja
10. avulla. Ensimméainen poikkeurma on ollut datan alussa jolloin asunnon 7. datasetti on
ssaltanyt selkedsti muusta datasta poikkeavan arvon nolla ®C-astetta. walilla 21.9 — 25.9
asunnaon 10. lAmpdtila on ollut muiden asuntojen lAmpdtilaa noin 2 *C-asteella alhaisermpi.
VAlilld 4.10 - 7.10 asunnon 2. ldmpdtilassa on nahtavissa kaksi kappaletta lampatilan pohjia,

jotka owvat selkeitd poikkeamia ympardivistd lAmpdtila-arvoista.
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5.1.6

Asunkojen Empdtilan polkkeamia {2018-08-21 13:00:00 - 2015-01-20 00:00:00)
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KUWVIO S0, Asuntojen lam pétilan keskiarvon ja ulkoldmpétilan kaytds (15122018 - 7.1.2015)
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KUWID:ssa 80, on esitetty rakennuksen 2. asuntojen yhteisen lampdtilan keskiarvon
kayttéytyminen aikavalilld 15.12.2018 - 7.1.2019. Kuvio esitta3 rakennuksen 2. asuntojen
yhteizen lampdtilan keskiarvon  kayttaytymistd  suhteessa  ulkoilman lAmpdtilan
kayttaytymiseen aikavalilld 15.12.2018 - 7.1.2019, josta on poistettu kaikki yli 25 perakkaista
tuntia muuttumattomina olleet mittaustulokset, karsittu pois ylimaariiset datapisteet seka
laskettu tunnin ja edeltdvan tunnin erotus. TAm& vastaa seuraavan kuvion 100 esittdman
taulukon ryhman kaksi dataa ja on tass3 esitetty vain vertailun vuoksi. Kuvion (KUWO 307}
perudeella nayttiisi siltd, ettd data =isiltas hetkia, jolloin asuntojen lampdtilan keskiarvon

kaytds{sininen) on jaljessa ulkoilman lampdétilan kaytosta {oranssil.

aloitus lopetus iteraatio korrelaatio etaisyys absoluuttinen_staisyys aloitus pvm lopetus_pvm

o 0 4 8 -0.3Z20246 -22 haMN 2018-10-23 2018-10-28
1 40 g0 0 0E48549 -10 1006 2018-10-23 2M8-10-28
2 a0 120 2 DBZ2666 -8 80 20M8-10-23 2018-10-28
3 120 160 9 (0543435 = 1.0 2018-10-23 2018-10-28
o i} 40 14 3319768 <16 Mab 2018-12-15 2MM9-01-07
1 40 BO 16 0334010 =14 MNaMN 2018-12-15  2019-01-07
2 &l 120 13 0451571 =17 Nsh 2018-12-15 2019-01-07
3 120 160 15 0219950 =15 NaN 2018-12<15 20019-01-07
&+ 180 200 18 -D442753 -1d MaM 2018-12-15 203-01-07
5 200 240 8 05596301 -2 20 2018-12-15 2019-01-07
6 240 280 12 0332074 -18 MaM 2018-12-13 Z2(19-01-07
T 280 320 15 0413949 -15 MaM 2018-12-15 2019-01-07
B 320 360 a8 0588303 -2 20 2018-12-15  2049-01-07
9 360 400 20 -L3%ed1d 1 100 MBS Z0T9-07-07
10 400 440 & 0513580 - 40 2018-12-15 2019-01-07
1 440 AB0 17 -D4Z8I6R2 -13 MaM 2018-12-15 2019-01-07
12 4E0 520 152 -D.533085 3 20 2018-12-15 2019-01-07
13 520 560 8 05137 -2 20 2081295  20619-01-07
o o a0 18 -0501282 8 &0 2019-01-12 2019-01-21
1 40 BO 10 A0B0952% 0 0o 2019-01-12 2019-01-21
2 80 120 14 0. 397427 -6 MNaM 2019-01-12  2019-01-21
3 120 160 16 0543220 6 &0 2019-01-12  2018-01-21
4 160 200 6 (408375 =24 MaN 2019-01-12  2019-01-21

KUWVIO 81, Asuntojen lampbtilan keskiarvon tunnittainen etaisyys ulkoilman [ampétilaan nahden
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KUWID:ssa 81, on esitetty rakennuksen 2. asuntojen yhteisen lampétilan keskiarvon
kayttaytyminen taulukkona. Taulukko on muodostettu datasta, josta on poistettu kaikki yli 25
perikkiistd tuntia muuttumattomina olleet mittaustulokset. Datasta oli lisdksi karsittu kaikki
ylimaaraiset datapideet, laskettu tunnin ja edeltdvin tunnin erotus ja ndistd muodostuneista
dataryhmistd kolme pisintd jatkuvaa ryhm&a oli walittu tarkastelua wvarten. Ryhma yksi
muodostui datasetin paivamaarien 23.10.2015 - 25.10.2018 mittauksista, ryhma kaksi
muodostui datasetin paivimasdrien 15.12.2015 - 7.1.2019 mittauksista ja ryhma kolme
muodostui datasetin pdivamaarien 12.1.2019 -21.1.2019 mittauksista. Ndiden ryhmien valille
[0 — 1] skaalatulle datalle tehtiin aloitus ja lopetus sarakkeiden mukainen waliarvoinen
karrelaatiotarkastelu, missa 1ahin korrelaation etisyys valin puolivalin pisteeseen, mikali
karrelaatioarvon absoluuttinen raja 0,50 ylittyi, valikoitui todelliseksi erotuk=eksi asuntojen
keskiarwon ja ulkoldmpdtilan wvalilla. Jos mikaan laskettu korrelaatioarvo ei ylittédnyt
ab=oluuttista rajaa, todelliseksi etdisyydeksi walittiin suurimman absoluuttisen korrelaation
etdisyys walin puolimatkan pigeesta. Kuviossa (KUVIO 98] lampdtilojen erotus on taulukoitu
etaisyys —sarakkeeseen, missd negatiivinen arvo kuwastaa sitd, ettd asuntojen lAmpadtilan
keskiarwon kaytds on saapunut jiljessid suhteessa ulkoilman lAmpdtilan kaytdkseen.
Absoluuttinen_etaisyys —sarakkeessa on wvastaawva etdisyys ilmoitettuna absoluuttisena
arvona. Mikali sen arvo on Man, kuvastaa se dta, etta yli 0,5 olevia korrelaatioarvoja ei ole
ldydetty talla valilla vaan paras mahdollinen tulos on valittu etaisyydeksi.

Taulukosta on nahtavissa, ettd aikavalilla 23.10.2018 - 258.10.2018 asuntojen [dmpdtilojen
yhteinen keskiarvo on aluksi ollut noin 22 tuntia jaljessad ulkoilman lAmpédtilan kaytosta.
Keskiarvon ja ulkoilman lampétilan kaytdsten valinen ero on kuitenkin kaventunut noin 8
tuntiin asuntojen keskiarvon ollessa ulkoilman ldmpétilaa jaljessa.

Ryhman kaksi aikana asuntojen lampdtilan keskiarvon muutokset ovat ensimmaisten 360
tunnin aikana olleet ulkoldmpdtilan muutoksia jaljessa keskiarvoisesti noin 12,5 tuntia
mediaaniarvon ollessa -14 tuntia. Aikavalilla 30.12.2015 - 7.1.2019 eli ryhman sisdisella valilla
360 -560tuntia asuntojen lampdatilan keskiarvon kaytd s on suurimmillaan ollut noin 10tuntia
edelld ulkoilman lampatilan kaytdsta. Talla riyhman sisaiselld tuntivalilld asuntojen lampadtilan

keskiarvon kiytdson ollut keskimasrin 4 tuntia jaljessa ulkailman lampdtilan muutosta.

Ryhmassa kolme asuntojen lampidtilan keskiarvon kaytds on ollut ensimméaisen 40 tunnin
aikana naoin 3 tuntia edelld ulkoilman lAmpdtilan kaytdstd ja seuraavan 40 tunnin aikana
muuttujien walilld ei ole ollut aikaeroa. TAman jalkeen asuntojen ldmpotilojen keskiarvon

kaytdson tullut ulkailman ldmpdatilan kaytdsta jaljessa noin 11 tuntia.
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KUVIO 82, Asuntojen lampbtilan keskiarvon ja Mama kolmen tunnin s -muuttujan kaytés (23102018
- 25.10,2018)

KUWID:ssa 82, on esitetty rakennuksen 2. asuntojen yhteisen lampétilan keskiarvon
kayttaytyminen aikavililld 23.10.2015 - 28.10.2019. Kuvio (KUWIO 95) esittda rakennuksen 2.
asuntojen yhteisen l[ampétilan keskiarvon kayttaytymistd suhteessa ulkoilman seuraavan
kalmen tunnin lampdtilan ennusteiden kayttaytymiseen datalla, josta on poistettu kaikki yli
25 perikkiistd tuntia muuttumattomina olleet mittaustulokset, karsittu pois ylimaaraiset
datapisteet =sekd laskettu tunnin ja edeltdvan tunnin erotus. TAma vastaa seuraavan kuvion
(KUMD:ssa 83) esittdman taulukon ryhmén kaksi dataa ja on téssa esitetty wain vertailun
vuoksi. Kuvion perusteella nayttaisi siltd, ettd asuntojen lAmpédtilan keskiarvon kaytos
{sininen)on selkeasti jaljessa ulkoilman lampdtilan ennusteiden kaytdsta (oranssi) Tarkastelu
on kuitenkin helpommin tulkittavissa seuraavan kuvion perusteella.
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aloitus lopetus Keraatio korrelaatio etaleyys absoluuttinen etalsyys aloltus_pvm lopetus_pwvm

1] o 40 20 0431253 =10 MNah 2018-10-23 2018-10-28
1 40 &0 10 0481539 -20 MaN 2018-10-23 2018-10-28
2 &t 120 L| -0.343957 24 Mah 2018-10-23 20%5-10-28
3 120 160 20 0550287 10 ipo 2018-10-23  2018-10-28
4 160 i} 12 0468654 -8 MaN  2018-10-23  2018-10-28
5 200 240 d 0524465 -6 &0 2018-10-23 2018-10-28
4 240 a0 1 0500584 =4 84 -2018-10-23 2018-10-28
7 280 320 12, -0367649 -18 Mah 2018-10-23 2018-10-28
B8 320 360 11 0338528 -19 NaM 20718-10-23  2018-10-28
9 360 400 - 0615638 -B &0 2018-10-23 2018-10-28
10 400 440 20 -0191668 -10 MNah 2018-10-23 2018-10-28
1 440 450 & -D326%184 22 Mal 2018-10-25 2015-10-28
12 480 320 15 -0.373660 -15 NahN 2018-10-23 2018-10-28
13 Sz0 SE0 19 0559434 9 90 2018-10-23 201B-10-28
o o 440 12 0.541075 5 20 2019-01-16 2019-01-21%
1 40 &0 7 345275 -23 KNaN  2019-01-16  2012-01-24
2 Bo 120 o -0.396935 =30 Kah  2019-0%-48 2019-01-21
3 120 160 T =0556929 =3 30 201%-01=18 2019-01-21

KUWVIO 83, Asuntojen lampbtilan keskiarvon tunnittainen etéisyys Mama kolmen tunnin s -
muuttujaan ndhden

KUWID:ssa 83, on esitetty rakennuksen 2. asuntojen yhteisen lampétilan keskiarvon
kayttaytyminen taulukkona. Taulukko on muodostettu datasta, josta on poistettu kaikki yli 25
perikkiistd tuntia muuttumattomina olleet mittaustulokset. Datasta oli lisiksi karsittu kaikki
ylimaaraiset datapideet, laskettu tunnin ja edelt dvan tunnin erotus ja ndistd muodostuneista
dataryhmistd kaksi pisintd jatkuvaa ryhméa oli valittu tarkastelua warten. Ryhma yksi
muodostui datasetin paivadmaiarien 23.10.2018 - 28.10.2018 mittauksista ja ryhmé kaksi
muodostui datasetin 16.1.2019 - 21.1.2019 mittauksista. Naiden ryhmien walille [0 — 1]
skaalatulle datalle tehtiin  aloitus ja lopetus sarakkeiden rmukainen  waliarvoinen
karrelaatiotarkastelu, missa 1ahin korrelaation etisyys valin puolivalin pisteeseen, mikali
karrelaatioarvon absoluuttinen raja 0,50 ylittyi, valikoitui todelliseksi erotukseksi asuntojen
keskiarwon ja ennustetun kolmen tunnin s3&n arvojen valilla. Jos mikidan laskettu
karrelaatioarvo ei ylittdnyt absoluuttista rajaa, todelliseksi etdisyydeksi valittiin suurimman
ab=oluuttizen korrelaation etisyysvalin puolimatkan pisteestd. Kuviossa lampitilojen erotus
on taulukoitu etaisyys —sarakkeeseen, missa negatiivinen arvo kuvastaa =itd, ettd asuntojen
lampdtilan keskiarvon kaytds on saapunut jaljessd suhteessa Mama kolmen tunnin s -
muuttujan lampidtilan kiytdkseen. Absoluuttinen_etaisyys—sarakkeessa onvastaava etdisyys
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ilmoitettuna absoluuttisena arvona. Mikali senarvo onMan, kuvastaa se sitd, etta yli 0,5 olevia
karrelaatioarvoja ei ole ldydetty talla walilld waan paras mahdollinen tulos on walittu
etdisyydeksi.

Taulukosta on nahtavissa, ettd aikavalin 23.10.2018 - 25.10.2015 sisaisellad walilla 0 - 120
tuntia, asuntojen lAmpidtilojen yhteinen keskiarvo on ollut koko ajan jaljessd ennustettua
kalmentunnin s3an lAmpotilan kaytd 238 ja ero onkasvanut -10 tunnista -29tuntiin talla valill A,
Tarkedd on huomioida, ettd kyseiset absoluuttiset korrelaatioarvot ovat olleet alhaisempia
kuin 0,5, joten etdisyyksien luotettavuus on kyseenalainen. Valilld 120 - 1680 asuntojen
lampdtilan keskiarvon kiytis ja ennustetun lampétilan kaytdksen valinen ero on kuitenkin
ollut kadanteinen, jolloin asuntojen lampdtilan keskiarvon kaytdson ollut 10 tuntia ennustetta
edelld. Ryhman sisdiselld valilld 160 - 520 asuntojen lampdtilan keskiarvon kaytds on ollut
keskimaarin 13,7 tuntia jaljessad ulkoilman ldmpdtilan kolmen tunnin s3in ennusteiden
kaytosta. wiimeiselld valilld 520 - 560 asuntojen lampadtilan keskiarvo on kuitenkin ollut 9
tuntia s38n ennusteita edell 3.

Aikavalilld 16.1.2019 - 21.1.2019 ryhméan kaksi datalle laskettu asuntojen lampaitilan
keskiarwon muutoksen etdisyys ennugettuun ulkoilman lampdtilakaytikseen on aluksi
eronnut 3 tunnilla asuntojen lampdtilan keskiarvon kaytdksen ollessa 9 tuntia ennusteita
edelld. Taman jalkeen sisidiselld tuntivalilld 40 - 120 asuntojen l[Ampétilan keskiarvon
kaytoksen etaisyys on jadadnyt keskimadriisesti noin 26 tuntia jalkeen wulkoilman
lampdtilaennusteista. viimeiselld aikavalilla 120 - 160 erotus on kuitenkin kaventunut
huomattavasti jadden -3 tuntiin.

5.2 Tekodly—jateknologiakartoitus

5.2.1 Limpdtilat suhteessa ulkoilman limpdtilaan

asuntojen lampotilojen keskiarvo - lampdtila suhieessa ulkoldmpéiilaan
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KUWVIO 84, Rakennuksen 1. [ampétila suhteessa ulkoilman [ampétilaan (16.11. 2018 24.1.2019)
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KUWID:ssa 34, on esitetty rakennuksen 1. asuntojen ldmpétilan keskiarvot suhteessa
ulkoilman ldmpédtilaan aikavalilld 16.11.2018 - 24.1.2019. Kuvio on muodostettu tdman
aikavalin datalla, silld asunnon 2. poikkeavaa kaytd=sd e huolittu vaaristamaan asuntojen
todellista lampotilakaytdstd. Lisdksi kohdat, joiden ldmpdtila-arvot eivat ole muuttuneet yli
25 tuntiin, on poistettu dataseti=ta. Keskiarvo on laskettu ilman asuntoa 17., silld asunnon 17.

data oli selkedsti padsaantiisedi virheellista.

Kuvio esittdd titen asuntojen lampétilojen yhteisen keskiarvon jakaumaa wulkoilman
lampatilavalilld 25 - 3 *C-astetta. Suurinta ldmpdétilahajauma on kyseiselld mittausvalilla ollut
gllain, kun ulkoilman ilmanlampédtila on ollut valilld -15 - -10 *C-agtetta, jolloin asuntojen
keskiarvot ovat vaihdelleet valilla 22,53 - 23,95 *C-astetta. Toisekd suurinta hajauma on ollut
lampatilavalilld -21 - 17 *C-astetta, jolloin se vaihteli valilla 22,5 - 23,4 "C-astetta. Asuinnoissa
on ollut viileintd silloin, kun ulkolampdtila on ollut noin -7 *C-astetta. Talldin asuntojen

lampdtilahajauma on ollut valilla 22,7 - 23,3 "C-astetta.

Lampatilan keskiarvojen hajaurma ulkoilman ldmpdtila jakaumana on tyypillinen tille
mittausjaksolle. Tutkittavaksi ja3 olisiko seuraavan vuoden lampétilamittausten jakauma
samanlainen tdméan kertaiseen lampdtilahajaumaan.

asuntojen lampotilojen keskiarvo - lampétilan muutes suhteessa ulkolampdtilaan

i

A i "ﬂ ﬂ; '| | 4
- ~ AN \'\ ,||I l,ll'nl-\, l, lpl VALl H... . 'lw Ihr,l"'l" Wy W 'j'll.lll_fl I'fli_'}llrl f
| l |

asuntopen lampotilojen keskiarvo (degCing

28 21 = I -1a = o
liman lampétila (degC)
KUWIO 85, Rakennuksen 1. asuntojen lampétilan muutos suhteessa ulkolampitilaan (16,11, 2018 -
24.1.2019)

KUWID:ssa 85. on esitetty rakennuksen 1. asuntojen lampdtilan keskiarvojen muutoksen
hajaurma suhteessa ulkoilman [dmpdtilan arvoihin [ampdtilavalilla -28 - 3 "C-actetta.
Laskelmissa on kaytetty aikawdlid 16.11.2015 - 24.1.2019, kun on selvitetty asuntojen
keskiarvo ilman asunnon 17. dataa. Lisiksi datasettia oli typistetty hierman loppupdéa, silla
asunnon 2. todennikdisesti asukkaan aiheuttamien mittauspoikkeamien arvojen ei haluttu
vairistivan asuntojen todellista lampatilakaytista. Saaduille aika-akselin keskiarvoille on
dgtten laskettu kys=eizen tunnin ja edeltdvan tunnin keskiarvojen erotukset. Tama on

analogista nopeuden laskemiseen.
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Lampaétilan  muutoksien  lampétilahajauma on ollut positiivisinta,  kun ulkoilman
ilmanlampdtila on ollut walilld -12 - 11 *C-astetta. TAlldin tunninaikaiset lampatilan muutokset
ovat vaihdelleet valilld -0.1 — 0.45 *C-astetta. Negatiivisinta asuntojen lampétilamuutos on
ollut silloin, kun ulkoilman [dmpdtila on ollut noin -14 *C-astetta. Asuntojen lampatilan
yhteizen keskiarvon muutos on tuolloin vaihdellut walilld -0.4 - 0 °C-astetta tunnissa.
Asuntojen ldmpidtilan yhteisen keskiarvon muutos on vaihdellut walilld -0.25 - 0.2 "C-astetta
tunnissa, kun ulkailman lampatila on ollut walilld -10 - 3 *C-astetta.

Kuviosta selvidd siis asuntojen yhteisen lampdtilakeskiarvon yhden tunnin  aikaisten
lampétilamuutosten hajauma ulkaldmpdtilan lampdtilavalilld -28 — 3 C-astetta. Jakauma on
yksildllistd tdmén rakennuksen lampatilakayttaytymiselle talla  kyseiselld  aikawvalilla.
Lisatutkimukselle on tarvetta, silld tallainenkin data voi olla merkittdvaa. Erityisesti mikali
lAmpdtilan muutosnopeuksia ulkoilman lAmpdtilan jakaumina halutaan wverrata usealta
vuodelta., Usealta wuodelta kerdtty data mahdollistaisi yksildidyn  wvertaamisen
rakennushistoriaan ja asuntojen kayttaytymisen ennustamiseen =ekd arvioimiseen.

asuntojen lampotilojen keskiarvo - lampédtilan muutes suhteessa ulkolampdtilan muutokseen
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KUWVIO 86 Rakennuksen 1. [ampétilan muutos suhteessa ulkoilman |am pétilan muutokseen
(16,11, 2018- 24.1.2015)

KUWID:ssa 86. on esitetty rakennuksen 1. asuntojen lampétilan keskiarvojen muutoksen
hajaurma suhteessa ulkoilman ldmpdtilan muutokseen yhden tunnin aikana. Ulkaoilman
lampitilan muutosyali on ollut -10 - 5 *C-astettaftunti. Laskelmissa on kaytetty aikavalia
16.11.2018 -24.1.2019, kun on selvitetty asuntojen keskiarvoilmanasunnon 17. dataa. Lisiksi
datasettid oli typistetty hieman loppupdésts, silld asunnon 2. lampédtiladatan suurta
mittauspoikkeamaa pyrittiin valttdmaan, silld se olisi vaaristanyt asuntojen todellista
lampotilakayta=ta liilkaa. Saaduille aika-akselin keskiarvoille on sitten laskettu kyseisen tunnin
ja edeltédvan tunnin keskiarvojen erot ukset, mikd on esitetty suhteessa ulkoilman lAmpdtilan

rmuutoksiin.
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Lampédtilan muutoksen suhde ulkoldmpidtilan muutoksiin on yksilallist talle rakennuks=elle,
mutta tdméan esitysmuodon hydty on siing, ettd se ei ole sidottu suoraan aikaan eika
ulkoldmpdtilaan. Nain ollen sitd woid kayttda wertailtaessa rakennuksen asuntojen
lampotilakayttdytymistd eri vuodenaikoina sekd vertailtaessa muiden samankaltaisten ja
samalla alueella sijaitsevien rakennusten valiseen vertailuun. Asuntojen lampédtilamuutoson
ollut positiivisimmillaan likimain 0,3 "C-astetta tunnissa samanaikaisesti, kun ulkoilman
ilmanldmpédtilan muutos on ollut noin -1,5 *C-astetta tunnissa. Kuwaajan warityksestd on
kuitenkin paateltavis=a, ettd kyseinen muutos on ollut poikkeus. Taiseksi suurin [ampadtilan
muutos arvo onollut noin 0,24 *C-astetta tunnissa, kun ulkoilman lampadtilan muutos on allut

joko -1,9 C-astetta tai 3,8 "C-astetta.

