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1 Johdanto

1.1 Tyon tausta

Jarvi-Suomen Energialla on kaytéssa sahkdverkon vikailmoituspalvelu, johon
palvelun kayttajat voivat lahettaa sahkodverkon vikailmoituksia. Vikailmoituksessa on
mahdollista kuvailla havaintoja tekstikenttaan seka lisata vikaan liittyva kuva.
Vikailmoitukseen lisataan myos vian sijainti. Vikailmoituksen sijainti saadaan joko

puhelimen GPS-tiedoista tai kayttaja voi itse valita kartasta sijainnin.

Vikailmoitukset kasitelldaan manuaalisesti yllapitajien toimesta. Vikailmoitusten
manuaalisessa kasittelyssa on ongelmana se, etta vikailmoituksia ei ole jarjestelty
mitenkdan. Manuaalinen kasittely vie paljon aikaa, seka oikeasti tarkeiden
vikailmoitusten I6ytaminen on haastavaa, jonka seurauksena vikojen korjaaminen

voi viivastya.

Jarvi-Suomen Energian kayttéinsindori Tomi Oster on kerannyt ja luokitellut
kasiteltyja vikailmoituksia, joiden avulla voidaan kouluttaa neuroverkkoa

luokittelemaan uusia vikailmoituksia.

1.2 Tyon tavoite

Tavoitteena on selvittaa, onko mahdollista kouluttaa koneopetettua neuroverkkoa

luokittelemaan sahkoverkon vikailmoituksia.

Luokittelun avulla voidaan jarjestda vikailmoitukset prioriteettijarjestykseen.
Prioriteettijarjestyksessa olevat vikailmoitukset hyodyttavat seka asiakkaita etta
sahkoverkon yllapitajia, koska tarkeiden ja kriittisten vikailmoituksen Idytaminen

nopeutuu, mika puolestaan nopeuttaa kyseisten vikojen korjaamista.

Tyb6ssa myos selvitetdan, onko keratyn koulutusdatan maara riittava, jotta sita

voidaan kayttaa neuroverkon opetukseen.



1.3 Tyon rakenne

Luvussa 1 kaydaan lapi tyon taustaa ja tavoitteita, seka esitellaan yhteistyotahot.
Luvussa 2 kasitellaan, mita tekoaly on, ja miten se voidaan maaritella. Luvussa
myos kaydaan myos lapi tekoalyn alaluokkia ja filosofiaa. Taman jalkeen luvussa 3

esitellaan TensorFlow-kayttoliittymaa seka Keras-rajapintaa ja sen kayttamista.

Luvussa 4 kaydaan lapi luokittimien koulutusdataa ja niiden taydennysmenetelmia.
Luvussa myos esitetdan tyon tulokset. Viimeisessa luvussa, luvussa 5, pohditaan

tyon tuloksia, seka esitelladn mahdollisia jatkotoimenpiteita.

1.4 Yritysesittely

Ty toteutettiin Solteqille, jonka asiakkaana toimi Jarvi-Suomen Energia.

1.4.1 Jarvi-Suomen Energia

Jarvi-Suomen Energia kuuluu Suur-Savon Sahko -konserniin  ja jakaa
sahkoenergiaa Suur-Savon Sahkd -konsernin alueella yli 100 000 asiakkaalle.
Heidan asiantuntijansa tyoskentelevat noin 27 000 kilometrin mittaisen
sahkodverkoston suunnittelun, rakennuttamisen, kayton ja kunnossapidon parissa.
Jarvi-Suomen Energialla on kaytdssa vikailmoituspalvelu, jonka avulla he ovat

keranneet tydssa kaytetyn opetusdatan. (Suur-Savon Sahkd [Viitattu 4.6.2020].)

1.4.2 Solteq Oyj

Solteq Oyj on pohjoismainen ohjelmistoratkaisujen tarjoaja, joka on erikoistunut
liketoiminnan digitalisaatioon seka toimialakohtaisiin ohjelmistoihin. Tyontekijoita
Solteqilla on n. 600 ja toimipisteita on Suomen lisaksi Ruotsissa, Norjassa,
Puolassa, Tanskassa ja Iso-Britanniassa. Solteqin asiakkaiden toimialoihin kuuluu

muun muassa kauppa, teollisuus, energia ja palvelut. (Solteq 2019.)



2 Mita tekoaly on?

Tassa luvussa kasitellaan, mita tekoaly on, ja kaydaan lapi koneoppimisen teoriaa.

Luvussa kasitellaan myos konealyn filosofisia ajatuksia.

21 Tekoaly

Nykyisin on Iahes mahdotonta olla tormaamatta tekoalya koskeviin aiheisiin, mutta
sen maarittely on hankalaa, koska eri ihmisille se voi merkita erilaisia asioita.
Joidenkin mielestd se on keinotekoinen elamanmuoto, joka ylittda ihmisen
alykkyyden, kun taas toisille tekoaly on melkein minka tahansa datan kasittelya.
(Reaktor [Viitattu 7.4.2020].)

Tekoalyn maarittelyn haastavuutta hankaloittaa se, etta tekoaly-nimitysta on alettu
kayttamaan maarittelemaan melkein mita tahansa tilastotieteesta kasinkoodattuihin
jos-niin-lausekkeisiin. (Reaktor [Viitattu 7.4.2020]). Esimerkiksi Cambridgen

yliopiston sanakirjassa tekoaly maaritellaan seuraavasti:

Tutkimus siitd, miten tuottaa koneita, joilla on joitakin ominaisuuksia,
joita ihmismieli on, kuten kyky ymmartaa kielta, tunnistaa kuvia,
ratkaista ongelmia ja oppia. (Cambridge Dictionary [Viitattu 7.4.2020]).

