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Keinotekoiset neuroverkot ovat nykydan hyvin yleisesti kdytetty koneoppimismenetelma. Neuroverkkoja
kdytetdan laajasti erilaisten ongelmien ratkaisemiseen. Talle on perustana, ettd neuroverkkojen potentiaa-
liset kayttotarkoitukset ovat moninkertaistuneet vuonna 2012 ja sen jdlkeen neuroverkkotutkimuksessa
saavutettujen edistysaskeleiden vaikutuksesta. Tamakin opinndytetyd rakentuu tuon kehityksen varaan.
Kuten milld tahansa muullakin asialla, my&s neuroverkoilla on hyvat ja huonot puolensa. Tama pitda paik-
kansa niin etiikan kuin kdytannon ohjelmoinninkin kannalta. Taman opinndytetydn tarkoituksena oli selvit-
taa, kuinka hyvin tietyntyyppinen neuroverkko soveltui annetun tutkimusongelman ratkaisemiseen.

Tassa tyossa kaytiin lapi aluksi kattavasti neuroverkkojen teoriaa, jota tarvittiin tydn myohemmissa vai-
heissa. Taiman jdlkeen toteutettiin Python-ohjelmointikielta kayttden kokeellinen tutkimus, jossa aluksi tar-
kasteltiin kolmea erilaista neuroverkkokirjastoa (Pytorch, Scikit-learn ja Tensorflow) ja valittiin niistd taman
tyon tarkoitusta varten paras (Scikit-learn) tyén loppuosan toteuttamista varten.

Tyon pddosan muodosti raporttimainen kuvaus tyéhon soveltuvan neuroverkon toteuttamisesta ja sovel-
tamisesta valitulla neuroverkkokirjastolla Python-ohjelmointikieltd kdyttden. Tydssa kdytetty neuroverkon
opettamisessa ja testaamisessa kdytetty datasetti esiteltiin omassa luvussaan. Tyon toteuttamisen aikana
luotiin my6s graafinen kayttoéliittyma (Tkinter-kirjastoa kdyttden), jonka avulla neuroverkko-ohjelman lop-
pukayttdja voi saataa neuroverkon suorituskykyyn vaikuttavia parametreja. Opinnadytetyon lopputulos oli
Windows 10 - tai Windows 11 -ymparistossa toimiva tietokoneohjelma, jota pystyy kdyttamaan sellainenkin
henkild, jolle ohjelmointi ja neuroverkot eivét ole ennestdan erityisen tuttuja.

Neuroverkon suorituskykya havainnollistettiin tassa tyossa kayttden sekd toimeksiantajalta saatua neuro-
verkon toiminnan tavoitetasoa etta visualisointeja, jotka edelleen paransivat neuroverkon suorituskyvyn
havainnollistumista annetulla datasetilla. Tyon loppuosassa kaytiin lapi mahdollisia keinoja tydssa toteute-
tun neuroverkon toiminnan optimoimiseen edelleen. Lopussa oli yhteenveto tydssa saavutetuista asioista
seka tekijan oma pohdinta.
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Artificial neural networks are a very commonly used machine learning technique nowadays. Neural net-
works are widely used to solve different kinds of problems. This is since potential use cases of neural net-
works have increased tremendously because of remarkable progress made in neural network research in
the year 2012 and after it. Also, this bachelor’s thesis is based on that progress. Like any other thing, also
neural networks have good and bad aspects. This is true concerning both ethics and practical programming.
The aim of this thesis is to resolve how well a certain type of neural network can be applied to solve a given
research problem.

In this thesis, neural networks are first discussed extensively on theoretical level. This approach is needed
later in this thesis. After that, experimental research is conducted using Python programming language. In
this research, three different neural network libraries (Pytorch, Scikit-learn and Tensorflow) are first evalu-
ated. In the end, one of those libraries (Scikit-learn) is chosen to be used in the rest of this thesis.

The main part of this thesis is composed of a report-like depiction about the implementation and applica-
tion of a neural network suitable for the purpose of this work with the chosen neural network library using
the Python programming language. The dataset used in this thesis to train and test the neural network is
represented in its own chapter. Also, during the making of this thesis a graphical user interface (using
Tkinter library) is implemented. Through it, the end user of the neural network program can change pa-
rameters connected to the performance of the neural network. The result of this thesis is a computer pro-
gram that can be run on Windows 10 or Windows 11 operating system and that can be used by a person
who is not already very familiar with programming and neural networks.

