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Kaukoldmpoasiakkaiden kulutuksen syvallinen ymmartaminen on tarkead tehokkaan
kaukolampoverkon operoinnin ja hallinnan kannalta. Etaluettavat mittarit ovat mahdollistaneet
kaukolampoasiakkaiden kulutuksen tarkemman analysoimisen, mista hyotyy asiakas seka
energiayhtio. Energia-alan yrityksilld on suuri tarve kehittdd, ja optimoida omaa toimintaa
ilmastonmuutoksen, seka taloudellisten syiden takia. Datan hyddyntaminen on avainroolissa
energiantuotannon ja -jakelun kehittamisessa. Tassa tutkielmassa analysoitiin kuopiolaisten
kaukolampoasiakkaiden vuoden 2021 kulutusta. Kaukoldmpoasiakkaille muodostettiin kaksi
kulutusprofiilia kuvaamaan niiden keskimaaraista vuorokauden kulutusta arkipaivina seka
viikonlopun paéiving, ilman ulkoldmpaétilan vaikutusta. Kulutusprofiilit perustuvat lineaariseen
regressiomalliin. Kulutusprofiilit edustavat asiakaskohtaista lammodntarvetta, mika riippuu
rakennuksen kaytosta. Muodostetut kulutusprofiilit klusteroitiin k-Shape-algoritmilla, ja niista
muodostettiin nelja yleista kulutusta kuvaavaa ryhmaa. Muodostettujen rynmien keskimaaraiset
kulutusprofiilit osoittivat selvia eroja ryhmien valilla, ja niista pystyi tunnistamaan karkeasti

rakennuksen kayton.
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A deep understanding of the consumption of district heating customers is important for the
operation and management of an efficient district heating network. Remotely readable meters
have made it possible to analyze the consumption of district heating customers more precisely,
which benefits both the customer and the energy company. Companies in the energy sector have
a great need to develop and optimize their own operations due to climate change and economic
reasons. The utilization of data plays a key role in the development of energy production and
distribution. In this study, the consumption of Kuopio's district heating customers in 2021 was
analyzed. Two consumption profiles were created, one for district heating customers to describe
their average daily consumption on weekdays, and the other one for weekend days, without the
effect of outside temperature. Consumption profiles are based on a linear regression model. The
consumption profiles represent customer-specific heat demand, which depends on the use of
the building. The formed consumption profiles were clustered with the k-Shape algorithm, and
four groups describing general consumption were formed from them. The average consumption
profiles of the formed groups showed clear differences between the groups, and from them it

was possible to roughly identify the use of the building.
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1 Johdanto

Prosessia siirtya fossiilisista polttoaineista uusiutuviin energiajarjestelmiin  kutsutaan
energiamurrokseksi (energy transition), mikd on ratkaisevan tarked ilmastonmuutoksen
hillitsemisessa. Vuonna 2022 energiasektori oli Suomessa suurin kasvihuonekaasujen
paastdlahde, joka muodosti 72 % kokonaispaastdista (Suomen virallinen tilasto 2022), lisaksi
kohonneet paastooikeuksien hinnat ovat luoneet merkittavaa ymparistollista- ja taloudellista
painetta siirtya uusiutuviin energiajarjestelmiin, ja optimoida nykyisia jarjestelmia toimimaan yha
tehokkaammin. Energia-alalla on myds uusia haasteita. Energian tuottajien ja -kuluttajien valinen
ero ei ole enaa selva. Rakennusten sahkdn omatuotanto on liséantymassa yha enemman, kun
aurinkopaneelien hinnat ovat laskeneet. Lisaksi energiantuotannossa tuotannon kohdistaminen
tietyille ajanhetkille on tullut yha tarkeammaksi, kun uusiutuvia energianlahteita hyodynnetaan
yhéa enemman, mika lisdd suurempaa vaihtelua tuotannon madrissa. Erilaiset
energianvarastointimenetelmat ovat yleistymassa tasoittamaan tata vaihtelua. Se luo suuria
optimointimahdollisuuksia, joiden positiiviset vaikutukset ovat merkittavia. Myos etaluettavat
mittarit ja niiden pienentynyt mittausvali mahdollistaa energiankaytéon syvallisemman
ymmarryksen, ja paremman mahdollisuuden puuttua vikatilanteisiin. Lisaksi nama

mahdollistavat erilaisten tekoalymenetelmien hyddyntamisen.

Kaukoldmpgjarjestelman tehokkaan hallinnan ja toiminnan kannalta [ammdntarpeen
tunnistaminen on elintarkeaa, mika voi auttaa analysoimaan lammaontarpeen ominaisuuksia ja
diagnosoimaan toimintahairidita (Gadd & Werner 2013). Lammdn kulutusprofiilien analyysin
lisaksi tarkka tuntikohtainen lammon kulutusennuste on tunnistettu kaukolampojarjestelman
toiminnan saatelyn perustaksi, mika auttaa energian kulutuksen vahentamisessa (Cho et al.

2009).

Klusterointi (ryhmittely) on luokiteltu suosituimmaksi kuvaavaksi tiedonlouhintatekniikaksi (Lu et
al. ~ 2019). Klusterointialgoritmeja on  kaytetty = menestyksekkaasti  rakennusten
energiajarjestelmien analysoinnissa suurista tietomassoista (Yu et al. 2012). Se on osoittautunut

tehokkaaksi tekniikaksi kulutusprofiilien tunnistamiseen (Xiao & Fan 2014), seka muiden
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tiedonlouhintatekniikoiden esikasittelyvaiheeksi, erityisesti energiankaytdn ennustamiseen

(Goia et al. 2010; Duan et al. 2011).

Tassa tutkielmassa analysoin kuopiolaisten kaukolampdasiakkaiden lammadnkayttédataa
vuodelta 2021, seka muodostan jokaisesta asiakkaasta kaksi kulutusprofiilia, mitka edustavat
asiakkaan keskimdaaraista kulutusta vuorokauden aikana arkipadivina ja viikonlopun paivina.
Lisaksi muodostetut profiilit klusteroidaan, joista saadaan esille yleisimmat asiakkaiden

keskimaaraiset kulutusprofiilit. Lopuksi analysoin muodostetut klusterit.

Luvussa 2 esittelen kaukolampda, ja kaukolampdjarjestelman toimintaa. Lisaksi esittelen
yleisimpia haasteita, mita kaukolampoéyhtiot kohtaavat, seka miten digitalisaatio ja data-analyysi

voi auttaa kulutuksen analysoinnilla.

Luvussa 3 esittelen klusterointia, jonka jalkeen aliluvussa 3.1 kuvailen tutkielmassa kaytettya
tietojoukkoa. Aliluvussa 3.2 tietojoukolle suoritetaan esiprosessointi, missa tunnistetaan
virheellisia- ja puuttuvia lukemia, seka kasitelladn datassa olevat puutteet. Aliluvussa 3.3
kaukolampoasiakkaille muodostetaan kulutusprofiilit hyddyntdaen Wang et al. (2019)
ehdottamaa menetelmaa. Aliluvussa 3.4 valitaan Kklusterointimenetelma suorittamaan
klusterointi. Aliluvussa 3.5 arvioidaan klusterointia eri klusterien lukumaarilla, ja valitaan

lopullisessa klusteroinnissa kaytettava klusterien lukumaara.

Luvussa 4 analysoidaan muodostetut klusterit. Analysoinnissa tarkastellaan klustereiden
edustajia (sentroideja), ja miten ne eroavat keskendan. Analysoinnissa tarkastellaan myds
kaukolampoasiakkaiden rakennustyyppien jakautumista klusterissa, seka klusteriin nimettyjen

asiakkaiden yhteenlaskettua energiankayttda vuoden aikana



2 Kaukolampd

Kaukolamp6 on yleisin lammitysmuoto Suomessa. Vuonna 2020 45 % Suomen asuin- ja
palvelurakennusten lammitysenergiasta tuotettiin kaukolammoalla (Kuva 1), ja silla on 155 000
asiakasta (Energiateollisuus 2022; Motiva 2022). kaukolammitys voidaan maaritella siten, etta se
on rakennusten ja kayttdveden lammittdmiseen tarvittavan l[ammon keskitettya tuotantoa ja
julkista jakelua asiakkaina oleville kiinteistdille. Kaukolammadlle on my6s ominaista, etta sen

organisoitu toiminta toteutetaan liiketoiminnan muodossa (Koskelainen et al. 2006).

oliy 7% muu 1%

puu

12%
ldmpdépumppu o
10% kaukoldmpo

45%
lampbpumppujen
sdhkénkulutus (arvio)
6%

sahko
19%
Kuva 1. Lammityksen markkinaosuudet asuin- ja palvelurakennuksissa vuonna 2020.

(Energiateollisuus 2021)
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Kaukoldmmon perusidea on kayttaa paikallisia polttoaineita tai muuten hukkaan menevia

lampodresursseja  paikallisten asiakkaiden lammitystarpeiden tyydyttamiseksi kayttaen
lammadnjakeluverkkoa paikallisena markkinapaikkana. Kaukolamp6on kaytetty lampdo voi olla
hukkalamp6a lampdvoimalan tuotannosta sahkon ja lammadn yhteislaistoksista (Combined Heat
and Power, lyh. CHP), teollisuuden hukkalampdd, kotitalousjatteen poltosta syntyvaa
kierratyslampda, muita huonolaatuisia polttoaineita seka biomassaa esimerkiksi metsatalouden
jatepuuta. Kaukolampdlaitoksissa lampoa voidaan myds tuottaa kayttamalla aurinkolampdg,
maalampog, tuulivoimalla toimivaa sahkdlampda seka mahdollisesti ydinvoimaa. (Frederiksen &
Werner 2013; Tulkki 2022) Kaukolamp6 on ollut ja on teknisesti erinomainen ratkaisu, ja se
mahdollistaa keskitetyn lammaontuotannon. Keskitetyssa energiantuotannossa hydtysuhde on
korkea, ja silla on etenkin tiheasti asutetuissa ja viileissa oloissa selvia etuja muihin

lammitysmuotoihin nahden (Salo 2021).

Suomessa kaukolampd perustuu viela paljon polttoon perustuviin lammadnlahteisiin (Kuva 2).
Fossiiliset polttoaineet ovat yleisesti olleet kustannustehokkain lahde kaukolammén tuotantoon
(Salo 2021). Fossiilisten polttoaineiden polttamista pyritaan vahentamaan. Euroopan unionin
ilmastopolitiikalla pyritdan vahentamaan fossiilisten paastdjen maaraa, mika nakyy Suomessa
verotuksessa ja paastooikeuksissa. Lisaksi polttoaineiden hankintakustannukset nousivat, kun
Vengdja aloitti Ukrainassa hydkkayssodan, ja energiapuun tuonti Venajalta lopetettiin. Nama asiat
ovat lisanneet kaukolammoén kustannuksia merkittdvasti. Jotta ilmastotavoitteiden
saavuttaminen ja kaukolampoéyhtididen kustannusten vahentaminen on mahdollista, toimintaa

tulee kehittaa.