Tekoalyn keskeisia aihepiireja ovat muun muassa:
— Koneoppiminen
— Syvaoppiminen
— Datatiede

— Robotiikka. (Reaktor [Viitattu 15.4.2020])

2.1.1 Tekoalyn kategoriat

Integratiivisen biologian, tietojenkasittelytieteen ja tekniikan apulaisprofessori Arend
Hintze luokitteli tekoalyn neljaan kategoriaan. Hanen kategorioissaan on nykyisin
nahtavia tekoalyn tekniikoita seka teoreettisia tekoalytekniikoita, joita ei ole viela
olemassa. (Rouse 2020a.)
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Tyyppi 1 on reaktiiviset koneet. Nailla tekoalyjarjestelmilla ei ole muistia ja ne ovat
tehtavakohtaisia. Esimerkkina tasta on Deep Blue, IBM:n shakkia pelaava konealy.
Deep Blue voitti Garry Kasparovin shakkiottelussa 1990-luvulla. Deep Blue pystyy
tunnistamaan shakkilaudan nappuloita ja tekemaan ennusteita sen avulla, mutta

koska silla ei ole muistia, se ei voi hyddyntaa menneita kokemuksia. (Rouse 2020a.)

Tyyppin 2 tekoalylla on rajoitettu muisti. Taman tyypin tekoalyt pystyvat
hyodyntamaan aikaisempia kokemuksiaan paatoksenteossa. Muun muassa

itsestaan ajavat autot hyodyntavat tamankaltaista tekoalya. (Rouse 2020a.)

Tyyppi 3 on mielen teoria, joka on psykologian termi. Tekoalyyn sovellettuna se
tarkoittaa, etta jarjestelma ymmartaisi tunteita. Tallaista tekoalya ei ole viela
olemassa, mutta tamantyyppinen tekoaly pystyy kasittelemaan aikeita ja

ennustamaan kayttaytymista. (Rouse 2020a.)

Tyyppi 4 on itsetietoisuus. Taman kategorian tekoalylla on itsetunto, joka antaa sille
tietoisuuden. lItsetietoisuuden omaavat koneet ymmartavat oman nykytilansa.

Tallaista tekoalya ei ole viela olemassa. (Rouse 2020a.)

2.2 Koneoppiminen

Koneoppiminen on tekoalyn osa-alue, jonka juuret ovat tilastotieteessa.
Koneoppimisen voidaan ajatella olevan tiedon eristamista datasta. (Reaktor [Viitattu
14.4.2020].)

Koneoppiminen voidaan jakaa osa-alueisiin niilld ratkaistavien ongelmien
luonteiden mukaan. Karkeasti jaettuna osa-alueita ovat ohjattu oppiminen,
ohjaamaton oppiminen seka vahvistusoppiminen (Luvuissa 2.2.1, 2.2.2 ja 2.2.3
kaydaan osa-alueet tarkemmin). (Reaktor [Viitattu 14.4.2020].)

Koneoppimisen avulla voidaan luoda ohjelmia, jotka pystyvat opetella ennustamaan
tuloksia ilman, ettd sitd on nimenomaisesti ohjelmoitu tekemaan niin.
Koneoppimisen algoritmit kayttavat historiatietoja syotteena uusien tulosarvojen
ennustamiseen. (Rouse 2020b.)
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Koneoppimisen kayttokohteita ovat muun muassa suositusmoottorit, petosten
havaitseminen, roskapostisuodatus, liiketoimintaprosessien automaatio ja
ennakoiva yllapito. Parhaiten tunnetuin kayttokohde on Facebookin
suositusjarjestelma, joka raataloi kayttajan uutissyotteen. Esimerkiksi, jos kayttaja
usein pysahtyy lukemaan tietyn ryhman postauksia, suositusjarjestelma alkaa

nayttamaan enemman kyseisen ryhman toimintaa syotteessa. (Rouse 2020b.)

2.2.1 Ohjattu opetus

Onhjatut koneoppimisalgoritmit on suunniteltu oppimaan esimerkkien avulla. Ohjatun
oppimisalgoritmin koulutusdata koostuu pareista, jotka sisaltavat syotettavan datan
seka oletetun tuloksen. Koulutuksen aikana algoritmi etsii datasta kuvioita, jotka
korreloivat haluttujen tulosten kanssa. Ohjatun oppimismallin tavoite on ennustaa
oikea luokka syotetylle datalle. Perusmuodossaan ohjatun oppimisalgoritmin voi

kirjoittaa seuraavasti:

Y = f(x) (1

missa
on ennustettu lopputulos
on kartoitusfunktio, joka luodaan opetuksen aikana
on syoéttdarvo kartoitusfunktiolle (Wilson 29.9.2019.)

Ohjattu opetus voidaan jakaa kahteen kategoriaan, jotka ovat luokittelu ja
regressio (Wilson 29.9.2019).

Luokittelualgoritmille annetaan koulutuksen aikana datapisteita, joilla on
maaritetty luokka. Algoritmin tehtdvana on ottaa syoéttdarvo ja maaritella sille luokka

annettujen koulutustietojen perusteella. (Wilson 29.9.2019.)