&ii asuntojen lampotilojen keskliarvo - lampdtilan muutes suhteessa ulkelampdatilan muutokseen
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KUWVIO 87, Rakennuksen 1. [Ampétilan muutos suhteessa ulkoilman |am pétilan muutokseen
(16,11, 2018- 24.1.2015)

KUWID:ssa 57, on esitetty rakennuksen 1. lampdtilan muuto s suhteessa ulkaoilman lampdtilan
muutokseen aikawvdliltd 16.11.2018 - 24.1.2019 ulkoilman muutosnopeuden waliltd 3 °C-
astetta/tunti valille 3 °C-astettaftunti. Téssd tarkennetussa kuvaajassa on mahdollista
huormata  kuinka asunnon  lampdtilan muutokset  sijoittuvat suurimmalta osaltaan
-1,7  “C-astetta/tunti 1,6 °“C-astetta/tunti.

muutoksen ollessa noin 0,2 “C-astetta tunnissa asuntojen yhteisen keskimiariisen

ulkolampatilan  muutosvalille Ulkailman

lampitilan muutosvaihtelee valilla -0,5 *C-astetta,ftunti arvoon 0,23 "C-astetta/tunti.
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Asuntojen lampdtilan keskiarvot suhteessa ulkolampdétilaan
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KUWIO S8 Lampétilan keskiarvot suhteessa ulkoilman [Ampétilaan 1.11.2018- 29.1. 2019

KUWID:ssa 83, on esitetty kaikkien rakennuksen 2. asuntojen lampétilojen keskiarvot
auhteessa ulkailman lampdatilaan. Kuvio on muodostettu datalla, josta on poistettu kaikki yli
25 tuntia muuttumattomana pysyneet asuntojen arvot. Asuntojen lampdtilat ovat vaihdelleet
noin 18 *C-asteesta 23,5 "C-asteeseen, kun ulkoilman ldmpdtila on ollut suurempaa kuin 0 °C-
astetta. Ulkoilman lampatilan valilld -2 "C-asteesta 2 *C-asteeseen asuntojen keskiarvo on
pyytellyt walilld 23 -23,5 *C-astetta. Kun ulkoldmpidtilan arvot ovat olleet valilld -14 *C-astetta
—-16 “C-astetta, asuntojen keskiarvot owvat vaihdelleet 22,4 *C-asteedta 23,2 "C-adeeseen.
Toisin sanoen ulkolampdtilavalilla -16 "C-asteesta 1 *C-asteeseen asuntojen keskildmpidtilan
kulmakerroin on kasvava. Lampdtilavalilla -15 — -15 *C-astetta asuntojen keskilampitila on
ollut wakaasti noin 22,5 *C-astetta.

asuntojen keskiarvo lampdtilan muutes suhteessa ulkelampdtilaan
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KUWIO 53, Rakennuksen 2 asuntojen lAmpétilamuutos suhteessa ulkeilman 1dmpdtilaan
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KUWID:ssa 59, on esitetty rakennuksen 2. asuntojen keskiarwoista laskettu tunnittainen
muutos suhteessa ulkaoilman lampdtilaan. LAmpdtilamuutos on laskettu asuntojen yhteiselle
keskiarvolle perdkkaisten tuntien avulla aikajak=on 1.11.2015 - 29.1.2019 datalla, josta on
poistettu kaikkiyli 25 tuntia muuttumattomana pysyneet asuntojen arvot. Kuvio ilmentas siis
gtd, kuinka mittausjakson aikana asuntojen ldmpdtilojen yhteizen keskiarvon muutos on
hajautunut ulkoilman lampadtilavalille. Ulkoilman lampadtilan ollessa valilld -16 - -14 *C-astetta
asuntojen lampadtilan keskiarvon muutokset ovat vaihdelleet walilld -0.07 - 0.25 "C-astetta
tunnissa, mutta kayran varityksen perusteella vaihtelu on paasaantdisesti pysynyt valilla -0,05
— 0.19 *C-astetta tunnissa. llman ldmpdtilan ollessa valilld -26 - -23 "C-agetta asuntojen
lampdtilan keskiarvon muutokset ovat olleet negatiivisimmillaan ja vaihdelleet valilla -0.1 -
0.01 *C-astetta tunnissa. Nain kylmid paivid tiedetdan kuitenkin olleen vain vahan. Ulkaoilman
lampdtilan ollessa valilld -2 - 9 *C-astetta asuntojen lampdtilan keskiarvon muutokset ovat
pyxyneet kapeimmalla walilldan -0.05 - 0.1 "C-astetta tunnissa. Téma kohta on siing mielessa
mielenkiintoinen, silld tarkasteltaessa esimerkiks KU O:sta 55, voidaan huomata, kuinka osa
tasta ulkoldmpdtilavalista vastaa hetked, jolloin rakennuksen 2. kerroksen 1. lampdtilat ovat

olleet voimakkaassa nousussa.

asuntojen keskiarvo - lampdtilan muutos subteessa ulkolampdtilan muutokseen

b2
E 61 ; P \ | \
E z../z II'-:_ / .I'-f.?.\.. 111\[ lh‘ 'LL ] ; fr r"!' H] i
;: i 7 3 v
E 23 . f./
23 !
g -4 4 5 ) I 1

liman lampatila {degtih)

KUWVIO 90, Asuntojen lAmpétilamuutos suhteessa ulkolam pétilan muutokseen tunnin aikana

KUWID:ssa 90. on esitetty rakennuks=en 2. asunnoille lasketun yhteisen keskiarvo n muutoksen
auhde ulkoilman lampdtilan muutokseen. Muutokden yksikkd on ilmoitettu muodossa "C-
asteftunti, silld muutoksen merkity=td on haluttu painottaa. Muutokset on laskettu datalla,
josta on poistettu asuntojen mittauspisteet, jotka eivat ole aikadatan perusteella muuttuneet
yli 25 tuntiin. Aikavilin 1.11.2015 - 29.1.2019 mittausdatassa on ollut hetki, jolloin ulkailman
lampdtila on perdkkisten tuntien aikana muuttunut hieman yli -8 °C-astetta. Talldin
asuntojen ldmpdtilan yhteisen keskiarvon muutos perakkaising tunteina on vaihdellut valilla
-0.35--0.2 "C-astetta, mika tarkoittaa, ettd asuntojen lAmmitysei ole pysynyt tédysinulkaoilman
lampdtilan muutoksen perdssa. Asuntojen yhteisen keskiarvon l[Ampdtilan muutos on talldin
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ollut suurimmillaan noin 0.15 *C-astetta negatiivisermpi kuin ilman lampdtilan muutoksen

vaihdellessa walilla -2 - 2 *C-astett aftunti.

s asuntojen keskiarvo - lampdtilan muutos suhteessa ulkolampdtilan muutokseen
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KUWIO 91, Rakennuksen 2. asuntojen yhteisen [dmpétilan keskiarvon muutos suhteessa
ulkolampaétilan muutokseen rajattuna kapeammallevalille (1.11.2018- 23.1.2019)

KUWID:ssa 91, on esitetty rakennuksen 2. asunnoille lasketun yhteisen keskiarvon muutoksen
auhde ulkoilman lampdtilan muutokseen aikawvélin 1.11.2015 - 29.1.2019 datalla. Datasta on
poistettu asuntojen mittauspisteet, jotka eivat ole aikadatan perusteella muuttuneet yli 25
tuntiin, Ulkoilman lampatilan muutoksen ollessa walilla -1,4 - 0.1 *C-astettaftunti asuntojen
lampitilan keskiarvon muutos on vaihdellut valilld -0,1 - 0.5 *C-astetta/tunti. Ulkoilman
muutosvalilla 0.1 - 1,2 *C-astetta/tunti asuntojen ldmpatilan muutos vaiht elee valilla -0.05 -
0.1 *C-astettaftunti. Poikkeuksena on ulko lampitilan muutos valilla 0,6 - 0,7 *Castettal/tunti
jolloin asuntojen yhteisen lampdatilan keskiarvon muutos on ollut noin 0,2 C-astetta.
Pagsaantiisesti koko ulkolampitilan muutoksen walilla -2 - 2 ®-astetta/tunti asuntojen
yhteizen ldmpatilan keskiarvon muutos on vaihdellut walilld 0,1 - 0,1 *C-astetta.
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Connect Lammitys 1 Meno lampétila suhteessa ulkolampdtilaan
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KUWVIO 92, Rakennuksen 2. Connect Lammitys 1. Meno —muuttujan muutos suhteessa
ulkoldmpétilaan 1.11.2018- 25.1. 2019

KUWID:ssa 92, on esitetty rakennuksen 2. Connect Lammitys 1. Meno -rmuuttujan arvot
auhteessa ulkoilman lampdatilaan aikavalilld 1.11.2015 - 29.1.2019. Ulkalampdtilan ollessa
auurempaa tai yhtd suurta kuin 3 *C-astetta menoveden ldmpdtila on vaihdellut valilld 52,5 -
59 “C-astetta. Lampdtila valilla -7,5 - 3 "C-agtetta Connect LAmmitys 1. Meno —muuttujan
lampdtila on vaihdellut eniten koko mittausjakson aikana. Sen [Ampédtilamittaukset ovat
vaihdelleet valilld 42 - 59 *C-astetta. Vaihtelu lienee johtunut siitd, ettd rakennuksen
[Ammitysjarjestelma on pyrkinyt [dmmittdmadn asuntoja vaihtelevalla tehokkuudella talla
ulkoldmpatilan valilla. Taisin sanoen ulkoldmpdtilan arvot ovat vaihdelleet usein talla valilla
eikdlammitysjarjestelman ole kannattanut [Ammittd 4 rakennusta sen jo lammettyd riittavasti.
Ulkalampdtilan valilla -28 - -12 *C-astetta menoveden ldmpdtilassa on ollut ndhtévissa useita
lampétilan pudotuksia arvojen kiydessa jopa noin 41 *C-asteessa. 5e on mahdollista, etta

rakennuksen lammitysjarjestelma  on pyrkinyt  talldin [Ammittdmadn  rakennusta

tehokkaammin, jotta mink&an asunnon lampdétila ei padsisi laskemaan liian alhaiseksi

poikkeuksellisen kylman s3an vuoksi.
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Connect Lammitys 1 Meno lampétilan muutos suhteessa ulkolampotilaan
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KUWVIO 93, Rakennuksen 2. Connect Lammitys 1. Meno —muuttujan muutos suhteessa
ulkoldmpétilaan 1.11.2018- 25.1. 2019

KUWID:ssa 93, on esitetty rakennuksen 2. Connect Limmitys 1. Meno 4+muuttujan muutokset
perdkkiisind tunteina suhteessa ulkoilman lampdtilan muutokseen aikavalilld 1.11.20158 -
29.1.2019. Ulkailman lampatilavalilld -2 - 7 *C-astetta Connect LAmmitys 1. Meno —muuttujan
muutos on ollut kapeimillaan vaihdellen noinwalilla -1 - 0.5 *C-astetta/tunti. llman l[ampitilan
ollessa valilla -6 - -2 *C-astetta menoveden muutokset ovat pysytelleet hieman levedmmalla
muutosvalilla -2 - 2 “C-astettaftunti. Téssd on myds havaittavissa, ettd ulkoldmpitilan
muuttuessa  negatiivisernmaksi  myds  muuttujan . muutosten arvot muottuvat
negatiivisernmiksi.  Mahdolllista on, ettd  talld  ldmpdtilavalilda  rakennuksen
l[Ammitysjarjestelma pyrkii reagoimaan lammityksen tarpeeseen. Ulkolampatilan valilla -20 -
-12 “C-astetta lammitysveden lampdtilan muutos on vaihdellut valilla -3 - 5 C-astetta/tunti.
Talld walilld on myds useita positiivisia |Ampodtilapiikkeja, mikd woisi tarkoittaa, etta
kuumempaa vettd on sydtetty lAmmitysjarjestelmadn kuin edeltdvand tuntina on ollut
kaytettavissa. Ulkoilman lampadtilavalilla -28 - -20 "C-astetta 2. Connect Lammitys 1. Meno —
muuttujan muutokset ovat vaihdelleet walilla -10 - 3 *C-astetta/tunti. Suureen negatiiviseen
piikkiin voi olla syyna sekd ulkolampitilan poikkeuksellinen wiileys sekd [dmmitysveden

lampdtilan alhaisempi lampidtila kuin edeltavana tuntina on ollut mitattavissa.
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Connect Lammitys 1 Paluu lampétila suhteessa ulkolampotilaan
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KUWVIO 24, Rakennuksen 2. Connect Lammitys 1. Paluu —muuttujan muutos suhteessa
ulkoldmpétilaan 1.11.2018- 25.1. 2019

KUWID:ssa 94, on esitetty rakennuk=en 2. Connect LAmmitys 1. Paluu -muuttujan arvot
auhteessa ulkoilman lampdatilaan aikavalilld 1.11.2015 - 29.1.2019. Ulkalampdtilan ollessa
valilld 3 - 10 *C-astetta paluuveden ldmpdtila on vaihdellut valilla 29 - 30.3 "C-astetta.
Lampadtilavalillda -4 - 3 "C-astetta Connect Ldmmitys 1. Paluu —muuttujan [dmpdtila on
vaihdellut laajimmin valilld 25 - 30,3 “C-astetta. Koko mittausdatasta on kuitenkin nahtavissa
trendivalilld -15 — 2 "C-astetta, jolloin Connect LAmmitys 1. Paluu —muuttujan lampdtila-arvot
kasvavat, kun ulkolampdtila laskee. Taman muuttujan kiytds muistuttaa vahwasti Connect
Lammitys 1. Meno —muuttujan kaytdsa, mika ei kummastuta, silld molemmat muuttujat

mitt aavat saman lammitysjarjestelman kiertédvan veden lampdtiloja.

Connect Lammitys 1 Paluu lampdtilan muutos suhteessa ulkolampatilaan
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KUWVID S5. Rakennuksen 2. Connect Lammitys 1. Paluu —muuttujan muutos suhteessa
ulkoldmpétilaan 1.11.2018- 25.1. 2019
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KUWID:ssa 95. on esitetty rakennuksen 2. Connect LAmmitys 1. Paluu —muuttujan muutokset
auhteessa ulkoilman lampdatilaan aikavalilld 1.11.2015 - 29.1.2019. Ulkalampdtilan ollessa
valilld -3 - 4 "C-agetta ovat Connect LAmmitys 1. Paluu -muuttujan muutosarvot vaihdelleet
walilla 0.2 - 0.1 *C-astetta/tunti. Ulkolampitilan viillentyessad Connect Lammitys 1. Paluu -
muuttujan muutosarvot hajaantuvat enemmén. Esimerkiks walilla -13 - -4 *C-actetta

paluuveden muutoksen arvot ovat kasvaneella valilld -0,17 - 0,2 *C-astetta/tunti.

Connect Lammitys 2 Meno lampétila suhteessa ulkolampdatilaan
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KUWIO 96, Rakennuksen 2. Connect LAmmitys 2. Meno —muuttujan lampétila-arvot suhteessa
ulkoldmpétilaan 1.11.2018- 25.1. 2019

KUWID:ssa 96. on esitetty rakennuksen 2. Connect Lammitys 2. Meno —muuttujan lampdtila-
arvot suhteessa ulkoilman ilmanldmpdtilaan aikavaliltd 1.11.2018 - 29.1.2019. Connect
Lammitys 2. Meno —muuttujan [Ampdtila-arvot ovat vaihdelleet valilld 29,3 - 31,2 "C-actetta,
kun ulkoldmpétilan [Ampdtila-arvot ovat vaihdelleet valilld 1 - 10 °C-astetta. Kuljettaessa
ulkoldmpadtilan arvosta 1 *C-aste lampadtilaan - 12 *C-astetta kasvavat menoveden lampdtilan
arvot tasaisesti. Valilla -16 - -12 *C-astetta muuttujan [Ampidtila-arvojen kasvu on pysahtynyt
valille 32,4 - 33,5 "C-astetta. Ulkoilman lampidtilavalilld 25 - -18 *C-astetta Connect Lammitys
Z Meno —muuttujan arvoissa on ndhtivissa |[dmpdtilan  pudotuksia, joiden erotus

oletettavaan tarkoitettuun lampdtilaan on eronnut noin 1,5 - 2 *C-asteella.
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Connect Lammitys 2 Meno lampétilan muutos suhteessa ulkolampotilaan
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KUWVIO 57, Rakennuksen 2. Connect Lammitys 2. Meno —muuttujan muutos suhteessa
ulkoldmpétilaan 1.11.2018- 25.1. 2019

KUWID:ssa 97, on esitetty rakennuksen 2. Connect Lammitys 2. Meno —muuttujan lampdtila-
arvojen muutos suhteessa ulkoilman ilmanlampédtilaan aikavaliltd 1.11.2015 - 29.1.2019.
Connect LAmmitys 2. Meno —muuttujan muutosarvot ovat vaihdelleet walilld 0,5 - 0,4 °C-
astetta/tunti, kun ulkolampitilan lampitila-arvot ovat vaihdelleet valilla 3 - 10 *C-astetta.
Ulkailman lampdtilavalilld -12 - 1 *C-astetta muuttujan muutosarvot ovat padsddntdisesti
vaihdelleet valilld -0,3 - 0,3 “C-astettaftunti. Ulkoilman lampatilan ollessa alle 20 *C-astetta
Connect LAmmitys 2. Meno —muuttujan muutokset kaswavat radikaalisti ja vaihtelevat valilla
-1 - 1,3 *C-astettaftunti.

Connect Lammitys 2 Paluu lampdtila suhteessa ulkolampotilaan
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KUWIO 98, Rakennuksen 2. Connect LAmmitys 2. Paluu —muuttujan |dmpétila suhteessa
ulkoldmpétilaan 1.11.2018- 25.1. 2019
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KUWID:ssa 95, on esitetty rakennuksen 2. Connect LAmmitys 1. Paluu —muuttujan lampétila-
arvot suhteessa ulkoilman ilmanldmpdtilaan aikavaliltd 1.11.2018 - 29.1.2019. Connect
Lammitys 1. Paluu —muuttujan lampatila-arvot ovat vaihdelleet valilla 27,5 - 28,7 *C-actetta,
kun ulkaldmpdtilan lAmpidtila-arvot ovat vaihdelleet valilla 1 - 10 *C-astetta. Walilla -12 - 1 °*C-
astetta muuttujan arvot owat waihdelleet walilla 27,5 - 30 “C-astetta, mutta lampdtilan
varianssi suhteessa ulkoilman lampadtilaan on ollut kapeinta tallad ajalla. valilla -16 - -12 *C-
astetta muuttujan ldmpédtila-arvojen kasvu on pysihtynyt valille 25,3 - 29,7 *C-astetta.

Connect Lammitys 2 Paluu lampdtilan muutos suhteessa ulkelampatilaan
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KUWIO 95, Rakennuksen 2. Connect LAmmitys 2. Paluu —muuttujan muutos suhteessa ulkolam patil an
muutokseen 1,11, 2018 - 29,1201 5

KUWID:ssa 99, on esitetty rakennuksen 2. Connect LAmmitys 2. Paluu —muuttujan lampétila-
arvojen perakkdisten tuntien wvalinen muutos suhteessa ulkoilman ilmanlampétilaan
aikavalilta 1.11.2018 - 29.1.2019. Kun ulkoilman ldmpdtila on ollut valilla -25 - -15, Connect
Lammitys 1. Paluu —muuttujan ldmpdtilan muutosarvot ovat vaihdelleet valilla -0,35 - 0,5 °C-
astetta/tunti. Valilla -15 - -12 "C-astetta muuttujan muutosarvot ovat vaihdelleet valilla -0,2 -
0,15 *C-astetta/tunti ja ulkolampitilavalilla -12 — 1 “C-astetta Connect Lammitys 2. Paluu —
muuttujan muutosaryot ovat vaihdelleet kaventuneella walilla -0,15 - 0,1 “C-astetta/tunti.
Valilld 1 — 10 *C-astetta muuttujan ldmpdtila-arvojen muutos on pdésiantdisesti vaihdellut
valilld 0,1 —0,1 *C-astetta/tunti.

5.2.2  Riotsratkaisut ja pilvipalrelutekn ologia

Riotsratkaisut (Rios huoneistohallinta, KUWIO 100} tarjoavat asuntojen olosuhteiden
etdseurannan-, vesi- ja sihkdmittareiden etdluennan, palopeltien asuntotiedon ja IV-koneen
toiminnan etdvalvonnan sekd halytystiedot vesivuodoista ja [Ampdtilapoikkeamista. Lisiksi
teknologia mahdollistaa kylpyhuoneen sahkdisen lattialammityksen ohjaamisen. Riots-infra
muodostuu kiinteistddn asennettavista Riots-laitteista, jotka |ahettévat paikallisen verkon
kautta dataa toisilleen ja edelleen pilvipalveluun. Tiedonsiirrossa kaytetdan langatonta ja
kaapeloitua yhteytta kiinteistdn =sisalla. Riots-infran rakentaminen kiinteistédn mahdollistaa
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Riot=laitteiden kaytdn kiinteistissad seka Riots-laitteiden tuottaman datan hyddyntamisen

pilvipalvelun lisdksi myds kiinteistdn automaatiojarjestelmassa.

Riots Apartment HUONEISTO

Aparimen! Easy

@ Huarmartun

[ e vl ET

Fore @ o)
P :

lmanvabdon seumanta MH

Haapsi

KUWIC 100, Riots huoneistohallintaratkaisu huoneistotasolla
Riot=infra (Kuvio 101)toteutetaan tyypillisesti hyd dynt den jotain seuraavisa vaihtoehdoista:

»  Monivayla (kerrostaloon): usea CAM-vayld, vaylavaaka-ja pysyauunnassa

v Yksittdisvayla (kerrostaloonflubtitaloon): vksi CAN-vayld pohjakerrokseen, langaton
tiedonsiirto pysty=suunnassa

» Tahtitpologia (kerrostaloon): pohjakerrokseen tahtitpologia (LAM]  langaton
tiedonsiirto pysty=suunnassa

» Tahtitopologia {rivitaloon): tdhtitopologia (LAN) rakennusten sisall3

»  Linjavaylad (rivitaloon): yhtendinen CAM-vayla rakennudten lapi, tai oma CAMN-vayld
jokaiseen rakennuks=een

»  Linjavayla {luhtitaloon): yksittdinen CAN-wvayla rakennuksen lapi
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KUWVIO 101, Riotsinfran toimintaperiaate
Riots-huoneistohallinta koosti seuraavista laittelsta;

» Riotshkama
o Alykas keskusyksikkd, joka toimii kiinteistddn asennettujen Riots-laitteiden ja
Riots Cloud —pilvipalvelun rajapintana
o LaM-liityntd yleiskaapelointijarjestelman kautta
» RiotsConnect
o keskusyksikkd, joka yhdistd 4 Riots-jarjestelman laitteet toisiinsa ja kiinteistin
automaatiojarjestelmiin
o Modbuswayldliityntd kiinteistin walvonta-alakeskuksen (VAK) ja M-Bus-
vaylaliityntd vesimittareille
o CAMN-vaylaliityntd Riotsvaylareitittimeen
»  Riotswvaylareititin {CAN router)
o reititin langattomaan tiedonsiirtoon
»  RiotsApartment Easy
o asuntokohtainen keskusyksikkd, johon yhdistetdidn yhden huoneiston Riots-
laitteet
»  RiotsWire -huoneanturi
o huoneistokohtainen anturi, joka mittaa huoneldmpatilaa jailmankosteutta
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»  Riotswuotoanturi

o kosteusanturi, joka toimii asunnon vesivuotovahtinag
»  N-Buswvesimittarit

o kylmavesimittari

o lamminvesimittari

Riots pilvipalvelu on kayttajalle ndkyvwd osa Riotsjarjestelmia. Pilvipalvelun avulla voidaan
hallinnoida kohteita sekd rakennuksia ja ndhda jo asennettujen laitteiden tuottaman datan
laitekohtai=esti tai ryhmiteltyna. Palvelun avulla wvoidaan mydstarkastella historiandkymassa
valittujen laitteiden mittauksia aikajanalla. Riots Oy:in tarjoamiin palvelupaketteihin sisaltyy
Riots Cloud-pilvipalvelu rajattomalle kayttajamasralle, rajattormat  historiatiedot seka
laitteiden mittaustietojen esitys hallintapaneelissa. Palvelu =isiltda myds rajapintojen
byddynt dmismahdollisuuden, jolloin onmahdollista hyddynt 83 kulutustietoja ja mittausdataa
myds muiden walmistajien autormaatiojarjestelmissa tai palvelualustoissa. Rajanpintojen
byddynt dmismahdollisuus ei kuitenkaan sisally palvelun ilmaisversioon.

Rajapinnat owat:

» Kohde {target): Kohde on reaalimaailmassa sijaitseva sijaintitieto {osoite) sisaltden
yhden tai useamman rakennuksen.

»  Rakennus (building): Rakennuks=ella tarkoitetaan fyysistd rakennusta, joka sijaitsee
kohteessa. Kohteessa woi olla yksi tai useampi rakennus ja yksi rakennus voi sisaltd3
yhden tai useamman tilan.

» Tila {space}: Tila on erillinen tila rakennuksessa — tyypillisesti erillinen asunto.
Rakennuksessa voi olla yksi tai useampi tila ja tila voi sisaltda yhden tai useamman
arvon {esim. huoneen lampdatila).

v Arvot {values): Arvot woivat olla tulo/lahtdarvoja, joita Riotsin laitteet tuottavat ja

monitoroiat.

Riot s-pilvipalvelun rajapinnat sisaltavat mydsarvojen asettamiseen soveltuvan post-funktion,
jonka avulla voidaan ohjata sahkdistd kylpyhuoneen lattialdmmitystd haluttuun lampétilaan.
Teknisesti sahkiistd  kylpyhuoneen lattialammitystd  ohjataan  puolijohdereleellisen
sihkdmittarin liitantarasian kautta, jolloin litdntarasiaan yhdistetadn myds lattian lampatila-
anturi. Lattialdmmityksen arvot asetetaan pilvipalvelussa ja lattialdmmitys toimii paikallisesti.