The performance of the neural network is clarified in this thesis using both the desired level of neural net-
work performance given by the contractor and visualizations that further enhance the understanding of
the performance of the neural network with the given dataset. In the last chapters of this thesis, some ways
to further optimize the performance of the neural network are discussed. In the very last chapter, there
are a summary of things achieved in this thesis and the author’s own reflection.



Alkusanat

Valitsin opinndytetydlleni tdman aiheen pddasiassa siksi, etta aihetta ehdotettiin Prometec Tools
Oy:n puolesta. Oli sekd minun etta Prometecin kannalta hyddyllista, etta sain jatkaa hyvin suju-
neen opintoihin kuuluvan harjoittelun jalkeen samassa yrityksessa opinndytetyon parissa. Osa-
syyna aiheen valintaan oli myos se, ettd AMK-opintojeni aikana olen tutustunut monenlaisiin neu-
roverkkoihin ja neuroverkkokirjastoihin. Taman huomioon ottaen oli loogista valita opinnayte-
tyolleni juuri neuroverkkoihin liittyva aihe. Kolmas syy aiheen valintaan oli oma kiinnostukseni
ohjelmointia, neuroverkkoja ja graafisten kayttoéliittymien luomista kohtaan. Nuo kaikki kolme
ovat asioita, joiden parissa haluan tyoskennelld myds sitten, kun olen saanut opintoni Kajaanin

ammattikorkeakoulussa paatokseen.

Haluan kiittaa taman tyon tekemisessa Prometecin taholta minua tyon sisallén suhteen neuvo-
nutta ohjaajaani Olli Kakkoa. Lisdksi haluan kiittda Kajaanin ammattikorkeakoulun taholta opin-

ndytetyotani ohjannutta opettajaa Pekka Huttusta.
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Termit ja lyhenteet

Aktivaatiofunktio

Alisovittuminen

Binaarivektori

Epookki tai iteraatio

Haviofunktio

Neuroverkkokirjasto

Opetusjoukko

Optimointialgoritmi

Sisdan tuleva data

Target-vektori

Matemaattinen funktio, joka maarada jokaisesta neuroverkon

neuronista tulevan ulostulon suuruuden.

Tilanne, jossa neuroverkon suorituskyky seka opetus- etta vali-

dointijoukossa jaa heikoksi.

Vektori, jossa yksi arvoista on arvossa 1 ja kaikki muut ovat ar-

vossa 0.

Neuroverkkojen tapauksessa yksittdinen opetuskierros, jonka ai-
kana koko sisdan tuleva datajoukko syttetdan kertaalleen neu-

roverkon lapi.

Matemaattinen funktio, jonka avulla maaritetdan neuroverkon
ennusteissa jokaisella epookilla esiintyva virhe oikeisiin tuloksiin

verrattuna.

Ohjelmistokirjasto, joka mahdollistaa toimivien neuroverkkojen
toteuttamisen ilman, etta kdyttdjan taytyy itse lahtea toteutta-

maan kaikkea itse.

Datajoukko, jota kaytetdadan neuroverkon opettamiseen. Opetus-
joukko sisdltaa seka varsinaisen neuroverkolle syotettavan datan

etta target-vektorin.

Algoritmi, jonka avulla neuroverkon ennusteissa esiintyva virhe

pyritddn minimoimaan jokaisella epookilla.

Matriisi, joka syotetdan neuroverkolle sitd opetettaessa tai sen

toimintaa validoitaessa.

Vektori, joka sisaltaa oikeat tulokset, joita neuroverkon tulisi op-

pia ennustamaan.



Validointijoukko

Ylisovittuminen

Datajoukko, jota kaytetddan neuroverkon toiminnan testaami-
seen opettamisen jalkeen. Validointijoukko sisdltda eri dataa

kuin opetusjoukko.

Tilanne, jossa neuroverkko suoriutuu hyvin opetusjoukon da-
talla, mutta huonosti ennen ndkemattomalla datalla (esimerkiksi

validointijoukon datalla).



1 Johdanto

Taman opinndytetyon toimeksiantaja on Prometec Tools Oy, joka on suomalainen vuonna 2012
toimintansa aloittanut kone- ja prosessisuunnittelun alalla toimiva yritys [1]. Prometec Tools Oy:n
kotipaikka on Kajaani, ja tyontekijoita silla on ollut joulukuussa 2021 paattyneella tilikaudella 12
[2]. Prometecin toimisto sijaitsee Kajaanissa Renforsin rannan yritysalueella osoitteessa Sokajar-

ventie 9 [3].