Yleisin esimerkki luokittelusta on sahkdpostien maarittely roskapostiksi. Algoritmille
syotetdan koulutusdatana sahkoposteja, joista osa on roskapostia ja osa ei. Kun
valittavana on kaksi luokkaa, niin luokittelu on binaaristad. Malli |0ytaa datasta

ominaisuuksia, jotka korreloivat kumpaankin luokkaan ja luo kaavan (1) mukaisen
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kartoitusfunktion. Taman jalkeen malli kayttda funktiota roskapostien
tunnistamiseen. (Wilson 29.9.2019.)

Luokittelussa kaytetdan lukuisia algoritmeja. Kaytettava algoritmi valitaan datan
seka tilanteen mukaan. Suosittuja luokittelualgoritmeja ovat:

— lineaariset luokittimet

— paatospuut

— satunnaiset metsat

— tukivektorikoneet. (Wilson 29.9.2019.)

Regressioalgoritmin tavoitteena on ennustaa jatkuvaa maaraa, kuten myynti, tulot
ja testitulokset. Regressioprosessissa malli yrittaa Ioytaa tarkean suhteen

riippuvaisten ja riippumattomien muuttujien valilla. (Wilson 29.9.2019.)

2.2.2 Ohjaamaton opetus

Ohjaamaton opetus toimii ilman valmiita esimerkkeja. Taman osa-alueen malleissa
hankaluutena on oikeiden vastausten puute, koska oikeita luokkia ei ole, ja ei voida
rakentaa mallia, joka tulostaa oikean vastauksen syotteen saadessaan. Mallin
toimivuuden arviointi on hankalaa, koska ei voida tarkistaa, miten malli ennustaa
testidatan oikeat vastaukset. (Reaktor [Viitattu 14.4.2020].)

Mallille syotetaan luokittelematonta dataa, ja tavoitteena on 10ytaa siita jonkinlainen
rakenne (Khatun 10.7.2018). Rakenteella voidaan esimerkiksi tarkoittaa
visualisointia, jossa samankaltaiset syotteet sijoitetaan lahelle toisiaan ja erilaiset
kauas toisistaan. Talld voidaan my0s tarkoittaa ryvastamista. Siind tavoite on
ryhmien muodostus, joissa esimerkit ovat samankaltaisia keskenaan, mutta erilaisia
muihin ryhmiin verrattuna. (Reaktor [Viitattu 14.4.2020].)

Muutaman vuoden aikana on myds noussut tarkedaan asemaan generatiivinen
oppiminen, joka on ohjaamatonta opetusta. Siind generatiivinen malli voi luoda
alkuperaisesta datasta lisaa samankaltaista dataa. Esimerkiksi voidaan tehda aidon
nakoinen kuva taysin tietokoneen luoman ihmisen kasvoista. (Reaktor [Viitattu
14.4.2020].)
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2.2.3 Vahvistettu opetus

Vahvistusoppimista  kaytetaan silloin, kun operoidaan tekoalyagenttia
monimutkaisissa tilanteissa. Tekoalyagentti voi olla muun muassa itse ajava auto
tai robotti. Vahvistusopetusta kaytetddn myos tilanteissa, joissa oikea ja vaara

ratkaisu ei ole valittdmasti selva. (Reaktor [Viitattu 14.4.2020].)

Vahvistusopetuksessa agentti voi oppia interaktiivisessa ymparistossa omien
tekojensa ja kokemustensa avulla. Opetus tapahtuu palkintojen avulla, joita
kaytetddn positiivisen ja negatiivisen kayttaytymisen signaaleina. Agentin
tavoitteena on 10ytaa toimintamalli, joka maksimoi agentin kokonaiskumulatiivisen
palkinnon. (Bhatt 2018.)

2.2.4 Syvaoppiminen ja neuroverkot

Syvaoppiminen on koneoppimismenetelma, jossa muodostetaan verkosto
prosessointiyksikdiden (neuroneiden) kerroksista. Jarjestelman prosessoima tieto
kuljetetaan kerrosten lapi vuoron peraan. Verkostoa kutsutaan neuroverkoksi,
koska sen toiminta on samanlainen kuin biologisissa neuroverkoissa. (Reaktor
[Viitattu 24.4.2020].)

Neuroverkkojen uskotaan olevan paras lahestymistapa tekoalyn kehittamiseen.
Simuloimalla alisymbolista tiedonkasittelyd neuroverkkojen tasolla tuloksena
saadaan alykkyytta. Simuloinnissa ei huomioida oikeiden hermosolujen sisaisia
toimintamekanismeja, koska tavoitteena ei ole biologisten jarjestelmien simulointi.
(Reaktor [Viitattu 24.4.2020].)

Neuroverkko koostuu syottd-, piilo- ja ulostulokerroksista. Syottokerros
vastaanottaa numeerisen esityksen datasta. Ulostulokerros palauttaa
ennustuksen ja piilotetut kerrokset hoitavat suurimman osan laskennasta. (Liang
20.10.2018.)

Jokaisella neuronilla on aktivointifunktio, joka paattaa neuronin aktivoitumisesta sen

syottdarvojen painotetun summan perusteella (Sharma 30.3.2017).
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Neuroverkon opetusprosessissa tarkeassa osassa on painoarvot. Sen jalkeen, kun
jarjestelma on ennustanut tuloksen, se arvioi, kuinka hyva ennustus oli suhteessa
odotettuun tulokseen tappiofunktion avulla. Tappiofunktion arvo on sita suurempi,
mitd suurempi ennustuksen ja odotetun tuloksen valinen ero on. Kayttaen
taaksepain etenemista ja gradient descent -menetelmaa, jarjestelma paivittaa
jokaisen kerroksen neuronien painoarvot tappiofunktion vastaiseen suuntaan.
Taman seurauksena seuraavalla iteraatiolla tappiofunktion tuloksen pitaisi olla
pienempi. (Liang 20.10.2018.)