Tarkein tekija tallaisten jarjestelmien tehokkuuden lisdamisessa on jakeluldampétilojen
alentaminen siten, etta energian tarjonnan ja kysynnan laatu paranee (Gadd & Werner 2014).
Matalien lampétilojen saavuttaminen verkossa vaatii alykkaita ohjausjarjestelmia, ja kehitettyja
strategioita tunnistaa jatkuvasti korkeita paluulampétiloja aiheuttavia toimintavirheita. Tallaisten
strategioiden suunnittelussa on ensiarvoisen tarkeaa tuntea asiakkaat syvallisesti, ja ymmartaa
paremmin heidan lammaonkayttdaan, silla yhdellakin [ampoasemalla voi olla merkittava vaikutus

jarjestelman globaaliin tehokkuuteen. (Calikus et al. 2019)
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Kaukoldmmon rooli on merkittava, mutta kaukoldampoteknologiaa on kehitettava edelleen

verkkohavididen vahentamiseksi, synergioiden hyoddyntamiseksi ja sita kautta jarjestelman
matalalampoisten tuotantoyksikdiden tehokkuuden lisaamiseksi. Uusiutuva energia yhdessa
energiansaaston ja CHP-tuotannon kanssa on olennainen tekija ilmastonmuutoksen torjunnassa

Euroopassa ja monilla muilla alueilla. (Lund et al. 2014)

Kaukolammon kilpailukyky syntyy lammaontuotannon ja ldammonjakelun ehtojen yhdistelmasta.
Eras tarkea lammonjakelun ehto on, etta lammodntarve on keskitettava jakelukustannusten ja
lampdhavididen minimoimiseksi (Frederiksen & Werner 2013). Matala lampdtiheys harvoin
asutetuilla alueilla johtaa suhteellisesti korkeampiin jakelukustannuksiin ja havikkiin (Nilsson et
al. 2008; Reidhav & Werner 2008). Strategisia pidemman aikavalin valintoja tehtdaessa olennaista
on se, ettd suuret kaupungit ovat riittavan tiheita kestamaan asiakkaiden lammodntarpeen
merkittavaa vahenemista menettamatta kaukolammaon yleista kilpailukykya (Persson & Werner
2011). Vastauksena erilaisiin  kaukolammon haasteisiin - kaukolampd on  siirtymassa
alykkaémpaan lampojarjestelmaan, jota kutsutaan neljannen sukupolven
kaukolampojarjestelmaksi (Lund et al. 2014). Tama jarjestelma sisaltad alykkaan
lampojarjestelman ja alykkaan kaukolampodverkon vuorovaikutuksen (Levih 2017; Sameti &

Haghighat 2017).

Seuraavissa aliluvuissa selitetaan kaukolammaon perustoimintaa, mité haasteita kaukolammaossa

on ja miten ndita haasteita voidaan ratkaista data-analytiikan avulla.

2.1 Kaukolammon toiminta

Kaukoldmmon toimintaperiaate on, ettd yhdessa tai useammassa lampodvoimalassa
lammitetaan vesi, joka kuljetetaan asiakkaille kaukolampoverkossa veden tai hdyryn avulla (Kuva
2). Tyypillisia kaukolampdasiakkaita ovat: asuintalot, teollisuus-, liike- ja julkiset rakennukset
(Koskelainen et al. 2006). Lampd siirretaan tyypillisesti lammonvaihtimen kautta
lammadnjakokeskuksessa asiakkaan omaan lammitysjarjestelmaan, ja viilentynyt vesi ohjataan
takaisin lammitettavaksi. Nykyisin |lampdvaraajat ovat harvinaisia rakennuksissa, joten

lammonkayttd kohdistetaan suoraan lampdverkkoon. Lammonsydttda ohjataan paine-eron
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saatimelld ja menoveden lampdtilalla. Kaukoldmmolla Iammitetdan padsaantodisesti asiakkaan

tilat ja kayttovesi. Joitain teollisia sovelluksia on, mutta useimmissa tilanteissa toimitettava lampd
kaukolampoverkoissa on liian pieni kaytettavaksi teollisissa prosesseissa (Gadd & Werner 2013.)
Lammontuotannon tasaamiseksi ja CHP-laitoksen sahkdntuotannon optimoimiseksi Iammitetty
vesi voidaan ohjata lampdvarastoon, missa lampoenergia varastoidaan muun muassa veteen.
Lampovarastoa hyddyntamalléd voidaan lisata lammaontuotannon joustavuutta ja potentiaalia
vahentamalla lammadntuotannon kysyntaa huippukuormituksen aikana, seka tasapainottamalla
kysynnan ja tarjonnan valista eroa lyhyella ja pitkalla aikavalilla (Skytte & Olsen 2016; Schweiger

et al. 2017; Razmara et al. 2017; Li & Wang 2014).

CHP-laitos
Lisdlampovoimala | smpgvarasto

y 1%y
iy * 1 e

Paluuvesi

Kerrostalot ja julkiset
kiinteistot

Ldmmonvaihdin

Omakotitaloja

Sahko
Kuva 2. Kaukolampdverkko.

Fossiiliset polttoaineet ovat yleisesti olleet kustannustehokkain kaukolammén tuotantolahde ja
se on useimmissa tapauksissa vahvasti sidoksissa sahkon hintaan. Fossiilisten polttoaineiden
kallistuminen (osittain kasvihuonepaastokustannusten nousun vuoksi), ja kansainvaliset
iimastopolitiikat ovat tarjonneet suotuisat markkinaolosuhteet uusiutuvien energialdhteiden
kayttoonotolle. Lisaksi hiilineutraali 1ammitys on tarkein yksittdinen kasvihuonepaastdjen
vahentamistekija useimmissa Pohjoismaiden kaupungeissa. Nama markkinatrendit voivat myos

edistda tehokkaampaa kaukolampojarjestelmaa. Uusiutuvaa lampda voidaan tuottaa muun
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muassa biomassa-, aurinko-, geoterminen tai sahkonlahteet, joilla on alhainen

hiilidioksidivaikutus. (Salo 2021)

Suomessa vuonna 2021 kaukoldammodn paaasiallinen polttoaine on puu (kuva 3). Muut
suosituimmat polttoaineet kaukoldammossa ovat muut energianlahteet, kivihiili, maakaasu ja
turve. Yhdessa nama muodostavat 88,2 % kaikista kaytetyista polttoaineista (Suomen virallinen

tilasto 2022.)

Oljy

Metsapolttoaine
22,9 %

Maakaasu Tuotettu lampo
9,9 % 39,1 TWh

eollisuuden
puutdhde
13,0 %

Kuva 3. Kaukolammon hankinnan energialdhteet Suomessa vuonna 2021. (Energiateollisuus,

2021)

2.2 Kaukolammon haasteita

Kaukolampgjarjestelmat kohtaavat useita erilaisia haasteita. Koska kaukolampd toteutetaan

paaosin  liiketoiminnan  muodossa, kustannuksiin  kiinnitetdan  paljon  huomiota.
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Ldmmontuotannon  muuttuvia  tuotantokustannuksia  ovat:  polttoainekustannukset,

valmistevero, paastooikeuskustannukset ja muut muuttuvat kustannukset (Kankanen et al.

2017).

Kaukolampgjarjestelman paaasiallinen lisakustannus paikalliseen
lammadntuotantovaihtoehtoon verrattuna on vaistamattomat lammadnjakelun kustannukset.
Tama kustannus sisaltada seka alkuperaisten verkkoinvestointikustannusten vuotuisen
takaisinmaksun, seka ylimaaraisia kayttokustannuksia lammaodnjakoon liittyvien lampoétila- ja
painehavididen kompensoimiseksi. Pysyakseen kilpailukykyisena kaukoldmmon
kokonaiskustannusten on oltava alhaisemmat kuin minkaan paikallisen
lammadntuotantovaihtoehdon kustannukset. (Persson & Werner 2011) Naiden lisaksi on myos
ilmastonmuutoksen torjumiseen liittyvia kustannuksia, jotka liittyvat kaytettyyn polttoaineeseen

ja sen maaraan.

Euroopan unionin paastdokauppajarjestelma on EU:n ilmastopolitiikan tarkein tapa paastdjen
vahentamiseen kustannustehokkaasti, ja se on maailman ensimmadinen ja laajin
hiilidioksidimarkkina. Paastooikeuksien ilmaisjaolla ja hintakehitykselld on vaikutusta
kaukolammon tuotantokustannuksiin, ja sitd kautta kaukoldmmoén hintaan Suomessa.
Paastokaupan kustannukset kaukolammontuotannolle riippuvat voimakkaasti kaytettavista
polttoaineista. Fossiilisia polttoaineita kayttavilla laitoksilla polttoainekustannusten ja verojen
osuus on korkea, minka vuoksi paastooikeuden hinnan osuus kokonaiskustannuksista ei ole yhta
korkea kuin turvetta polttavalla laitoksella, joilla verojen suuruus on pienempi. (Kankanen et al.

2017)

Vendjan Ukrainassa aloittaman hyodkkayssodan seurauksena energiantuotannossa kaytetyn
puun hinta on noussut, koska puun tuonti Vendjalta lopetettiin. Energiapuun nousseen hinnan
seka heikomman saatavuuden takia, turpeen kdyttda on jouduttu nostamaan. Turpeen
paastdoikeuksien takia sen hinta on noussut merkittavasti. Lisaksi lisaantynyt sahkéntuotanto
Suomessa on alentanut sahkén hintaa, mika vahentda CHP-tuotannosta saatavia sahkon
myyntituloja. Suomessa nousseet polttoainekustannukset, ja laskenut sahkdsta saatava tuotto

on huonontanut kaukolampdyhtididen taloudellista tilannetta.



2.3 Kulutuksen analysointi

Etaluettavien mittareiden kayttéonotto automaattiseen kulutuksen mittaamiseen on
mahdollistanut kulutuksen tallentamisen ennenakemattomalld tarkkuudella. Mittarit siirtyivat
puolivuosittain manuaalisista lukemista automaattisiin tuntikohtaisiin lukemiin (Tureczek 2019).
Etaluettavat mittarit kykenevat mittaamisen lisaksi lahettamaan mitatun tiedon suoraan
kaukolampoyhtiolle. Koska mittaustietoja saadaan usein, se mahdollistaa asiakkaiden
lammadnkaytdn analysoinnin ja paremman verkon hallinnan. Mbiydzenyuy et al. (2021) ja Darby
(2010) ovat listanneet, etta kaukolampdsektorin digitalisaatio tarjoaa erilaisia mahdollisuuksia

kuten:

e Energian huippukaytdn alentaminen

e Sisatilojen lampédtilan optimointi

e Energiatuotannon optimointi

e Lammonjakokeskusten ja kaukolampdverkon ymparivuorokautinen valvonta
e Petosten vdhentaminen

e Tarkka laskutus

e Veden saastaminen

Alymittareiden avulla voidaan myés kehittda tarkempia ennustemalleja ja yksityiskohtaisia

analyyseja rakennusten energiankulutuksen vaikuttajista (Kipping & Tremborg 2016).