Kuten tdman opinndytetyon otsikko vihjaa, tavoitteena on neuroverkkotyokalun rakentaminen
valittua neuroverkkokirjastoa kdyttaen. Toteutettavan neuroverkkotydkalun toiminnallisuuden
vaatimusmaarittely on Prometec Tools Oy:n toimittama. Vahimmaisvaatimus Prometecin puo-
lesta télle tyolle on luoda maallikon kaytettavissa oleva Windows 10 - tai Windows 11 -ymparis-
tossa toimiva tietokoneohjelma, joka kdyttaa valitun tyyppistd neuroverkkoa ennusteiden teke-
miseen. Kajaanin ammattikorkeakoulun puolesta tavoite on tuottaa selked ja tieto- ja viestinta-
tekniikan ammattilaisille ymmarrettava dokumentti, jossa on kasitelty riittavalla tarkkuudella

neuroverkkojen teoriaa ja toteutettu kdytannollinen tutkimus valitusta aiheesta.

Tyon toteutuksen aikana valitaan kolmesta vaihtoehdosta ensin paras neuroverkkokirjasto ja sit-
ten tuon kirjaston avulla toteutetaan toimiva neuroverkko. Neuroverkolle on Prometecin puo-
lesta asetettu tietty tavoitetarkkuus, jonka saavuttaminen tuottaa huomattavasti lisdarvoa toi-
meksiantajalle. Tuon tavoitetarkkuuden saavuttamiseen kdytetdadn yleisesti neuroverkkojen
kanssa kadytettyja optimointimenetelmia. Tyon lopussa tehtavat johtopaatokset riippuvat siita,

saavutettiinko tuo tavoitetarkkuus.

Tyon tutkimusongelmana on selvittdd, onko mahdollista tekijan kdytettavissa olevilla taidoilla ra-
kentaa neuroverkko, joka saavuttaa edelld mainitun tavoitetarkkuuden. Opinnadytety6ta voisi
edelleen laajentaa esimerkiksi siten, etta otettaisiin kdayttoon jokin muu kuin tassa tyodssa valittu
neuroverkkokirjasto ja tutkittaisiin samoja menetelmia kayttaen, paraneeko neuroverkon suori-

tuskyky.

Ongelmaa, jota tassa tydssa kasitelladn, olisi voitu periaatteessa lahestyd myds kdyttden muita

koneoppimismenetelmia kuin neuroverkkoja. Kaytettavaksi vaihtoehdoksi valikoituivat kuitenkin



neuroverkot niiden hyvan virheensietokyvyn ja monipuolisten optimointimahdollisuuksien vaiku-
tuksesta. Tieto siitd, etta neuroverkkojen sisdista toimintaa ei tunneta tdysin tarkasti viela nyky-

dan, ei tassa tapauksessa haittaa.

Toimeksiantajan puolesta tassa tyossa toteutettavalle neuroverkolle on maaritelty toiminnan ta-
voitetasoksi, ettd 95 % kaikista neuroverkon tekemistad ennusteista menee +/- 3 %-yksikon vaih-
teluvalin sisdan silloin, kun asiaa tarkastellaan x-akselia pitkin histogrammin luokkien lukumaaran
keskikohdasta molempiin suuntiin |dhtien. Tdima tarkoittaa, ettd vaihteluvalin sisdan kelpaavat
vain ne arvot, joiden etaisyys keskikohdasta on alle tai tasan 3 %-yksikkda. Ndin ollen neuroverkon
suorituskyky on sitd parempi, mitd suurempi prosentuaalinen osuus kaikista ennusteista menee
tuon vaihteluvalin sisddn. Tassa tydssa toteutettu ohjelma esittda lopuksi graafisessa kayttoliitty-
massd myOs niiden arvojen osuuden, jotka ovat 5 ja 7 %-yksikon paddssa keskikohdasta. Nama
kaksi ylimaaraista luokkaa ovat tarpeellisia siksi, etta niiden avulla saadaan selville neuroverkon

tarkkuus myds halutun tavoitetarkkuuden ymparistossa.