5.2.3  Yrityksen julkisen pilvipalr elun omaksumisaste

Tekodlyd woidaan toteuttaa monin tavoin, joista  wksi waihtoehto on julkisten
pilvipalveluteknologioiden  ja  nithin @ ohjelmoitujen  koneoppimisen  palveluiden
byd dynt dminen. Suurimmat pilvipalvelutoimitt ajat ovat Amazon (AWS) 68 %, Microsoft
(Azure) 58 %, Google Cloud 19 %, IBM Cloud 15 % jne. markkinaosuuksillaan (KUWMO 102).
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Googlen pilvipalvelut ovat kehittyneet voimakkaasti etenkin Suomen alueella viime aikoina,
dlla Google investoi Haminan palvelinkeskukseen syyskuussa 2011, jolloin suuren toimijan
pilvipalvelut laajenivat Suomen rajojen sisdpuolelle pienentiden samalla viivettd {latenssi).
Filvipalvelujen toimittajista Amazon on selkedstivanhin 12vuoden kokemuksellaan, Azureaon
toiminut seitseman vuoden ajan ja Google kuusivuotta. {Jain, 2015.)

AWS (Amazon Web Services)

68% 15% 7%
Azure
Google Cloud
19% 26% 15%
1BM Cloud
15% 13% 10%
VMware Cloud on AWS
12% 16% 16% M Running apps
Oracle Cloud M Experimenting
0%  12% 1% B Plan to use
Alibaba Cloud
2% 3% Saurce: Rightiome 2078 Surte of the Cloud Arpart

KUWVIO 102, Yritysten julkisen pilvipalvelun omaksumisaste prosentteina

lokaisella pilvipalvelutoimittajalla on omat vahwuuteensa ja heikkoutensa, jotka tekewvat niista
bywid tai huonojavalintoja projekteihin. Amazonin suurin vahvuus on sen hallitseva markkina-
asermna, joka silld on ollut jo yli 10 vuoden ajan. Amazonilla on valtava ja yhi kaswava maara
palveluita seka kattavin verkosto maailmanlaajuisia palvelinkeskuksia. Gartnerin mukaan
Amazonin AWS on kehittynein, yrityskdyttddn tarkoitettu palveluntucttaja, jolla on
parhaimmat mahdollisuudet hallita suurta maardad kayttdjia ja reaurssgja. Amazonin
auurimpia heikkouksia on kustannusrakenne ja waikka AWS s3anndllisesti laskee hintoja, on
kustannusrakenne silti vaikea ymmart 44 ja kustannukset vaikea hallita silloin, kun kaytetian
2uuria maidria  palveluita. Heikkouksistaan  huolimatta  Amazonilla on o s=ilti suurin

markkinaosuus ja laajat valikoimat toimivia palveluita. (Harvey, 2019.)

Microsoft tuli mydhaan markkinoille, mutta se kykeni hyd dyntdmasdn aiempia menestyneita
palveluitaan, kuten Windows Server, Office, SOL Server, Sharepoint, Dynamics Active
Directory, .Net jne. ja muuntamaan ne pilvipalveluymparistddn sopiviksi. Suuri syy Microsoft
Azuren menestykseen on, ettd niin monet yritykset ovat ottaneet kayttdon Windows-
kayttdjarjestelman ja Microsoftin ohjelmistoja. Azuren ollessa tiukasti intergroitu muihin
sovelluksiin, huomaavat Microsoftin ohjelmistoja usein kayttavat yritykset myds Azuren
kaytin mielekkaaksi. Lisdksi Micro=oftin wanhat asiakkaat =aawvat merkittévia alennuksia
palvelusopimuksista. Gartnerin mukaan palvelukokemus tuntuu kuitenkin vahemman
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yrityskayttddon soveltuvalta, kuin asiakkaat ovat odottaneet, vaikka Microsoftilla on pitka

historia yrityskayttddn toimitettujen ohjelmistojen valmistajana. (Harvey, 2019.)

Googlen pilvipalveluissa on nopeat wvasteajat ja Googlella on wahva osaaminen
kanttiteknologioista, silld Google on kehittdmyt konttiteknologian (Kubernetes-ohjelmisto],
jota Amazonin ja Microsoft tarjoavat nyt pilvipalveluissaan. Google erikoistuu raskasta
laskentaa tarjoaviintuotteisiing kuten Big Data-, analytiikka-ja kaneoppimisen palvelut. Lisiksi
== tarjoaa huomattavia skaalaus ja load balancing {kuormituksen tasapainotus) palveluita.
Varjopuolena on, ettd Google on toistaiseksi mukana huomattavasti pienemmalla
markkinaosuudella kuin Amazon ja Microsoft, silla Googlen pilvipalvelu {GCF) e tarjoa
ainakaan vield yhtd monia erilaisia palveluita ja ominaisuuksia, kuten AWWS- ja Azure-
pilvipalvelut. Silld e mydskdan ole yhtd monia globaaleja palvelinkeskuksia, kuin Amazaonilla
tai Microsoftilla, vaikka se on laajentumassa nopeasti. Gartnerin mukaan asiakkaat
tyypillisesti walitsevat Googlen GCP-pilvipalvelun sekundaariseksi tarjoajaksi strategiszen
palvelutarjoajan sijaan. Adakkaat valitsevat Googlen pilvipalvelun kuitenkin yhi useammin
myfds strategisena waihtoehtona Amazonin pilvipalvelulle, mikali yrityksen lilketoiminta
kilpailee Armazonin kanssa, asiakkaat ovat enemmén avaimeen ldhdekoodiin keskittyneita tai
he ovat vihemman Microsoft Azuren kannalla. (Harvey, 2019.]

5.2.4  Tekodlyd hyddyntavd loT-esimerkkitoteutus Googlen pilvipalvelulla

Google tarjoaa ratkaisun loT-sensoreiden lahettdman datan kerddmiseen, prosessointiin,
analysointiin ja visualisointiin, Ratkaisu on esitetty KUWIO:ssa 103, jossa vasemmalla ovat
=ensorit, jotka [Ahettavit dataa Cloud 10T Edge laskenta-alustalle, joka toimii Googlen 1aT-
pilvipalveluratkaisun ja =sensoreiden walilld. Cloud 10T Edge-alusta integroituu Googlen
pilvipalvelussa olevan Cloud 10T Coren kanssa ja sen toimintoja ovat muun muassa datan
kerdaminen, yhdistdminen {aggretointil, prosessointi ja suodatus. Edelld mainitut vaiheet
ovat tarpeen tehda ennen kuin data siirretd &dn eteenpiin Googlen pilvipalveluun. {Janakiram,
2018.)

Data siirtyy Cloud 10T Edge-alustalta Googlen Pilvipalvelussa olevalle Cloud 10T Core-
palvelulle, joka mahdollitaa sensoridatan tietoturvallisen siirtamisen ja hallinnan sensoreilta
pilvipalveluun. Cloud 10T Coren kautta data siirtyy Cloud pub/sub toimii viestint dpalveluna ja
=en avulla datas voidaan |ahettad esimerkiksi sovelluksien valilld viestien muodossa. Cloud
pubfsub vhdistyy Cloud Dataflow-palveluun, jota, jota kaytetdén apuvialineens hakemaan

dataa tietokannasta ja tallentamaan dataa tietokantaan.

Data voidaantallentaa Cloud Bigtable MoSOL-tietokantaan tai BigQuery tietovarastoon, johan
voidaan l8hettdd kyselyitd tavanomaisella SOL-kielelld. BigQuery kadttelee tietokantaa
2uurena massana ja hyvin nopeasti. 5e on myds huomattavasti nopeampi kdymaan [api suuria
maaria dataa kuin BigTable. Googlen mukaan Bigluery kykenee kisittelem&an Teratavuittain
datas sekunneissa ja Petatavun verran minuuteissa. BigQuery on skaalautuva ja serverless-
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palvelu, joka useimmiten tarkoittaa kaytin perusteella maksettua palvelinkapasiteettia

pilvipalvelussa. (Zhou, 2017.]

Serverless-teknologian avulla voidaan toteuttaa esineiden internet {loT) —hankkeita, jolloin
laitteiden hyddyntdminen usein onnistuu pelkalld konfiguroinnilla. Tallédin 10T-laitteiden ja
muun jarjestelman valilld kulkevat viestit voidaan saada nopeasti hyddynnettya ja valitettya.
Serverless-teknologian hyddyntaminen on mielekasta mydstekoalyratkaisuja toteutettaessa,
dllad perinteidd palvelininfrastruktuureja hyidyntaen tekoalyratkaisujen toteutukset woivat
olla hywin kalliita tai jopa mahdottomia toteuttaa. Useilla pilvipalvelualustoilla on valmiit
ohjelmistorajapinnat [(&PI) useiden erilaisten tekodlypalveluiden hyddyntimiseen, kuten
esimerkiksi  kuvantunnistus. Serverless-teknologia hyddyttdad myds Alykotiratkaisujen
kehittamista ja suuri osa tarjolla olevista plug-n-play alykotiratkaisuista kdyttavat Serverless-
palveluita. (Rantala, 2018.) Serverless-teknologian hyddyntaminen ilman asiantuntijatason
kayttotaitoja hyddyttda kayttajia, joilla ei ole kokemusta palvelinratkaisuista sekd kayttdjia,
joilla on jo laajempi osaaminen.

Google Cloud Machine Learning (ML) Engine on palvelu, joka tarjoaa datatieteilijdille ja
ohjelmistokehittajille mahdollisuuden kehittada ja tuoda koneoppimisen mallgja tuotantoon.
Cloud ML Engine tarjoaa koulutus ja ennustavan analytiikan palveluita, joita voidaan kayttaa
yhdessa tai erikseen. Cloud ML engine-palvelua on kaytetty ongelmien ratkaisemiseen pilvien
tunnistarmiseen satelliittikuvista, ruoan turvallisuuden warmistamiseen tai moninkertaisesti
nopeutettuun asiakassihkdposteihinvastaamiseen. {Cloud Machine Learning Engine.)

Cloud ML engine mahdollistaa koneoppimisen mallien muodostamisen useista eri
koneoppimisen wiitekehyksistd (frameworks), kuten scikit-learn, XGBoost, Keras ja
Tensorflow. Tensorflow on johtavia syvdoppimisen viitekehyksia, jota hyddynnetddn muun
muassa Googlen eri tuotteissa, kuten Google Fhotos ja Google Cloud Speech. Cloud ML
mahdollistaa autormaattizen mallien arkkit ehtuurisuunnittelun ja arvioinnin seka skaalauksen.
Cpetettuja koneoppimisen malleja voidaan hyddyntidd ennustavan analytiikan ratkaisujen
kautta, kuten online prediction ja batch prediction. Online prediction taysin hallinoitu
reaaliaikainen ennustavan analytiikan palvelu, joka kykenee automaattisesti skaalautumaan
ja johon on sisdanrakennettu tietoturvaominaisuuksia. Batch prediction toimii rajapintana
asynkronisille sovelluksille. COpetetut mallit voidaan sijoittaa Cloud ML engine-palveluun,
jollain niille voidaan hallita ja niille voidaan |dhettdd ennustuksiin littyvid kutsuja. {Cloud
Machine Learning Engine.}

Koneoppimisen mallgja voidaan luoda ja ajaa myds BigQuery ML-palvelun yhteydessi
kayttden tavanomaisia SQOL-ky=elyita. BigQuery nopeuttaa ohjelmistokehitysta eliminoimalla
datan siirtdmisen tarpeen. BigQuery WL tukee seuraavan tyyppisid mallgja: lineaarinen
regressio (numeeriset arvaot], hindarinen logistinen regressio {luokkien ennustaminen) ja
moniluokkainen {esimerkiksi matala, keskimaariinen tai korkea arvo) logistinen regressio
luokittelua warten. Etuna BigQuery ML:in hyddyntdmisessad on, ettd koneoppimisen
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toteutuksiin ei tarvita ohjelmointikielten, kuten Python tai lava osaamista, waan mallit

voidaan opettaa ja niitd voidaan kasitelld BigQuery-tietokannassa SCQL-kieltd kaytten.

{BigQuery, 2019.)
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KUWVIO 103, Googlen pilvipalveluarkkitehtuuri loT-toteutuksessa (Cloud o T Core)

KUWID:ssa 104, on esitetty datan lahetys sovelluksista, laitteista tai tietokannoista Cloud
Pubfsub- ja Cloud DataFlow-palveluiden kautta Cloud BigQuery tietovarastoon ja Cloud
Bigtabletietokantaan {valimuisti}ja Cloud WMachine Learning-palvelulle koneoppimisen mallin
muodostusta varten, jota hyddynnetdan prediktiiviseen analytiikkaan. Cloud BigQuery, Data
Studio {analytiikkapalvelu) ja muut kolmannen osapuolen tydkalut muodostavat yhdessa

tietovarastoinnin kokonaisuuden.
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5.2.5  lulkisten pilvipalveluiden hinnoittelu

Amazonin AWSin hinnoittelu on osittain vaikeaselkoinen ja vaikka kiytd=si on laskuri, liian
monta ko ko naishintaan vaikuttavaa muuttujaa on otettava huomioon, joka tekee tarkkojen
arvoiden tekemisestd haastavaa. Gartnerin mukaan "rakeinen” hinnoittelurakenne on
monimutkainen, jolloin kolmannen osapuolen toteuttamat kulunhallintatydkalut ovat hywvin
uositeltavia.

Microsoft Azure ei tarjoa hinnoittelun auhteen yhtaan helpotusta, koska siihen liittyy
Microsoftin monimutkaisia ohjelmistolisenssivaihto ehtoja ja tilanteista riippuvia alennuks=a.
Microsoftin Azuren hinnoittelurakenne voi olla vaikea ymmartad ilman ulkopuolista apua
jaftai merkitt &vaa kokemusta.

Googlen kayttdid GCP-pilvipalvelunsa  hinnoittelua  erottelevana  tekijdnd. Googlen
tarkoituksena on tarjota “asiakasysavallisid® hintoja, jotka owat halvermpia  kuin
kilpakumppaneiden tarjoamat litahinnat. Gartnerin mukaan Google kdyttda huomattavia
alennuksia ja poikkeuksellisen joustavia sopimuksia, joiden avulla == yrittdd hankkia
projekteja asiakkailta, jotka ovat jo kayttaneet merkittavid summia rahaa pilvipalveluiden

hankkimiseen kilpakumppaneilta.

Tarkedd on, ettd yritykset, jotka walitsevat pilvipalveluiden tuottajat p&iasiassa hintoihin
perusuen, analysoisivat jokaisen projektin tapauskohtaisesti, jotta paras mahdollinen
wpimus woidaan solmia. Lisidksi koska pilvipalveluiden tuottajat pudottavat hintojaan
sianndllisesti, ontarpeen tehda laskelmia sddnndllisin v alein. Kustannukset vaoivat kuitenkin
olla hywin vaikeita ennustaa ja kulut maaraytyvat pitkalti kdytén mukaan. Mytton {2017}
mukaan hinnoittelumalli tarjoaa joustavuutta, mutta korostaa myds paivittaistd palvelujen
kaytdn monitorointia ja poikkeamien havait semista palvelujen kaytdssa. Kuukausibudjetit vai
olla helppo ylittda, mikali kustannuksien kehittymistd e seurata saddnndllisin waliajoin

esimerkiksi raportein, visualisointien, budjettien tai halytysen avulla.

Filvipalvelujen tuottajat, kuten Amazon ja Google tarjoavat periaatteessa huomattavan
matalia hintoja esimerkiksi datan varastointiin, mutta 18hinna silloin, kun dataa ei hyddynneta
liian usein. Serverless-palvelut, joiden tapauksessa maksetaan wain siitd, mitad kaytetdan
fesim. APl-kutsut, tietokantapalvelut, tiedostojen ja kuwvien siilyttdminen jne.) tarjoavat
hinnoittelun lisdksi myds nopean tavan aloittaa palvelujen kehitys, silld niissd el ole
palvelimien konfigurointia ja yllapitoa. Lisidksi ennakointi helpottuu skaalautuvuuden
ansiosta. Ongelmana kuitenkin on esimerkiksi virhe ohjelmointioodissa, joka voi aiheuttaa
dglmukan pilvipalveluihin |dhetettéviin pyyntdihin aiheuttaen kustannusten huomattavan
nousun. Taman kaltaisen tilanteen voi aiheuttaa mydsesimerkiksi haittaohjelmana toteutettu
ohjelmistorobotti (hotti), joka on padssyt yrityksen jarjestelmaan. (Mytton, 2017.)
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Esimerkkind potentiaalisesta ongelmatapauksesta on Amazonin MWoSOdl-tietokanta,
DynamoDB, jossa maksetaan tauluun kirjoittamisesta ja lukemisesta. DynamoDB-tietokantaa
kaytettdessd ongelmana on ollut  automaattinen  skaalautuminen, jolloin luku-  ja
kirjoituskapasiteetin skaalaamista on joutunut omatoimisesti miettimaan. Talldin perinteinen
relaatiotietokanta onwvoinut olla parempi ratkaisu, joka on toimiva ratkaisu diskreettia dataa,
kuten lampadtilat, ilmanpaineet, ilmankosteudet jne. tallennettaessa. Relaatiotietokanta,
kuten Amazonin Postgrestai Googlentarjoama Bigluery ovat hyvid edelld mainitun kaltaisen
rivi- ja sarakemuotoisen datan analysointiin =ekd lisiksi MoSOdl-tietokantoja helpompia
hallita. Tarjolla on myds ilmaisia avoimen lahdekoodin relaatiotietokantoja. MoSdL-
muotoinen {esimerkiksi MongoDB) tietokanta soveltuu paremmin rakenteettorman datan,
kuten sosiaalisen median, tekstipohjaisen tai geofraafisen datan analysointiin, jossa
hyddynnetdan luonnollisen kielen prosessointia tai kuvankasittelya.

Esimerkiksi Googlen veloittaa BigQuery-palvelun aktiivisen warastoinnin kiytosta S0.020 per
T {joista ensimmaiset 10 GB/kk on ilmaista). Pitkdkestoinen varastointi maksaa 50.010

Esimerkkihintoja Googlen palveluista:

Gt kohden ja tietokantaan lisatyt rivit maksavat 50.010 200 Mt:3 kohden. Tietokantaan
lahetetyt kyselyt maksavat 55.00 per Tt. Google tarjoaa myis kuukausihinnoiteltua flat-rate-
palvelua, joka kustantaa 540,000 per kk. Googlen Data  Studio-visualisointi ja
analytilkkapalvelut  hyddyntavat  BigQuery-tietokantaa, jolloin  kayttdkustannukset
maaraytyvat Bigluery-hinnoittelun perusteella.

Googlen Cloud 10T Core onilmainen 250 Mt/kk saakka. 250 Mt/kk maksaa 50.0045, 250 Mt —
5 Tt/kk 50.0020 ja yli 5 Tt/kk 0.00045 per Mt. Cloud Pub/5ub on ensimmaiseen 10 Gt/kk
saakka ilmainen, seuraavat 50 tebitavua 560, seuraavat 100 tehitavua 505 ja 150 tebitavun
jalkeen 405. Cloud Dataflow Streaming {10T) maksaa S0.069 wCPU {per tunti), 50.003557 per
Gt per tunti {muistil, 50.000054 per Gt per tunti {warastointi) ja 50.018 per Gt {prosessoitu
data). Hinta-arvion laskemiseen olisi tarpeen tietad 10T -sensoreista |ahetett &van datan kokao,
varastoinnin pituus, tietokantaan ldhetetyt kyselyt ja muutokset, wisualisoinnin ja

analytiikkapalveluiden hyddyntdminen ym.

5.2.6  Asiantutijajdriestelmdn edellytykset

Lehto Asunto Oy —data-analyysi paljasti, ettd asunnoista kerdtidin osa-aikaisesti ja
vaihtelevasti dataa erilaisista muuttujista. Muuttujing tadman tutkimuksen aikana owvat
toimineet asuntojen  lampdtila, asuntojen  suhteellinen  ilmankosteus  asuntojen
hiilidioksidiarvot, rakennuks=en ulkopualisen ilman lAmpadtila ja ulkaoilmalle laskettu kolmen
tunnin s3an lampdtilan ennuste sekd neljd eri l[dmmitysveden mittausarvoa. Data on
kuukausittain lahetetty analysoitavaks Excelin .xls —formaatissa, joka on sisaltdnyt halutun
muuttujan mittausdatan ja paivamaaran lisdksi datan ot sikon jokaisella valilehdella. Riippuen
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rakennuksesta otsikoiden nimet ovat vaihdelleet ja sisiltaneet kirjoitusvirheitd. Dataa on

joskus puuttunut ja toisinaan data on sisiltanyt monistuneita arvoja.

Tallaiselle datalle suunniteltavan yleigpatevan asiantuntijajarjestelman, jossa kaytetdan
tekodlyd rakennusten lAmmityksen ohjaukseen, rakentaminen on  haasteellista.
Asiantuntijajarjestelman  rakentamista woi  kuitenkin  helpottaa  suunnittelemalla =2
moduuliseksi. Moduulisella jarjestelmalla tarkoitetaan, ettd sen toiminnallisuus muodo stuu
pienemmistd osakokonaisuuksista. Suuria datasettejd, joissa kisitelladn useita muuttujia
kerralla, waivaa niin kutsuttu dimensionaalisuuden kirous, mika tarkoittaa, ettd oleellinen
tieto ei vality kaikkien muuttujien joukosta joko diskreetiss3 ajassa tai ei koskaan. Fienempi
osakokonaisuuswvoi taten johtaa hallittavissa olevaan toimivaan ratkaisuun.

Moduulisuutta suosien tekodlyn tekeminen alkuun yhdelle rakennukselle ja kaikille sen
asunnaille olisi suotavaa. Meuroverkkojen kouluttaminen yhden asunnon tai rakennuksen
olosuhteiden luckitteluun ja muuttujien arvojen ennustamiseen on wield kohtuullisen
yksinkertaista. Ohjausjarjestelman kouluttaminen on puclestaan hankalaa. Sama péatee
useiden rakennusten tapauksessa. Tekodlyn olisi hyva sisaltd 4 luokitteleva osa, simuloiva o sa,
ennustava osa, ohjaava osa ja nama kaikki yhdistava rakenne yhdistettyna versionhallint aan.

Rakennuksen asuntojen lAmmitysta ohjaavan jarjestelman erds tarkeimmista edellytyksista
on luokittelevan teko alyn suunnittelu, koulutt aminen ja tulosten esiin tuonti. Suosittelermme,
ettd luokitteleva tekodly rakennetaan omaan moduuliinsa niin, ettd se muodostuisi kahdesta
alaosasta. Mama alaosat woisivat olla datan lahteen tunnistin ja datan poikkeamien

luokittelija.

Datan ldhteen tunnistimen tehtavd olisi varmistaa automaattisedti, ettd datan muuttujat
kuuluvat rakennuksesta kerattaviin suureisiin ja suureet vastaisivat tarkoitettuja muuttujia.
TAlld tarkoitetaan, ettd tekodly tarkistaisi tietokannasta haettavat datasetit ja paattelisi
kuvastavatko haettavat muuttujat ja saadut muuttujat tyypillisesti samasta rakennuksesta
saatavia tietoja, jolloin todennakdisyys sille, ettd tietokantaan vaarin kirjatun rakennuksen
tiedot paatyisivat huomaamatta tarkoitetun rakennuksen datajoukkoon, pienenisi. Tallaizen
tunnistimen rakentaminen waatisi esimerkiksi sen, ettd xls —muotoisen  datasetin
otsikkotiedoille tehtdisiin luonnollisen  kielen prosessoinnilla sanamatriisit ja  naita
verrattaisiin edelt dvien datasettien sanamatriiseihin mm. klusteroimalla. Tamén jalkeen olisi
lisiksi varmistettava, ettd itse muuttuja vastaisi otsikon nimikettd eli esimerkiksi Connect

Lammitys 1. Meno —muuttujan arvot vastaisivat muuttujan tyypillisia arvoja.

Datan poikkeamien luokittelija saisi datasetin sen jalkeen ki siteltdvaks=een, kun datan ldhteen
tunnistava moduulin osa olisi hywaksynyt datasetin. Datan poikkeamien luokittelijan tehtdva
olisi muuttujien poikkeamien tunnistaminen ja lopulta paikantaminen yhden rakennuksen
datasetisd tai rakennuksen asuntojen dataseteista. Taustalla void kayttdd muun muassa
syvaAneuroverkkoa, joka on koulutettu riittavallad datalla tunnistamaan eri poikkeustyyppeja
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esimerkiksi lampatila-, ilmankosteus- ja hiilidioksididatan joukosta. Poikkeamista olisi hywva
luokitella monistuneet arvot, toimimattormat sensorit, kasvaneet arvovalit ja téysin
ympardivistd arvoista eroavat poikkeamat. Lisdksi olisi hywd luckitella hetket, jolloin
auureiden arvot owvat kasvaneet tai laskeneet huomattavasti wverrattuna tyypillisiin
aikaikkunan arvaihin, mutta eivat ole poikenneet ympéridivasta datasta lyvhyelld aikavalilla.