Asiakkaiden [ammdnkayton parempi ymmartaminen yksittaisen lammadnjakokeskuksen tasolla
voi olla merkittdva vaikutus koko jarjestelman tehokkuuteen (Calikus et al. 2019).
Lampokuormakaaviot (heat load pattern) edustavat tyypillisimpia kayttaytymismalleja
kaukolampoverkossa, ja antavat tieto siita, miten eri asiakasryhmat kayttavat Iampaoa. Tallaisten
kaavioiden analysointi on olennaista tehokkaan kaukolampdjarjestelman toiminnan ja -hallinnan
kannalta (Noussan et al. 2017). Asiakasanalyysin avulla kaukoldampdyritykset voivat optimoida
toimintaansa, ottaa kayttdon uusia ohjausstrategioita ja personoida kysynnan hallintaa tietyille

asiakasryhmille (Calikus et al. 2019).
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Toinen tarkea asia asiakkaiden Iammonkayton analysoinnissa on tunnistaa poikkeava kulutus,

koska yksikin ongelmallinen asiakas voi vaikuttaa kaukolampdverkon yleiseen suorituskykyyn
(Calikus et al. 2019). Tyypillisten ja poikkeavien lammadnkayttdjen I6ytdminen on monimutkainen
tehtava erityisesti kaukolampojarjestelmissd, joissa on monia asiakkaita, ja joilla on erilaiset
ominaisuudet. Lammadntarpeeseen voivat vaikuttaa useat eri tekijat. LAmmontarve maaraytyy
muun muassa ulkoldampdtilan, sisalampdtilan, rakennuksen materiaalien, rakennuksen
rakenteen, saatilan ja yksildllisen kayttaytymisen mukaan (Ma et al. 2014). Yksilollinen
kayttaytyminen on jokaiselle rakennukselle omaa, ja siihen voi vaikuttaa moni eri tekija. Naita eri
tekijoita voivat olla muun muassa toinen lammitysjarjestelma kuten takka tai ilmalampdpumppu,
lampiman kayttéveden kulutus, rakennuksessa olevien ihmisten maara, erilaiset lammittavat
sahkolaitteet, rakennuksen oma ilmanvaihto seka rakennukseen kohdistuva tuuli. Koskelainen
et al. (2006) arvioi, etta asuinkiinteistdon vuosittainen energiankulutus jakaantuu siten etta,
huonetilojen lammitykseen kuluu 40 %, ilmanvaihdon lammitykseen kuluu 35 % ja kayttéveden

lammitykseen kuluu 25 %.

Kaukolampoasiakkaiden kulutuksen ymmartaminen, optimointi ja seuranta vaatii, etta
asiakkaille  muodostetaan keskimadraista kulutusta edustava profiili. Taman avulla
kaukolampojarjestelman toimintaa voidaan tehostaa koko kaukolampdverkon seka yksittaisen
rakennuksen tasolla. Muodostetuista profiileista voidaan muodostaa ryhmia, mitka edustavat
ryhmaan kuuluvien kaukoldmpoasiakkaiden tyypillista lammdnkayttda. Naita ryhmia voidaan
hyodyntaa kaukolammon tuotannon ja -jakelun optimoinnissa, poikkeavan kulutuksen

tunnistamisessa seka hinnoittelun kehittamisessa.
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3 Asiakkaiden klusterointi

Objektien klusterointi (ryhmittely) on yhta vanha, kuin ihmisen tarve kuvata ihmisten ja objektien
keskeisia ominaisuuksia, ja tunnistaa niille oma tyyppi. Siksi se kattaa useita tieteenaloja:
matematiikasta ja tilastotieteesta biologiaan ja genetiikkaan, joista jokainen kayttaa eri termeja
kuvaamaan klusteroinnin avulla muodostettuja topologioita. Biologisista "taksonomioista”
ladketieteellisiin "oireyhtymiin”, ja geneettisista "genotyypeistd” tuotannon
"ryhmateknologioihin”. Kaikilla ongelma on identtinen: kategorioiden muodostaminen
entiteeteille, ja yksildiden osoittaminen oikeisiin ryhmiin (Rokach & Maimon 2005). Jain (2010)

jakoi klusteroinnin kolmeen paatarkoitukseen:

e Taustalla oleva rakenne: saada tietoa datasta, luoda hypoteeseja, havaita poikkeavuuksia
ja tunnistaa keskeisia piirteita.

e Luonnollinen luokittelu: tunnistaa lajien tai organismien samankaltaisuutta
(fylogeneettinen suhde).

e Tiivistys: menetelma tietojen jarjestamiseen ja yhteenvetoon klusteriprototyyppien

avulla.

Klusterointi ja luokittelu on yksi tarkeimmista keinoista suuren tietomaaran hallinnoinnissa ja
analysoinnissa (Xu & Wunsch 2005). Klusterointi ja luokittelu ovat molemmat tiedonlouhinnan
perustehtavid. Luokittelua kaytetaan enimmakseen ohjattuna oppimismenetelmana, ja
klusterointia ohjaamatonta oppimista varten. Klusteroinnin tavoite on kuvailla dataa, ja
luokittelun tavoite on ennustaa dataa (Veyssieres & Plant 1998.) Koska ryhmittelyn tavoitteena
on loytaa uusia kategorioita, uudet ryhmat ovat itsessaan kiinnostavia ja niiden arviointi on
luontaista. Luokittelutehtdvissa tarkea osa arvioinnista on kuitenkin ulkoista, koska ryhmien

tulee heijastaa joitain luokkien referenssijoukkoa (Rokach & Maimon 2005.)

Tassa  tutkielmassa pyritaan muodostamaan kaukoldmpoasiakkaille ominaisia
kulutustottumuksia vuorokauden aikana, ja niiden perusteella muodostetaan ryhmia

(klustereita), missa samankaltaiset kayttajat ovat samassa ryhmadassa ja erilaiset toisessa.
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Asiakkaiden klusteroinnin prosessi esitetdan kuvassa nelja. Ensimmaiseksi analysoidaan

kaytossa olevaa kaukolammon kulutusdataa. Data esiprosessoidaan puutteiden korjaamiseksi.
Taman jalkeen datasta poimitaan ominaisuudet, minka perusteella klusterointi suoritetaan.
Ominaisuuksien muodostamisen jalkeen asiakkaat klusteroidaan, jonka jalkeen analysoidaan

muodostetut klusterit.

Kaukolampo-
asiakkaiden
kulutusdata

Ominaisuuksien

oimiminen - -
Datan o poimiminen Asiakkaiden Tulosten

esiprosessointi Piivittdinen | klusterointi tulkinta
- kuormitusprofiili:

Kuva 4. Klusteroinnin prosessi.

3.1 Kaukolammon kulutusdata

Tassa tutkielmassa kaytetaan kuopiolaisten kaukolampodasiakkaiden kaukolammon
kulutusdataa vuodelta 2021, seka limatieteenlaitoksen tarjoamat ulkoldampatila-arvot Kuopion
Savilahden alueelta. Mittaukset on otettu tunnin valein jokaisesta kohteesta, ja ne ilmaisevat
lampdenergian kayttda megawattitunteina. Datassa olevia kaukoldmpoasiakkaita on yhteensa
6089, mutta kun suodattaa pois epavarmat ja epaonnistuneet lukemat, asiakkaiden maaraksi

tulee 6084, ja niiden jakauma rakennustyypeittain esitetaan taulukossa 1.

Kaukolampomittauksia on yhteensa 54 657 082 kappaletta. Jokaisessa mittauksessa on
statusarvo, joka kertoo mittauksen laadusta. Statukset ovat MSCONS (metered service
consumption report) -sanomapalvelun mukaisilla koodeilla, joista datassa esiintyva "136"
tarkoittaa onnistunutta lukemaa, "Z02" tarkoittaa epavarmaa lukemaa ja "Z03" tarkoittaa, etta
lukemaa ei ole saatu (Ediel forum 2010). Lukemien jakautuminen eri statuksille esitetdaan
taulukossa 2. Koska mittaukset tehdaan tunnin valein, niin jokaiselle kayttdpaikalle tulisi olla 24
energiankayttd lukemaa jokaisena paivana. Datasta kuitenkin |8ytyi 733 885 puuttuvaa lukemaa,

joita ei ole datassa ollenkaan.
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Taulukko 1. Kaukolampoasiakkaiden jakauma rakennustyypeittain.

Rakennustyyppi Kohteiden maara
Pientalo 3777

Rivi- ja kerrostalot 1602
Palvelukiinteistd 324

Julkiset palvelut 213
Teollisuusrakennukset 131

Kuljetusalan kiinteisto 20

Muu 17

Yhteensa 6 084

Taulukko 2. Kaukolampolukemien maara eri statuksilla.

Status Lukemien maara
136 54 557 377

Z02 48

Z03 9 965

puuttuvia 733 885

Yhteensa 55301 275

Kuvasta 5 nahdaan kaukolammon kokonaiskayttd kuukausittain, seka kuukausien
keskilampotila. Arvot korreloivat keskendaan hyvin, koska lammonkayton maara seuraa
keskimaaraista ulkolampoétilaa. Kuvaajasta nahdaan, etta lampoa kaytetdaan myds kuumina
kesakuukausina. Kesakuukausien keskilampotilat ovat noin 20 °C, ja silti kaukolampoa kaytetaan.
Tama Iampd ei mene tilojen Iammittamiseen vaan lampiman kayttoveden lammittamiseen.
Koska lamminta kayttovetta kaytetaan keskimaarin yhta paljon ulkolampétilasta rippumatta,

voidaan nahda sen lammittamiseen kuluva energia kuvan 5 kesa- ja heinakuun kayton maarasta.
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Kuva 5. Kaukoldmmon kayttd vuoden 2021 aikana kuukausittain, seka ulkolampdtilan
kuukauden keskiarvo. Energian kayttd on ilmoitettu pylvaina ja ulkolampétilan keskiarvo on

mustalla viivalla.

Kuvasta 6 nahdaan yksittaisen asiakkaan energiankayttd vuoden aikana eri kuukausina.
Kuukauden kulutus esitetaan viiksilaatikkoina (box plot), josta nahdaan tilastollisia tunnuslukuja.
Laatikon sisalla oleva viiva kertoo kuukauden kulutuksen mediaanin, laatikon yla- ja alareuna
nayttaa yla- ja alakvartaalin. Laatikosta lahtevat viivat nayttavat kuukauden minimi- ja
maksimikayton. Kuvasta 6 nahdaan, ettd kuukausien energiankdyttd noudattaa hyvin
samanlaista kaavaa kokonaisenergiankulutuksen kanssa (Kuva 5). Lisaksi nahdaan, etta
energiankaytdon hajonta on merkittavasti pienempaa kuukausina, milloin ei lammitetd

rakennusta (kesakuukaudet) verrattuna lammityskuukausiin.
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Kuva 6. Yksittdisen kohteen energiankayttd kuukausittain. Yksittdisen kuukauden

energiankayttd on esitetty viiksilaatikolla.

3.2 Esiprosessointi

Datan esiprosessointi on yksi tiedonlouhinnan vaiheista, mika sisaltaa datan valmistelun ja
muuntamisen sopivaan muotoon. Huolellinen datan esiprosessointi mahdollistaa parempien

lopputulosten saamisen, ja voi olla ehto oikean tuloksen saamiseksi, varsinkin

luokittelutehtavissa.

Kaukolampdodata sisaltaa suhteellisen suuren maaran puuttuvia arvoja, jotka vaativat kasittelya.
Datasta 16ytyi 23 eri ajanhetked, joista puuttui ulkolampétila-arvo, mikad on yhteensa 139 817
puuttuvaa ulkolampotila-arvoa. Luvut naille puuttuville ajanhetkille haettiin ja lisattiin
tietojoukkoon ilmatieteen laitoksen avoimen datan palvelusta (llmatieteen laitos 2023).
Tietojoukossa oli yksi virheellinen energialukema, joka oli eparealistisen suuri. Se johtuu
todennakoisimmin mittarivirheestd. Tama lukema suodatettiin pois. Tarkastelussa keskitytaan

vuorokauden sisaisiin lampétilan vaihteluihin, joten on tarkead, etta data sisaltda vuorokauden
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sisaiset lukemat ilman merkittavia puutteita. Datasta poistetaan niiden vuorokausien lukemat,

joissa asiakkaan tiedoista puuttuu enemman kuin nelja lukemaa. Muissa tilanteissa puuttuvat

lukemat luodaan lineaarisella interpolaatiolla.