Tyon edetessa edelld mainitun tavoitetason saavuttaminen osoittautui varsin vaativaksi toimen-
piteeksi, jonka saavuttaminen vaatii monialaista neuroverkon optimointia. Taiman tyon lopussa
selostetaan vaihtoehtoja tuon optimoinnin toteuttamiseksi. Varsinaista tutkimusta optimoinnista
ei kuitenkaan tdssa tydssa esitetd, koska toimeksiantajan mukaan luvussa 6 toteutettu selostus
ohjelman kayttoliittymastd, kayttoliittyman toiminnasta ja tulosten tulkintaohjeista on oleelli-

sempaa jatkokayton kannalta.



2 Neuroverkkojen teoreettinen perusta

” We cannot solve our problems with the same thinking we used when we created them.”

Albert Einstein

2.1 Keinotekoisen neuroverkon maaritelma

Lyhyesti sanottuna keinotekoinen neuroverkko on ihmisen luoma tietoverkko, joka pyrkii jaljitte-
lemaan ihmisen tai eldimen aivojen ndkdaivokuoren rakennetta ja toimintaa. Aivan kuten biolo-
ginen hermoverkko ihmisen tai eldimen aivojen nakoaivokuoressa, myos keinotekoinen neuro-

verkko koostuu tuoja- ja viejahaarakkeista seka tietoa késittelevista yksikoista. [4.]

Tuoja- ja viejdhaarakkeet pelkastadn valittdvat tietoa neuronien (tietoa kasittelevat yksikot) va-
lilla. Kuten myéhemmin tdman tyon teoriakappaleessa kuvataan, yksittdisen neuronin tehtava
tiedonkasittelyn kannalta on periaatteessa varsin yksinkertainen myos keinotekoisissa neurover-
koissa. Jos neuroneita on riittavasti, ne kuitenkin pystyvat muodostamaan yhdessa suuriakin maa-
rid tietoa kasittelevan verkoston. Seka biologisten ettd keinotekoisten neuroverkkojen tapauk-

sessa voidaankin sanoa, ettad kokonaisuus on enemman kuin osiensa summa.

2.2  Historiaa

Keinotekoisten neuroverkkojen historia ulottuu yllattavan kauas, aina 1940-luvulle asti [5]. Taman
jalkeen keinotekoisten neuroverkkojen kehittaminen on edennyt valilla nopeammin ja valilla hi-
taammin aina vuoteen 2012 asti, jolloin alkoi keinotekoisten neuroverkkojen nopea nousukausi
alalla saavutettujen suurten edistysaskeleiden vaikutuksesta [6]. Poikkeavaa tassd nousukau-
dessa verrattuna sita edeltaneisiin on, etta sille ei ndy loppua ja uusien keinotekoisiin neuroverk-

koihin liittyvien innovaatioiden maara jatkaa kasvuaan eksponentiaalisesti [6].

Aiemmassa kappaleessa kuvattu vuoden 2012 edistysaskel johtuu seka laskentatehon kasvami-

sesta etta teoreettisesta edistyksesta keinotekoisten neuroverkkojen alalla. Vuoden 2012 jalkeen



keinotekoisista neuroverkoista on tullut maailmanlaajuisesti suosittu tutkimusaihe, jolla on myds
monia merkittavia kaytannon sovelluksia. Keinotekoisten neuroverkkojen kayttoonottoa helpot-
tavat nykyaan huomattavasti monet saatavilla olevat valmiit ohjelmakirjastot, joita voidaan kayt-
taa ilmaiseksi monien erilaisten ohjelmointikielten kanssa. Tama tekee mahdolliseksi neuroverk-
kojen kdytannon soveltamisen sellaisillekin tahoille, jotka eivat ole matemaattisten taitojensa

puolesta silld tasolla, etta voisivat luoda taysin itsenaisesti uusia neuroverkkotyyppeja.

2.3  Eettiset ndkdokohdat

Keinotekoinen neuroverkko voi kasitelld periaatteessa mita tahansa tietokoneen luettavissa ole-
vaa dataa (tekstid, kuvaa, adnta, videota). Tama tekee keinotekoisista neuroverkoista moneen
pystyvia silla oletuksella, ettad opetusdataa on saatavilla tarpeeksi. Juuri tdma neuroverkkojen po-
tentiaalisen kdyttamisen monialaisuus tekee niistd hyvia tutkimuskohteita niin luonnontieteen
(varsinkin matematiikan ja tietojenkasittelytieteen) kuin etiikankin kannalta. Eettiset nakokohdat
ovat tulleet erityisen nakyviksi jo 2010-luvun viimeisinad vuosina, mutta varsinkin 2020-luvulle tul-
taessa. Keinotekoisten neuroverkkojen avulla voidaan saada aikaan paljon hyvaa, mutta varsinkin
suurvaltojen (joilla on kaytettavissa valtavasti resursseja esim. neuroverkkojen opettamiseen) ka-
sissa niilla voidaan saada aikaan myds harmia. Tallainen kehitys avaa uusia nakékulmia etiikkaan

ja filosofiaan.