Luokittelijoiden rakentaminen on haasteellista, mikali pyritdan ldhes taydelliseen tulokseen.
¥leensa riittds, ettd luokittelu onnistuu noin 80 prosentin varmuudella. Luokittelijoiden
rakentamisen edellytyksend tekoilyad warten on  méaarallisesti riittavan  laadukkaan
koulutusdatan ja validointidatan kerddminen. Onneksi osaa datasta voi tapauksesta riippuen
gmuloida ja mallintaa. Suosittelemme simulointijarjestelmankayttddnottoa tekoalyratkaisun
ohessa. Valmiin simulointiohjelman awvulla void olla mahdollista mallintaa rakennusen
fyysistd kaytdsta ja taydentad luokitteludatasetin maaras ja laatua.

Simulointi liittyy oleellisesti muuttujien arvojen ennustamiseen. Todelliseen dataan ja
fyysisten ominaisuuksien simulaatiodataan perustuvat tekoalymallit voisivat  toimia
eksperttijarjestelman  ennuseiden generoinnissa. MNeuroverkot soveltuvat niidenkin
taustalle. Kayttdmalld erddnd o=akokonaisuutena  eri aikaikkunoihin  perustuwia
laskentamalleja woi neuroverkkoja kayttdsd laskemaan rakennuksen asunnoille ennusteita
useammankin tunnin ajalle. MWaiden ennusteiden tarkkuus on joissain tapauksissa
parannettavissa neuroverkkojen kokoa kaswattarmalla ja yhdistdmalld eri mallien tuloksia
esimerkiksi ensemble-neuraverkon avulla, joka kokoaa muiden neuroverkkojen tai mallien
ennusteet jatuottaa ndiden pohjalta lopullisen ennustearvon.

Toisena waihtoehtona woisi olla ennusteiden luominen tekodlyad hyddyksi kdyttien, kun
ennustetaankin  muuttujien wvalisid suhteita. Esimerkiksi erotusdatan muodostaminen
alkuperiisestd datasetistd ja sen kayttdminen neuroverkon koulutukseen voisi parantaa
ensemble-neuraoverkon ennusteiden oikeellisuutta.

Seuraavaksi pdastdan it=eohjautuvan ldmmitysjarjestelman pohdintaan. Lehto Asunto Oyin
data-analyysissd  kaytetyn datan peruseella ei wvield wvoi ohjausta suorittaa. Riotsin
ohjelmuointirajapinnasta oli nahtavissa, ettd asuntojen lammityksen ohjaamiseen tarjoutuu
yksinkertainen ohjauskeino, joka vaatii ainoastaan asunnon tietojen lisdksi tavo itelampitilan
ja keston ennustamisen. Nyt tieto tavoiteldmpdtilasta, lammityskeston pituudesta ja s3adin
alkamisesta puuttuu Lehto Asunto Oyin datasetistd. TAman kiertamista varten naitd arvoja
olisi simuloitava yhdessd rakennuksen, asuntojen ja s3an muuttujien avulla yhdistéen
todellisiin muutoksiin keratyissd dataseteissid ja muutoksien ajoittumissa. Geneettizen
koo dauks=en avulla void olla mahdollista [Gytad paras rajoitetussa ajassa laskettavissa oleva
ratkaisu, joka kayttiisi sydtteindan optimaalisimpia muoottujia. Geneettinen koodaus
tarkoittaa alkutilanteesta muuttuvia algoritmeja, jotka voivat eri tavoin yhdistelld toistensa
ominaisuuksia ja siadelld ominaisuuksiensa waikutuksia jokaisen sukupolven jalkeen
oleellisesti kehittyen wvastaamaan tiettyjd ehtoja. Esimerkiksi neuroverkko woi oppia
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minimoimaan monitavoiteongelmia, kuten todellisen ja ennustetun ldmpadtilan valisiad eroja
samalla pyrkien vahentamaan sahka - ja lampdenergian kayttda. TAmankaltaisen ko odauksen
etuihin lukeutuu se, ettd nain tehtyna tekoaly vaoi toimia paremmin kuin ihmisen tekeméana.
Geneettisen  koodauk=en ongelma on  kuitenkin  sen  laskennallinen  waativuus
koulutusvaiheessa.

Asiantuntijajarjestelman olisi bywd myds sailyttda tekemiensa paatdsten tiedot sekd kaikkien
osakokonaisuuksissaan kaytettyjen neuroverkkojen tiedot, kuten muun muassa laskentaan
osallistuneet algoritmit, rakennuksen laskentakerran simuloidut ennusteet, todellisten ja
gmuloitujen arvojen valiset erot sekd monestiko laskentaa on suoritettu virheellisesti tai
ilman virheita. Tallaisen informaation sailyttdminen, esittdminen ja hallinnointi on lisdksi hyva
mahdollistaa kayttajalle tai wvastuuhenkildlle. Tekodlyjarjestelmat eivat ole useinkaan
taydellisia ja niiden toimintaan voi vaikuttaa myds kayttdja. TAstd syystd tekodlyd kayttavan
asiantuntijajarjestelman olisi hyvd graafisen esitysmuodon lisdksi hyddyntaa versionhallintaa.
Esimerkiksi jonkin moduulin metatietojen virhekertymén ylitettya jonkin tietyn ennalta
maaritellyn rajan, tekodly voisi tallentaa kyseisen moduulinsa versionhallintaan ja kouluttaa
moduulin uudelleen. Mikali koulutus ei tuota parempaa tulosta, voisi edeltdvan version
moduulista palauttaa versionhallinnasta uudelleen kayttadn.
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6. Suomen Yliopistokiinteistéjen datan analyysi

T&=53 luvussa paneudutaan Suomen Yliopistokiinteistdjen [SYK) Kampusarenasta mitatun
sensoridatan analysointiin ja visualisointiin. Luvussa esitellddn Kampusareena ja VIRPA C-ja D
hankkeet, joiden aikana Kampusareena ja sentarjoama data on ollut tutkimuksen kohteena.
Myvaskylan yliopisto sai alkukesastd 2018 Polku Innowvation Wirpa C —hankkeen yhteydessa
kehittdman “SYKin avoimen loT-alustan®™ ja Siemensin kanssa tehtyjen sopimusten ansiosta
rajoitetun datasetin Kampusareenan Tapahtuma-areena- ja Giga-huoneista. Téssa luvussa
esitelldan SYK:n loT-alusta ja sensoriverkko, mittausdata sekd datan wisualisointi. Luvussa
keskityt44n myds sidinformaation tarkasteluun, sisidilman suureiden ennustamiseen ja
annetaan wvaihtoehtoisia  tekodlyd hyddyntavia  ehdotuksia  hiilidiokddipitoisuuden

ennustamiseksi. Luvun lopussa ovat tulokset ja pdatelmat.

6.1 Kampusareena-kiinteistén esittely

Kampusareena (Kuvio 105) on Tampereen teknillisen yliopiston kampuksen keskella
djaitseva, tutkimuksen ja teknologian keskipiste, joka toimii kohtauspaikkana eri alojen
yrityksille =sekd Tampereen teknillizen yliopiston tutkijoille, opettajille ja alumneille.
Monialaiset kohtaamiset synnyttavat uudenlaisia ideoita, joilla woi olla potentiaalia kehittya
auuriksi yhieistydssa toteutettaviksi tutkimus- ja kehityshankkeiksi, innowvaatioiksi, uusiksi
tydpaikoiksi ja menestyvaksi liiketoiminnaksi. Kampusareena tarjoaa laajan walikoiman
palveluita ja monenlaisiintarpeisiin soveltuvia muuntuvia tiloja. Tilat mahdollistavat erilaisten
tapahtumien jarjes dmisen, tutkimustarkoitukset seka lyhyt- ja pitkdkestoizen tyd skentelyyn.
Lisdksi Kampusareena tarjoaa oppimisymparistdn, jossa ovat tarjolla keskeiset opiskeluun
liittywat palvelut. (Kemildinen, 2015) Fyysisesti Tampereen kampusareena sijoittuu Tietotalon

ja Konetalon waliin. Kampusareenan sijoittumisen kampukselle voi ndhda kuwviosta 106.

KUWID 106, Havaintokuva Tampereen Kampusareenasta (Kemiléinen, 2015)
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KUWVIO 106, Tampereen kampusareenan fyysinen sijainti (3 YK

8.2 VIRPA C-JaD-projektien esittely

Virtuaalinen palveluympéristd (VIRRA C) —yrityshankkeessa on mukana 15 yritystd ja viisi
tutkimusryhmasd  kolmesta tutkimusorganisaatiosta  kehittdmassid  yhteisyds=sd  uusia
kiinteistdpalveluita. Hankkeessa vyhdistywdt osaaminen  kiinteistdjen  suunnittelusta,
rakentamisesta, johtamisesta, energiahallinnasta, ICT:std ja palveluliiketoiminnasta.
Kiinteistipalveluiden kehittdminen hyddyntda dataa, jonka avulla voidaan luoda uudenlaisia
tapoja tehostaa kiinteistdjen toimintaa. Hankkeen tavoitteena on kehittdd kiinteistdjen
kayttdjdkokemusta, elinkaarenhallintaa sekd wuwusia liilketoimintamallgja. Hanke paattyy
vuoden 2018 aikana ja sen budjetin suuruusiuokka onyli 4 miljoonaa euroa. (Mirasys, 2017.)

VIRPA C—hankkeessa tutkimuslaitokset tukevat yrityks=id kehittamis-ja innovaatiotoiminnassa
auodattaen ajankohtaista ja uusinta tutkimustietoa hankkeen osapuolten kayttadn,
=auorittamalla trendikartoituksia seki jasentaméalld ja havainnollistamalla uusien palveluiden
liiketoiminnallisia mahdollisuuksia, ekosysteemin toimintamallegjia ja waihtoehtoisia
skenaarioita palveluiden kehittamisen tueksi. Pilottiymparistat sijaitsevat Oulun yliopiston
kampuksella Linnanmaalla ja Tampereen teknillisen yliopiston kampuksella Hervannassa.
Hankkeessa koetetaan synnyttdd uusia kansainvilisille markkinoille tahtadvia palveluita
yhteistyds=sad tietotekniikkapalveluita tuottavien ja energiatoimialan yritysten kanssa.
Hankkeessa kehitetddn uudenlaisia sovelluksia,  jotka  kykenevat  hyddyntadmaan
virtuaaliteknologiaa, kuten 30-mallinnus ja virtuaalinen seka lisatty todellisuus. Sovelluksien
kehitystyd tapahtuu kiinteistdn kaytdn aikana. Uudenlaisten sovellusen tarkoituksena on
lisitd toiminnan resursointia ja lisatd tehokkuutta sekd parantaa kiinteistdjen elinkaaren

hallintaa, kayttajien tyytywaisyytta ja kiinteistdjen houkuttelevuutta. (Mirasys, 2017.)
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VIRPA-D-projekti on yliopistojen ja yrity=seldman yhteisprojektina toteuttava virtuaalinen
palvelingymparistd, jossa kokeillen kehitetddn uusia palveluja, joiden toteuttamiseen
palveluiden kayttdjat woivat waikuttaa. WRPA-D-projektin on ennakoitu tuottavan 740
miljoonaa euroa lilkevaihtoa, 342 miljoonaa euroa uutta vientid ja 1569 uutta tydpaikkaa.
Projekti kuuluu Business Finlandin Fiiliksestd fyrkkaa —ohjelmaan, jossa rahoitetaan
karkeatasoista tutkimusta muun muassa uudesta teknologiasta, tunteista ja digitaalisesta
asiakaskokemuksesta. (Tieto, 2018) VIRPA-projektissa on useita erilaisa mielenkiintoisia
osapunlia ja se on mahdollistanut uusien ratkaisujen pilotoinnin yhdessd  muiden

organisaatioiden kanssa {Granlund, 2018).

VIRPA-D-projektin tavoitteena on kehittdd toimitilojen kayttdjille jopa maailmanluokan
kriteerit tayttawid palveluita, joiden avulla kayttdjat wvoivat edistdd tyén tuottavuutta,
byvinvointia ja arjessa parjddmistd. Projektiin kuuluvat yliopistot ja yritykset yhdes=a
muodostavat  ekosysteemin,  jossa  woidaan  kehittdd  uudenlaisia kiinteistd-  ja
toimitilasektorille skaalautuvia kayttajadpalveluita. Projektissa hyddynnetdan eri osapuolten
valistd tiivistd whteistydtd ja kokeilemalla oppimiga.  Tutkimuksen kohteina owvat
kayttdjapalveluiden tulevaisuuden tarpeet, kayttajdkokemuksen muatoilu,
liiketoimintamallit, datan kerdaminen ja analytiikka. (SYI, 2015.)

8.3 SYKin loT-alustaja sensoriverkko

Suomen yliopistokiinteistdilld (3YK) on VIRRArojektien kautta toteutettu 10T -alusta {Kuvio
107}, ja sensoriverkko, jossa on useita erilaisia tietoldhteita, kuten rakennusautomaatio,
valaistus, lilketunnistimet, ihmisvirtaukset, yhteiskayttiizet tilat =ekd awoin kayttija-,
rakennus-ja palvelutieto ynnd muu relevantti informaatio. Tiedon [ahteisiin p&astaan kasiksi
APl {Application Programming Interface) +ajapinnan kautta, jolloinvoidaan esimerkiksi ky=ya
huoneen lampétilaa, ilmanpainetta tai ilman kosteutta. Alustalle voidaan toteuttaa erilaisia
wowvelluksia, kuten olosuhteiden wisualisointi, opastus, kayttdasteet sekd kayttajan-,
kiinteistdn-, kiinteistdn omistajan ja ulkopuolisen toimijan palvelut.
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Tiedon lahteet. .. API R AP| Sovellukset..,

R T ﬂ\"gl’l lﬂ! T S e e
Riksmmatowans | | o ilvipalvelu | Oloswhteicen
semens, semeicer | | M pIVIpaIveIy isins it
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ke~ bt Piba | Kerataan ja | Opasius,
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Ihmisvirtaukset sisaan kiinteistsihin liittyvia '
ja ulos, Micasys tietoja pilveen, josta | Kaytasion
v e T o e S .t.ﬁ_. mhmn“km “ﬂtﬁi‘ — AT N -
Thesmytthuat ja palveluiden Kiyttifin ome teitints
i'_ alate e e toimittajat veivat niita '
s s hybdyniaa erilaisten Kayttaapalveluiden
_ Sosiaglinen media,.. | sovellusten avulla torminta
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Avain rakennustieto . sl o  haimint |
Avenn palvelutieto Haku: get room m o —|
T, S —— P temperature (esim.
Metistl mmm room: TTY A534)" likopuoliset taimijat |

KUWIO 107, SYKin 1aT -alusta (Virpa Cja D) (3YE)

S¥K:n sensoriverkossa sensorit yhdistetdan Linux-pohjaiseen yhden piirilevyn Raspherry PI3-
tietokoneeseen {Kuvio 108}, joka liitetddn sihkd- ja tietoverkkoon. Ragpberryyn liitettyjen
antureiden data varastoidaan SYK:n luottamuksellizeen pilvipalveluun. Datan varastoinnin
jalkeen pilvipalvelusta voidaan saada anonymisoitua tietoa tutkimus- ja opetuskayttadn seks
SYKin 10T -pilvipalvelun kautta palvelukayttdon. Raspherryyn liitettavid dataa keraawia
antureita owat muun muassa |dmpdtila, ilman kosteus, hiillidioksidipdastd, ilmanpaine,
liiketunnistus, Maan magneettikenttdd mittaava anturi, ovien kytkimet, painesensorit,
maaperan kosteusanturit, kiihtywyysanturitfgyroskoopit, GPS, mikrofoni, valaistus ja niin

edellegn.
Other featwes
Fiﬁ-_l'i‘t IR Ambrent Light L:r::;l::tum s L
s g Eruivalent (O2 * Ethernet
Barometric prewsure * WLAN, BT Low Energy
MG = L2 GHr processor
™VOC * 1 GBRAM
* Linux
" 40 * LISE power in
= 2 USEL0 [power limited)
= 5P
s UART
S e i Other sensors available
i e Magnstomet er
external béards AT, A At ek ki
Doer switchas

Pressurefforce sensors [bending / step etc)
Soil mpasture

Accelerometleny gywoscopes

GPS

Nicrophone

. Speaker connection

® & 8 ® & & ¥ ®

Camera - Bmipix, 1080p30

KUWVIO 108, Rasperry PI3 ja anturit (3YE)
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SYKin 10T -alustan arkkitehtuuri ilmentyvat kuviossa 109, jossa vasemmalla ovat datalidhteet
{sensorit, rajapinnat ja muut dataldhteet) ja seuraavana SYK:n 10T -alusta {visualisaatio,
proses=ointi, tekodly, analytiikka, tietovarasto, loT-alusta). S¥Kin [oT -alustaa seuraa API-
rajapinta, jossa on APlin-ja kayttajien hallinta seké tietoturvallisuuskomponentit. Viimeisena
Kuviosta 53 ilmentyvat palvelut, kuten s3&n ennustaminen, tilojen kaytdn seuranta,
rnobiili fWER-sovellukset jne.

Visualization Bnalytics

AP Managment

Processing Data storage

IaT platform Occupancy

application

Etr. Mobile f'web

apps

Data sources SYK 10T platform Clients/Services

KUWIO 109, 5¥Kin loT -alustan arkkitehtuuri (57K

64 Mittausdata-aineiston esittely

Tampereen kampusareenan sensoriverkon data on tallennettu 1S0OM+muodossa {JavaSeript
Ohject  Motation), joka on  yksnkertainen avoimen standardin tiedostomuoto
tiedonvalitykseen. Rajapinnassa on kuwattu muun muassa huone, jossa sensorit sijaitsevat,
ohjelmisto- ja laitteistokohtaiset ID:t, koordinaatit, aika ja warsinainen sensoridata, kuten
lampdtila Celsiusageina, ilman kosteus prosentteina, ilman paine millibaareina ja melu
desibeleini. Lisadksi Kampusareenan sensoriverkon JS0MN-tiedostomuotoon on tallennettu
liiketunnistetietoja.

KUWID:ssa 110, on otos Kampusareenan sensoriverkon datan mitattavista suureista ja datan
alkuperiisestd 150N tiedostormuodosta, jollaisessa muodossa data oli aluksi ilman
esiprosessointia. Kuviosta ilmenee sensorin mittaaman suureen nimi, yksikkd, arvo, 1D ja

aikaleima. Aikaleima on tallennettu 150N tiedostormuotoon millisekunteina.
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ieon term  unit  value timestamp
a tachometer Pressure mBar 10113 1517420031000
1 {imk Humidity % 220 1817420331000
2 thermometer-full  Termperaiue bl 223 1517420331000
0 volume-off Maoize dB 46.0 1517566802000
1 Tachometer Presmme mBar 10067 1617566802000
2 tint Humidity % 21.0 1517566802000

3 thermometer-half  Temperature "G 20.2 1517566802000

a valurne-off Maoise de 8.0 1517567404000
1 tachomater Pressure mBar 1006.9 1517567404000
2 1ing Humidity % 21.0 161 T756T404000

3 thermometer-nalf Tempersture G 20,7 1517567404000

KUWVIO 110, Kampusareenan sensoriverkon data ennen esiprosessointia

KUWID:ssa 111 Kampusareenan data on esiteltynd esikisittelyn jalkeen. Esikésittelyssa
aikaleima on konvertoitu luettavaan muotoon ja mitatut suureet on jarjestetty uudelleen
seuraavaan jarjestykseen: ilmankosteus (%), liketunnistus {onfeil, melu (dB), ilmanpaine
fmBar)ja lampatila {"C) Kuviossa 79 NaN tarkoittaa, ettei mittausta ole voitu toteuttaa.

1arm  Humidity Motion MNoise Pressure Tempeératune

timastamp
2018-01-3117:38:51.000 224 Had  MaM gl K| 224
Z018-02=-02 10:20:02.0:0:0 20 Had 480 Wae.T 0.2
2018-02-02 1 30:04.000 210 Had 380 10064 20.7
2018-02=02 M S0:06. 00 210 Had 400 A0aFa 213
201E-02-02 10:66: 080000 210 MaW 380 070 1.7
Z0M8-02-02 11:05:09.0:0:0 214 Had 330 0T 218
2018-02-02 111511000 210 HaM 440 HA7A 2159
20180202 M:25:13.000 210 Had 400 10071 220

KUWVIO 111, Kampusareenan sensoriverkon data esikasiteltynd

KUWID:ssa 112 esittdd mitt auksien lukumaard 3 ja siind on vasemmalta oikealle tarkasteltuna
paiviys ja mittauksien lukumdirat ({ilman kosteus, melu, ilmanpaine ja lampdatila).
Liilket unnistusta ei ole otettu mukaan, sillad liketunnistusmittaukset eivat talta osin saaneet
arvoja. Kuviosta ilmenee, ettd mittauksissa onollut taukoa 2015-03-07 — 2015-03-11 valisena

aikana, jolloin sensorit eivat ole olleet kaytd=si ja mitanneet haluttuja suureita.

LR
* KIRA-digi



Z018-03-03
2018-03-04
2018-03-05
2018-03-06
2018-03-07
2018-03-08
2018-03-09
2018-03-10
Z018-03-1
2018-0312
2018-03-13

KUWVIO 112 Kampusareenan sensoriverkon datan lukumaaria

8.5 SYK:n datan analysointi ja visualisointi

6.5.1 Datan visualisointi
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Kampusareenan datan mittausvali oli aikavalilld 31.1.2018 — 21.5.2018. Kampusareenan data

on visualisoitu kuvioissa 51 — 86. Datan kasittelyssa ja visualisoinnissa on kaytetty python-
ohjelmuointikieltad ja sen kirjastoja. KUVIO 113, kuvaa Kampusareenan (tapahtuma-areenan,

huone 515.) sekd huoneen 534. liiketunnistuksien maarada. KUWIO:ssa huoneen 515.

kakonaisliiketunnistus on esitetty wvasemmassa ylakulmassa ja huoneen 534. puolestaan

nikeassa ylakulmassa. Lilketunnistusdata on myd s jaettu komponentteihin ‘eye’ (keskelld] ja

‘eye-slash’ {alla). Liiketunnistuk=essa voidaan havaita piikki mittausjakson keskivaiheilla seka

kampusareenan huoneessa 515. ettd huoneessa 534, joka saattaa viitata areenalla pidettyyn

tapahtumaan. WMuut mittausjakson paivat ilmentidvat melko tasaista liikkeen maaraa. ‘eye-

dash’-komponentilla e ole ollut mittaustuloksia kummassakaan huoneessa. Huoneen 534.

kasittely paattyy tihan, silla huoneesta ei ole mitattu muita suureita.
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KUWIO 113, Huoneista515. ja534. tehdyt liiketunnistuksen sensorimittaukset

KUWID 114, havainnollistaa tapahtuma-areenan ilmankosteuden prosentuaalista maaraa
esitettynd viivakaavion avulla, josta on helppo lukea ilmankosteuden arvoja. llmankosteus
nousi yli 25 kosteusprosenttiin mittaugakson alkuvaiheella, jota ennen se oli ollut tasaisessa
laskussa. Kuviosta on myds havaittavissa mittauksissa olleet tauot. Tauot kielivat siita, etta
joko sensorit on laitettu jostain syystd pois p&iltad, niiden toiminnassa on wikaa tai

tiedonvalitysprosessi sensoreilta tietokantaan eitoimi.

Tapahtuma-areana Humidity
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KUWVIO 114, Tapahtum & areenan tehdyt ilmankosteuden sensorimittaukset
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KUWID:ssa 115, on puclestaan esitetty ilmanpaineen waihtelu mittausajanjakson aikana.
Kuviossa ilmanpaine on alussa ollut esitettavissa sinikayrana. Paineen kaytdson ollut tasaista,
mutta mittauskaytanteissa on alkanuttapahtua muutoksia tai sensoreihinonalkanut ilmestya
vikaa, silla paivittaisten mittausten maarat ovat vaihdelleet paljon tarkastelujakson loppua
kaohden. Lisiksi tdssakin tapauksessa sensorit ovat ilmeisesti olleet poissa paalta jostakin
Hysta.

Tapahtuma-areena Pressure
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KUWVIO 115, Huoneen 515 paineen mittaukset ovat alussa selkedsti jatkuvia.