3.3 Ominaisuuksien valitseminen

Tassa tutkielmassa pyritadn muodostamaan kaukolampdasiakkaille vuorokauden aikana
tapahtuvaa keskimaardistéa kulutusta, ilman ulkolampdtilan vaikutus. Taman takia

ominaisuuksien valitsemisessa tiedoista tulee poimia ulkolampétiloista riippumaton kaytto.

Kuvasta 7 nahdaan kahden eri rakennustyypin asiakkaan paivittainen ldammonkayttd kuutena
lammityskuukautena. Kuvassa arkipaivat ja viikonlopun paivat on merkitty eri vareilla (arki
punaisella ja viikonloppu siniselld), ja naiden paivien keskiarvo on merkattu saman varisella
paksummalla viivalla. Kuvasta 7 nahdaan selkeasti asiakkaiden erilainen lammaonkayton tapa.
Palvelukiinteiston asiakkaalla lammityspiikit ovat useimmiten tuntien kaksi ja kuusi aikaan, kun
taas rivi- tai kerrostaloasiakkaalla havaitaan kolme merkittdvampaa lammityshetkea tuntien
kaksi, viisi ja 19 aikaan. Aamulla kulutus on rivi- tai kerrostaloasiakkaalla vaihtelevampaa, eika
aamun piikit ole yhta selvig, kuin palvelukiinteistdon asiakkaalla. Kummallakin asiakkaalla kayttd
on hieman pienempaa viikonlopun paivien aikana, ja kaytto eroaa hieman arkipaivien kaytosta.
Kummankin asiakkaan lammaoénkayton maara vaihtelee paljon eri vuorokausien valilla, koska
vuorokausien ulkolampédtilat vaihtelevat. Kylmind paivind lammitys on suurempaa, kuin

lampdisempind paivind. Vuorokausien kdytoissa on kuitenkin havaittavissa toistuvia kaavoja.
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Kuva 7. Kahden eri kayttajan paivittdinen kulutus tunneittain kuutena lammityskuukautena.
Jokainen ohut viiva esittad yhden paivan kulutusta. Paivien kulutukset on jaettu arkipdiviin

(punainen) ja viikonlopun paiviin (sininen). Paksu viiva kuvaa naiden paivien kulutusten

keskiarvoa.

Vuorokausitasolla kuvasta 8 nahdaan etta, kun vuorokauden keskilampétila on matala, niin
asiakkaan lammonkayttd korreloi melko lineaarisesti ulkolampétilan kanssa. Lammaonkayttd
vahenee ulkolampdtilan kasvaessa, ja kun keskiulkolampétila on yli 15 °C rakennuksen lammitys
lopetetaan, jonka jalkeen kayttd koostuu vain kayttdveden l[ammityksesta, ja joissain kohteissa
kosteiden tilojen jatkuvasta lattialammityksesta. Kun keskiulkolampétila on yli 15 °C, |ammon
kayttd ei ole kuitenkaan vakio, mita voisi selittaa se, etta rakennusten asukkaat kayttavat yha

vahemman l[dmminta vetta suihkussa, kun ulkona on hyvin lammin.
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Kuva 8. Kahden eri asiakkaan paivan energiankayttd suhteessa paivan keskiulkoldampaétilaan, ja

nelja sovitettua regressiosuoraa.

Kuvassa 8 olevista asiakkaista voitaisiin esimerkiksi muodostaa yksinkertainen malli
lammadnkaytdsta vuorokausitasolla keskiulkolampoétilan suhteen. Malli olisi muotoa Energia =
Vakio + x * Keskiulkolampotila, missa Vakio on muuttuja, joka edustaa lammonkaytdn
vakiomaaraa asiakkaalla, eli kuvan 8 viivan korkeutta, ja x edustaa ulkolampoétilan vaikutuksen
suuruutta, eli kuvan 8 viivan jyrkkyytta. Mita suurempi x:n arvo on, sita suurempi lammaonkaytto
ulkoldmpdtilojen laskiessa. Yhdelle asiakkaalle taytyy luoda kaksi eri mallia. Toinen niihin
tilanteisiin, missa keskiulkolampdtila on alle 15 °C, ja toinen niihin tilanteisiin, missa
keskiulkolampétila on yli 15 °C, koska kayttd on erilaista naissa tilanteissa. Esimerkiksi kuvan 8
sinisella merkityn asiakkaan matalan ulkoldmpadtilan sovitettu malli olisi Energia = 1,8163 —
0,0820 * Keskiulkolampdétila, ja korkean ulkolampétilan sovitettu malli olisi Energia =
0,6540 — 0,0093 * Keskiulkolampoétila. Talldin esimerkiksi, jos vuorokauden keskilampétila

olisi 5 °C kaytettaisiin matalan lampaotilan mallia, ja arvioitu vuorokauden energiankaytto olisi

1,8163 - 0,0820 * 5 = 1,4063 MWh.
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Vuorokauden sisaiseen vaihteluun Wang et al. (2019) ehdotti menetelman kuvata jokaiselle
asiakkaalle tyypillinen paivittdinen l[ammonkayttd ilman ulkolampdtilan vaikutusta. Tata
lammodnkaytdon ominaisuutta Wang et al. (2019) kutsui nimelld muutettu paivittainen
kuormitusprofiili (modified daily load profile, lyh. MDLP). MDLP edustaa kaukolampoasiakkaan
keskimaaraista lammonkulutusta vuorokauden aikana ilman ulkoldmpdétilan vaikutusta. Se

paljastaa rakennukselle yksildllisia kulutustottumuksia, mihin vaikuttaa esimerkiksi lampiman

kayttoveden kayttd seka ilmanvaihto.

Jokaisen paivan lammaonkayttd katsotaan koostuvan kahdesta padosasta. Ensimmainen vastaa
tilan lammitysta. Kun ulkolampaétila alittaa tietyn kynnyksen Ty, kuluu merkittava maara lampda,
joka on karkeasti lineaarisesti verrannollinen ulkoldmpdtilaan. Toinen osa lammaonkulutuksesta
koostuu saanndllisista kayttajakohtaisista toiminnoista tilojen lammityksen lisaksi. Yleisin
tallainen toiminto kayttoveden lammittdminen. Kulutuksen toisen osan maara oletetaan liittyvan

vuorokaudenaikaan, ja kulutuskayttaytyminen voi olla samanlaista eri paivina. (Wang et al. 2019)
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Kuva 9. Double-penalty-ongelma.
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Eri kayttdjilla kulutus voi olla samanlaista, mutta se voi tapahtua hieman eri aikaan yksilollisten

rytmien takia. Esimerkiksi ihmiset herdaavat hieman eri aikoihin, ja sen seurauksena kayvat
suihkussa hieman eri aikoihin, mika vaikuttaa Iammon kaytdn maaraan. Tata kutsutaan double-

penalty-ongelmaksi (Kuva 9). Sen vaikutuksen vahentamiseksi jaetaan jokainen paiva n aikavaliin,
joista jokainen sisaltaa u = 2n—4 tuntia. Kaytetaan kvantitatiivista muuttujaa H, joka kuvaa lammaon

kokonaiskulutusta yhdessa aikavalissa n. Kaytetaan kvantitatiivista muuttujaa T ilmaisemaan
kyseisen aikavalin keskimaarainen ulkolampadtila, ja kadytetdan n-tason kategorista muuttujaa A
ilmaisemaan kyseisen aikavalin indeksia. Kaytetdaan muuttujaa Ty, kuvaamaan sita
ulkoléampdtilaa, minka yli ei enaa lammitetd rakennuksen tiloja. Kun vuorokauden
keskimaarainen ulkolampétila T < Ty, H:n, T:n ja A:n valinen suhde mallinnetaan kayttamalla

monen selittadjan lineaarista regressiomallia:
H =By +Bi(Ton —T) + B5A + €, M

missd regressiokerroin B} tarkoittaa keskimaaraista kulutuksen muutosta, kun ldmpétila T
muuttuu yhden asteen, B tarkoittaa matalan l1&mpétilan mallin vakiotermia, B kvantifioi A:n ja
H:n vilisen yhteyden, ja €' on virhetermi, miké heijastaa tuntemattoman tekijan vaikutusta.

(Wang et al. 2019)

Kun vuorokauden keskimaardinen ulkolampétila T > Ty, sisatilan l[ammitys loppuu, kuten
kuvasta 8 voidaan nahda, etta korkeissa lampdtiloissa lineaarinen riippuvuus kayton H
ulkolampédtiloissa vahenee merkittavasti. H:n ja A:n valinen suhde mallinnetaan kayttamalla

yksinkertaista regressiomallia:
H =B+ BiA+ €, (2)

missd PR tarkoittaa korkean ldmpétilan mallin vakiotermis, B2 kvantifioi A:n ja H:n vélisen

yhteyden, ja €"on virhetermi. (Wang et al. 2019)

Kategoristen arvojen sisallyttamiseksi lineaariseen regressioon, malleissa muuttuja A esitetaan

n:lla valebinddrimuuttujalla (dummy variable): A asetetaan n-ulotteiseksi vektoriksi [a;,
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Ay, o, T, Missé a; € {0,1} ja X1, o; = 1. i. alkio a; = 1 tarkoittaa, ettd aikaindeksi on i.

Vastaavasti matalan lampétilan mallissa 5 = [B21,B% 2., Bsn] ja korkean lampétilan mallissa
By = [B2y,BY, ..., B ] ovat kukin n-ulotteisia vektoreja, jonka i. elementti heijastaa
aikaindeksilla i kayttajakohtaisen kayttaytymisen vaikutusta lammaonkulutukseen. (Wang et al.

2019)

Jokaiselle kayttajalle on yhteensa 2n tuntematonta kerrointa malleissa (1) ja (2),
B BL By - B BE BT BYL ..., BY,, jotka tulee oppia datasta. Kuten Chelmis et al. (2015)
tutkimuksessa erotetaan tyd- ja lomapaivien mallit toisistaan. Tyopadivia ovat arkipaivat ja
lomapaivia ovat viikonlopun paivat. Kaytetdan T, = 15 °C, joka on paatelty kuvasta 8, koska
siina pisteessa asiakkaan tilojen ldammitys loppuu. Taman jalkeen mallit (1) ja (2) sovitetaan
kaikkien tyopaivien [Bmmadnkayton ja ulkolampdtilojen kanssa. Mallin sovittamisessa kaytetaan
R-ohjelmointikielen (R Development Core Team 2005) Im-funktiota, joka sovittaa mallin

hyédyntden QR-matriisihajotelmaa. Regressiokertoimien estimaatit on merkitty g, B,

Al Al 3h ph 10
BZ,i' e ':82,11! :80 ) BZ,l' v ':82,11'

Poistetaan ne lammaonkaytot, jotka noudattavat lineaarisesti ulkolampétilaa. Kun ulkolampétila
on alempi kuin Ty, arvot Bé+ﬁ£l esittavat keskimaadraista kulutusta ajan hetkella i (i €
{1,2,...,n}) jokaisella paivalla ilman ulkolampdtilan lineaarista vaikutusta. Kun ulkolampétila on
suurempi  kuin Ty, kulutusarvot ovat [?51+[;’£‘l Siten tyypillinen arkipdivien kayttd
kaukolampoasiakkaalla hetkelld i merkitadn ;, joka voidaan ottaa matalan- ja korkean

lampdtilan kulutuksen summana:

U = Pé+ Pa; + BY + By (3)

Samalla lailla lineaariregressiomallit (1) ja (2) sovitetaan viikonlopun paivien lammaonkayton ja
ulkoldampétilojen kanssa, ja saadaan regressiokertoimet
Bb, BL Bh s Bha BE BRy ., BRa ja Ten. Kaukoldmpodasiakkaan tyypillinen viikonlopun

paivien kulutus ajan hetkella i saadaan:
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W =P+ B+ BE + By (4)

Wang et al. (2019) tutkimusta seuraten olkoon u = [ty,Uy,...,U,, Uy,1y,...,H,]. Talloin u
edustaa kayttajan paivittaista kulutusmallia, kun lampdtilaan lineaarisesti korreloiva kulutus
poistetaan. Maaritetddan MDLP u:n normalisoiduksi versioksi, jotta se kuvastaa vain kunkin

kayttajan vaihtelevaa suuntausta absoluuttisten arvojen sijaan. Normalisointi tehdaan kaavalla:

_ u—mean{u}
std{u}

(5)
Nyt a:ta voidaan pitda 2n-ulotteisena ominaisuusvektorina kayttajalle. Asiakkaat voidaan

klusteroida niiden tyypillisen paivittaisen kulutusprofiilin mukaan, jotka on luotu a:n perusteella.