Oman lisénsa keinotekoisten neuroverkkojen tutkimukseen antaa sekin, etta kaikki nykyaan suo-
situt ja helppokayttoiset suurten datamaarien kasittelyyn soveltuvat neuroverkkokirjastot ovat
alun perin Yhdysvalloissa pdamajaansa pitavien suuryritysten (Google ja Meta) kehittamia [7][8].
Itse keinotekoisten neuroverkkojen taustalla olevan matematiikan ja sen sovellusten kannalta
tdma ei vield ole suuri ongelma, mutta esim. esiopetettujen neuroverkkojen tapauksessa eettisia
kysymyksia voi herata. Nama ongelmat liittyvat nykymaailmassa usein siihen, etta esim. kuvia ka-
sittelevan verkon esiopetuksessa kaytetyssa datassa on ollut pddasiassa valkoihoisia ihmisia, var-
sinkin miehia. Tallaisen esiopetetun neuroverkon kdyttaminen monista erilaisista etnisista taus-

toista tulevien ihmisten kuvien luokitteluun johtaa usein epatarkkoihin tuloksiin. Edella mainitulla



tavalla opetetuista neuroverkoista on hankala paasta eroon laajemmalla tasolla, koska vain har-
valla keinotekoisista neuroverkoista kiinnostuneella taholla on kaytettavissa niin paljon resursseja

(dataa ja laskenta-aikaa), ettad he voisivat tehda esiopettamisen itse uudelleen.

Datatieteessa yleinen sanonta on, etta kilpailun voittaa se, jolla on kadytettavissa eniten dataa eika
se, jolla on paras algoritmi. Tama on keinotekoisten neuroverkkojen kannalta sikali huolestutta-
vaa, ettd monissa totalitaristisissa maissa keratdaan systemaattisesti dataa kansalaisista. Esimerk-
kind keinotekoisten neuroverkkojen eettisestd ndkokulmasta kyseenalaisesta kdytosta voidaan
mainita kiinalaisten tutkijoiden kansainvélisessa tiedelehdessa vuonna 2018 julkaisema tutkimus,
jossa oli kehitetty keinotekoinen neuroverkko uiguurien tunnistamiseen valvontakameroiden ku-

vista [9, s. 178].

Keinotekoisilla neuroverkoilla on kuitenkin myds monia eettisesti oikeita kayttotarkoituksia. N&ita
ovat esimerkiksi niiden kayttaminen |lddketieteessa sairauksien tunnistamiseen kuvista seka tah-
titieteessa tunnistamaan uusia avaruuden kohteita aiemman datan perusteella [10][11]. Monesti
eettisesti oikeisiin kayttotarkoituksiin kuuluvat myos useat chattibotit, suosittelujarjestelmat

seka esimerkiksi Googlen ilmainen kielenkdannésohjelma [10].

On vaikeaa sanoa, onko keinotekoisista neuroverkoista etiikan kannalta enemman hyotya vai
haittaa. Uudet tieteelliset innovaatiot, ilmastonmuutoksen eteneminen tai vaikka (paikallinen tai
globaali) energiapula voivat saada aikaan aivan uusia kayttotarkoituksia keinotekoisille neurover-

koille. Todellisen suunnan voi nayttaa vain tulevaisuus.

2.4 Keinotekoisten neuroverkkojen rakenne ja toiminta

Keinotekoinen neuroverkko on yksinkertaisimmillaankin monesta eri osasta koostuva koko-
naisuus. Ensinndkin tarvitaan datan kasittelyn tyypin maaraava tietoverkon rakenne (neurover-
kon tyyppi) seka algoritmit, jotka kasittelevat dataa halutulla tavalla ennen ulostuloa. Oleellisia
keinotekoisen neuroverkon suorituskyvyn kannalta ovat myds erilaiset parametrit, joita algorit-

meille voidaan antaa.