Neuroverkon tarkkuus saadaan laskemalla, kuinka monta kertaa neuroverkko on
ennustanut oikean luokan, joka jaetaan tehtyjen ennustusten kokonaismaaralla
(TensorFlow 6.4.2020).

Neuroverkkoa kouluttaessa data jaetaan kahteen osaan, nama osat ovat
koulutusdata ja validointidata. Koulutusdataa kaytetaan neuroverkon painoarvojen
opetuksessa. Validointidatan tarkoituksena on testata neuroverkon tarkkuutta

datalla, jota se ei ole aikaisemmin nahnyt. (Brownlee 6.1.2017.)

2.3 Tekoalyn filosofiaa

Filosofia on my0s osa tekoalya, koska tekoalyn olemus herattdd filosofisia
kysymyksia. Esimerkiksi voidaan pohtia alykkaan toiminnan edellytyksia, kuten

mielen olemassaoloa. (Reaktor [Viitattu 8.4.2020].)

Kaytannossa tekoalyn filosofialla ei ole suurta vaikutusta sen harjoittamiseen,
samaan tapaan kuin tieteen filosofialla ei ole suurta vaikutusta tieteen
harjoittamiseen. Kaytannon ongelmia ratkoessa ei mietita liikaa, onko konealy

oikeasti alykas vai vaikuttaako se vain alykkaalta. (Reaktor [Viitattu 8.4.2020].)

2.3.1 Turingin testi

Tietojenkasittelytieteen isana pidetty Alan Turing (1912-1954) oli englantilainen
matemaatikko ja loogikko. Turingin tunnetuin kontribuutio tekoalyn alalla on
imitaatiopeli. (Reaktor [Viitattu 8.4.2020].)
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llImaisua "Turingin testi” kaytetaan yleisemmin viittaamaan kayttaytymiskokeisiin,
jotka koskevat mielen, ajatuksen tai alykkyyden lasnaoloa oletetusti ajattelevissa
entiteeteissa (Stanford 2016).

Turingin testissa ihmishaastattelija on vuorovaikutuksessa kahden pelaajan kanssa
vaihtamalla kirjoitettuja viesteja. Laite lapaisee testin, jos haastattelija ei pysty
erottamaan, kumpi pelaajista on laite ja kumpi ihminen. Lapaisemisen perusteluna
on se, etta jos haastattelija ei pysty tunnistamaan laitetta vapaassa luonnollisella
kielellda kaydyssa keskustelussa, on laitteen taytynyt saavuttaa alykkyys, joka
vastaa ihmisen tasoa. (Reaktor [Viitattu 8.4.2020].)

2.3.2 Kiinalainen huone -argumentti

Argumentti ja ajatuskokeilu kiinalainen huone on amerikkalaisen filosofin John
Searlen (1932-) julkaisema vaitds, joka ollessaan oikeassa, kumoaisi Turingin
testin. Siita on tullut yksi tunnetuimmista perusteluista viimeaikaisessa filosofiassa.
(Stanford 2020.)

Perustelussa Searle kuvittelee olevansa yksin huoneessa, jossa on ohjeistukset
kiinalaisiin kirjoitusmerkkeihin. Huoneeseen sujautetaan kiinalaisia merkkeja oven
alta. Searle ei ymmarra mitdan Kkiinalaisista merkeistd, mutta silti han pystyy
tulkitsemaan merkkeja ohjeistusten avulla ja onnistuu lahettamaan oikeanlaiset
merkit takaisin oven alitse, jonka seurauksena ulkopuoliset virheellisesti olettavat,

ettd huoneen sisalla oleva henkild6 ymmartaa kiinalaisia merkkeja. (Stanford 2020.)

VaitOksen suppea johtopaatos on, etta tietokone voidaan saada nayttamaan kielta
ymmartavana, mutta todellisuudessa se ei voi tuottaa todellista ymmarrysta. Searle
vaittaa, etta ajatuskokeilu korostaa sita, etta tietokoneet eivat ymmarra merkitysta
tai semantiikkaa. Hanen mielestaan tietokoneet kayttavat syntaktisia saantoja

merkkijonon manipulointiin. (Stanford 2020.)

Vaitoksen laajempi paatelma on teoria siita, etta ihmisen mielet eivat ole tietokoneen
kaltaisia laskennallisia koneita. Sen sijaan Searlen mukaan mielen on oltava
seurausta biologisista prosesseista ja tietokoneet voivat parhaimmillaan vain

simuloida naita prosesseja. (Stanford 2020.)
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3 TensorFlow ja Keras-rajapinta

Tassa luvussa kaydaan lapi TensorFlow’ta ja Keras-rajapintaa.