Muodostetuissa kulutusmalleissa jotkin 1i; ja ii; eivat saaneet arvoa. Nama kulutusmallit, joissa
esiintyi tyhjia arvoja, poistettiin tietojoukosta. Poistamisen jalkeen mallien maara tippui 6085

kappaleesta lopulliseen 6079 kappaleeseen, jotka otetaan mukaan klusterointiin.

3.4 Klusterointimenetelma

Klusteroinnin (tunnetaan my®os klusterianalyysind) tavoitteena on |6ytaa luonnollisia ryhmia
hahmojen, pisteiden tai objektien joukosta (Jain 2010). Merriam-Webster (2023) maadritteli
klusterianalyysin tilastolliseksi luokittelumenetelmaksi, jolla selvitetdan, etta kuuluvatko
populaation yksilét eri ryhmiin tekemalla kvantitatiivisia vertailuja useista ominaisuuksista.
Kuvassa 10 esitetaan esimerkki klusteroinnista. Tavoitteena on I6ytaa luonnolliset ryhmat (Kuva

10b) automaattisesti luokittelemattomasta datasta (Kuva 10a).

Klusteroinnin operationaalinen maaritelma voidaan todeta seuraavasti. N objektin esityksessa
etsitddn K ryhmaa valitun samankaltaisuusmittarin perusteella siten, ettd saman ryhman
jasenten samankaltaisuus on suuri, kun taas samankaltaisuus eri ryhmien jaseniin on pieni (Jain,

2010). Joskus tavoitteena on jarjestaa klusterit luonnolliseksi hierarkiaksi. Se edellyttaa itse
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klusterien ryhmittelya perakkain siten, etta jokaisella hierarkian tasolla saman ryhman klusterit

ovat samankaltaisempia toistensa kanssa kuin eri ryhmissa olevat (Hastie et al. 2009.)

Muodollisesti klusterointirakenne voidaan esittaa S:n alijoukkojen joukkona € = Cy, ..., Cy siten,
ettd: S=UK,C; ja C NC =@ kun i # j. Nain ollen mika tahansa esiintyma S:ssa kuuluu
tasmalleen yhteen ja vain yhteen osajoukkoon (Rokach & Maimon, 2005.) Kuva 10 esittaa, etta
klusterit voivat erota toisistaan muodon, koon ja tiheyden mukaan. Datassa oleva kohina (noise)
tekee klusterien havaitsemisesta viela vaikeampaa. lhanteellinen klusteri voidaan maaritella
joukoksi pisteita, jotka ovat kompakteja ja eristettyja. Todellisuudessa klusteri on subjektiivinen

kokonaisuus, jonka merkitys ja tulkinta vaatii toimialan tietdmysta (Jain 2010.)

3 T T T — T T 3

) 2

1k

OF

Ak

2k

3k

4t

51

4}

S R 1 5 8 ° 2 0 2 4 6 8
(a) Input data (b) Desired clustering

Kuva 10. Klusterien monimuotoisuus. Kuvan a-kohdassa seitseman klusteria on merkitty kuvan
b-kohdassa eri vareilla. Klusterit eroavat muodoltaan, kooltaan ja tiheydeltaan. Vaikka nama
klusterit ovat selvia data-analyytikolle, mikaan kaytettavissa olevista klusterointialgoritmeista ei

pysty havaitsemaan kaikkia naita klustereita. (Jain 2010)

Klusterointialgoritmit voidaan jakaa laajasti kahteen ryhmaan: hierarkkisiin ja osittaviin (Jain
2010). Hierarkkiset klusterointimenetelmat muodostavat klusterit osioiden rekursiivisesti joko
ylhaalta alas tai alhaalta ylés. Nama menetelmat voidaan jakaa agglomeratiiviseen hierarkkiseen
klusterointiin ja jakautuvaan hierarkkiseen klusterointiin. Agglomeratiivisessa hierarkkisessa

klusteroinnissa jokainen objekti edustaa aluksi omaa klusteriaan. Sitten klustereita yhdistetaan
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perakkain, kunnes haluttu klusterirakenne saadaan. Jakavassa hierarkkisessa klusteroinnissa

kaikki objektit kuuluvat aluksi yhteen klusteriin. Sitten klusteri jaetaan aliklusteriin, jotka jaetaan
perakkdin omaan aliklusteriinsa. Tata prosessia jatketaan, kunnes haluttu klusterirakenne on
saavutettu. Hierarkkisten menetelmien tulos on dendrogrammi, joka edustaa objektien
sisakkaista ryhmittelya ja samankaltaisuustasoja, joilla ryhmittelyt muuttuvat. Dataobjektien
klusterointi saadaan leikkaamalla dendrogrammi halutulle samankaltaisuustasolle. (Gupta &Jain

2014)

Suosittuja hierarkkisia klusterointialgoritmeja ovat Average linkage ja Wardin menetelmg, ja
kaikista tunnetuin ja yksinkertaisin osittava klusterointialgoritmi on k-means. Syitd k-means
algoritmin suosioon on, etta: sen kayttdonotto on yksinkertaista ja helppoa, sen rajoitteet
tunnetaan paremmin, kuin mahdollisesti parempien, mutta vdahemman tutkittujen menetelmien,
joilla voi olla tuntemattomia tai piilotettuja rajoitteita, ja sen paikallinen hienosaatd on hyvin
tehokas, seka empiirinen menestys ovat tarkeimmat syyt sen suosiolle (Jain 2010; Franti &

Sieranoja 2019.)

k-means algoritmi voidaan selittaa Jain (2010) mukaan seuraavasti. Olkoon X = x;, i = 1, ..., n
on joukko n d-ulotteisia pisteita, jotka klusteroidaan K klusterin joukkoon, C ={Cy, k =
1, ..., K}. k-means algoritmi l6ytaa osituksen siten, etta klusterien empiirisen keskiarvon ja
klusterien pisteiden valinen nelidvirhe minimoidaan. Olkoon p; klusterin ¢, keskiarvo. p; ja

klusterissa cj olevien pisteiden nelidvirhe on maaritelty

S = Y i = .

Xi€ECk

k-means:in tavoite on minimoida nelidvirheen summa kaikilla K klustereilla,

J©) =i D i = el
k

=1 x;eCy
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k-means alkaa alkuperaiselld osituksella, jossa on K klusteria, ja maarittaa klustereille pisteet

nelivirheen pienentamiseksi. Koska nelidvirhe pienenee aina klusterien lukumaaran K kasvaessa
(J(C) = 0, kun K = n), se voidaan minimoida vain kiintealle maaralle klustereita (Jain & Dubes

1988.) k-means-algoritmin toiminta voidaan kuvata seuraavasti:

1. Valitse K satunnaista ryhman edustajaa.
2. Ryhmita alkiot Idhimpaan edustajaansa ja laske nelidvirhe.
3. Maadrita edustajille uusi piste laskemalla sille nimettyjen pisteiden keskiarvo.

4. Aloita uudestaan kohdasta 2 kunnes kohdassa 3 edustajien pisteiden arvo ei muutu.

Kuvassa 11 esitetaan k-means-algoritmin vaiheet kaksiulotteisessa tietojoukossa, jossa on kolme

klusteria.
A A A A ¢ 0 “ A ¢ .+
A A ¢ . ¢ .
A A . ¢ 4 ¢ O ¢ +
A A a * ] . o 7 4 ' + 1
a - ° + R +
A A . + . 4
A @ *
a , ©
F'y - A~ A~ rFs
4, a ® . ‘O, a
A A A A ® + A A +
A + A
(a) Input data (b) Seed point selection (¢) Iteration 2
¢ ¢ R + o+ ¢ e . + 4+
+ +
. + . +
] O. + v 7 € ) . + O
+ +
Yo O ' *
* .
A A
rF Y ~ A -
A A A A A A
A A
(d) Tteration 3 (e) Final clustering

Kuva 11. Kuva k-means-algoritmista. (a) Kaksiulotteinen sybétedata, jossa on kolme klusteria; (b)
kolme siemenpistettd, jotka on valittu klusterikeskuksiksi, ja datapisteiden alkuperdinen

kohdistaminen klustereihin; (c) ja (d) vali iteraatiot klusteritunnisteiden ja niiden keskusten
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paivittamiseksi; (e) k-means-algoritmilla saatu lopullinen klusterointi konvergoituneena. (Jain

2010)

k-means tarvitsee kolme kayttajan maarittamaa parametria: klustereiden maara K, klusterien
alustus ja etaisyysmitta. Kaikista kriittisin valinta on K. Tyypillisesti k-means suoritetaan
itsendisesti eri K:n arvoilla ja valitaan ositus, joka vaikuttaa toimialueen asiantuntijan kannalta
merkityksellisimmalta. Erilaiset alustukset voivat johtaa erilaisiin lopullisiin klustereihin, koska k-
means konvergoituvat vain paikalliseen minimiin. Yksi tapa paasta yli paikallisesta minimista on
suorittaa k-means-algoritmi tietylle K:lle useilla eri aloitusosioilla ja valita osio, jolla on pienin
nelidvirhe. Etaisyyden mittana kaytetaan tyypillisesti euklidisista etaisyytta pisteiden ja klusterin
keskusten valisen etdisyyden laskemiseen, mutta muitakin metriikoita kaytetaan erilaisissa

sovelluksissa. (Jain 2010)

Erilaisia klusterointimenetelmid on kehitetty paljon. Toiset suoriutuvat joistain tehtavista
paremmin kuin toiset, mutta mikaan olemassa olevista menetelmista ei kykene suoriutumaan
hyvin jokaisesta klusterointiongelmasta (Jain 2010). Siksi on tarkeaa vertailla eri menetelmia
valittaessa kaytettavaa klusterointimenetelmaa. Eri klusterointimenetelmat menetelmat voidaan
yleisesti luokitella kuuteen ryhmaan: osiointi (partitioning), hierarkkinen, ruudukkopohjainen

(grid-based), mallipohjainen, tiheyspohjainen klusterointi ja monivaiheiset klusterointialgoritmit.