Keinotekoisissa neuroverkoissa kaksi oleellista, niiden olemuksen ja kdyttotarkoituksen maaraa-

vaa tekijaa ovat neuroverkon tyyppi ja sen kayttama aktivaatiofunktio. Kuten arvata saattaa seka



keinotekoisten neuroverkkojen tyyppeja etta aktivaatiofunktioita on olemassa useita erilaisia. Ny-
kyisen neuroverkkojen nousukauden vaikutuksesta molempia tullaan todennakdisesti keksimaan

lisda seuraavien vuosien aikana.

Keinotekoisissa neuroverkoissa kaytetyista algoritmeista oleellisia ovat optimointialgoritmi seka
neuroverkon suorituskyvyn muuttumista epookkien maaran funktiona mittaava havioéfunktio.
Naille molemmille on olemassa monia eri vaihtoehtoja, ja myds nama algoritmit ovat aktiivisen

tutkimuksen ja kehittdmisen kohteena nykyaan.

Seuraavaksi esitelldan ensin yleisimmat ja nykydaan merkittdvimmat neuroverkkojen tyypit, ker-
rotaan aktivaatiofunktioista, maaritellddn optimointialgoritmi ja haviéfunktio seka kerrotaan ylei-
simmista vaihtoehdoista noille kahdelle. Lopuksi kerrotaan neuroverkkojen hyvista ja huonoista

puolista sekd neuroverkkojen toteuttamisesta ja optimoimisesta kdytannon tasolla.

2.4.1 Neuroverkkojen tyypit

Keinotekoisten neuroverkkojen tyypeistd vanhin (ensimmaisena keksitty) tyyppi on perseptroni
(engl. perceptron), joka koostuu sisddn- ja ulostulokerroksesta seka yhdesta neuronista ja jossa
data virtaa vain eteenpain. Aktivaatiofunktiona toimi talléin porrasfunktio, jonka arvo on joko O
tai 1. Tallaisenaan perseptroni pystyy kasittelemaan ongelmia, joissa data pitda luokitella kahteen
eri luokkaan. Myéhemmin perseptronia on laajennettu monikerroksiseksi ja kdyttdamaan muitakin
aktivaatiofunktioita kuin porrasfunktiota. Talldin se pystyy kasittelemaan tehokkaasti myos on-

gelmia, joissa data pitda saada luokiteltua useampaan kuin kahteen eri luokkaan. [12.]

Konvoluutioneuroverkko (engl. convolutional neural network) kasittaa tavallisen neuroverkon ra-
kenteen lisaksi konvoluutiokerroksen, jonka avulla voidaan maarittda havaitun piirteen sijainti ja
vahvuus. Konvoluutio toimii siten, etta jokainen lahtddatan alkio sy6tetaan tietyn dataa analysoi-
van algoritmin lapi. Tama algoritmi maarittaa painoarvon jokaiselle analysoidulle yksikolle. Mita
korkeampi painoarvo on, sitd enemman tietty piirre vaikuttaa neuroverkon ulostuloon. Edella
mainittu on tarpeellista silloin, kun neuroverkon kasittelemasta datasta pitaa korostaa joitakin

asioita ja jattaa toiset vahemmalle huomiolle. [13.]



Toistuva neuroverkko (engl. recurrent neural network) on tavallaan omaa toimintaansa korjaa-
maan pyrkiva neuroverkko. Kaytanndssa oman toiminnan korjaaminen tapahtuu siten, etta data
liikkuu neuroverkon sisalla edestakaisin: ulostulo sydtetdaan tarvittaessa takaisin neuroverkolle,
jolloin aluksi vaarin mennyt ennuste pystytdaan korjaamaan ennen lopullista ulostuloa. Taman

tyyppiset neuroverkot ovat hyodyllisia luonnollisen kielen kasittelya vaativissa tehtavissa. [14.]

Modulaarinen neuroverkko (engl. modular neural network) koostuu kahdesta tai useammasta
toisistaan riippumatta toimivasta neuroverkosta. Jos kasiteltdva ongelma on tyypiltdan sellainen,
ettd se voidaan jakaa osiin, modulaarisista neuroverkoista on hyotya, silld rinnakkain tapahtuva

datan kasittely nopeuttaa laskentaa kokonaisuutena. [12.]