KUWID 116. esitt 43 kosteuden ja paineen mittausdatat scatter plot kuvaajina. Selkeimpia
taukojavoi laskea olevan kuvioissa kuusi kappaletta

Tapahtuma-areena Humidity Tapahtuma-areena Pressure
= ! ' 5 &
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KUVIO 116, Tapahtuma-areenan epdjatkuvuuskohdat

KUWICmoon 117. on kerdtty huoneen 515. |Ampdtilakuvaajat. Punaiset arvot kuvaavat
lampdtiloja, jotka ovat suurempia tai yhtd suuria kuin 22.1 C-astetta ja siniset kuvaavat tata
alemnpia arvoja. Kuvion vasemmassa laidassa on lampitila ndytetty ensin kokonaisuudessaan
ja sen alle an eroteltu korkeiden arvojen kayra ja matalien arvojen kayrat, jotta niitd voisi
tarvittaessa tarkastella helpommin. Mittausten alussa ensimmaiselld kirjatulla ajanjaks=olla
20180201 - 2018-02-07 |ampdtilan voi havaita pysyvan melko tasaisesti 21,40 Cin ja 21,50
C:n walilld, Tata voi pitdd ldmmityksen kannalta otollisena, koska Suomessa rakennusten
gsalampdtila pyritdan pitdmaan 21 - 22 C-asteen valilla. Toi=ella ajanjaksolla 2018-02-09 —
2018-02-15 sisalampdtila nayttiisi kasvavan melko tasaisesti wverrattuna ensimmaisen
ajanjakson mittauksiin, On mahdollista, ettd kasvu indikoi harhaa sensoreissa, mutta se vai
myds kertoa ldmmityslaitteen asetusten muutoksista. Kolmannen ajanjakson 2018-02-16 —
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2018-02-23 keskelld tapahtuu suuri pudotusilman lampdtilassa, jossa alun 22 Cista lampdtila
putoaa 20,5 C-asteeseen useamman paivan ajan. Arvojen wvilille piirtynyt negatiivisen
gradientin suuntainen suora viiva ja sitd seuraava positiivisen gradientin saanut suora
indikoivat, ettd ajanjakson aikana on otettu lilan vahan mittauksia. Neljannelld ajanjak=olla
20180302 — 2018-03-07 lampdtila on vaihdellut koko arvowvalilla. [tse ajanjakson wvalilla
olevaa taukoa (2013-03-03 - 2015-03-04) woisi puolestaan pitdd hywiksyttavand virheena
sensoridatassa, joka olid seurausta varsinaisessa mittarissa tai muussa matkalla sensorilta
tietokantaan olevassa laitteessa tapahtuneesta virheesta. Viimeisen ajanjakson 2018-03-12 -

2018-03-13 mittauksista ei voi sanoa mitaan, koska mittauspisteitd on lilan vahan.
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KUVIO 117, Lampbtilan kuvaajat
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KUWIC:n 115, ylaosassa on esitetty [Ampdtila ilmankosteuden avulla. Imankosteus onvaaka-
akselilla prosentteina ilmoitettuna ja lampatila pystyakselilla Celsiuksina. Kuviosta katsomalla
lampdtilan keskiarvo on ollut noin 22 Celsiusastetta. Lampdtila on saavuttanut huippunsa
23,7 Celsius-astetta, kun kosteus on ollut 14 %: a. Kosteus on vaibdellut walilla 12 % - 30%: a.
Kuvion alaosassa on esiteltynd lampitila ja ilmanpaine. llmanpaine on vaihdellut valilld 998
mBar — 1035 mBar: a. Toisin kuin lAmpdtilan ja koseuden kanssa, on huomattavissa, ettei
paineella ole ollut vaikutusta l[dmpdtilaan.
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KUVIO 115, Kosteus ja paine lampétilamuuttujallailmoitettuna

KUWID:ssa 119 on viimeisend kuvattu [dmpdtila ja lilkkeentunnistusdata aikasarjana. Alussa
lampdtilamittauksia on tehty, mutta liketunnistusmittauksia ei ole tehty. Maaliskuun 12.
paivin paikkeilla tapahtui muutos mitattavissa suureissa ja liiketunnistusmittauksien
mittaaminen alkoi. Tastd eteenpdin vain liiketunnistusmittauksia on tehty Kampusareenan
Tapahtuma-areenalla.
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KUWVIO 119, Uiketunnistuksen mittaus alkoi 12, pdiva maaliskuuta

KUWID:ssa 120, on esitettynd tulokset principal component - analyysista (FCA-analyysi).
Muuttujina datasetistd oli walittuna ilmankosteus, lampdtila ja ilmanpaine. KWelu ja
liiketunnistusmittaukset oli  karsittu  pois, =illd ne eividt kuvasta huoneen  fyysisia
ominaisuuksia. PCA-analyysia kéytetddn dimensioiden wahentimiseen. PCh-analyysissa
datalle lasketaan kowarianssimatriisi, jonka alkiot kertowat siitd kuinka paljon mikakin
kamponentti riippuu toisistaan. Jos riippuvuutta on, arvo on 13helld ykkdstd. Jos taas
rippuvuutta ei ole, arvo on ldhelld nollaa. Suureet eli komponentit jarjestetdan
auuruusjarjestykseen. Kuviossa suurin komponentti on x-akselilla ja toiseksi suurin on y-
akselilla. Kuwviosta woidaan huomata, ettei datassa ole warsinaista yhteneviaisyyttd eli
kamponentit eivat riipu selkedsti toisistaan eivatkd ne oletiysin riippumattomiakaan. Kuvion
85 oikeassa laidassa on esitetty komponenttien waikutusten suuruudet, jotka on saatu
laskemalla kovarianssimatriisista matriisin ominaisarvot. Ominaisarvot on muunnettu
prosenteiksi jakamalla  yksittdiset ominaisarvot  kaikkien ominaisarvojen  summalla.
Komponentit on esitetty wvihreind palkkeina kuviossa 85. Ensimmainen komponentti on
ilmanpaine, mikd on selkedsti ollut tirkein komponentti. Se on waikuttanut tulosten
vaihteluvaliin eniten, jopa ldhes 50%:lla. Toisena komponenttina on lampdtila, jonka arvo on
noin 30 %: ia. Wiimeizend on kosteus noin 17 %:lla. Kuviossa oleva musta viiva kuvaa
kamponenttien kumulatiivist a summaa.
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2 component PCA
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KUWVIO 120, P CA-malli ja kumulatiivinen summa

KUWID:n 121, muodostuksessa on kaytetty itsestaidn jarjestywd i karttaa (Self Organizing Map,
SOM) klugteroimaan eli iyhmittelermain datapisteitad ja esittdmaidn useampi dimensioinen
data tasossa warien avulla. Pythonin Somoclu -kirjaston funktioita kiytettiin kuvioiden
piirtoon. Wasemmassa kuviossa on lisidksi naytetty parhaimmat osumat pienten pisteiden
avulla. Perusvarit olivat punainen ja dninen ja ne kuwvasivat datapisteiden luokittelua
lampimiksi ja viileiksi arvoiksi. Ko ska molemmissa kuvioissa varit eivat ole puhtaita, ky=eisella
jaolla lampimiin ja viileisiin arvaihin ei ole ollut merkitysta. Kuvioissa piirtynyt kirkasjana, on
merkki siitd, etta datasetin klustereiden valilld on jokin suurempi etéisyys data-avaruudessa.

Taman perusteella klustereita olig kaksi.

KUWVIO 121, Datan mittauksiin perustuva 50M-mallin muodostaminen
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KUWID:ssa 1220 on esitetty datapisteet rybmiteltyingd kolmeen klusteriin k-means -
klusteroinnilla. Téssakin dataa oli klusteroitu wain fysikaalien suureiden perusteelta.
Vasemmassa kuviossa on esitetty klusterit punaisen, wihrean ja sinisen awulla, mutta
aikaisernmista merkinndista poiketen ndmé kuvaavat vain eri klustereita, eivatka ldmpitilojen
perudeelta tehtyd luokittelua. Oikeassa kuviossa on otos datapisteistd ja niiden tarkemmista
arvoista. 30-kuvion akselit wastaavat oikean kuvion attribuutteja pel, pc? ja pe3.Kuvion
perudeelta onvaikea sanoa kuuluisiko klustereita olla kaksi vai kolme, silld varsinaisia selkeita
ryhmittymid ei ndy. K+means -kluseroinnin ongelma on se, ettd algoritmi klusterai juuri niin

monta ryhmittymas kuin on haluttu klusteroituvan.

cluster pel pc2 pe3
] 2 -0531787 20380406 2362143
1 2 -0511045 2745674 1213572
2 2 0310308 1871358 (0.442985
3 2 0833304 1606282 -0.26M77
4 2 0QBEBAB 1370765 -0.530708

KUWVIO 122, Datan mittauksiin perustuva klusterimallin muodostaminen

Datasta tehtiin lisdksi dendrogrammi, jonka puurakenteen avulla on mahdollista selvittaa
montako klusteria datassa kuuluisi olla. KUWIO:ssa 123 on esitetty tallainen dendrogrammi
skaalatulle datalle. Dendrogrammin wvaakasuorat viivat kuvaavat yhdistettyjd klustereita ja
pystysuorat viivat kuvaavat klustereiden valistd etdisyytta. Esimerkiksi kirkkaan keltaisella
varjatty klusterijoukko on kaukana klusterijoukosta, johon se on yhdistetty. Tama klusteri
kasitt 33 |dhes kaiken datan omissa aliklustereissaan. Koska dendrogrammin loppupdan
klustereita on paljon ja ne ovat melko tasaisesti korkeuksissaan vahenevia, on oleellinen
informaatio datan ryhmittymisestd puurakenteen juuren lahelld. Toisaalta muutama

yksittdinen "outlier” on hawvaittavissa loppupdan klusterijoukoissa.
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KUWVIO 123, Dendrogrammi skaalatulle datalle
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Dendrogrammin juuri on esitelty selkedmmin KUWIO:ssa 124, Tassa kuviossa on karsittu
esitett dvien klustereiden maarad esittamalld vain oleellisimmat klusterit. Aliklusterit owvat
jarjestettynd  klustereiden madran mukaisesti  kaswavaan jarjestykseen. Esimerkiksi
vazemmanpuoleisimman yksittdisen datapigeen indeksin arvo on 1234, kun taas sen
viereisestd klusterijoukosta on wain esitetty klusterijoukon koko eli aliklustereiden méaara.
Aikaisemnmin mainittu kirkkaan keltainen klusterijoukko on nyt klusteri, jonka koko on 76
klusteria. Tasojen walisistd korkeuseroista voi paatelld, etta todennakdisimmin klustereita on
kaksi tai kolme, kun pienimpien yksitt disten datapisteiden ja klustereiden ajatellaan olevan
merkityksettdmii. Toisin sanoen alipuut {wasemmalta oikealle) 1-4 muodostavat oman
klusterijoukkonsa kuin myds alipuut 5 - 12. Taméan voisi kuitenkin jakaa alipuihinsa 5-6 ja 7-

12, =ill4 alipuiden ero toisiinsa on suuri.

Hierarchical Clusterning Dendrogram (Eruncated]
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KUVIO 124, Dendrogrammin juuri ja alipuiden koot
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6.5.2 Sddinform aation tarkastelu

KUWID:ssa 125, on esitetty Harmalan sddasemandat a aikavililtd 2.1.2015-31.3.2018. Data an
skaalattuna walille [-1,1]. Kuviossa ilmanpaine on sinisend kdyrana ja se naytt 43 kayttaytyvan
kdanteisesti ilman lampdtilan {punainen} ja kastepideldmpdtilan {violetti) kanssa, s=illa
paineessa esiintyy piikki, kun lampétila ja kastepistelampidtila ovat pohjalla. Paineen suurin
piikki mittausvdlilld on saavutettu helmikuun viimeisend paivani. Suhteellinen kosteus
foranssi) on ollut tasaisen korkea ja suppea mittaudakson alussa, mutta mittausjiakson
loppupuolella senvaihteluvili on kasvanut. Sateen intensiteetti on esitetty kuviossa vihreina
piikkeind. Lampdtila ja kastepisteldmpdtila nayttaisivat laskevan hieman wvalittdmasti
pitkakestoisimpien sateen intensiteetti-piikkien jilkeen. Molemmissa  suureissa  on
tapahtunut selkeda hajontaa ajanjaksolla 19.2.2015-6.3.2018. llman lampdtila on pysytellyt
piasddntdisesti kastepistelampdtilan  alapuolella, mutta hajonnan kasvaessa téma
kayttéytyminen on loppunut ja suureet ovat olleet 1ahes samat.
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KUWID 125, Harmalan normalisoitu sdadata

KUWID:ssa 126. on esitetty Tapahtuma-areenan kosteus ja lampdtila yhdessa Harmalan
normalisoidun sdddatan kanssa. Huoneen kosteus on esitetty violetilla warilld ja huoneen
lampitila ruskealla warilla. Viivojen porrasmaisuus selittyy =illa, ettd seka saa- ettd huoneen
515-data onjouduttu muokkaamaan diskreetiksi. Muutos on tehty niin, ettd mittauspisteista
on laskettu jokaista tuntia wastaavan tunnin keskiarvo. Kuviosta voidaan nahda, etta
Tapahtuma-areenan kosteus on seurannut ulkoilman lampdtilan vaihteluja hieman jaljessa.
Huoneen lampadtila vaihtelee paljon ja voi olla, ettd sen arvoihin vaikuttavat sekd ulkaoilman
lampatila, ettd rakennuks=en ulkopuolinen suhteellinen kosteus. Lisdksi ilmanpaineen piikit
nayttaisivat sijoittuvan samoille paikoille kuin huoneen lampatilan.
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KUWVIO 126, Tapahtuma-aresnan kosteus ja lampétila yhdessa sdadatan kanssa

lmankosteuden ja huoneen 515. kosteuden wuorokauden aikainen waihtelu on esitetty
KUWID:ssa 127, Data eriteltiin niin, ettd kello 8 - 20 wvaliset mittaustulokset kuuluivat
paivisaikaan ja kello 21 - 7 kuuluivat ydaikaan. lImankosteus on koko mittausjakson ollut
auurempi kuin huoneen 515. sisdilmanpaine. lImanko euden paivaarvo on esitetty kuviossa
gnisella ja sitd vastaava yon arvo on esitetty oranssina. Sisdilmankosteus on paasddntdisesti
pyynyt yon kosteutta suurempana. Ulkoilmankosteuskayttaytyminen on puolestaan ollut
kaanteinen.
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KUWVIO 127, Kosteuden vu orokau sik &yt dytyminen
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KUWID:ssa 125, on esitetty paineen vuorokausivaihtelu. Ulkopuolisen paineen waihtelu on
kuvattu siniselld wviivalla {paivalla) ja oranssilla wiivalla {yd). Huoneen sisdilmanpaineen
vaihtelu on kuvattu vihrealld ja punaisella (ya varilla. Ulkoilmanpaine on ollut paasaant disesti
jatkuvaa ja vuorokausivaihtelu ei ole ollut huomattavaa. Sisdilmanpaineessakaan ei ole ollut
2uuria wuorokausivaihteluja. Sisdilmanpaine on myds ollut  selkedsti suurempi kuin
ulkoilmanpaine indikoiden Tapahtuma-areenan ilmastoinnin toimivan
tarkoituksenmukaisesti ja paasaantdisesti ylipaineistettuna.
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KUWVIO 125, Paineen kayttéytyminen paivin ja din

KUWID:ssa 129 on esitetty lAmpdtilojen wuorokausikiyttaytyminen. Siniselld wiivalla on
kuvattu ulkaoilman lampétila paivallad ja oranssilla viivalla ydaikainen lampdtila. Vastaavasti
snisilla ja oransseilla pisteilld on esitetty sisdilman ldmpidtila paiva-ja yo aikaan. Téssa kuviosta
on huomattavissa, etta [Ampdtila on padasaantdisesti ollut paivalld korkeampi kuin yalla.
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KUWVIO 1239, Lampbtilakayttdytyminen paivin ja din
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PCA-analysoinnintulosta on esitelty KUWO:ssa 130, PCA-tarkastelua varten data luokiteltiin
kalmeen osaan jakamalla se sisdilmanldmpitilan peruseella. Mikali lampatila oli pienempi
kuin 22.0 Celsius-astetta luokiteltiin arvot viileiksi ja arvot, jotka olivat suuremmat kuin 22.1
astetta olivat lampimiad arvoja. Arvot, jotka jaivat valille 22.0-22.1 Celdus-astetta merkittiin
normaaleiksi arvaiksi. Koska dataa oli kasitelty niin, ettd jokaiselle tunnille oli laskettu jokaista
auuretta vastaavat tuntien keskiarvot, joten oli mahdollista, ettd nyt arvojen joukoissa ali
lukuja, jotka mahtuivat vastaavalle valille. Viileat arvot ovat tass3 kuviossa esitettying sinisilla,
normaalit vihreilld ja l&mpimat punaisilla pisteilld. Datan kasittelyssa kaytettiin Python-
ohjelmuointikielta ja sen sklearn -kirjastoja. Principal Component 1 on yhdistetyn kovarianssi-
ja ominaisarvo-taulukon perusteella sisdilman kosteusja Principal Component 2 on sisailman
paine. Kuvion perusteella suureilla ei ole varsinaista yhteyttd toisiinsa eikd keinotekoisiin
l[ampatilarmuuttujiin.

2 component PCA
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Principal Companent 1
KUWVIO 130, PCA-analysointi yhdistetylle huone ja sdadatalle

KUWID:ssa 131, on esitetty yhdistetty kowarianssi- ja ominaisarvotaulukko. Suureet on
esitetty seka pystyyn ettd vaakaan. Hka tarkoittaa Tapahtuma-areenan sisdilman kosteutta,
Pka tarkoittaa wastaavasti painetta ja Tka sisdilman |dmpdtilaa. S33data on melko
yksiselitteizesti nimetty. Viimeinen sarake tarkoittaa ominaisarvoja. TAméE taulukko on
muodostettu  sklearn-kirjaston PCAHuckan  avulla parametrin n_components ollessa
yhdeksan. Taulukosta voidaan nihdd, ettd suurin ominaisarvo on sisdilman kosteudella,
jolloin sen muutokset vaikuttavat eniten suhteessa muihin muuttujiin. Sisdilman paine on
toiseksi suurin muuttuja ja sisdilman ldmpdtila on kolmanneksi suurin. Kovarianssimatriisin
pohjalta voi sanoa, ettd huoneen kosteuteen vaikuttaa pilvien maaré, ulkaoilman suhteellinen
kasteus, ulkoilman lampdtila ja ulkoilman kastepistelampitila, joista kastepistelampitila on
=elkedsti waikuttavin huoneen kosteuteen. Sisiilman paineeseen wvaikuttaa huoneen
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kosteuden lisdksi kaanteisesti pilvien maard, ulkoilman paine ja lumen sywyys. Sisdilman
paineella ja ulkoilman paineella on =elvd riippuvuus toisistaan, vaikka molemmat ovat
itsendisid suureita. Taulukkoa tarkasteltaessa woi huomata, ettd sisailman lampédtilaan ei

muilla suureilla ole vaikutusta eli sisailman lAmpdtila on riippumaton muista suureista.
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KUWIO 131, Tapahtum & areenan kowarianssi ja ominaisarvo-taulukko

6.5.3 Sisdilman suureiden ennustaminen

Edell3 esitellyn kovarianssi- ja ominaisarvo-taulukon avulla pyrittiin seuraavaksi ennustamaan
huoneen 515. sisdilman suureiden kayttaytymista lineaarisella regressiomallilla.

Taulukosta  walittiin pilvien  mé&ara, suhteellinen  kosteus,  ilman  lAmpdtila  ja
kastepistelampaitila suureiksi, joita kaytettiin huoneen ilmankosteuden ennustamiseen.
Mama suureet valikoituivat, silld niiden kovarianssitaulukon mukaiset absoluuttiset arvot owat
auuremmat  kuin  0.50 Hka —=arakkeessa. Samalla  periaatteella s=isdilman  paineen
ennustamisessa kaytettiin suureita pilvien maars, ilmanpaine ja lumensyvyys. Sisdilman
lampétilan ennustamiseen puolestaan kaytettiin kaikkia suureita.

Data jaettiin satunnaisesti koulutus- ja testi-dataan Sklearn -kirjaston train_test split-
funktion avulla, random_state arvon ollessa 42, josta testi-datan suuruus oli kymmenen
prosenttia kaikesta datasta. Jokaista kolmea suuretta ennustettiin LinearRegression -mallia
kayttden. Kuviossa 132 on esitetty esimerkking kosteudelle ennustettuja arvoja ja todellida
arvoja ja naiden erotukset. On huomioitava, ettd tarkkuus on mitattu wvain yhdella
desimaalilla. Indeksissd 4 on tapaus, jossa ennustus on onnistunut kohdalleen ja heti
seuraavassa indekds=s3 voi huomata, ettd ennustetun ja todellisen arvon walinen etdisyys on
13 yksikkaa.
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abs_ero erotus pred y test

0 Q7 [06993999939999993] 157 [150]

1 06  [0599999999999997%] 164 [158]
2 01 [-000999999999999964] 130 [14.0]
3 03 [-0.3000000000000007] 197 [20.0]
4 0 0] 190 i
5 13 [1.3000000000000007] 202 [19.]

KUWID 132, Pred-sarakkeessa on mallilla ennustettu arvo

KUWID:ssa 133, on esitetty  laskennat  siitd, montako  prosenttia  ennustetuista
mittaustuloksista on mennyt oikein suhteessa etdisyyteen todellisesta arvosta. Kuviossa on
eritelty tuloks=et, jotka on saatu laskettaessa huoneen kosteutta (a), painetta (b} ja [ampétilaa
{c). Ensimmainen sarake on tulosten indeksi. Jokainen deltasarake kuvaa plus/miinus -
etdisyyttd oikeasta arvosta. Oikein-sarake kuvaa télle etdisyyden valille mahtuvien tulosten
prosentuaalista osuutta kaikkien testiarvojen lukum&arastd kyseisen suureen kohdalta.
Ko s euden ennuste ei saavuta mittausvalilla koskaan 100%: ia, joten mittausvalion ollut sille
liian kapea. Sisdilman paine saavuttaa 100 %: n, kun ennustevali on + 1,6 yksikkd 4. Sisdilman
l[Ampdtila saavuttaa 100 %: ia, kun ennustevali on+ 1,2 yksikkda, 80 % ia voidaan usein pitaa
bywina tuloks=ena; talldin ennustevali olisi kosteudelle + 1,4 yk=ikkda, paineelle £ 1,0 yksikkaa
ja lampaotilalle £ 0,4 yksikkda. Lampatilan ennustevali on pienin, mika todennakdisesti johtuu
ditd, ettd huoneen lampdétila pysytteli koko mittausajanjakson ajan paljon pienemmalla
arvavalilld kuin sisdilman paine ja kosteus.