Tutkimuksissa, missa on klusteroitu kaukolampdasiakkaita menetelmat ovat vaihdelleet.
Esimerkiksi Ma et al. (2017) kaytti tutkimuksessaan PAM-algoritmia (partition around medoids),
Kiluk (2017) kaytti lahimman naapurin (Nearest-Neighbour) menetelmaa, Gianniou et al. (2018)
kaytti k-means-algoritmia, Wang et al. (2019) Gaussin sekoitemallia (Gaussian Mixture Model) ja
Calikus et al. (2019) kaytti tutkimuksessaan k-Shape-algoritmia. Suurin osa toista on kayttanyt
klassista ja laajasti kaytettya k-means-algoritmia (Mbiydzenyuy et al. 2021), mutta voidaan

todeta, etta tehtavaan ei ole viela vakiintunutta menetelmaa.

Tassa tutkielmassa ollaan  kiinnostuneita  kaukolampoasiakkaiden  keskimaaraisista

kulutusprofiileista. Tarkoituksena on muodostaa ryhmig, joiden kulutusprofiilit ovat keskenaan
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mahdollisimman samanlaisia. Kohdassa 3.5 luodut ominaisuusvektorit ovat samankokoisia ja ne

ovat normalisoituja, ja ovat siksi hyvin vertailukelpoisia keskenaan. Klusterointimenetelman tulisi

klusteroida kulutusprofiilit niiden muodon mukaan.

Aikasarjadatan klusterointi perustuu enimmakseen klassisiin klusterointimenetelmiin, joko
korvaamalla oletusetdisyysmitan aikasarjoille sopivammalla tai muuttamalla aikasarjat
"tasaiseksi” dataksi, jotta olemassa olevia klusterointialgoritmeja voidaan kayttaa suoraan (Liao
2005). Klusterointimenetelman valinta voi kuitenkin vaikuttaa tarkkuuteen, koska jokainen
menetelma ilmaisee klusterien homogeenisyytta ja erottelua eri tavalla, ja tehokkuuteen, koska
laskentakustannukset vaihtelevat menetelmasta toiseen (Paparrizoa & Gravano 2015).
Esimerkiksi spektriklusterointi (Filippone et al. 2008) tai tietyt hierarkkisen klusteroinnin
muunnelmat (Kaufman ja Rousseeuw 2009) ovat sopivampia tunnistamaan tiheyteen perustuvia
klustereita kuin partitiomenetelmat, kuten k-means (MacQueen 1967) tai k-metoid (Kaufman ja

Rousseeuw 2009).

k-Shape ja k-MS (k-MultipleShapes, lyh. k-MS) ovat muotopohjaisia algoritmeja aikasarjadatan
klusterointiin, jotka ovat tehokkaita ja toimialueesta riippumattomia. k-Shape ja k-MS perustuvat
skaalautuvaan iteratiiviseen tarkennusmenettelyyn, joka on samanlainen kuin k-means-
algoritmissa, mutta merkittavalla eroavaisuudella. k-Shape ja k-MS kayttavat seka erilaista
etaisyyden mittaa ja erilaista menetelmaa sentroidien laskemiseen, kuin k-means-algoritmi. k-
Shape ja k-MS yrittavat sailyttaa aikasarjojen muodot vertaillessaan niita. (Paparrizos & Gravano

2017)

Tassa tutkimuksessa kdytetaan k-Shape-algoritmia klusterointimenetelmana. Vaikka k-MS on
merkittavasti tarkempi (Paparrizos & Gravano 2017) valitaan k-Shape-algoritmi valmiin
toteutuksen ja aikarajoitteen takia. Algoritmin toteutuksena kaytetaan tslearn-kirjastoa
(Tavenard et al. 2020). Klusteroinnissa algoritmi suoritetaan 10 kertaa eri sentroidien
alkuarvoilla, ja niista valitaan paras lopputulos keskimadraisen nelidetaisyyden perusteella.
Keskimaardisen nelidetaisyyksien vaihtelun kynnyksend pidetaan arvoa 1 x 10% eli jos
perakkadisten iteraatioiden valinen keskimdaaraisten nelidetaisyyksien vaihtelu on vahemman

kuin kynnysarvo, algoritmi konvergoituu. Iteraatioiden maksimimaara on viisi.
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3.5 klusteroinnin arviointi

Klusterien lukumaaran valinta riippuu tavoitteesta. Datan segmentoinnissa K madritellaan
yleensa osaksi ongelmaa. Esimerkiksi yrityksessa voi olla K maara myyjia, ja tavoitteena on jakaa
asiakastietokanta K-segmentteihin, yksi kullekin myyjalle siten, etta jokaiselle myyjalle maaratyt
asiakkaat ovat mahdollisimman samankaltaisia keskenaan. Usein kuitenkin klusterianalyysia
kaytetaan kuvaavan tilaston saamiseksi sen selvittamiseksi, missa madrin tietokannan
muodostavat havainnot jakautuvat luonnollisiin erillisryhmiin. Tallaisten ryhmien K* lukumaaraa
ei tunneta ja se edellyttad, ettd se, kuin myos itse ryhmittely arvioidaan datasta. (Hastie et al.

2009)

Dataan perustuvat menetelmat K*:n estimoimiseksi tutkivat tyypillisesti klusterin sisaista eroa
Wy klusterien lukumaaran K funktiona. Erilliset ratkaisut saadaan K € {1, 2, ..., K4, }. Vastaavat
arvot {Wy, Wy, ..., W} yleensa pienenevat K:n kasvaessa. Nain on myés silloin, kun kriteeri
arvioidaan riippumattomalla testijoukolla, koska suuri maara klusterikeskuksia pyrkii tayttamaan
ominaisuustilan  tiheasti ja siten ne ovat lahelld kaikkia datapisteitda. Siten
ristiinvalidointitekniikoita, jotka ovat hyodyllisia mallien valinnassa ohjatussa oppimisessa, ei

voida kayttaa tassa yhteydessa. (Hastie et al. 2009)

Lahestymistavan taustalla oleva intuitio on, etta jos todella on K™ erillisia havaintojen
ryhmittelyja (erilaisuusmitan maarittelemana), silloin K < K*:lle algoritmin palauttamat klusterit
sisaltavat kukin todellisten taustalla olevien ryhmien osajoukon. Toisin sanoen ratkaisu ei
kohdista havaintoja samassa luonnollisesti esiintyvassa ryhmassa eri estimoituihin klustereihin.
Siina maarin kuin ndin on, ratkaisukriteerin arvolla on taipumus laskea oleellisesti jokaisen
perakkaisen maarattyjen klustereiden maaran lisayksen yhteydessa, Wy, q <K Wy, koska
luonnolliset ryhmat osoitetaan perakkain erillisiin klustereihin. Jos K > K* yhden arvioiduista
klustereista on jaettava vahintaan yksi luonnollisista ryhmista kahdeksi alaryhmaksi. Talla on
taipumus saada aikaan pienempi kriteerin lasku, kun K kasvaa edelleen. Luonnollisen ryhman
jakaminen, jossa havainnot ovat kaikki melko lahelld toisiaan, vahentaa kriteeria vahemman,

kuin kahden hyvin erotetun ryhman liitoksen jakaminen niiden oikeiksi osiksi. (Hastie et al. 2009)
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Siina maarin kuin tama skenaario toteutuu, kriteeriarvojen perdkkaiset erot Wy — Wk, 4

pienenevat jyrkasti, kun K = K*. Eli {Wyx — Wy,q1 | K < K*} » (W — Wy, | K = K*}. Arvio K*
K*:lle saadaan sitten tunnistamalla "mutka” Wg:n kuvaajassa K:n funktiona. Kuten muutkin

klusterointi menettelyjen aspektit, tama lahestymistapa on jokseenkin heuristinen. (Hastie et al.

2009)

Klusterointia verrataan eri K lukumaaralla, ja jokaisesta lukumaarasta lasketaan viisi eri mitta-
arvoa. Valitut mitta-arvot ovat Calinski-Harabasz-indeksi (CHI), Davies-Boulding-indeksi (DBI),
Siluetti-indeksi (Silhuette Coefficient, SC), Nelidetaisyyksien summa (Sum of Squared Distances,
SSD) ja Gap statistic (GS). Eri mitat voivat ehdottaa eri klusterien lukumaaraa, joten lopullinen
maara valitaan vertailemalla eri mittoja keskenaan. Mitat saavat keskenaan hyvin erisuuruisia
arvoja, joten jokaisen mitan arvot normalisoidaan kaavan 5 mukaan, etta niité voi verrata
helpommin keskenaan. Kuvasta 12 nahdaan eri mittojen normalisoidut arvot eri klusterien

lukumaarissa, kun datajoukko on klusteroitu k-Shape-algoritmilla.

— CHI DBl — GS —SC SSD — CHI DBl — GS — SC SSD

N

S0 10 20 30 40 2 4 6 8 10
Klusterien maara Klusterien maara

Kuva 12. Normalisoitujen mittojen arvot eri klusterimaarilld. Kuva A esittda arvot 40 klusterien
maaraan asti ja kuva B esittaa 10 klusterien maaraan asti. Oranssi viiva on normalisoitu Calinski-

Harabasz-indeksi (CHI), keltainen on normalisoitu Davies-Boulding-indeksi (DBI), Sininen on



30
normalisoitu Gap Statistic (GS), tummansininen on normalisoitu Siluetti-indeksi (SC) ja vihrea on

nelidetaisyyksien summa (SSD).

3.5.1 Neli6éetaisyyksien summa

Nelidetaisyyksien summa on jokaisen datapisteen euklidinen nelidetaisyys pisteen lahimmasta
klusterin sentroidista. Datapisteen u ja Idhimman sentroidin ¢ valinen etdisyys lasketaan

kaavalla:
di = X2 (u — ),

missa n,; on aikalohkojen maara, mihin vuorokauden tunnit on jaettu jokaisen asiakkaan

mallissa, ja etaisyyksien d nelididen summa lasketaan kaavalla:
np 2
Z i=0 di !

missa, n, on asiakkaiden maara. Nelidetaisyyksien summa on laskettu tslearn-kirjaston

KShape.inertia_-funktiolla (Tavenard et al. 2020).

Kirjallisuudessa usein kaytetaan heuristista menetelmdag, tunnistaa nelidetaisyyksien summista
eri klusterien lukumaarilla kuvaajasta "kyynarpaad”, jonka taitekohta olisi oikea Kklusterien
lukumaara. Schubert (2023) kritisoi, etta kyynarpaa menetelmalla ei ole teoreettista tukea, ja sita

ei tulisi kayttaa, koska parempia vaihtoehtoja on tunnettu kirjallisuudessa jo pitkaan.

Kuvasta 12 nahdaan, etta nelidetaisyyksien summa laskee suhteellisen tasaisesti klusterien
lukumaaran kasvaessa, eika kuvaajassa esiinny poikkeavuuksia. Arvot laskevat eniten K:n arvoon
nelja asti, jonka jalkeen lasku on tasaista. Voidaan todeta, etta nelidetaisyyksien summa ei osoita,

mitaan valittavaa klusterien lukumaarag, ja tulisi keskittya enemman muiden mittojen arvoihin.
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3.5.2 Davies-Bouldin-indeksi

Davies-Boulding (DB) -indeksi (Davies & Bouldin 1979) on klusterin sisaisen sironnan summan ja

klusterin valisen erotuksen summan funktio. Sironta i:nnen klusterin sisalla S; lasketaan

muodossa s; = ﬁzxeci{llx — z;||} ja klusterin C; ja C; vélinen etdisyys, jota merkitaan d;;:ll3,

maaritetadn d;; = ||z; — z;||. Téssé z; esittad i:ttd klusterin keskustaa. DB-indeksi maaritellaan

siten, etta:

K
1
DB = Ez Rigt»
i=1

S; +S; ) . . . . o
24 “q}. Tavoitteena on minimoida DB-indeksi luonnollisen klusteroinnin

missa Ri,qt = maxj,jii { -
ij,

saavuttamiseksi (Maulik & Bandyopadhyay 2002.)