2.4.2 Aktivaatiofunktiot

Aktivaatiofunktio on matemaattinen funktio, jonka lapi jokaisen neuroverkon neuronin lapi men-
nyt data lopuksi ajetaan. Se maarittaa vaihteluvalin niille arvoille, jotka tulevat ulos neuroverkon
eri kerroksista ja lopuksi koko neuroverkosta. Vaihteluvalin maarittaminen helpottaa tulosten tul-
kintaa ja jatkokdyttod. Aktivaatiofunktion ulostulon matemaattinen tarkastelu maarittad, onko
neuroverkon tuottama ulostulo tyypiltddn vain erillisia arvoja sisaltava (diskreetti) vai jatkuva.
Yleisimpid aktivaatiofunktioita nykyaan ovat sigmoidi/logistinen funktio, tanh eli hyperbolinen
tangentti, ReLU (Rectified Linear Unit) ja Softmax [15]. Uusin ja aloittelevan neuroverkkojen to-
teuttajan tarpeita ajatellen kayttokelpoisin ndista on ReLU [15]. Seuraavaksi jokainen edelld lue-
telluista aktivaatiofunktioista esitelladn paapiirteittdin. Taman alaluvun seuraavissa tekstikappa-

leissa aiheen kasittelyyn on kaytetty lahdetta [15].

Sigmoidifunktio on graafisessa muodossa S-kirjaimen muotoisen kdyran muodostava funktio. Sen
ulostulo rajautuu aina vilille ]0,1[, joka tekee siitd kdytanndllisen varsinkin binaarisiin luokitte-
luongelmiin, joissa ulostulona on vain kaksi erillistd luokkaa. Tama johtuu siitd, etta vali ]10,1[ on

helppo jakaa keskikohdan suhteen kahteen yhta suureen osaan.

Hyperbolinen tangenttifunktio on pitkalti samantapainen kuin sigmoidifunktio, mutta siita ulos-
tuleva arvojoukko on valilla ]-1,1[. Tdman vaikutuksesta ulos tulevien arvojen keskiarvo on hyvin

Iahelld nollaa, mikd helpottaa oppimista seuraavan kerroksen osalta.



ReLU on laskennallisesti huomattavasti kevyempi kuin kaksi edelld mainittua aktivaatiofunktiota,
koska se sisaltdaa maaritelmansa perusteella yksinkertaisempaa matematiikkaa: se palauttaa suo-
raan sille syotetyn arvon, jos tuo arvo on positiivinen, muussa tapauksessa funktio palauttaa nol-
lan. Laskennallinen keveys nakyy siind, ettd ReLU:a kayttava neuroverkko oppii nopeammin kuin

sigmoidi- tai hyperbolista tangenttifunktiota kayttava neuroverkko.

Softmax on myds tietyntyyppinen sigmoidifunktio, joka on kdyttokelpoinen erityisesti ongelmissa,
joissa data pitda saada jaettua moneen eri luokkaan. Se rajaa ensin jokaisen luokan ulostulon va-
lille 10,1[ ja jakaa dskeisen tuloksen viela ulostulojen summalla. Laskennallisesti vaativien lasku-

toimitusten takia Softmax on tdssa tyossa esitellyista aktivaatiofunktioista hitain oppimaan.

2.4.3 Optimointialgoritmit

Optimointialgoritmeja (engl. optimization algorithm, optimizer, solver) kdytetdan maarittamaan
pienin mahdollinen virhe neuroverkon ulostulolle. Kaytdnndssa tama tapahtuu optimoimalla ha-
viofunktio jokaisella epookilla mahdollisimman Idhelle globaalia minimida muuttamalla sopivassa
vaiheessa painokertoimia ja oppimisnopeutta. Aihetta kasitellaan tassa alaluvussa kadyttaen Iah-

dettd [16].

Gradient descent on yksinkertaisin, mutta myds eniten kdytetty, optimointialgoritmi. Se kayttaa
optimointiin vain haviéfunktion ensimmaisen kertaluvun derivaattaa. Tata tietoa kayttamalla se
laskee, milld tavalla painokertoimia pitda muuttaa optimoidun tuloksen saavuttamiseksi. Paino-
kertoimia pdivitetaan vain silloin, kun gradientti on ensin laskettu koko datasetille. Yksinkertai-
suutensa vuoksi gradient descent on nopea optimointialgoritmi, mutta riskind on jaada jumiin

paikalliseen minimiin ja datasetin ollessa suuri suppenemiseen voi menna todella pitka aika.