8 deita  ofioein [%] b deita oficein [%] C delts odorin [%]
0 00 GEEEEET o o 3333333 L] oo 3333333

1 01 HROGO000 L @1 10000000 1 D1 26.6866ET

2 02 23333333 ] 02 1ee0eeeT 2 02 53333333
L] 03 26656567 3 03 26500667 3 03 BESGE6ET
4 04 43333333 4 Q4 36568567 4 b4 BOCO0O00
5 05  AGESS6EET § 05 53333333 5 05 BEGESGET
& 05 5000000 L} 06 SG6.6GEEET L] b5 93333333
T 07 56555667 T 07  G6.G666ET T 0.7 96556657
B 08 S5S6555667 A OB TIIINIAY @ 0B ORG6GGET
] 09 56556667 9 09 TH.ASEEET ] 08 96556667
10 10 ToOOOO00 16 10 BAZMINIZ 40 10 OGESSEET

1" L1 o000 11 11 BeGseeET 11 11 SEGEEEET
12 12 000000 12 12 9e6eeeeT 12 12 TO0O0000n
13 13 ThOoooo 13 13 9666666T 13 13 100000000
14 14 B3333333 W 14  D656E66T 14 14 100000000
15 15 SOO00000 15 15 96656667 15 15 TO0000000
16 16 S0000000 16 16 0000000 14 16 TO0000000

KUWVIDO 133, Kosteuden [a), paineen (b) ja lampétilan (c) ennusteiden epitarkkuus
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KUWID:ssa 134, ovat esitettying kolmen eri mallin tulokset kuvaajina. Mallit esittavat sisdilman
kosteuden todellisia arvaja ja ndille ennustettuja arvoja, kun mallit on koulutettu ja testattu
satunnaizella datalla. Mallien kouluttamiseen ja tes aamiseen oli kaytetty kaikki liiennyt data.
Todelliset arvot ovat esitettying sinisilla pisteilld ja ennustetut punaisina pisteind. Pisteiden
valinen pystysuora viiva kuvaa ennustetun ja todellisen arvon etaisyyttd eli virhemarginaalia
kyseille tapaukselle. Kosteuden arvot on esitetty pystyakselilla ja waaka-akselilla on
mitt auksen indeksi. Kosteuden yksikkd on prosentti, kun taas vaaka-aks=elilla ei ole yksikkda.
Kuviossa ylimpana on LinearRegression -mallin tulos, keskimmaisena BayesianRidze -mallilla
saatu tulos ja alimpana Ridge dsgr-mallin tulos. Mallgja, joita testattiin ennustamisessa
kayttadmiseen, oli useita, mutta ndma tuottivat parhaimmat ennusteet, kun mallit valittiin
kaikista parhaimman delta-etiisyyden perusteella, joka oli 1.3 yksikkdd. Toisin sanoen delta
valikoitui silla, ettd se oli kaikkien mallien kaikista delta-etdisyyksist 4, jotka vastasivat oikein-
sarakkeen 30 prosentin arvoa, pienin. Lineaariselle regressio-mallille tama tarkoitti, etta 22
mittausta meni oikein 30:sta ja joista kahdeksan meni taysintai ldhestéydn oikein. Taysin tai
lahes taysien osuus on laskettu kuvaajasta, kun sininen ja punainen piste ovat edes osittain
paillekkain. BayesianRidge- mallilla 24 mittausta meni oikein ja taysin tai 1dhes taysin oikein
menneiden lukumaarad on kuvan perugeella seitsemin. BayesianRidge +mallilla oli naista
malleista eniten outliereja, mutta niistad huolimatta malli antoi hywvia tuloksia. Ridge -lsgr-malli
oliparas kahdeksalla taysin tai lahes téysin oikein menneelld mittauk=ella. Kokonaisuudessaan
oikein meni 25 mittausta 30:std mittauksesta. Erityisesti kuvaajien indeksen piste kuusi on
mielenkiintoinen, silld ensimmainen malli on saanut sen lahes taysin oikein, mutta
BayesianRidze-ja Ridge-lsgr+malleissa se on outlier, joskin hieman eri kokaoinen.
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KUWID 134, LinearRegression (ylin], BayesianRidge ja Ridee-lsgr {alin) mallien tul okset kosteuden
ennustuksessa

KUWID:ssa 135, on puolestaan esitetty Tapahtuma-areenan sisidlampétilan ennusteet ja
vastaavat oikeat arvot kuvaajissa. Kuwaajissa pystyakselilla on esitetty lampdtilan arvo
yksikkdna Celsius)javaaka-akselilla on mittausten indeksi, joka on yksikdton. Ennusteet ovat
punaisina pisteind ja todelliset arvot sinisind pisteind. Esitetyt mallit ovat BayesianRidge,
LinearRegression ja Ridge <holesky, silld ne o soittautuivat tarkimmiksi, kun delt a-et disyyden
arvo oli 0,4 ja =se oli valittu samaan tapaan kuin edelld koseuden mittauksissa. Kuviossa
ylimpéana on BayesianRidg e -malli, jonka ennustuksista 24 meni oikein 30 mittauksesta. Cikein
tai lahes oikein menneita arvoja oli seit=emén ja ne laskettiin kuvaajasta. LinearRegression-ja
Ridg e-cholesky-mallit saivat molemmat 25 ennustusta oikein 30048 mittauksesta. Kuvaajista
katsottuna oikein tai ldhes oikein meni maolermmilla malleilla sama maard eli kuusi ennustusta.
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KUV 135, BayesianRidee (vlin), LinearRegression ja Ridee-cholesky (alin). Sisatilan lampatilan
ennustaminen

KUWID:ssa 136, on esitetty sisatilan paineen ennustetut ja todelliset arvot kolmella erimallilla.
Ennustetut arvot on esitetty punaisina pisteina ja todelliset arvot sinisind pisteini. Paineen
yksikkd on hPa. Vaaka-akseli on yksikitin, silld se kuvaa vain ennustuksen jarjestysnumeroa.
Sisitilan paineen tapauksessa delta-etiisyydeksivalikoitui edeltédvalla paattelylla 0,4 yksikkaa,
mikd on hyvin pieni etdisyys suhteessa paineen arvojen suuruuksiing Kuviossa ylimpéna on
LinearRegression —mallilla saadut ennusteet ja wastaavat todelliset arvot. 30 prosentin
oikeellisuuden rajan saavutti 22 ennustusta kaikista 30:st 4. Lasso -mallin kuvaaja on keskella
kuviota. Silld saavutettiin 24 oikein mennyttd ennustetta 30:std ennusteesta. Alimpana
kuviossa on KernelRidge +malli, jonka ennusteiden laskennassa kaytettiin lineaarista kernelia.
Myds tama malli tuotti 24 oikein mennyttd ennustetta kaikista testikerroista. Paineen
tapauksessa ei ole mielekdstd laskea taysin tai ldhes tiysin menneiden ennusteiden
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lukum&aria, silld paineen arvot suhteessa delta-arvoon owvat noin 2430:1. Jokainen walittu

malli antoi hywadn ennusteen paineen arvolle.

mri s pred

- ¥ " ’ M

| * oewd
o actusl valess L "

. prod
+  actual values ¥ " - i

KUWVIO 136, LinearRegression [ylin], Lasso, KernelRidge-linear {alin). P aineen ennustest

KUWID:ssa 137, on esitetty kolmen eri mallien tulokset, kun kouluttamisessa ja testaamisessa
on kaytetty dataa wain aikavaliltd [2013-02-02 10:00:00, 2018-02-07 10:00:00], jolloin
Tapahtuma-areena-huoneen data oli yhtenaisinta. Kahta erilaista koulutusmenetelmaa
kaytettiin; satunnaisesti valittua ja aikasarjadat aa.
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kKUWID 137, LinearRegressor (yvling, RANSACRegressor, SWR-rbf (alin)

KUWID:ssa 137, on esitetty satunnaisesti walitulla datalla koulutetut ja testatut kolme
parhaimmaksi wvalikoitunutta mallia. Mallit esittédvat sisitilan kosteuden ennusteita ja
todellisia arvoja. Ennusteet on esitetty punaisina pisteina ja todelliset arvot sinising pisteina.
Fisteiden walinen sininen pystysuora viiva kuvaa todellisen ja ennustetun arvon virhewvalia.
Pystyaks=elilla on ilmaistu ko steuden arvo prosentteina. Waaka-akseli on eri arvoilla tehtyjen
ennusteiden indeksi. Kuviossa ylimmaisend on LinearRegression-mallin tulosten kuwvaaja,
keskimmaisend RANSACRegressor-mallin tulosten kuwaaja ja alimmaisena S5WR-rbf-mallin
tulosten kuvaaja. Mallit valikoituivat parhaimmiksi kosteuden kuvaajiksi kaytettdessa 80 %:in
luottarmus=valia, jolloin delta-etiisyys oli 0,7 yksikkda. LinearRegression-mallilla kuusi
ennustetta 12:sta mahtui virhevalille +0,7 yksikkda oikeasta arvosta. RANSACRegressor

rmallilla meni oikein seitseman testia 12:sta. Talld mallilla oli eniten ouliereita. SWR-rbf+mallilla
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oikein meni puolestaan kymmenen ennustetta 12:sta. Kaikille malleille oli yhteista, etta
indeksiss3 viisi ennustus oli mennyt selkedsti vaarin, mikd johtunee siita, ettd vastaavaa tai

vield suurempaa arvoa ei ole ollut koulutusdatassa.

KUWID:ssa 138, on esitetty sisdilman ldmpdtilaennusteet kolmella erimallilla. Ennusteet ovat
punaisina pisteina ja todelliset arvot sinising pisteind. Lampatilan ykakkdna on Celsius. Vaaka-
akseli kuvaa ennusteen indeksid. Mallit ovat KernelRidge -malli lineaarizella kernelilla
fkuviossa ylla), SVR-sigmoid (keskella) ja SWR-rbf {alin). Delta-etaisyys oli 0,3 yksikkada.
KernelRidge -linear-malli sai kahdeksan ennustetta oikein 12:sta, kun SWR -sigmoid ennusti
yhdeksan tapausta oikein 12:sta. Tarkin malli oli 3VR-rbf -malli, joka =sai 10 ennustusta oikein
12:sta ennustuksesta. Vaikka SWR sigmoid sai hywat tulokset ennustamisesta nain pienelld

testill, se on selkeasti rajoittunut valille 21,5 - 22.0 Celsiusta.
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KUWVIO 135, KernelRidge linear [ylin), 5VR-sigmoid, SVR-rbf, Sisatilan [ampétilaennusteet
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6.5.4  SYK:n dataa hyddyntivid tekodlyratkaisuja CO2-pitoisuuden arviointiin

Suomen  yliopistokiinteistdn  Kampusareenan datan  liiketunnistussensorin mittaama
liiketunnistusdata jaettiin viiden minuutin aikajaksoihin (KUWID 139) aikavalille 0 - 80 min.
Mittausdatasta on ndhtévissa, ettd aikavaleilld 10. 15 min, 25 - 30 min, 40— 45 minja 55 - 60
min Kampusareenan Tapahtuma-areenan tiloissa on ollut hawvaittavissa keskimaaraista
enemman liilkettd ja keskimaarin tiloihin on tullut tai niistd on lhtenyt 5 - 9 ihmista. Muina
ajankohtina liilke on ollut huomattavasti vahaisempas ja keskimaarin tiloista on lahtenyt tai

nithin on tullut yksi ihminen.
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5 minuutin aikajaksct

KUWVIO 133, Liiketunnistuksen keskim&4ara 5 minuutin aikajaksojen funktiona

KUWIOzssa 140, havainnollistetaan liiketunnistusdatan erotuksia aikavalilla 0 -60=s. Tama kuvia
havainnollistaa erotuksen sekunneissa edeltévaan arvoon ja suurimmat huiput kavijamaarissa
djoittuvat aikavalin alkupiihan ja keskivaiheille. Ensimmaisten noin viiden sekunnin aikana
huoneeseen kulkee tai huoneesta ldhtee suurin osa ihmisista eli ihmiset kulkevat ryhméssa.
Seuraava huippu on 30 sekunnin molemmin pualing jolloin ldhes yhta suuri joukko ihmisia
kulkee huoneistoon tai Seltd pois. Aikavalin loppupddssa n. 60 sekunnin kohdalla kulkevien
ihmisten maérad on jo huomattavasi pienempi, jolloin on nahtavilld pientd kohoumaa.
lhrmisten kulkiessa sis3dn tai ulos huoneistosta oven avaamisen yhteydessa huoneistoon
gsddnvirtaailmaa, joka riippuu oven aukioloajan pituudesta. llman virtauksella on vaikutusta
huoneiston hiilidioksidipitoisuusarvoihin.
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Lilketunnistusdatan erotukset {< 60 s)

— oo cdelavaan_sckunneissa
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JAkauma
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0 10 20 e 0 50
erohus sekunnelssa edeltavaan arvoon

KUWID 140, Lilketunnistusdatan erotukset sekunneissa edeltddan arvoon aikavalilld 0 - &0 s

KUVIC sza 141, havainnolli stetaan liketunnistusdatan erotuksia abavailla 0 - 50 000z {13k
53 min 20 sek). Mittausjakson alkupddssa on havattaw ssa pikl, jonka valkutus kestadnoin
1700 sebunnin (28 min) aan. Fikin eli noin 28 minuutin ajan) akson aikana thmi set kulkevat
Kampusareenan Tapahtuma-areenaan ta 1shtevat sielta Mittausjaksolla el ole muita vhta
merkitt&vid nousya, tosin 45 000 - 50 000 selunnin valilla on havaittavissa pienimuotoista
kohoumaa 10 000 - 40 000 sekunmin valilla on hiljanen ajankohta, jolloin et ole juun
havaittavi ssalitkettd Ajanjakson voist pagtell A mahdollisest: olevan yialkaa tal olevan

muulla tavoin hiljainen ajankohta
Liketunnistusdatan erotukset (s)
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erctus sekunneissa edekdvaan arvoon

KUWID 141, Lilketunnistusdatan erotukset sekunneissa edeltivian arvoon koko aikavalilta
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Hiilidioks dipitoisuuden arviointia varten voisi mahdollisesti soveltaa yhtd seuraavista neljasta
vaihtoehdosta:

Vaihtoehto 1

Maistd voisi kehittad mallin, jonka perusteella ennakoida kawijamaaria, mutta joka olisi
todenndkdisesti kuitenkin huono hiilidioksidin laskentaa warten. Sellainen malli tarvitsisi
parametreikseen esim. piivan numeron {1-7}, kellon ajan {tunnit ja minuutit ormanaan) ja
luennon/muun toimen tarkoitetun alkamisajan {tunnit ja minuutit ominaan) sekd toimen
tarkoitetun keston minuutteina. MWAilla ja arvioiduilla kavijdmaarilla voisi mahdollisesti
ennustaa kavijdiden maaridaja siten hiilidioksidin kasvua.

ongelma on siind, ettd tdma ennustaminen riippuu voimakkaasti ehdotetusta mallista, jossa
on tehty useita oletuksia. Oletukset painottuvat woimakkaasti  kéyttajamaara ftunti
distribuution muuttumattomuuteen. Ei ole olemassa takeita siita, etteikd kayttajamaarat
muuttuisi paivittain ja vielapa vuosien varrella usein.

Vaihtoehto2

Muodostetaan malli kayttden edeltavin tunnin kayttajamasria ja edeltdvien kahden minuutin
lilketunnistusdataa sekd naissad olevia aikavalillisd erotuksia. Talldin woitaisiin arvioida,
montako ihmistd on huoneessa ja miten he ovat viimeisen kahden minuutin aikana saapuneet

huonesseern.

ongelma on, ettd ei tiedetd ovatko kiyttajat poistuneet huoneesta tunnin paastd, mika
hankaloittaa hillidioksidin maaran arviointia. Poistuminen huoneesta tarkoittaa, ettd mallissa
on jilleen oletettava nain tapahtuvan. Datan perusteella tima e talla hetkelld ole
paatelt dvissa.

Vaihtoehto3

Muodostetaan malli kayttden wvaihtoehtoa 2. lisiten kéyttajamaarat informaation lisiksi
kayttajien kulkudistribuctio rajatulta aikavaliltd eli data ikkunoidaan. Lisidksi on annettava
fminuutteina tai jonain muuna yksikkdna) kesto aloitukseen. Esim. 60 minuutin aikaikkuna,
jolle data annetaan minuuteittain siten, ettd minuutti sisaltdsd uusien kayttijien mairan
kyseisen minuutin aikana. Verkko koulutettaisiin arvioimaan seuraavan aika-askeleen (tai
esim. viiden seuraavan aika-askeleen) paidhan hiilidioksidin mairan kasvua huoneess=a.

ongelma syntyy jalleen siitd, ettd alun hillidioksidilukemia ei tiedeta, kayttajien kulku
huoneeseen tapahtuu minuutin aikajaks=oissa ja kayttajien poistumaa huoneesta ei tiedeta.
Lisdksi kahden minuutin  sekunnittainen  kayttajadistribuutio  lisdisi  neuroverkon
wyiteparametreja 120 kappaleella, mika on paljon.
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Tieto siitd kauanko aloituksesta on kulunut suhteessa nykyhetkeen woi helpottaa
hiilidioksidikayttaytymisen arviointia. Lisdksi aloitushetkestd alkaen laskettu kaytt djamaara
tarvitaan. Todennakdisesti on koulutettava useampi malli niin, ettd esimerkiksi ensimmainen
malli olettaisi suurimman osan kayttajistad poistuvan huoneesta 30 min paésts, toinen malli
olettaisi poistumisen tapahtuvan tunnin paasta, jne.

Yk=inkertaisinta voisi olla, ettd oletetaan kayttdjid saapuvan huoneeseen vain ensimmaisgen
15 min ajan {ennen aloitusta huone on tyhja) ja kouluttaa neuroverkko/t ennustarmaan
hiilidioksidimaaria seuraaville minuuteille, kuten minuuteille 16,17,15 jne. 30 minuuttiin asti
tarkoitetun jak=on alulta.

Vaihtoehto 4

Aikaikkunaratkaisu on mahdollista kiertd 3 kayttdmallad L5TM-neuraverkkoa, jolloin malli saisi
wyitteekseen vain kayttdjien lukumaaran ja kdytin keston eli nykyisen ajanhetken erotuksen
alkamisaikaan esim. sekunneissa, seka arvioidun hillidioksidimaaran. Mallia voisi kayttas nain

ennustarmaan hiilidioksidipitoisuusarvaoja.

Malli olisi edelleen paranneltavissa esimerkiksi sisallyttamalld parametreihin viimeisten
kahden minuutin kayttdjadistribuatio, jolloin malli 'nakisi' miten kayttdjida on saapunut
paikalle, mikavoisitarkentaa hiilidioksidiarvo jen ennusteita. TAméa informaatio pitaisi syattaa
neuraverkolle esimerkiksi 10 sekunnin waleind, mika tarkoittaisi yhteensi viisi lisdparametria
(kohtuullista) neuroverkolle. Talldin yhteensa parametreja tarvittaisiin lkm + kesto + ennuste
+huoneen kuutiotilavuus + viimeisen kuluneen 10 sekunnin aikana kulkevien ihmisten maara
= 5 kappaletta, mikd on taysin kohtuullinen parametrimaéara. Vaihtoehtoa 4 testatessa
kaytettiin 12 yksikan aikaikkunaa ja pyrittiin ennustamaan hiillidioksidiarvoja minuutin ja

kahden minuutin paahan.

Vaihtoehdon 4 testaaminen lienee jarkevinta nykyisen tietamyksen perusteella.

6.5.5 Kaytdksen simulointi ja LSTM-neuroverkko

Vaihtoehtoa neljd testattiin luomalla simuloitua dataa, jossa oli muuttujina ihmisten lukumaars,
mittaushetken ajallinen erotus mittaushetken alusta, edeltiwd arvio hiilidioksidin maarasta
huoneessa, huoneen kuutictilavuus sekd viimeisten 10 sekunnin aikana kulkeneiden ihmisten
lukumaara. Dataa simuleitiin 30 min ajalle sata kertaa kayttden satunnaista wvirhettad ihmisten
tulohetkestd huoneeseen, hengityksestd johtuwan hiillidioksidin arvojen kasvuun ja huoneen
tilawuuden vaihteluun, jotta datassa olisi hairigtekijbita, silld hiiriétekijdiden kohtuullinen lisdaminen
yleensa parantaa neuroverkkojen yleistymista,

KUWVIDissa 142 on havainnollistettu simuloidun hiilidioksidin kayttéytymistd kayttajien lukumaarin
suhteen. X-akselilla on esitetty simuloidun huoneen kayttajien lukurmaars ja y-akselilla on esitetty
hiilidioksidin arnvot grammoina. Kuvion kuusi kayraa esittavat hiilidioksidin kaytésta eri ajan hetking,
joista alin on hiilidicksidin kasvun k&ytds ensimmaisen viiden minuutin aikana mittauksen alusta. Tama
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kayra on kaikkien simulaatioiden perusteella vaihdellut valilld O - 40 grammaa. Toiseksi alin kayra
tarkoittaa mittauksen ajallista walilla 5 - 10 minuuttia, jolloin hiilidicksidikayran anvot ovat vaihdelleet
valilld 30- 120 grammaa. Kolmas kayra on ajanvaliltd 10 — 15 minuuttia, jolloin hiili dicksidiarvot ovat
vaihdelleet valillad 160, kayttijis ollessa huoneessa noin 19 henked, ja 250, kayttijia ollessa noin 80
henked. Meljas kayra kuvaa aikavalid 15 - 20 minuuttia, jolloin hiilidicksidiarvot ovat kasvaneet noin
180 grammasta noin 350 grammaan. Viides kdyra on ollut aikavaliltd 20- 25 minuuttia ja kuudes kayra
on ollut aikavaliltd 25 - 30 minuuttia. Maiden kiytokset ovat muistuttaneet toisiaan seki neljannen
kayra kiyran kiythsta Naiden valinen ero on suhteessa huoneen kayttijien lukumaardan nahden
kaswanut noin 100 grammasta noin 200 grammaan,
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KUWVIO 142, Simuloidun datan COZ2 —kasvu ajan ja henkilémaaran kasvaessa

KUVIC s3a 143, on esttetty kaikkien simulaatiokertojen kivttiien jakawma, Jakauma esittas
kuinka thmiset ovat saapuneet simul oituun huoneeseen 30 minuutin atkana. Jakauma on tehty
Python -chjelmointikielelld kivttamals seaborn —larjastoa. Pysty-akselilla on esitetty
kavttajien mAara a vaaka-akselilla puolen tunnin aikanen jakauma. Kuviosta on nahté ssd,
ettd simulaatio & ole onnistunut kuvaamaan taydellisest kuvion 139 kaytostd, Kavttd) amasrat
ovat olleet suuremmat ja kiyttaia on tullut useammin simul oituun huoneeseen kuin kuviossa
139 on esitetty.
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KUWVIO 143, Kaiken simuloidun datan jakauma ensimmaiseltd 30 minuutilta

K ayttaen Keras —ohjelmointira apintaa ja sen taustalla TensorFlow —ohjelmointikirjastoa
luotiin LT —neuroverkko kiyttden aemmin manithya amuloitya arvoja syitteend Data
oli j aetty koulutus- ja testidataan satunnatsest puolikst kakista simul aati okerroista Doata ol
muokattu niin, ettd neuroverkon sisdantulokerrokselle syitetiin kahden minuutin ajalta 10
sekunnin véalein aleminin manittujen muottyien mukaiset parametrit. Pilokerroksen
lerrolksien rakenne oli seuraava; ensimmatselld el LSTM errokzella oli 20 neurom a,
kahdella seuraavalla Dense —kerroksella oli molemmissa 10 neuronia ja seuraavilla kahdella
Dense —lerrokzella oli 7 newroma Mostulolerrolzella ol kds newronta, s1lla LETH —
neuroverklo koulutettiin ennustamaan samanatka sesti sekd vhden ettd kahden minuutin
padhan mittaushetkestd tuleva suuteen hitli dioksidiarvora Pilo- jaulostulokerroksen rakenne
ot kuvatty KUV sza 144,

Layer [type) Qutput Shape Param i
lstn7l (S (one, 20) 288
dense_263 (Dense) (None, 18) 218

dense 264 (Dense) (Mone, 18) 118
danse_265 (Dense) (Mone, 7) 77
dense_266 (Dense) (Mone, 7) 17]
dense_267 (Dense) (Mone, 2) 16

KUWVIO 144, 5T —neuroverkon piilokerrokset

L5TM —neuroverkkoja koulutettiin 31 kappaletta Naiden keskiarvoinen withe oli noin 263
grammaa ja pienin vithe oli noin 0,6 grammaa KUVIO: ssa 145, on esttetty pathamman
koulutetun LETM —neuroverkon tul okset testausdatalla, jossa testausotokset alkoivat
satunnaisest simulaatiokertojen en vatheissa Téassé vhden minuutin ennuste on esitetty
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punaizella kahden minuutin ennuste on esitetty wihredlldqa todellizet arvot ovat esitettying
simselld seka keltaizella. Yhden minuutin ennusteen ja simulotdun todellizen arvon valilla on
wirhe ollut suurempaa kuin kahden minuutin ennusteiden ja smul oty en todelli sten arvojen
vililla. Ensimmaisen minuutin ennusteiden pienin arvo on ollut 510 grammaa ja suurin noin
555 grammaa. Todellisella datalla n&ma puolestaan ovat olleet noin 508 grammaaja 556
grammaa. Toisen minuutin ennusteiden pienin arvo on ollut 510 gramimaa ja suunn noin 579
grammaa. Todellizella datall anémé puolestaan ovat ollest noin 532 grammaa ja 578
grammas.

LSTM-neuroverkon parhaat ennusteet simuloidulle datalle
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KUWID 145, Parhaimman MH-verkon ennustest

6.5.6  Tulokset ja pddtelmit

Kampusareenan huoneiden 515. [Tapahtuma-areenalja 534, (Giga) mittaukset ovat karsineet
toistuvista katkoksista, mutta ollessaan paalld mittaukset ovat paasaantdisesti olleet jatkuvia.
Huoneesta 515 oli suoritettu mittauksia, jotka keskittyivat huoneen fyysisten ominaisuuksien
tarkasteluun, kun huoneesta 534 oli mitattu vain kavijadmaaria. Naistd selvisi, ettd huoneen
keskiarvoinen lampdtila on koko mittausjakson ajan 1.2.2018 — 15.2.2015 ollut noin 22 C*° ja
minitmiaryon seka maksimiarvo n valinen ero on ollut likimain 3,5 C° Huoneen ilmankosteus
on vaihdellut walilla 30 - 15 prosenttiyksikkda ja ilmankosteus on ollut disin matalampi kuin
paivisin. Sisdilmanpaine on ollut ulkoilmanpainetta suurempi. Maolemmista huoneista oli
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mitattu ihmisvirtaumaa aikavalilld 12.3. - 21.5.2015. Huonetta 515. oli kaytetty useammin
kuin huonetta 534, mutta 18.2. huoneessa 534 on kdynyt enemman kayttjia kuin huoneessa
315,

Huoneen 515. suureiden datasta oli tehty data-analyysi, jossa huoneen arvoja oli pyritty
klusteroirmaan ja ldytdmaan voimakkaimpia tekijditd. Valitettavasti klusterointi ei tuottanut
riittdvan laadukasta tulosta, joka kuvaisi huoneen kaytd £ 4 selkeisti. Fadkomponenttianalyysi
paljasti, ettd asunnon suureista vaikuttavin tekija olisivat paine ja ldmpdtila. Huoneen dataa
verrattiin myds Harmalan s3idataan, mikd puolestaan osoitti, ettd huoneessa vallitsee
ylipaine ja huoneen lampdtila on kayttaytynyt jarkevasti suhteessa ulkoilman lAmpadtilan
muutoksiin. Huoneen kosteus on ollut koko mittausjakson ajan hieman liian alhainen, jotta se
olisi tuntunut miellyttdvaltd kaikkien huoneen kayttéjien osalta. Matalalla ilmankosteudella
voi olla negatiivisia terveysvaikutuksia.