3.1 TensorFlow

TensorFlow on kayttolittyma koneoppimisen algoritmien ilmaisemiseen ja toteutus
tallaisten algoritmien toteuttamiseksi. Kayttolittyman avulla ilmaistu laskenta
voidaan suorittaa vahaisilla muutoksilla eri laitteissa, jotka vaihtelevat
mobiililaitteista tuhansien GPU-korttien jarjestelmiin. Jarjestelma on joustava ja sita
voidaan kayttaa ilmaisemaan monenlaisia algoritmeja, kuten koulutus- ja
paattelyalgoritmeja seka syvan neuroverkon malleja. TensorFlow’ta kaytetaan myos
tutkimusten tekemiseen ja koneoppimisjarjestelmien tuotantoon viemiseen monilla
aloilla, joiden kayttokohteisiin kuuluu puheentunnistus, konenakd, robotiikka,
tiedonhaku, luonnollinen kielten kasittely ja maantieteellisten tietojen keruu. (Abadi
ym. 2015, 1.)

3.2 Keras

Keras on korkean tason rajapinta neuroverkoille, ja se on kirjoitettu Pythonilla. Sita
voidaan kayttdda TensorFlow'n, CNTK:n tai Theanon paalla. Rajapinnan
kehityksessa keskityttiin nopean kokeilun mahdollistamiseen.

Keras-rajapinnan tavoitteita ovat muun muassa
— kayttajaystavallisyys
— modulaarisuus
— skaalautuvuus. (Chollet 2015d.)

3.2.1 Mallin luominen, konfigurointi ja koulutus

Keras-rajapinnan avulla neuroverkkoja voidaan Iluoda syoéttamalla lista

kerrosinstansseja Sequential-mallin rakentajaan. Sequential-malli on lineaarinen
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pino kerroksia, ja sisaltaa siis tiedot sy6ttd- ja ulostulokerrosten ko’oista seka
pillokerrosten maarasta ja ko'oista. Mallille voi myos syottda kerroksia add-
metodilla. Mallin ensimmaiselle kerrokselle eli syottokerrokselle taytyy maaritella
syottddatan eli kasiteltdvan datan muoto, loput kerrokset paattelevat niille tulevan

datan muodon automaattisesti. (Chollet 2015c.)

Ennen koulutusta taytyy konfiguroida mallin koulutusprosessi, joka suoritetaan
compile-metodilla. Compile-metodille annetaan kolme parametria, jotka ovat

optimoija, tappiofunktio seka lista mitattavia arvoja. (Chollet 2015c.)

Mallin koulutus tapahtuu fit-funktiolla, jolle annetaan sydéttddata, epookit ja
validointidata tai desimaaliarvo, joka maarittaa, kuinka suuri osa syottddatasta
kaytetaan validointiin (Chollet 2015g).

3.2.2 Keras-mallin kerroksia

Keras-rajapinta tarjoaa suuren maaran neuroverkkokerroksia seka mahdollistaa

myds omien kerrosten luonnin.
Dense-kerros on tyypillinen tiiviisti litetty neuroverkkokerros. (Chollet 2015a).

2D-konvoluutiokerros luo konvoluutiokernelin, joka on kierretty kerroksen tulon
kanssa tuottamaan ulostulon tensori (Chollet 2015b). Konvoluutiokerroksen avulla

voidaan esimerkiksi tuoda esille kuvista piirteita (Brownlee 17.4.2019).

Pooling-kerroksen tavoite on vahentaa laskennan monimutkaisuutta pakkaamalla
syottdarvon koko pienemmaksi. Kerroksen tyyppina voi olla maksimi-, minimi- tai
keskiarvo. (Chollet 2015f.)

Flatten-kerros muuntaa syottéarvon tasaiseksi. Esimerkiksi, jos 64 neuronia syottaa
tasoituskerrokselle matriisia, jonka koko on 32x32, niin kerroksen ulostulona tulee
olemaan vektori, jonka koko on 65536. (Chollet 2015a.)

Batch normalization -kerroksen avulla normalisoidaan aikaisemman kerroksen
aktivoinnit erissa (Chollet 2015e).
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Embedding-kerros muuntaa positiiviset kokonaisluvut (indeksit) kiintean kokoisiksi
vektoreiksi (Chollet 2015a).

Dropout-kerroksessa asetetaan koulutuksen aikana murto-osa syottoarvoista
arvoon 0. Toisin sanottuna valittujen neuronien syéttdarvot jatetaan huomioimatta.

Taman avulla estetdan neuroverkon ylikouluttamista. (Chollet 2015a.)

Kerroksille annetaan myos aktivointifunktio, joka paattaa neuronin aktivoitumisesta
sen syottdarvojen painotetun summan perusteella. Oletuksena kaytetdan
lineaarista aktivointifunktiota. (Chollet 2015a.) Yleisimmin kaytetty aktivointifunktio
on oikaistu lineaarinen yksikko (eng. rectified linear unit), Keras-rajapinnassa tata
kutsutaan nimella relu. Oikaistu lineaarinen yksikkd -funktio palauttaa tuloarvon

suoraan, jos se on positiivinen, muulloin se palauttaa arvon 0. (Brownlee 6.1.2019.)
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4 Kaytannon osuus

Tassa luvussa kasitellaan kuvaus- ja kuvaluokittimien koulutusdataa, jota kaytettiin
opettamaan neuroverkkoja luokittelemaan sahkoverkon vikailmoituksia. Lisaksi
kaydaan lapi datan taydennysmenetelmia, joilla koulutusdatan maaraa saatiin
kasvatettua. Luku myds esittelee luokittelua varten kehitetyt neuroverkkomallit ja

niilla saadut tulokset.

4.1 Koulutusdata

Neuroverkkojen koulutuksessa kaytettiin Jarvi-Suomen Energian
vikailmoituspalvelulla kerattya dataa, joka oli luokiteltu heidan toimestaan.