Tassa tutkielmassa DB-indeksi on laskettu scikit-learn-kirjaston
sklearn.metrics.davies_boulding_score-funktiolla (Pedregosa et al. 2011). Kuvasta 12 nahdaan,
etta DB-indeksi saavuttaa pienimman arvonsa, kun klusterien lukumaara on kaksi. Arvot eivat

pienene K:n arvon viisi jalkeen. DB-indeksin ehdottamaksi K:n arvoksi voidaan pitaa kahta.

3.5.3 Calinski-Harabasz-indeksi

Calinski-Harabasz (CH) -indeksi (Calinski & Harabasz 1974), joka tunnetaan myo6s nimella

varianssisuhteen kriteerina, missa n datapistetta ja K klusteria lasketaan

[SSB / (K — 1)]
[SSW / (n =]

Tassa SSB on nelididen summa klustereiden valilla ja SSW on nelididen summa klustereiden
sisalla. Hierarkian enimmaistasoa kaytetdaan osoittamaan oikea osioiden lukumaara datassa.

SSB voidaan kirjoittaa muodossa:
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K
SSB = ) millz — 217,
k=1

missa n; on pisteiden lukumaara klusterissa k ja z on sentroidi koko datajoukossa. SSW voidaan

kirjoittaa muodossa:

K TNk

SSW = Z zuxi — zl%
k=1i=1

Siten CH, indeksi voidaan kirjoittaa muodossa:

CH = K—1 n—k

K Nk
S mllzi - z||2] /[25 S i — zkuzl

Indeksi L maaritetdan seuraavasti:

L(K)—(lelxD)p
“\K T E.T )

missa K on klustereiden lukumaara. Tassa,
K n
Fr= ) > gl =zl
k=1j=1
ja
— K
Dy = max—s || — z]|
n on pisteiden kokonaismaarad datajoukossa, U(x) = [ukj]Kxn on ositusmatriisi (partition

matrix), ja z, on k:nnen klusterin keskipiste. K:n arvoa, jolle K on maksimoitu, pidetaan

klustereiden oikeana maarana. (Maulik & Bandyopadhyay 2002)
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Tassa tutkielmassa CH-indeksi on laskettu scikit-learn-kirjaston
sklearn.metrics.calinski_harabasz_score-funktiolla (Pedregosa et al. 2011). Kuvasta 12 nahdaan,
ettd CH-indeksin arvot vahenevat klusterien lukumaaran lisdantyessa. Indeksin arvot eivat nouse
merkittavasti missdan kohtaan, ja suurin indeksin arvojen laskut tapahtuvat, kun klusterien
maara nousee kolmeen ja viiteen. Suurin CH-indeksin arvo on klustereiden lukumaaran ollessa
kaksi, joten CH-indeksin suosittelemaksi klusterien lukumaaraksi pidetdan kahta. CH-indeksin
arvot eivat osoita selkeasti mitdan luonnollista K:n arvo, ja antaa yhta vahan arvoa klusterien

lukumaaran valinnassa, kuin nelidetaisyyksien summa.

3.5.4 Siluetti-indeksi

Siluetti-indeksi (Rousseeuw 1987) on mitta siita, kuinka samanlainen objekti on omaan
klusteriinsa (koheesio) verrattuna muihin klustereihin (erottelu). Siluetti vaihtelee -1 ja 1 valilla,
jossa korkea arvo osoittaa, etté kohde sopii hyvin omaan klusteriinsa ja huonosti viereiseen
klusteriin. Siten positiiviset ja negatiiviset suuret siluettileveydet (SL) osoittavat, etta vastaava
objekti on ryhmitelty hyvin, ja vastaavasti vaarin. Objektien, joiden SL-kelpoisuusindeksi on

lahella nollaa, ei pideta selkeasti erotettavissa klusterien valilla. (Sinaga & Yang 2020)

Tassa tutkielmassa siluetti-indeksi on laskettu scikit-learn-kirjaston
sklearn.metrics.silhouette_score-funktiolla (Pedregosa et al. 2011). Kuvasta 12 nahdaan, etta
siluetti-indeksi saa suurimman arvonsa klustereiden lukumaaran ollessa kaksi, jossa siluetti-
indeksin arvo on 0,13. Kuvasta 12 ndhdaan myas, etta siluetti-indeksin arvot laskevat klusterien
lukumaaran lisdantyessa. Klusterien lukumaaran ollessa kuusi, siluetti-indeksi nousee kahteen
edelliseen arvoon verrattuna, ja taman jalkeen jatkavat laskua pienella vaihtelulla. Koska siluetti-
indeksin suurin arvo on lahelld nollaa, voidaan indeksin perusteella todeta, ettei luonnollisia

ryhmia ole (Sinaga & Yang 2020).
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3.5.5 Gap statistic

Gap statistic (GS) on Tibshirani et al. (2001) kehittdama menetelma arvioimaan Kklusterien
lukumaaraa tietojoukossa. GS vertaa kayraa log Wy generoituun vertailutietojoukkoon, jolla on
samanlaiset ominaisuudet kuin oikealla datalla. Se arvioi optimaalisen klusterimaaran olevan
paikka, jossa kahden kayran valinen ero on suurin. Se on automaattinen tapa paikantaa edella
mainittu "mutka”. Se toimii myds kohtuullisen hyvin, kun tiedot jakautuvat yhteen klusteriin, ja
siina tapauksessa on taipumus arvioida optimaalisen klustereiden lukumaaraksi yksi. Tama

skenaario, jossa useimmat muut kilpailevat menetelmat epaonnistuvat. (Hastie et al. 2009)

GS-arvojen laskennassa kdytetaan gapstat-kirjaston (Maloney 2020) gapstat_score-funktiota.
Funktion parametrit pidetaan oletuksena, paitsi parametrille "clusterer” annetaan kaytetty k-
Shape-algoritmi. Kuvasta 12 nahdaan, ettd GS-arvot nousevat klusterien maaran noustessa.
Arvot kasvavat eniten K:n arvoon nelja asti. Kun K on seitseman ja 12 valissa, arvot nousevat
hyvin lineaarisesti, jonka jalkeen GS-arvot nousevat suuremmalla vaihtelulla. Suurin GS-arvo on
lasketuista klusterien maarista K:n ollessa 37. Arvoissa ei ole merkittavaa huippua missaan
kohtaa lasketuista klustereista. Hastie et al. (2009) mukaan Gap-estimaatti K*on pienin K, joka
tuottaa GS-arvon yhden GS-arvojen keskihajonnan sisalla kohdassa K + 1. Eli pienin K:n arvo,
jonka jalkeen GS-arvot nousevat vahemman pienempiin K:n arvoihin verrattuna. Silloin

klusterien lukumaaraksi tulisi valita nelja.

3.5.6 Klusterien lukumaaran valitseminen

Klusterien lukumaaran K valitsemisessa kdytetaan apuna viitta eri mittaria, jotka ovat SSD, DBI,
CHI, SC ja GS. Mittareiden suosittelemat klusterien lukumaarat eroavat toisistaan. SSD-arvojen
perusteella ei voida antaa tukea, millekaan K:n arvolle. DBI suosittelee K:n arvoksi kaksi, mutta
myds nelja on mahdollinen. CHI ei anna selkeaa tukea millekdan K:n arvolle, mutta voidaan
todeta, etta se suosittelee K:n arvoksi pienempaa kuin kuusi. SC ei anna selkeaa tukea millekaan
tietylle K:n arvolle. Suurin SC-arvo on K:n ollessa kaksi, kuitenkin arvot nousevat hetkellisesti K:n
ollessa kuusi, josta arvot laskevat selvasti. Joten voisi sanoa, etta SC-arvojen mukaan K olisi alle

seitseman. GS suosittelee K:n arvoksi neljaa.
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Koska klusteroinnilla muodostetaan asiakkaiden keskimaaraisia kayttoprofiileja, olisi hyva, etta
muodostettavien ryhmien lukumaara olisi hallittavan kokoinen, jotta sita olisi helppo hyddyntaa
esimerkiksi erilaisiin markkinointi- ja myyntitarkoituksiin. Tarkoituksena on muodostaa
yleistettavia malleja asiakkaiden vuorokauden aikaisista kaytoista. Eri mittojen suosittelemien
K:n arvojen, seka klusteroinnin tarkoituksen huomioimisen perusteella valitaan klustereiden
lukumaaraksi nelja. Lopullinen klusterointi suoritetaan 1000 kertaa eri sentroidien alkuarvoilla,

ja maksimi iteraatiomaara on 2000, etta klusteroinnin lopputulos olisi sovitettu mahdollisimman

hyvin.
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4 Tulokset ja pohdintaa

Kaikista 6084 kaukolampoasiakkaasta muodostettiin 6079 asiakkaalle niiden keskimaaraista
lammonkayttoa kuvaavat kulutusprofiilit vuorokauden aikana arkipaiville ja viikonlopun paiville.
Nama kulutusprofiilit edustavat keskimaaraistda lammonkayttéa vuorokauden aikana ilman
ulkolampétilan vaikutusta. Kulutusprofiileista muodostettiin nelja klusteria edustamaan niiden
jasenten keskimaaraisia kulutusprofiileja. Kuva 13 esittdad muodostettujen klustereiden

keskimaaraiset arvot eli sentroidit.

Kuvasta 13 nahdaan, etta muodostetuissa klustereissa on selkeita eroja keskenaan, mutta niissa
on kuitenkin havaittavissa samankaltaisuuksia. Kaikilla [Bmmadnkayttd nousee aamulla ja laskee
illalla. Kaikilla klustereiden sentroideilla kdayran muoto vaihtelee hieman arkipaivien ja
viikonlopun paivien valilla. Klustereiden 1 ja 3 jasenten keskimaaraisissa lammdnkaytoissa on
havaittavissa selkea huippu vuorokauden aikana, kun taas klustereiden 2 ja 4 jasenten kaytto on
keskimaarin tasaisempaa. Kuvasta 14 nahdaan, etta muodostetut klustereiden sentroidit
edustavat hyvin muodostettuja keskimaaraisia kulutusprofiileja. Kuvasta 14 nahdaan, etta
klusterin 1 jasenien huippukayttd jakaantuu kolmeen eri ajanhetkeen. Tama osoittaa selkeasti

yksildiden vaihtelua, mutta klusterin 1 jakaminen kolmeksi eri klusteriksi ei toisi lisdarvoa.