Huoneen 515. kdytdsta tutkittiin ja pyrittiin ennustamaan ulkoilman suureiden avulla, mika
osoittautui mahdolliseksi erilaisin regressiomenetelmin. Lineaarisella regressiomenetelmalla
kosteuden ennuste oli yli 30 prosenttisesti oikein, kun virheraja oli korkeimmillaan 1,4 %.
Faineen arvot olivat 33 prosenttisesti oikein, kun virheraja oli 1 Pa, ja ldmpdtilan arvot olivat
80 prosenttisesti oikein, kun wirheraja oli 0.4 C*° Erityisesti paineen ennusteet owvat
onnistuneet ldhes kaikilla menetelmilld, mutta tdma on johtunut paineen arvojen skaalasta.

Hiilidioksdiarvojen puuttuessa luotiin simulointimalli, jonka innoittamana ideoitiin nelja eri
neuraverkkaomallia. Simuloidun datan perusteella koulutettiin LSTM-—neuroverkko, jonka
pohjaksi oli walittu wvaihtoehto neljd. Meuroverkko sisilsi yhden LSTM -kerroksen, nelja
piilokerrosta sekd ulostulokerroksen. Neuroverkko otti sydtteekseen kayttajien lukumairan,
ajallisen keston mittauksen alusta, huoneen tilavuuden, edeltdvan arvion hiilidioksidin
kertyneeksi mairaksi ja edeltdvan 10 sekunnin kayttajamaaran. Kayttien edeltdvin kahden
minuutin dataa verkolla ennustettiin seuraavan minuutin ja seuraavan kahden minuutin
hiilidioksidiarvoja. Verkkoja koulutettiin yli 30 kappaletta ja ndiden keskiarvoinen wvirhe jai
noin 260grammaan, mutta parhaan neuroverkonvirhe j&i 0,6 grammaan. LSTM-neuroverkon
tulok=et kertovat dit &, ettd mallia voisi vield parantaa kasvattamalla sekd mallin piilokerrosten
ja kerrosten neuronien lukum&aria. Lisaksi dataan olisi hyva lisita melua, jotta potentiaaliselta
ylikouluttumiselta valtyttaisiin, Mallintuloksa ei ole mahdollista verrata asuntojen todellisiin
hiilidioksidiarvaoihin, silla naita e ollut mitattu huoneista 515. ja 534.

Valitett avasti mittausasetelmat eivit ole olleet riittdvan kattavat, jotta datasta olisi ollut
mahdollista saada mielekkaita tuloksia. Datan hyddynnettavyys on karsinyt rakennuksen
kunnon analysoinnin  nakdkulmasta, =il data e téllaisenaan  pysty wvastaamaan
mielenkiintoisiin kysymyksiin kuten hiilidioksidirajojen  ylittymisiin huoneen  kayttajien
maaran kasvun toimesta. Toisaalta fyysisten suureiden tarkastelu ei paljastanut suuria
puutoksia huoneen 515 toiminnassa, joten huone ainakin naiden osalta on ollut kunnossa.
Koska huoneesta 534 e ollut vastaavia mittauksia, ei sen kunnosta voi sanoa mitdan.
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Parannusehdotuksena suosittelemme hiilidioksidiantureiden  asentamista  huoneisiin
mahdollisuuksien mukaan ja jonkinlaisen kayttajatyytyvaisyysky=elyn luomista, mikali
hiilidioksidirajojen kaytis huoneissa kiinnostaa. Lisdtutkimusta waatisi myids hiillidioksidin
kaytiks=en mallintaminen, silld hiilidioksidin syntymiseen voi vaikuttaa useat tekijat ihmisten
hengityk=en lisdksi.
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7 Yhteenveto

Tama raportti keskittyi tarkastelermaan tekodlyn hyddyntamista rakennusten ennakoivassa
kunnossapidossa. Raportti toteutettiin osana KIRA-digi —hanketta, jonka osana lyvaskylan
yliopistolla oli kokeiluhanke: "Tekoalypohjaiset ennustemenetelméat alykkaiden rakennusten
ennakoivassa kunnossapidossa”. Kokeiluhankkeen tavoitteena oli selvittda datan pohjalta,
voiko tekoalylld paikallistaa tarkasti ja luotettavasti mahdollisten poikkeamien esiintymista
kiinteistdiss3 ja rakennuksissa, voiko datan pohjalta tekodlytekniikoilla luoda nopean, tarkan
ja yleispatevan geneerisen mallin, jonka perusteella huoltaa kohteita, ja lisdksi miettia

usearmman mallin alustaa.

Raportti jakaantui kuuteen lukuun, joista ensimméainen oli KIRA-digi —hankkeeseen ja
Iyvaskylan yliopiston pilottihankkeeseen johdatteleva luku, toinen tekodlyn kehityskulkua ja
menetelmia tarkasteleva luku ja kolmas alykk3itd rakennuksia ja kaupunkeja sekid niihin
littywda teknologiaa esitteleva luku. Meljannesss luvussa kasiteltiin alykkiiden rakennuksien
ennakoivaa kunnossapitoa, niiden hydtyjd ja haittoja, kunnossapidon kustannuksia ja
s84stdja, kunnossapidon prosessia ja esimerkkejd ennakoivan kunnossapidon ratkaisuista.
Viides luku keskittyi Lehto Asunnot Ow:n kiinteistdistd kerdtyn loT -datan analysointiin ja
tuloksiin sekd Lehto Asunnot Oy:lle tehdystd tekodly- ja teknologiakartoituksesta.
Kuudennessa luvussa paneudutaan Suomen yliopistokiinteistdjen Kampusareenan datan
analysointiin,  wisualisointiin,  s3informaation  tarkasteluun, tekodlyd hyddyntavien
ratkaisujen esittelemiseen COZ-pitoisuuden mittaamista varten, kaytiksen simulointiin ja
neuraverkkaihin. Seitsemas eli viimeinen luku toimii yhteenveto ja pohdintalukuna.

Rakennusten kunnonvalvonnasta ja monitorainnista on tullut nykypaivana yha tarkedmpaa.
Korjausrakentamisen kustannusten noustessa tehokkaiden menetelmien kehittdminen ja
wowveltaminen owat aiempaa oleellisermpia toimenpiteita. Rakenneterveystarkastelussa
paneudutaan rakennuksen rakenteisiin ilmaantuneiden vikojen identifiointiin ja
luokittelemiseen, jossa voidaan hyidyntd3 tilarteeseen soveltuvia sensoreita eli antureita.
Erilaisia kanstruktioita, kuten rakennuksia siltoja, patoja, tuuliturhiineita on tarpeen suojella
erilaisia tekijoitd, kuten rakenteiden heikkenemista, liiallista kuormitusta, ympéristda ja
l[Ampdtilan muutoksia vastaan. Sensoreista kerdtyn datan analysointi ja tekodlypohjaiset
ratkaisut, kuten koulutet ut neuroverkot, voivat parantaa muun muassa edelld mainittujen
tekijdiden ennakoitavuutta, jolloin asioihinvoidaan puuttua ajoissa. Ennakoitavuusvoituoda

myds kustannussaastaja ja parantaa turvallisuutta.

Rakennusterveystarkastelu (5HM) ja ennakoiva kunnonvalvonta [PHRM) eivat yksindan
kuitenkaan riitd. Tarpeellista on kehittdd yhtendinen standardi tai vahintidan joitakin
laajimmin kaytettyjd tuoteperheitd tukeva yhteneviinen kaytantd tai rajapinta. Taman
pohjalta voi kehittdd kontekstitietoisen rakennekunnossapitojarjestelman, joka kykenee
itsendiseen sensoridatan kerdamiseen, valvontaan ja diagnosointiin. Jarjestelman ennakoivan
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kunnonvalvonnan osajarjestelma suorittaa wvarsinaisen ennustamisen ja jaljelld olevan

byddyllisen kayttdajan (RUL) laskennan.

Esineiden internetin {loT) sensorijarjestelmat tuottavat valtavasi raakaa ja kasittelematdnta
dataa. Tama tarkoittaa, ettd rakenneterveystarkastelujarjest elmien toiminnan takaamiseksi
ja laajamittaisen kayttddnoton turvaamiseksi, dataa on tallennettava paikallisesti ja
globaalisti. Paikallisesti sen=oreilta tuleva data olisi kyettdvd vyksinkertaisuudessaan
pakkaamaan jo sensoritasolla. Sensoreilta kerattdva data voidaan |Ghett 33 yksityisen tai
julkizen pilvipalvelun tietovarastoon, jossa se woi toimia esimerkiksi koneoppimismallien
raaka-aineena mahdollistaen rakenteisiin  ilmaantuneiden wikojen ja poikkeamien
tunnistarmisen.

Yk=ityizen pilvipalvelun etuna on datan sijainnin taysi kontrollointi ja tietot urva, mikali se on
toteutettu oikein. Toisinaan wvaatimukset organisaation sisaltd tai sen ulkopuolelta
edellyttdvat oman konesalikapasiteetin kayttdd ja joissain tapauksssa palvelu voidaan
toteuttaa palveluntucttajakumppanin konesalista tarjottujen resurssien puitteissa. Datan
djaitseminen Suomessa oli vield muoutamia vuosia aiemmin jopa waatimus useissa
organisaatioissa. Yksityisen pilvipalvelun kayttd woi tulla myds halvernmaksi, etenkin jos
ohjelmuointilogiikassa on wirhe ja tietowarastoihin kohdistuu  suuri maard  kutsuja.
Tietokantaoperaatioiden, esimerkiksi kutsut tietowarastoihin, woivat aiheuttaa =suuria
kustannuksia julkisten pilvipalveluiden kyseessi ollessa. Talldin on tarkeda monitoroida
pilvipalvelujen kayttda riittdvan usein. Vaikka yksityisten pilvipalveluiden hyddyntaminen
aiheuttaa laitteigtokustannuksia, woivat ne joissain tapauksissa olla myds julkisten
pilvipalveluiden tietovarastoinnin kustannuksia pienemméat, mikali datan maara on riittévan
U,

lulkizen pilvipalvelun etuina voidaan pitds kustannusten s34 stdd, mikali palvelu on mitoitettu
oikein. Organisaatioiden ei tarvitse o<aa, asentaa, hallita ja yllapitd4 palvelimia tai muuta
laitteistoa, kuten se olisi tarpeen yksityisen pilvipalvelun tapauksessa. Organisaatiot voivat
kehittdd omia sowvelluksiaan, mutta niiden toimintalogiikka sijaitsee julkisen pilven (kuten
Google, Amazon tai Microsoft) resursseissa. Julkiset pilvipalvelut myds tarjoavat resursseja
huomattavalle kayttadjamaaralle samanaikaisesti, jolloin julkisten pilvipalveluiden kaytosta
tulee kustannustehokasta kayttajille. lulkisten pilvipalveluiden tapauks=essa organisaatiot
(kuten yksityiset kaytt 4jat) maksavat vain resursseista, joita hetodella kayttavat.

lulkizet pilvipalvelut nostavat kuitenkin tietoturva-asiat uuteen waloon ja potentiaaliset
haavoittuvuudet tai hydkkaykset, jotka voivat hyddyntds virtuaalikone- (hypervisor)tai muita
kayttajien istuntoja ja mahdollistaa padsyn mahdollisesti kriittiseen dataan. Toistaiseksi
vakavilta hydkkayksiltd on waltytty, mutta tietoturvallisuus on silti syytd ottas huomioon
teknologiaa walittaessa. Organisaatiot itse owat kuitenkin viime kidessd wastuussa omien
sovelluksiensa tiet ot urvasta, jolloin ne joutuvat panostamaan myds tietoturvatestaukseensa
riittavin resurssein.
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Yk=ityizen ja julkisen pilvipalvelun yhdistelma, hybridipilviratkaisu, voisi olla varteen otettava
ratkaisu teknologista ratkaisua harkittaessa. Hybridipilvi soveltuu myds tilanteisiing joissa
tietojarjestelmien waatimustaso tietoturvan osalta on  korkea. Hybridimallin  avulla
organisaatio saa maksimoitua julkisen pilvipalvelun tuomat hyddyt, mutta woi silti olla
turvallisin mielin tietoturvakysymysten suhteen. Tarkein hybridipilven tarjoama hydty on
kuitenkin ketteryys, jolloin organisaatio voi hyddyntdd julkisen pilven skaalautuvuutta
dynaamisesti, mikali ontarpeen hyddyntda suurempaa laskentakapasiteettia tai palvelua, jota
pilvipalveluun on toteutettu. Taméan kaltaisia palveluita voivat olla esimerkiksi puheen-,
kuvantunnistus tai luonnollisen kielen prosessointiin littyvat palvelut. Organisaatio voi jattaa
kriittisernpdan  dataan kohdistuvat  laskentatehtivat  yksityiseen pilveen tai omiin
palvelimiinsa ja laskentavaatimusten noustessa toteuttaa osa laskennasta julkisessa
pilvipalvelussa. Hybridipilviratkaisu tarjoaa pelkkas julkista tai yksityistd pilvipalveluratkaisua
enemman jous avuutta tulevaisuuden muuttuviin tarpeisiing jolloin tarpeiden muuttuessa on
mahdollista =sovittaa datan hallinta sopivasti julkisen, vyksityisen ja yrityk=sen omien
teknologisten resurssien valilla.

Tekodlyd hyddyntidvd ratkaisu, jossa tekodlyd kiytetddn esimerkiksi itsechjautuvan
l[ammitysjarjestelman toteuttamiseen, voidaan periaatteessa teknisesti toteuttaa yksityiseen
tai julkiseen pilvipalveluun, hybridipilvimallin avulla tai organisaation omia resursseja
{palvelimet ja tietovarastot) hyddyntien. Tdma tosin waatisi sen, ettd myds data on
tarkoitukseen soveltuvaa. lulkisessa pilvipalvelussa, kuten esimerkiksi Googlen pilvessi, on
toteutettuna wvalmiina koneoppimisen mallgja, kuten: lineaarinen regressio {numeeriset
arvot], hindarinen logistinen regressio {luokkien ennustaminen) ja  moniluokkainen
{esimerkiksi matala, keskimaarainen tai korkea arvo] logistinen regressio luokittelua varten.
Etuna valmiiden mallien hyddyntamisessid on, ettd koneoppimisen toteutuksiin ei tarvita
ohjelmuointikielten, kuten Python tai Java osaamista, vaan mallit voidaan opettaa ja niita
voidaan késitelld perinteistd relaatiotietokannoista tuttua SQL-kieltd kayttiden. Googlen
pilvipalvelu tukee koneoppimisen mallien muodostamista myds useista eri koneoppimisen
viitekehykssta, kuten =cikit-learn, ¥GBoost, Keras ja Ten=sorflow. Tensorflow on johtavia
vAoppimiszen viitekehyksid, jota hyddynnet 48n muun muassa Googlen eri tuotteissa, kuten
Google Photos ja Google Cloud Speech. Googlen pilvipalvelu mahdollistaa automaattisen
mallien arkkitehtuurisuunnittelun ja arvioinnin sekd skaalauksen.

Lehto Asunto Oy:n —data-analyysi paljasti, ettd asunnoista kerdtddn osa-aikaisesti ja
vaihtelevasti dataa erilaisista muuttujista. Muuttujing tadman tutkimuksen aikana owvat
toimineet asuntojen  lampdtila, asuntojen  suhteellinen  ilmankosteus,  asuntojen
hiilidioksidiarvot, rakennuks=en ulkopuolisen ilman [Ampétila ja ulkoilmalle laskettu kolmen
tunnin s3an lampdtilan ennuste sekd neljd eri ldmmitysveden mittausarvoa. Riippuen
rakennuksesta otsikoiden nimet ovat vaihdelleet ja sisiltaneet kirjoitusvirheita. Dataa on

joskus puuttunut ja toisinaan data on sisiltanyt monistuneita arvoja.
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Teko dlyn hyddyntdminen rakennuksen lammityksen ohjausjarjestelman toteuttamisessa on
kuitenkin kiytanndssd haastavaa. Ohjausjarjestelmin rakentamista woisi tosin helpottaa
auunnittelemalla  se  moduuliseksi, jossa  toiminnallisuus  muodostug pienemmista
osakokonaisuuksista, silld suurten datasettien ollessa kyseessa oleellinen informaatio ei
valtt Amatta wality kaikkien muuttujien joukosta joko diskreetissid ajassa tai ei walttdmatta
kaskaan. Moduulisuutta suosivan tekoilyn kehittdminen aluksi yhdelle rakennukselle ja
kaikille rakennuksessa oleville asunnoille olisi toivottavaa. Neuroverkkojen kouluttaminen
yhden asunnon ja rakennuksen luckittelussa ja muuttujien arvojen ennustuksessa on
auhteellisen yksinkertaista. Ohjausjarjestelman koulutus tosin on haastavaa ja sama patee
useiden rakennusten tapauksessa. Tekodlyratkaisun olis hywd sisaltad luokitteleva, simuloiva,
ennustava ja ohjaava osa ja edelld mainittu rakenne yhdistettyna versionhallintaan. Eras
tarkeimmistd edellytyks=itd ohjaavan jarjestelman toiminnan kannalta on luokittelevan

tekodlyn suunnittelu, kouluttaminen ja tulosten esittaminen.

Lehto Asunto Oy:n datan analysoinnin aikana selvisi, ettd saatua dataa hyddyntden ei voida
itsechjautuvan  lammitygarjestelman ohjausta wvield toteuttaa. Riotsin toteuttamasta
ohjelmuointirajapinnasta oli naht avissa, ettd sithen oli toteutettu yksinkertainen ohjauskeina,
jossa waatimuksena olivain asunnon tietojen lisdksi tavoiteldmpdtilan ja keston ennustuksen.
Ainakin talla hetkelld informaatio tavoiteldmpdtilasta, lAmmityskeston pituudesta ja s33ddn
alkamisesta puuttuu Lehto Asunto Oyin datasetia. Edelld mainittuja arvoja tulisi simuloida
yhdessa rakennuksen, asuntojen ja s&&n muuttujien avulla yhdistden todellisiin muutoksiin
keratyissd dataseteissd ja muutoksien ajoittumissa. Laskennallisesti vaativaa geneettista
koodausta hyddyntaen voisi olla mahdollista 16yt34 paras rajoitetussa ajassa laskettavissa
oleva ratkaisu, joka kayttiisi sydtteindan optimaalisimpia muuttujia. Esimerkiksi neuroverkko
voi oppia minimoimaan monitavoiteongelmia, kuten todellisen ja ennustetun lAmpaitilan
valisid eroja samalla pyrkien vahentamaan sihkd-ja ldmpdenergian kayttdsd. Tamankaltaizen
koo dauks=en etuihin lukeutuu se, ettd ndin tehtyna tekodly voitoimia paremmin kuin ihmisen
tekemana.

Suomen yliopistokiinteistdn data-analyysiosuudessa analysoitiin Tampereen
Kampusareenasta saatua dataa. Kampusareena ja sentarjoama data on ollut VIRPA C-ja D —
hankkeiden tutkimuksen kohteena. Iywaskylan yliopisto =ai kesalla 2015 rajoitetun datasetin
Kampusareenan Tapahtuma-areena ja Giga-huoneista Polku Innowvation Virpa © —hankkeen
yhteydessa kehittdman SYKin avoimen lo T-alustan ja Siemensin kanssa tehtyjen sopimusten
ansiosta. Muuttujina tutkimuksessa olivat  ldmpdtila  Celsiusasteina, ilman  kosteus
prosentteina, ilman paine millibaareina ja melu desibeleind. Kampusareenan sensoriverkon
tietokantaan an lisdksi tallennettu lilketunnistetietoja.

SYK:in datan analyysi=ssa ilmeni, ettd Tapahtuma-areena- (huone 515.) ja Giga-huoneiden
fhuone 534.) mittauksissa on ollut toistuvia katkoksia. Mittausanturien ollessa paalla ja
toiminnassa, mittaukset owvat piasdantdisesti olleet jatkuwia. Mittausdatan perusteella
huonetta 515. oli kaytetty enemmén kuin huonetta 534. Huo neesta 534. olitosin mitattu vain
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kavijamaaria ja huoneesta 534. myds huoneen fyysisid ominaisuuksia. llmankosteus 515
ilmankosteus on ollut disin paivittdistd kosteutta matalampi ja sisdilman paine ulkoilman
painetta korkeampi. Huoneen kosteus on ollut mittausjakson ajan lilan matalalla, jotta se olisi
ollut kaikille kayttajille miellytt valla tas=olla. Matalalla ilmankosteudella vaoi olla negatiivinen
vaikutus terveydentilaan. Keskimaariinen lampatila on ollut noin 22 *C ja lampadtilan minimi

ja maksimiarvon erotuson ollut noin 3,5 *C.

Huoneesta 515. keratylle mittausdatalle toteutettiin data-analyysi, jossa huoneiden arvoja
pyrittiin klusteroimaan ja laytadmaan voimakkaimpia tekijdita. Klusterointi ei kuitenkaan
tuottanut riittdvia tuloksa, joiden perusteella huoneen kaytdsts olisi voinut selkedsti kuvata.
Padkomponenttianalyysn mukaan asunnon  suureista  wvaikuttavimmat  tekijdt  olivat
ilmanpaine ja lampdtila. Huoneen 515. kaytdstd koetettiin ennustaa ulkoilman suureiden
avulla, jossa erilaisten regressiomenetelmien hyddyntadminen oli tuloksellista. Lineaarisen
regressiomenet elman avulla ilmanko s euden ennuste oli yli 30 % oikein virherajan ollessa 1,4
%, paineen arvot olivat 83 % oikein virherajana 1 Pa ja l[dmpédtila-arvot olivat 80 % oikein

virherajana 0,4 °C.

Hiilidioks diarvojen puuttuessa muodostettiin simulointimalli, jonka pohjalta ideaitiin nelja eri
neuraverkkaomallia. Simuloidun datan avulla koulutettiin LSTM neuroverkko, jossa oli
wyitteind kayttajien lukumaard, ajallinen kesto mittauksen alusta, huoneen tilavuus ja
edeltdvid arvio hiilidioksidin  kertyneeksi méaaraksi sekad edeltidvdn 10 sekunnin
kayttdjdmaaran. Verkkoja koulutettiin 30 kpl ja keskiarvoiseksi virheeksi tuli 260 g, parhaan
virheen ollessa 0,6 g. LSTM-neuroverkon mallia woisi parantaa kasvattamalla mallin
piilokerrosten ja kerrosten neuronien lukum&ardan sekd lisdamalla dataan melua, jotta
ylikouluttaut umiselta voitaisiin valttya. Simulaatiomallin tuloksia ei voitu kuitenkaan verrata

huoneiden 515 ja 534 tuloksiin, silld niist & ei hillidioksidipitoisuuksia oltu mitattu.

Datan pohjalta ei lisiksi vastata kysymyksiin, kuten hiilidioksidipitoisuusrajojen ylittymidin
huoneen kayttajien maaran kasvaessa tai vahertyessa. Mittausdatan perusteella voidaan
paatelld, ettd huone 515. olisi kunnossa, suuria poikkeamia ei laytynyt. Mittaustulosten
puuttumisen johdosta huoneen 534. suhteen ei ole mahdollista ottaa kantaa huoneen
kuntotilanteeseen. Hiilidioksidiantureiden asentaminen Kampusareenan huoneisiin ja
kayttdj atyytyvaisyyskyselyn hyddyntdminen nykyistd mittausasetelmaa taydentadmasn toisi
informaatiota hiillidioksidirajoista ja ilmanlaadullisist a asioista. Hiilidioksidipitoisuuden eitulisi
dsdilmassa ylittdd 1500 ppm rajaa terveyssuojalain mukaisesti. Korkeat CO2-pitoisuudet
aiheuttavat tunkkaisuuden tunnetta, vasymystad, paansirkyd ja tydtehon alenemista.
Hiilidioksdimittaukset toisivat siten mukaan myds terveydellisen nakdkulman, joka tulisi
ottaa huomioon asianmukaisella tavalla. Lisdtutkimusta vaatisi myds hiilidioksidin kaytdksen
mallintaminen, koska hiilidioksidi voi muodostua usein eri tavoin ihmisten hengityksen lisiksi.

e
KIRA-digi



1a7

L&ht eat

Abate, A, Budde, C., E, Cauchi, M., Hogue, K., A. & Stoelinga, W, 2015, Assessment of
Maintenance Folicies for Smart Buildings Application of Formal WMethods to Fault

MWaintenance Trees. Proceedings of the European Conference of the PHA Sodiety, 4(1), 1 - 16.