Molempien neuroverkkojen koulutusdatasta 30 % kaytettiin validointiin.

41.1 Kuvausdata

Kuvausdata sisaltaa vapaamuotoisen tekstin, jossa kuvaillaan vian havaintoja, seka
kuvauksen luokan numero. Taulukko 1 esittelee kuvauksien luokkanumerot, ja

taulukko 2 nayttaa esimerkkeja kuvausdatasta.

Taulukko 1. Kuvauksien luokkanumerot.

Luokan nimi Luokan numero Kuvauksien maara
Keskijannite 0 112
Nollavika 1 67
Pienjannite 2 669
Jokin muu 3 854

Kuten taulukossa 1 nakyy, keskijannite- ja nollavikaluokissa kuvauksien maara on
huomattavasti pienempi kuin muissa luokissa, minka vuoksi niiden maaraa on
kasvatettu datan taydennysmenetelmilla. Luvussa 4.2.1 kdydaan tarkemmin lapi

kaytettyja menetelmia.



Taulukko 2. Esimerkkeja kuvausdatasta.

20

Kuvaus

Luokan numero

Viimeisen kuuden tunnin aikana, useita
katkoja. Taalla pain ainakin tuulee
reilusti. Muuntajalle ja siita
pienjannitelinja talolle kulkee tienvierta
suurimman osan matkasta. Tie on
aurattu aaton Pyryn jalkeen, jolloin
huomasin ja ilmoitin vikakeskukseen,
etta 20 kV:n linjasta on yksi kaapeli
poikki. Puissa on maella edelleen
runsaasti lunta ja latvakatkoja on

jonkin verran seudun metsissa.

0

Linjalla valokaari kun sahkoa yritetaan

kytkea paalle.

Kaatunut puu nojaa 20kV -

ilmakaapeliin.

Osassa taloa valot palavat normaalisti
ja osassa himmeasti. Olisiko yhdessa

vaiheessa jotain vialla?

Sahkot meni muutama minuutti sitten.
Valot sammui, mutta tiskikone ja hella
toimi vahan aikaa sen jalkeen.
Sammutin ne. Lieneeko taas
nollavika? Osa valoista palaa

himmeéana, osa sammui kokonaan.

Puu kaatunut sahkojohdon paalle.

Sahkat ei ole poikki.

Kuusen latva roikkuu sahkdjohdon

paalla.

Sahkat ollut poissa jo useamman

tunnin

Sahkot kokonaan pois.
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4.1.2 Kuvadata

Kuvadatalla oli kaksi paaluokkaa: keskijannite ja pienjannite. Keskijanniteluokka
koostuu taulukossa 3 mainituista alaluokista, ja pienjanniteluokka koostuu taulukon

4 alaluokista.

Koulutuksessa kaytetyt kuvat ovat peraisin vikailmoituspalvelusta seka
verkkoasentajien ottamista kuvista. Keskijanniteluokkaan Jarvi-Suomen Energia

toimitti koulutuksen aikana lisakuvia 298 kappaletta, joita ei luokiteltu alaluokkiin.

Taulukko 3. Kuvadatan keskijanniteluokat.

Luokka Kuvien maara
Iso puu ilmajohdolla 133
Johtimet maassa 54
Pylvas poikki 16
Jokin muu 22
Tiealue 14
Vahainen vaurio 159
Lisdkuvia 298

Pienjanniteluokkaan toimitettiin myos 648 kappaletta lisakuvia koulutuksen aikana,

niitd ei myoskaan luokiteltu alaluokkiin.
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Taulukko 4. Kuvadatan pienjanniteluokat.

Pienjannite Kuvien maara
AMKA maassa 120
AMKA poikki 25
Iso puu AMKA:lla 362
Pj-pylvas poikki 28
Tiealue 74
Vahainen vaurio 341
Lisakuvia 648

4.2 Datan taydennys

Molempien datasettien laajentamiseen kaytettin datan taydennysmenetelmia.
Datan taydennyksella tavoiteltin parempaa ennustustarkkuutta luokkiin, joissa

datan maara oli vahainen.

Datan taydennysmenetelmien avulla luotiin kopiodataa, joka on hieman erilaista
kuin alkuperainen. Naiden menetelmien avulla saatiin luotua enemman luokiteltua

dataa, jota hyodynnettiin neuroverkon koulutuksessa.

4.21 Kuvausdatan taydennys

Datan taydennyksella luotiin uusia kuvaksia, joissa sanat ovat eri jarjestyksessa ja

lisattiin kyseisen luokan avainsanoja kuvaukseen.

Avainsanoja lisattiin  keskijannite- ja nollavikaluokkiin. Keskijanniteluokan
avainsanoja on muun muassa Vvalokaari, surisee, valahdys, voimalinja, 20 kV,
suurjannite ja monta muuta keskijannitevikaan viittaavaa. Nollavian avainsanoihin
kuuluu himmea, sahkoisku, alijannite, vajaa virta, nollajohto sekd monia muita

nollavikaa kuvailevia sanoja.
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4.2.2 Kuvadatan taydennys

Datan taydennyksella luotiin 5 kopiota jokaisesta kuvasta, niita muokattiin

seuraavasti:

Kuvan kirkkautta muunneltiin valilla 20 — 100 % (imitoidaan erilaista
valaistusta)

Zoomausta 0 — 50 %

Kuvaa kierrettiin enintaan 20 astetta (imitoidaan erilaista kuvauskulmaa)

Kuvasta tehtiin horisontaalinen kdannds (peilikuva)

Kuva 1 esittelee esimerkkeja kuvadatan taydennyksesta.
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Alkuperdinen Taydennetty 1

Taydennetty 3
& .‘:3."" B &

Kuva 1. Esimerkkeja taydennetyista kuvista.