Klusterin 1 jasenten keskimaarainen lammaonkayttd kohdistuu arkipaivind aamulla tuntien 4 ja 5
aikana, sitten kayttd vahenee, ja on paivalla pienimmillaan tuntien 10 ja 14 valissa, jonka jalkeen
lammdnkayttd nousee, ja tuntien 18 ja 19 aikana lampoa kaytetaan piikkimaisesti huomattavasti
enemman kuin aamulla. Tama sama kaavio toistuu klusterilla 1 viikonloppuina samanlaisena,
mutta kaytto alkaa aamulla mydhemmin tuntien 8 ja 9 aikana, ja on pieninta paivalla tuntien 12
ja 13 aikana, minka jalkeen lammaonkayttd nousee, ja on suurinta illalla tuntien 18 ja 19 aikana.
Kaytté on hieman tasaisempaa ja korkeampaa arkipadivien kayttédn verrattuna, vaikka illan

kayttd on selkeasti suurempaa aamuun verrattuna, kuten arkipaivien kaytoissa.
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Kuva 13. Klustereiden sentroidit, kun K = 4.
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Klusterin 2 jasenten keskimaarainen lammonkayttd on suhteellisen tasaista paivan aikana.

Arkipaivina lammdnkayttod saavuttaa huippunsa tuntien 6 ja 7 aikana, ja laskee hieman tunteihin
12 ja 13, ja lopulta Idammdnkayttd loppuu tunnin 19 jalkeen. Viikonloppuna klusterin 2 jasenten
keskimaarainen lammaonkayttd on hyvin samanlaista, mutta kaksi tuntia mydhemmin arkipaiviin

verrattuna.

Klusterin 3 jasenten keskimaarainen lammonkayttd nousee arkipadivina tuntiin 6 asti, minka
jalkeen pysyy noin vakiona tuntiin 13 asti, minka jalkeen kulutus nousee, ja saavuttaa huippunsa
tuntien 18 ja 19 aikana, josta kulutus laskee tasaisesti minimiin, mikd on tuntina 23.
Viikonloppuna klusterin 3 jasenten keskimaardinen lammaonkayttd noudattaa hyvin samalaista
kaavaa, kuin arkipaivina. Kuitenkin viikonloppuna keskimaarainen lammaonkayttd nousee kaksi
tuntia myéhemmin kuin arkipaiving, mutta loppuu samaan aikaan. Viikonloppuna lammaonkayttd

on myos suurempaa paivan aikana, ja huippuhetkella se on melkein yhta suurta.

Klusterin 4 jasenilld on vain yksi huippu arkipdivien keskimaaraisissa kaytoissa. Klusterin 4
jasenten vuorokaudenkayttd alkaa kaikista keskimaardista lammonkaytoista suurimpana, ja
kasvaa arkipaivina keskimaarin tasaisesti tunteihin 6 ja 7 asti, minka jalkeen kaytto laskee
tasaisesti vuorokauden loppuun asti. Klusterin 4 jasenten kayttoé on viikonloppuisin suhteellisen
tasaista, eika silloin ole selkeaa huippukohtaa. Klusterin 4 jasenten viikonlopun keskimaarainen
lammadnkayttd nousee hieman tuntiin 2 asti, ja pysyy suhteellisen tasaisena tuntiin 19 asti, minka

jalkeen kaytto laskee.

Kuvasta 14 nahdaan kaukolampdasiakkaille muodostetut kulutusprofiilit ja asiakkaiden
rakennustyyppien jakauma klusterissa, seka asiakkaiden maara klusterissa. Jokaisessa
klusterissa pientalot muodostavat merkittavan enemmistdon jokaisessa klusterissa, joista
merkittavasti eniten klusterissa 1, ja toiseksi eniten klusterissa 3. Voidaan todeta, etta vaikka
melkein  kaikki pientaloista on asumiskdytossa, niiden joukosta I0ytyy erilaisia
lammadnkayttdprofiileja. Sama asia voidaan todeta rivi- ja kerrostalokiinteistdista. Vaikka rivi- ja
kerrostalokiinteistdissa asuu samassa rakennuksessa monta eri taloutta, ne muodostavat
yhdessad samankaltaista kayttdd, kuin pientaloissa, joissa asuu yleensa vain yksi talous.

Merkittavasti suurin osa rivi- ja kerrostalokiinteistdista kuuluu klusteriin 3.
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Klusteri: 1, Arkipaivat Klusteri: 1, Viikonlopun paivat

Bl Pientalo

W Rivi- ja kerrostalot
mm Palvelukiinteistd
I Teollisuusrakennukset
mm Julkiset palvelut

s Muu

mm Kuljetusalan kiinteistd

2201

0-1 6-7 12-13 18-19 0-1 6-7 12-13 18-19

Klusteri: 2, Arkipaivat Klusteri: 2, Viikonlopun paivat

1346

0-1 6-7 12-13 18-19 0-1 6-7 12-13 18-19

Klusteri: 3, Arkipaivat Klusteri: 3, Viikonlopun paivat

1995

0-1 6-7 12-13 18-19 0-1 6-7 12-13 18-19

Klusteri: 4, Arkipaivat Klusteri: 4, Viikonlopun paivat

537

0-1 6-7 12-13 18-19 0-1 6-7 12-13 18-19

Kuva 14. Yksittaisten asiakkaiden kulutusprofiilit ja rakennustyyppien jakauma klusterissa, kun
K = 4. Kulutusprofiilit esitetdan ohuina viivoina kuvaajassa, ja klusterin sentroidi on paksumpi
punainen viiva. Rakennustyyppien jakauma klusterissa esitetdaan ympyrakaaviona.

Ympyrakaavion alla oleva numero kertoo klusteriin kuuluvien asiakkaiden maaran.

Klusterit 1 ja 3 ovat keskenaan kaikista samankaltaisimpia, missa klusterissa 1 muutokset ovat
korostetumpia kuin klusterissa 3. Naissa kiinteistdissa voi olettaa suurimman osan asukkaista
kayvan toissa kodin ulkopuolella, koska kayttopiikit mukailevat perinteisen tydajan muokkaamaa

kotona oloa. Klusterissa 3 muutokset ovat pienempia, ja siihen kuuluu enemman kerros- ja
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rivitaloja, mika selittaisi pienempaa vaihtelua, kun rakennuksen kaikki asukkaat eivat valttamatta

noudata perinteista tyorytmia.

Klusteriin 4 muodostuu suurimmaksi osaksi rakennuksista, mitka eivat ole todennakdisesti
asumiskaytossa. Naissa kiinteistoissa suurin  keskimaarainen lammonkulutus sijoittuu
arkipaivien aamuun, ja viikonloppuisin kaytto on tasaista. Voidaan olettaa, etta ndita kiinteistoja
kaytetaan suurimmaksi osaksi arkipdivisin, ja silloin kaytté kohdistuu aamuun. My6s moni
palvelu- ja teollisuuskiinteistd kuuluu klusteriin 2, missa kulutusprofiilit noudattavat hyvin
selkeasti tydaikaa. Klusterin 2 kulutus maaraytyy todennakoéisimmin ilmanvaihdon takia, koske

kayttd on hyvin tasaista lapi normaalin aukioloajan.

Pientalo

Rivi- ja kerrostalot
Palvelukiinteistd
Julkiset palvelut
Teollisuusrakennukset
Kuljetusalan kiinteisto
Muu

400000

3000001

MWh

200000+

100000

Klusteri
Kuva15. Asiakkaiden energiankayttd klustereittain ja rakennustyypeittdin, kun K = 4. Pylvaat

edustavat klusterissa olevien asiakkaiden kokonaisenergiankayttda vuoden aikana. Pylvaiden

varit kertovat energiankaytdn osuuden rakennustyypeittain klusterin sisalla.



41

Suurin osa kaikista asiakkaista kuuluu klusteriin 1 ja 3, silti asiakkaiden kokonaiskulutus
klusterissa 1 on kaikista klustereista pieninta (Kuva 15). Kaukolampodyhtion nakdkulmasta
klusterit 2 ja 3 ovat kaikista kiinnostavimpia, koska niiden kulutus vaikuttaa eniten koko
kaukolampoverkon lammontarpeeseen. Vaikka julkiset- ja palvelukiinteistot muodostavat
maarallisesti pienen osan klusteriin 2 kuuluvista rakennuksista, niiden vaikutus
kokonaisenergiankulutuksessa on merkittava. Toiseksi merkittavin rakennustyyppi on rivi- ja
kerrostalot, mitkd muodostavat suurimman osan lammadnkaytdsta klustereissa 1 ja 3. Rivi- ja

kerrostalojen lammonkaytté on myos melkein yhta suurta klusterissa 1 ja 2.

Pientalojen osuus kokonaisenergiankaytdssa ei ole merkittadva missaan klusterissa. Klusterissa 1
pientalot muodostavat yli neljadsosan kaikista rakennustyypeistg, ja silti niiden lammaonkayttd on
alle kolmasosan kokonaislammonkaytosta klusterissa. Lisaksi, vaikka klusterissa 3 on nelja

kertaa vahemman rakennuksia kuin klusterissa 1, sen jasenet kayttavat silti enemman lampada.

Nama klusterit tuovat hyodyllista tietoa kuopiolaisten kaukolampdasiakkaiden yleisimmista
kulutusprofiileista. Seka siita, ettd minkalaiset kulutusprofiilit ovat suurimpia [ammaonkayttajia,
sekd miten asiakkaiden rakennustyypit jakaantuvat eri  klustereihin. Jatkossa
kaukolampoasiakkaille voisi muodostaa kulutusennustemallit, ja hyodyntaa sita alykkaaseen
[Ammonsaatoon, mika vahentaisi lammonkulutusta ilman, etta asiakas huomaa vaikutusta.
Lisaksi keskimaaraisia kulutusmalleja voitaisiin hyodyntaa poikkeamien tunnistukseen nopealla
aikavalilla. Jos asiakkaan kulutus on merkittavasti suurempaa, kuin keskimaarainen kaytto, on
syyta epadilld vuotoa tai jotain muuta hairiota. Tallaisella varoitusjarjestelmalld voitaisiin

pienentaa mahdollisten vesivahinkojen laajuutta.

Tassa tutkielmassa ei otettu huomioon rakennuksen rakenteisiin varastoitunutta energiaa.
Rakennuksen lammodntarpeen ennustemalleissa tulisi ottaa huomioon terminen inertia, eli
kuinka paljon rakennuksen rakenteet vapauttavat sisatilaan 1dmpda. Rakenteet |ldmpenevat
auringon sateilyn tai aikaisemman lammityksen vaikutuksena, ja tama lampd vaikuttaa

rakennuksen sisatilojen Iammdntarpeeseen.
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5 Yhteenveto

Tassa tutkielmassa muodostettiin 6079 kuopiolaisille kaukoldmpdasiakkaille kulutusprofiilit
edustamaan asiakkaan keskimaaraista lammaonkayttda arkipaivien ja viikonlopun paivien aikana
ilman ulkolampatilan vaikutusta. Kulutusprofiilit muodostettiin lineaariseen regressioon
perustuvalla menetelmalla. Muodostetut kulutusprofiilit klusteroitiin neljaksi klusteriksi k-Shape-

algoritmilla.

Muodostetuissa klustereissa keskimaaraiset kulutusprofiilit erosivat toisistaan. Klustereista oli
tunnistettavissa keskimaardiset ajat, milloin rakennuksessa kulutettiin ulkolampdtilasta
riippumatonta energiaa. Klustereista tunnisti eroja lammodnkulutuksissa arkipaivien ja
vilkkonlopun  paivien  valilla. Lammodnkulutuksen madrassa mitattuna tunnistettiin
merkittavimmat klusterit, joiden jasenet muodostavat merkittdvimman vaikutuksen

kaukolampoverkon kokonaislammaontarpeeseen.
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