Abdeljaber, 0., Avci, 0., Kiranyaz, 5., Gabbouj, M. & Inman, D. 2017.Realtime vibration-baszed
structural damage detection using one-dimensional convolutional neural networks. foumof
of Sound and Vibration, 388, 154 - 170.

Ahmed, E, Yagoob, I, Gani, &, Imran, M, Guizang, M. 2016, Internet-of-things-hased

smatt environments: state of the art, tazonomy, and open research challenges. JRER Wirelsss
Communications, 233, 10 - 14,

Anastasi, G., Lo Re, G. & Ortolani, M. 2009, WSNsfor Structural Health Maonitoring of Historical

Building s. Hurman Systerm Interactions, 2nd Conference, 574 - 579.

Atzori, L., lera, & & WMorahito, G. 2010. The Internet of Things: & survey. Cormputer networks,
54{15), 2786 - 2805.

Bao, Y., Tang, Z., Li, H. & Fhang, ¥. 2018.Computer vision and deep learning—based data
anomaly detection method for structural health monitoring. Structurd Health Aonitaring,
1-21.

Bell, J. 2014. Machine Learning: Hands-On for Developers and Technical Professionals. 1.

paino s Indiana: John Wiley and Son’sinc.

Borana, J. 2016. Applications of Artificial Intelligence & Associated Technologies. Depart ment
of Electrical Engineering, lodhpur Mational University. Proceeding of htemdtiond Conference
on Bmerging Technologiesin Bngineerng, Biomedicod, Manogerment and Science, 64 - 67,

Cha, ¥.-l., Choi, W. & BiyOkdztirk, O. 2017, Deep Learning-Based Crack Damage Detection
Using Convaolutional Meural Networks. Cormputer-Aided Gvil and infrostructure Engineering,
32{5), 361 - 378.

Chamosao, P., GonzalesBriones, A., Rodriguez, 5. & Corchado, 1., M. 2018, Tendencies of
Technologies and  FRlatforms in Smart  Cities: A State-of-the-Art Review. Wireless
Cormnunications and Mobile Computing, 1 - 17.

Coleman, C., Damodaran, 5., Chandramouli, M. & Deuel. E. 2017. Making WMaintenance
Srmarter: Predictive Maintenance and the Digital Supply Netwaork. Deloitte University Press.

Choi, ¥., Yeum, C., M., Dyke, 5., 1., lahanshahi, M., Pena, F. & Park, G., W. 2015. Machine-
Aided Rapid Visual Evaluation of Building Fagades. Sth Furopean Waorkshop on Structural
Health Monitoring, 1-9.

e
KIRA-digi



1g3

Durham, R. 2017. 10T Predictive Maintenance: Building Predictive Vvibration Analysis Model=.
BRI WWatson |oT. Diaesitys. IEEE intemctiond Conference on Prognostics and Heolth
hon agerent,

Goodfellaw, |, Bengio, ¥. & Courville, A, 2016. Deep Learning. England: MIT Press.

Helrmy, H., M., Elfouly, A, K. & Salemn, H, M. 2012.Numerical Simulation of Demalition of
Perna Seca Ho goital Using the Applied Element Method. Structures Congress, 1, 279 - 295.

Hemmerdinger, R. 2016. Predictive Maintenance Strategy for Building Operations: A Better
Approach. Schneider Electric Whitepaper.

Hester, D., Brownjohn, 1., Bocian, M., ¥u,¥. & Quattrone, A. 2018, Using inertial measurement
units originally developed for biomechanics for modal testing of civil engineering structures.
Mechanicd Systerms and Signd Frocessing, 104, 776 - 795,

Javed, K., Gounveau, B, Zethouni, M. & Nectouz, P. 2015, Enabling Health Monitoring
Approach Based on Vibration Data for Accurate Prognostics. JEER transactions an ipdustrial
electramics, 82{1), 647 - 656

liang., J-R. 2015, An Improved cyberphysical systems architecture for Industry 4.0 smart
factaries. Advances in Mechanical Engineering, 10(6), 1-5.

Kang, F., Liu, l., Li, l. & Li, 5. 2017. Concrete dam deformation prediction model for health
monitaring based on extreme learning machine. Structurad Control Health Monitorng. lohn
Wiley & Sons, Ltd.

Kozharinow A5 2017, [(lepeo0dYepedHblE  HaMpaBneHWMA W 230adM PasEMTMA
WMHTENAEKTYANBHOW CMCTEMBI MPOTHOSMPOEAHMA COCTOAHMA 303HWA W coopyHeHWd [Priority
directions and tasks of the development of an intelligent system for forecasting the conditions
of buildings and sructures). HoeaA Hayka: OT waewW k pesynbTaty. Mational Research
Technological University “MI5i5", 153 - 157.

Kurmar, R., Aggarwal, RK, Sharma, 1., D. & Pathania 5. 2013. Predicting Energy Requirement
for Cooling the Building Using Artificial Neural Network. foumof of Bnvironmental Engineering
and Technology, 2f1), 113 -121.

Kurmar, A, Singh, A, Kumar, A., Singh, M., K., Mahanta, P. & Mukhopadhyay, 5., C 2015,
Sensing Technologies for Monitoring Intelligent Buildings: & Review. IEEE Sensors foumd,
18(12), 4847 - 4360.

Legatiuk, D. & Smarsly, K. 2015. An abstract approach towards modeling intelligent structural
ystems. Sth Europian Workshop on Structurd Heofth Monitorng, 1- 11,

Li, 1, Cheng, 1., Shi, I. & Huang, F. 2012, Brief Introduction of Back Propagation (BR) Meural

Metwoaork Alzorithm and Its Improvement. Advances in Computer Sdence and information

e
KIRA-digi



1e9

Engineering. Advances in intelligent and Soft Commputing, 553 - 555. Berlin: Springer,
Heidelberg.

Mattar, R. A., Kalai, R. 2018, Development of a Wall-Sticking Drone for Mon-Destructive
Ultrasonic and Carrosion Testing. Sromes, 2(1) 1-11.

Mita, A., Sato, H. &Kameda, H. 2010. Rlatform for structural health monitoring of buildings
utilizing =mart sensors and advanced diagnosis tools. Structwd control and beoith
monitodng, 17, 735 -807.

Mohanty, 5., P., Choppali, U. & Kougianos, E. 2016. Everything you wanted to know about
anart cities: The Internet of things is the backbone. {EEE Consumer Hectronics Mogazine, 5
{3), 60 - 70.

Mustonen, ¥., Koponen, ). & Spilling, K. 2014, Alykés kaupunki —Smart City — Katsaus Fiksuihin
Palveluihin ja Mahdollisuuksiin. Lilkenne- ja viestintdministeridn julkaisuja 12/2014.

Mapolitano, R., Blyth, A. & Glisic, B. 2018, Virtual Environments for Visualizing Structural
Health Maonitoring Sensor Metwaorks, Data, and Metadata. Senszors. 18(31), 1 -14.

ozer, E., Feng, M., Q. & Feng, 0. 2015. Citizen Sensors for SHM: Towards a Crowdsourcing
Flatform. Sensors. 15(6), 14591 - 14614,

Farviainen, E., Riihimaki, J. Lendasse, & 2010. Interpreting Extreme Learning Machine as an
Approximation to an Infinite MNeural MNetwork., mternationd Conference on Knowledge

Discovery and information Retrevd, 1 -8,

Petru, M., Mowvak, O., Herak, D. & Simanjuntak, 5. 2015. Finite Element method model of the
mechanical behavior of latropha curcas L. seed under compression loading. Agronomy
Research 13(4), 939 - 947,

Putra, C., A., Rahmat, A., Hardiristanto, 5 & Purnomao, H., M. 2015. Character Recognition of
vechile License Plate Using Extreme Learning Machine. The 37 2di intemotiondl Seminar on
Science ond Technology {BISSTECH), B5.8-1 -B5.5-4.

Schnackenburg, E. C., & Leife, K. 2017. Maskininlarning i fastighetshranschen: Prediktion av
felanmalningar gallande inomhusklimat baserat pd sensordata. Digitofo Vetenskapliga
Arkivet. Sweden: Uppsala University.

Shotton, 1., Sharp, T., & Kohli, P. 2013, Decision Jungles: Compact and Rich Models for

Classification.

e
KIRA-digi



170

Qidwai, U., ljaz, A, & Akbar, A, 2017, Robotic probe positioning systemn for structural health
monitaring. Cantrol System. Computing and Engineedng (ICCSCE), 2017 7th IEEE Intemationof
Conference, 299 - 304,

i, ., Taoa, F., Zuoa, ¥., Zhao, D. 2013, Digitad Twin Service towards Smart Monufactusng.
51 CIRP Conference on Man ufoctuning Systems, 237 - 242,

Fedregosa, F, Varoguauz, G, Gramfort, & Michel, V. Thirion, B. & Grizel, O, 2011, Scilit-
Learn: Machine Learning in Python, Joursad afMayckine Learmng Research (12), 2825 -
2a30.

Rolfes, R., Zerbst, 5., Haake, G., Reetz, I. & Lynch, J. 2007. Integral SHM-System for Offshore
Wind Turhines Using Smart Wireless Sensors. Proceedings of the 6th international Workshop
o Structural Hedlth Monitorng, 1 - 8.

Sharufatti, C., Locatelli, A. & Giglio, M. 2015, Surrogate modelling for observation likelihood
calculationin a particlefilter frameworkfor automated diagnosisand prognosis. Sth furopean
Workshop on Structurd Hedfth Monitorng. 1 - 12,

Sharp, M., Ak, R. & Hedberg Ir., T. 20154 survey of the advancing use and development of
machine learning in smart manufacturing. Elsevier in foumof of Manufacturing Systerns on,
1-31.

Zhao, R., Song, W., Zhang, W., Xing, T, Lin, l., Srivastava, M., Gupta, R. & Fhang, Z. 2017.
Accelerating Binarized Conwolutional Meural Metworks with Software-Programmable FPGAS.
FRGA 17 Proceedings of the 2017 ACMASIGDA ntemaotionad Sywpositrm on Aeld-
FProgravmmablle Gate Arrays, 15 - 24,

Wang, ¥. & Niederleithinger, E. 2015. Coda Wave Interferometry used to detect loads and
cracks in a concrete structure under field conditions. 2th Furopean Woaorkshop on Structurol
Health Monitoring, 1-5.

Zhang, 1., Xiao, W., Zhang, 5. & Huang, 5. 2017. Device-Free Localization via an Extreme
Learning Machine with Parameterized Geometrical Feature Extraction. Hazards in AMotion:

Developrment of Mohile Geafences for Usein Logging Safety. Sensors 17(4), 1 -15.

e
KIRA-digi



171

Internei-lahteet

Akagi, D. 2014, A Primer on Deep Learning. DataRobot, Incin internetsivusto. Saatavilla:

16.5.2017 httpsy/Awew. dataro bot.com/blog/a-primer-on-deepdearning

Bask, I. & Muopponen, A. 1995, Neuroverkot. Teknillinen korkeako ulu. Saatavilla: 17.5.2017
htt oz fwewenr tmltkk fifStudies/Tik-110.200/ 1998 /Newtech/neuroverkat 3.html

BigQuery. 2019, Introduction to Big Query ML. BigQueryn internetsivusto. Saatavilla:
21.2.2019 https:f/cloud.snogle.com/bisguery/docs/bisgueryml-intro

Brownlee, 1. 2016. Wwhat is Deep Learning? Machine Learning Masteryn internetsivusto.
Saatavilla: 16.5.2017 http://machinelearningmastery.comfwhat-is-deep-learning

Buczkowski, A. 2017. What'sthe Difference Between Artificial Intelligence, Machine
Learning and Deep Learning? Geoawesomenessin internetsivusto. Saatavilla: 31.5.2017
http:ffeen awesomeness.comfwhatsdifference-artificialintelligence+nachinedearning -
deepearning

Chandradevan, R. 2017. AutoEncoders are Essential in Deep Meural Mets. Towards Data
Sciencen internetsivusto. Saatavilla: 15.3.2019
httpe:/ftowardsdatascience.comfautoencoders-are-essentialin-deepneural-nets-
f03a5bZdldyc

Clarke, P. 2015. The Internet of Things for Defence. The Wind River Inc:n internetsivusto.

Saatavillar 12.6.2017 httpsy/Awwwewired.com/finsichts/2015/03/internet-things-smart -

machines-collide

Cloud 10T Care. & Fully Managed Service to Easily and Securely Connect, Manage, and Ingest
Data from Globally Digpersed Devices. Google cloudin internetsivusto. Saatavilla: 21.3.2019
https:/fcloudgoogle.cormfiot-core

Cloud Machine Learning Engine. Build Superior Models and Deploye Therm into Production.

Google cloudin internetsivusto. Saatavilla: 21.3.2019 https://eloud.soogle.com/mlengine

Cloud Pub/sub. Ingest Event Streamsfrom Anywhere, at Any Scale, for Simple, Reliable,
Real-Time Stream Analytics. Google cloudin internetsivusto. Saatavilla: 21.3.2019
https:/fcloudaoogle.corm/pubsub

Copeland, M. 2016, What's the Differene Between Artificial Intelligence, Machine Learning,

and Deep Learning. MNvidian internetsivusto. Saatavilla: 16.5.2017

httpsy S hlogs.nvidia.com/blog f2016/07/ 29 what s-diff erence-artificial-int ellisen ce4naching-

learning-deep-learning-a

LR
* KIRA-digi



17z

Costella, 1. 2015, Unlocking the 10T in Commercial Buildings with Smart Sensor Technology.
Construction Executiven internet sivusto. Saatavillar 30.10.2017
http:/ enewsletters.constructionexec.comtechtrends/2015/09/unlocking the-iat-in-

cornrmercial-building sswit h-srmart-sen sor-technology

Dettmers, T. 2015. Deep Learning in a Mut shell: Core Concept s. Nvidian internetsivusto.
Saatavilla: 17.5.2017 https://devblogs.nvidia.com/parallelforall/deep-learning nut shell-
core-concepts

Eernaint. 2017. What is Predictive Maintenance (PdMT? Accelix Communityn
internetsivusto. Saatavilla: 10.11.2017 httpsy/fweew.ermaint.com/what-is-predictive-

maintenance

Ericsson. 2017. Future technologies for intelligent society. Ericssonin internetsivusto.

Sagtawilla: 28.7.2017 https/fwww.ericsson.com/networked-o ciety/trends-and-

insichts/consumerl abfconsum er-nsio bt 5freportsfwearabletechnology-and-the-int ernet -of -

thing sfwearablefuture

Foxworth, T. 2017. Using 10T and Machine Learning for Industrial Fredictive Maintenance.

Losant loT:n internetsivusto. Saatavilla: 9.11.2017 https:y/fwaww . Josant.com/blog/using-iot-

and-machinedearningfordndustrial-predictive-maintenance

Gartner. 2017. Internet of Things. Gartner Inc:in internetsivusto. Saatavilla: 12.6.2017
httos fwewaw gartner.comfit-olo ssaryfint ernet-of things

Granlund. 2015. Kiinteistdala parempien kayttajakokemusten jaljilla. Granlundin

internetsivusto. Saatavilla: 2.5.2018 http:r/fwww.aranlundfifajankohtaista fkiinteistoala-

parempien-kayttajako kernusten-jalilla

Harward Business Review. 2016. Manufacturer's Most Important Tool. Harvard Businessin
internetsivusto.Saatavilla: L8.2017 https://hbr.org/sponsored/ 2016/ 12 /fwhy-iot -analytics-
are-a-rmanufacturersqmostdmportanttool

Sigma IT Consulting. Predictive Maintenance. Sigma IT Consultingin internetsivusto.
Saatavilla: 9.11.2017 http:ffiot.siema.sefenfour-solutions/2790-2

Hubens, M. 2018. Deep Inside: Autoencoders. Towards Data Sciencen internet sivusto.
Saatavilla: 15.3.2019 https:/ftowardsdatascience.com/deep-inside-autoencoders-
Jed1f319995f

[-5coop. Internet of Things: The Complete 0T Guide - Benefits, Risks, Examples, Trends. |-
scoopininternetsivusto. Saatavillar 12.6.2017 httpsy/Awwew i -scoop.eufinternet-of-things-

guide

LR
* KIRA-digi



173

lanakiram, M. 2015, Google Forays into Edge Computing with Cloud 10T Edge and TRU.
Farbesin internet sivusto. Saatavilla: 21.3.2019

https:fwww . forbes.com/sitesfjanakirammse/2018/07/30/cooole-forays-into-edoe-
computingthrough-cloud-iot edee-and-tpu Adbed459c6005

Kamoun, M. 2016, Smart Cities, Innovative Applications. 10T Levier de Croissance
Enocomigue SESAME Warkshop. Dia-esitys. Saatavilla: 9.11.2017
https:/fwwew . slideshare.net/loTTunisia/ farouk-kamoun-smart-cities-innovative-

applications-inttunisia 2016

Kannan, P. 2017. Artificial Intelligence — Applicationsin Healthcare. Asian Hospital &
Healthcare Manag ementin internet svusto. Saatavilla: 30.5.2017
https:/Awww.asianhhm.com/technolooy-eguipment fartificialintellizence

Kemildinen, k1. 2015. Kampusareena - Uutta Virtaa Maonilaisista Koht aamisista. Tampereen
karkeakouluyhteisin internetsivusto. Saatavilla: 30.4.2013

hitt e fwewee tutfiff i kampusareen afindexhtm

Larica, B. 2015. How Intelligent Data Platforms Are Powering Smart Cities. Smart Cities and
Srart Mations Run on Data. O'Reilly Media Inc:n internet sivusto. Saatavilla: 10.3.2019
https:/fwwew.oreilly.comfideas/how-intellisent data-platforms-are-powering-smart-cities

Meola, A, 2016. W earable Technology and 10T \Wearable Devices. Business insiderin
internetsivusto. Saatavilla: 28.7.2017 htt pufAvww. businessinsder.comfwearable-
technology-iot-devices2016-87 r=US&|IR=T&IR=T

Mirasys. 2017. Virpa C —kehityshankkeessa Tieto Integroituu Uusiksi Palveluiksi. Mirasys
Ltd:n internetsivusto.Saatavilla: 30.4.2018 https://mirasys.com/fifvirpa-c-

kehityehankkeessa-tieto-integroituuyusiksi-palveluiksi

Morgan, 1. 2014, A Simple Explanation of “The Internet of Things". Forbesin internetsivusto.
Saatavilla: 12.6.2017 httpsy fwewwe . forbes.com/sites/jacobmo rgan/ 2014705/ 13/ simple-
explanationdnternet-things-that-anvone-can-understand/#73eh78241d09

Park, C. 2016. The Internet of Thigs: AV/IT Benefitsfor the University. Tech Decisions. IT
Infrastucturen internetsivusto. Saatavilla: 1.8.2017 https:/ftechdecisions.co/fit-

infrastructurefinternet-things-avit-henefitsLniversity

Farloff, R. 2016.4hy Deep Learning is suddenly Changing Your Life. Saatavilla: Fortunen
internetsivusto. 16.5.2017 http:/fortune.com/ai-artificial -intellic ence-deep-machine-

learning

LR
* KIRA-digi



174

Pettey, C. 2016, Transform Your Business \With [oT Analytics. Gartner Incin internetsivusto.

Saatavilla: 1.8.2017 http:/fwwew martner.comfsmarterwitheart nerftransform vyour-business-

with-int-analytics

Ramachandran. B. 2019, BarcelonasmartCity:TheHeavenonEarth
BarcelonaSmartCity:TheHeavenonEarth {InternetofThings:Technological God). ZTE
communications:n internetsivusto. Saatawvilla: 1.5.2017

https:/fwww.researchoate.net forofile/Somayya Madakam3/publication /292906873 Barcel
ona Smart City The Heaven on Earth Internet of Things Technological Godflinks/Sghl
dof00saeSecdeddasde 15/Barcelon a-Smart City-The-Heaven-on-Earth-Int ernet-of-Thing s-
Technological-God.pdf

Roth, I. 2016. Smart Sensors at the Forefront of Building Intelligence. Smart Buildings
Magazinen internetsivusto. Saatavilla: 30.10.2017

https/Aeesnne . smartbuildingsmaga zine.com/features/smart -sensors-at-the-forefront of-

building-intellizence

Sarkar, 5. 2016. How to Use Machine Learning in Today's Enterprise Enwvironment.
Readwriten internetsivusto. Saatavilla: 16.5.2017
http://readwrite.com/2016/11/09/machinedearning used-pll

545, Machine Learning — Wwhat It [sand Why It Matters. SA%:n internet sivusto. Saatavilla:
16.5.2017 https/Awww.sas.comf/en usfinsishts/analytics/machinedearning.html

Senseware. The Role of Predictive Maintenance. Senseware, lncn internetsivusto.
Sagtavilla: 10.11.2017 https/feww.senseware.co/2017/05/08/role-predictive-maintenance

Sigh, W. 2017. Conwvolutional Meural Metwarksfor Image Classification. Bootstrapin
internetsivusto. Saatayilla: 17.3.2019
https:/fwww. completesate.com/2017022864 /blog/deep +nachine-learning-imagesdenet-

alexnet-cnn/all pages

Stergiou, C. & Siganos, D. Meural Netwarks. Imperial College London, Department of
Computingin internetsivusto. Saatavilla: 15.5.2017

https:fwww. doccac.uk/~nd/surprise 96fjournal fval4/esl Lrepart.htmi# ntroduction% 20
to%e20neural%e20networks

SYK. Perinteisestd Kiinteistdliiketoiminnasta alusta- ja palvelubisnekseen. Suomen
Yliopistokiinteistit Oyininternetsivusto. Saatavilla: 9.5.2018 http:/Awewew . sykoy.fi

LR
* KIRA-digi



175

SYK. 2018, Suomen Yliopistokiinteistat Oy Panostaa Kampusten Alykkyyteen ja Kayttajien
Hyvinvaintiin. Suomen Yliopisokiinteistdt Oy:ninternetsivusto. Saatavilla: 2.5.2018
https:/svkoy.fifsuomen-yliopisto kiint eistot-oypanostaa-kampu st en-alykkyvteena-

kavttajien-bywinvointin

Rantala, J. 2018. 6 + 1 tilannetta, jossa Serverless Pesee Perinteisen Palvelininfrastrukt uurin.
Siilin internetsivusto. Saatavillar 21.2.2019 httpsy/ S siili.com fiftarinat /6-1ilannetta-
jossa-serverless-pesee-perintei sen-palvelininf rastrukt uurin

Tjoa, 5 Introduction to Deep Learning. Dia-esitys. Saatavilla: 16.5.2017
https://corma.stanford.edufwoaorkshops/mir2013/CCRMA WMIE2013 DBEM.pdf

Tutorialspoint. 2017, Artificial Intelligence —MWeural Netwarks. Tutorialspointin
internetsivusto. Saatavillar 15.5.2017

https:/fwwew tutorialspoint.com/artificial_intellicencefartificial intellisence neural networ

ks.htm

UFLDL Tutorial. 2017, Convolutional Meural Metwork. UFLDL Tutorialin internet sivusto.
Saatawilla: 17.5.2017
http:/fufldl.stanford.eduftutorialfsupervised/ConvolutionalMeuralM etwaork

Vepsalainen, T. 2016. Repair Construction is Predicted Using Data — of Which There's Plenty,
But Maore |s Needed. Deleten internetsivusto. Saatavilla: 10.11.2017
https:fweew . deletefifen/2017 /02/07 frepair-construction-is-predicted-using -d ata-of -

which-theresqlenty-but-rmore-is-heeded

Weber, 0., ©. 2015. 12 Ways Artificial Intelligence Will Transform Health Care. H&HN
Hospitals & Health Metworksin internetsivusto. Saatavilla: 31.5.2017

http:/fwwaw.hhnmag.com/articles/6561-ways-artificial-intelligence-will-transform-health-

careg

Zhou, W, 2017, My Big Data World. Google Cloud S0l vs Cloud DataStore vs BigTable vs
BigQuery ws Spanner. My Big Data Worldin internetsvusto. Saatavilla: 21.3.2019

https:/fweidongzhou.wordpress.com/2017/06/10/ google-cloud-sgl-vs-cloud-datastoreys-

bigtable-wvs-biggueryvs-spanner

LR
* KIRA-digi






dian tiedekunnan julkaisuja

-0 (nid) /&

JYVASKY AN YTIOFIS