4.3 Kaytetyt neuroverkkomallit

Neuroverkot luotiin luvussa 3.2 esitetyn Keras-rajapinnan avulla, hyodyntaen

luvussa 3.2.2 mainittuja neuroverkkokerroksia.
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Neuroverkkojen parametriarvot valittin  koulutuksessa saatujen tulosten ja
koulutusnopeuden perusteella. Kaytetyt kerrokset valittiin, koska ne soveltuvat

kyseessa olevien luokitteluongelmien ratkomiseen.

model =

t(. ),
[, activation=

Kuvio 1. Kuvauksien neuroverkkomalli.

Kuvion 1 neuroverkossa luodaan Embedding-kerros, johon syodtetaan kuvauksia,
joiden sanat on muunnettu numeraalisiksi arvoiksi. Embedding-kerros muuntaa
numeraaliset arvot kiinteiksi vektoreiksi ja syéttda ne GlobalAveragePooling-

kerrokselle.

Seuraavaksi luodaan kolme Dense-kerrosta, joissa on 128 neuronia, ja ne
aktivoidaan luvussa 3.2.2 mainitulla relu-funktiolla. Kahdessa ensimmaisessa
kerroksessa kaytetaan myos BatchNormalization-menetelmaa, jonka vuoksi nama

kerrokset aktivoidaan BatchNormalization-menetelman jalkeen.

Ennen ulostulokerrosta maaritelldaan Dropout-kerros arvolla 0,3, joka "unohtaa” 30
% opetetuista arvoista. Taman tavoitteena on opettaa neuroverkkoa yleistamaan

opittuja piirteita.

Ulostulokerroksessa on nelja neuronia, jotka aktivoidaan softmax-funktiolla.

Neuronien aktivointifunktio maarittaa todennakdisyyden kullekin neljalle luokalle.
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(5, activation= » input_shape=(
ling2D(},

{( » , padding= activation=

ling2D(),

{( » , padding= activation=
woling2D(),
Flatten(),
Dense( , activation=
([, activation=

Kuvio 2. Kuvien neuroverkkomalli.

Kuvion 2 neuroverkon konvoluutiokerroksissa on 64 neuronia, ja kerroksien neuronit
aktivoidaan luvussa 3.2.2 mainitulla relu-funktiolla. Jokaisen konvoluutiokerroksen
jalkeen on MaxPooling-kerros, jonka tavoitteena on vahentda laskennan

monimutkaisuutta.

Pooling-kerroksen jalkeen Flatten-kerros tasaa syottoarvon ja syottaa sen Dense-
kerrokselle, joka sisaltda 512 neuronia ja aktivoidaan relu-funktiolla. Sen jalkeen
siirrytdan ulostulokerrokseen, jonka neuronin aktivointi sigmoid-funktion avulla
maarittelee luokkien todennakoisyydet.

4.4 Koulutuksen tulokset

Tassa osiossa kerrotaan tarkemmin neuroverkkomallien koulutustuloksista.

441 Kuvauksien tulokset

Kuvio 3 esittelee neuroverkon tappiofunktion validointituloksia jokaisen epookin

jalkeen. Kuvio 4 esittaa neuroverkon validointitarkkuutta jokaisen epookin jalkeen.
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7 \

Kuvio 3. Kuvauksien validoinnin tappiofunktio (x-akseli: epookki, y-akseli:
tappiofunktion tulos)

Kuvio 4. Kuvauksien validoinnin tarkkuus (x-akseli: epookki, y-akseli: tarkkuus)

Molemmissa kuvioissa harmaa ja vihrea linja kuvaavat neuroverkkoja, jotka on
opetettu datalla, jossa ei ole kaytetty datan taydennystd. Sininen ja oranssi
puolestaan on koulutettu taydennetylla datalla. Neuroverkon malli ja parametrit ovat

samanlaiset oranssissa ja harmaassa, seka sinisessa ja vihreassa.

Kuviota 3 tarkastelemalla voidaan todeta, etta taydennetylla datalla saavutetaan
parempi tulos tappiofunktiosta. Sininen neuroverkko ylikoulutettiin neljannella
iteraatiolla, mutta neuroverkon kerrosten parametrien saatamisen jalkeen (oranssi
verkko) koulutus saavutti neljannen iteraation ilman ongelmia, ja sen tappiofunktion
tulos oli silloin noin 0,04. Datalla, jota ei taydennetty, saavutettiin paras

tappiofunktion tulos kuudennella iteraatiolla, mutta sekin oli vain 0,2.

Kuvion 4 tarkkuuksissa voidaan seurata, miten tappiofunktion avulla neuroverkkoa
opetetaan. Kun tappiofunktio kasvaa, luokittelun tarkkuus laskee. Tappiofunktion

laskiessa tarkkuus puolestaan nousee.
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4.4.2 Kuvien tulokset

Kuvia kokeiltiin alustavasti luokitella luvussa 4.1.2 mainittuihin alaluokkiin, mutta
neuroverkon koulutuksessa ei onnistuttu luokittelemaan niita tarkemmin, kuin
satunnaisella valinnalla olisi pystynyt. Taman vuoksi kuvien luokkien maaraa
vahennettiin, ja paadyttiin kayttamaan vain kahta paaluokkaa. Kuvio 5 esittelee

kuvien validoinnin tappiofunktion, ja kuvio 6 esittelee kuvien validoinnin tarkkuuden.

epoch_val_loss

Kuvio 5. Kuvien validoinnin tappiofunktio (x-akseli: epookki, y-akseli:
tappiofunktion tulos)

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Kuvio 6. Kuvien validoinnin tarkkuus (x-akseli: epookki, y-akseli: tarkkuus)

Kuvien koulutuksessa luotiin useita neuroverkkomalleja, joissa kokeiltiin kouluttaa
neuroverkkoa erilaisia parametreja, kuten kerrosten ja niiden neuroneiden maaraa,
saatelemalla. Naiden neuroverkkojen tarkkuustulokset on piirretty kuviossa 6.
Saatujen tulosten mukaan voidaan todeta, ettd paras neuroverkko saatiin

neljannella epookilla, jolloin validointitarkkuus oli 0,84 eli 84 %.

Kuviosta 5 nahdaan, etta validoinnin tappiofunktion tulos oli alimmillaan noin 0,37,
josta voidaan todeta, ettd neuroverkon opetuksessa on viela parannettavaa, koska

tavoitteena on saada tappiofunktion tulos mahdollisimman lahelle 0-arvoa.
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4.5 Kuvausten yhteenveto

Kuvaustekstien luokittelu konealyn avulla onnistui hyvin, koska koulutuksen
validointitarkkuus oli melkein 100 % ja tappiofunktion tulos alimmillaan 0,04. Tama

tarkoittaa, etta neuroverkko oppi tunnistamaan koulutettua dataa erittain tarkasti.

Koulutuksen aikana huomattiin hankaluuksia datan vahaisyyden vuoksi. Nama

ratkaistiin datan taydennysmenetelmien avulla.

Kuvauksien luokissa oli paljon yhtalaisyyksia, varsinkin keskijannite- ja

pienjanniteluokissa. Nama hankaloittivat luokkia erottavien piirteiden I0ytamista.

4.6 Kuvien yhteenveto

Kuvien tarkkuudeksi saatiin kahden luokan kanssa vain 84 %, ja tappiofunktion tulos
oli parhaimmillaan 0,37. Tama tarkoittaa, ettda koulutuksessa saatiin opetettua
tunnistamaan joitakin luokkiin kohdistuvia piirteita, mutta tappiofunktion tuloksen

perusteella koulutuksessa on viela parannettavaa.

Mahdollisesti koulutusta voi hankaloittaa se, etta kuvissa on erittain paljon
yhtenevaisyytta, kuten esimerkiksi puita, metsikkda ja sahkdlinjoja. Talldin luokkia
erottavat piirteet eivat ole itsestaan selvia, ja joissain tapauksissa luokan erottava

piirre on sellainen, jota neuroverkko ei ole oppinut koulutusdatasta.



30

5 Johtopaatokset

Tassa luvussa kaydaan lapi johtopaatoksia liittyen tehtyyn tyohon, seka pohditaan
mahdollisia parannuksia. Luvussa myos kerrotaan myds, miten tyon aikana luotuja
neuroverkkoja tullaan kayttamaan tulevaisuudessa, seka miten voidaan kayton

avulla kerata lisda koulutusdataa.

5.1 Kuvaukset

Kuvauksien koulutusta auttoi datantdydennys, koska sen avulla saatiin lisda dataa
keskijannite- ja nollavikaluokkiin. Neuroverkkoa ei saatu koulutettua luokittelemaan

vikailmoituksia taydellisesti, minka vuoksi se ei yksin voi priorisoida vikailmoituksia.

Koulutusten aikana saatiin lisda luokiteltua dataa, mika paransi koulutustuloksia.
Jos dataa saataisiin edelleen lisaa, se voisi auttaa koulutusta viela enemman, mutta
on vaikea arvioida, kuinka paljon sita tarvittaisiin. Datan maaran kasvaessa

neuroverkko oppii tunnistamaan enemman erilaisia tapauksia.

5.2 Kuvat

Kuvien luokittelussa ei paasty yhta hyviin tuloksiin kuin kuvaksien luokittelussa,
mutta silti tulosten perusteella neuroverkko pystyi suurpiirteisesti luokittelemaan

kuvia automaattisesti.

Vaikka neuroverkon tarkkuus ei ole taysin luotettava, sen avulla saadaan

nopeutettua tarkeiden vikailmoitusten I6ytamista.

Neuroverkon tarkkuutta voi mahdollisesti parantaa koulutusdatan puhdistaminen,
jolloin datasta otettaisiin pois sellaiset kuvat, jotka ovat epaselvia tai eivat sisalla

luokkaa erottavia piirteita.
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5.3 Prioriteettityokalu

Tulevaisuudessa neuroverkkojen luokittelua tullaan kayttamaan
prioriteettityOkaluna, joka avustaa tarkeiden tai kriittisten vikailmoitusten
ldytamisessa. Jos neuroverkon luokittelemaa vikailmoitusta ei ole ennustettu oikein,

kayttaja voi merkita luokittelun virheelliseksi ja antaa kyseiselle ilmoitukselle oikean
luokan.

TyOkalua kayttamalla saadaan myds luotua neuroverkoille lisaa luokiteltua

koulutusdataa, joka puolestaan auttaa kouluttamisessa.
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