Stokastinen gradient descent (engl. stochastic gradient descent) on tavallisen gradient descentin
paranneltu muunnelma. Suurin ero ndiden kahden vililla on, etta stokastinen gradient descent
padivittaa painokertoimia havion jokaiselle naytteelle laskemisen jalkeen. Tasta seuraa, etta sto-

kastinen gradient descent suppenee nopeammin eika jaa laheskaan niin helposti jumiin paikalli-



seen minimiin. Se myods kuluttaa vihemman muistia, koska gradienttia ei tarvitse laskea koko da-
tasetille kerralla. Huonoja puolia tdssa optimointialgoritmissa ovat suuri varianssi painokertoi-

missa seka se, etta globaalin minimin I6ytyminen ei ole tdysin varmaa.

Kolmas gradient descent -pohjainen optimointialgoritmi on mini-batch gradient descent, jossa on
pyritty yhdistamaan seka tavallisen gradient descentin etta sen stokastisen muunnelman hyvat
puolet. Se jakaa datasetin yhteen tai useampaan osajoukkoon (engl. batch) ja paivittda painoker-
toimet jokaiselle osajoukolle erikseen. Tasta seuraa, ettd painokertoimissa esiintyy vahemman
varianssia kuin stokastisen gradient descentin tapauksessa ja muistinkdytté on hillitympaa kuin
tavallisessa gradient descentissa. Tassdkin optimointialgoritmissa haasteeksi jaa edelleen varsin-

kin se, etta optimaalisen oppimisnopeuden |6ytdminen voi olla vaikeaa.

Momentum-algoritmi vahentaa stokastisen gradient descentin korkeaa varianssia ja myo6s peh-
mentaa suppenemista siten, etta algoritmi ”“ottaa vauhtia” kohti minimia ja vihentaa samalla aal-
toilua ei-toivottuun suuntaan. Tama optimointialgoritmi suppenee nopeammin kuin tavallinen
gradient descent. Huono puoli on, etta lilkkemé&araa (engl. momentum) varten tarvitaan uusi hy-

perparametri, joka pitda valita manuaalisesti.

Nesterovin kiihdytetty gradientti (engl. Nesterov Accelerated Gradient, NAG) pyrkii ennustamaan
sitd suuntaa, johon gradientti Iahtee tulevaisuudessa aiempien tulosten perusteella. Se laskee ha-
vion kayttamalla arvioitua (tulevaa) gradientin arvoa. Néin ollen algoritmi ei ohita paikallista mi-
nimia ja hidastaa minimin lahestyessa. Tassa on kuitenkin edelleen ongelmana, etta liikkemaaraa

kuvaava hyperparametri pitda valita manuaalisesti.

Adagradissa oppimisnopeutta muutetaan jokaiselle painokertoimelle erikseen jokaisella mahdol-
lisella ajanhetkella. Algoritmi tekee isoja muutoksia harvinaisiin parametreihin ja pienia muutok-
sia usein esiintyviin parametreihin. Tassad on etuna varsinkin, ettd oppimisnopeutta ei tarvitse va-
lita manuaalisesti. Huonoja puolia ovat algoritmin laskennallinen raskaus toisen kertaluvun deri-
vaattojen kasittelyn takia seka se, etta oppimisnopeus pienenee jatkuvasti aiheuttaen hitautta

oppimiseen.

AdaDelta pyrkii korjaamaan edellisessa algoritmissa esiintyvan oppimisnopeuden pienenemison-

gelman rajoittamalla aiempien tarkasteltavien gradienttien maaran tiettyyn vakiomaaraan sen si-
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jaan, etta kaytettaisiin kaikkia aiemmin laskettuja gradientteja. Algoritmi kayttaa eksponentiaali-
sesti liikkuvaa keskiarvoa kaikkien gradienttien summan sijasta. Tassakin algoritmissa on huonona

puolena oppimisnopeuden manuaalisen asettamisen vaatimus seka laskennallinen raskaus.

Adam (Adaptive Moment Estimation) perustuu ensimmaisen ja toisen kertaluvun lilkkemaariin. Se
on tassa tyossa esitellyista optimointialgoritmeista ”alykkain”, silla se osaa vdahentaa suppenemis-
nopeutta aina, kun mahdollinen minimi [ahestyy. Nain valtetdan minimin ohittaminen ja samalla
kauempana minimeista tapahtuva hidastelu. Naitten seikkojen takia algoritmi suppenee nopeasti,
ei pienennd oppimisnopeutta ajan kuluessa ja korjaa korkean varianssin ongelman. Oikeastaan
ainoa suurempi haitta on laskennallinen vaativuus. Adamia pidetdankin usein parhaana ja mo-

nesti kayttdjan kannalta helpoimpana optimointialgoritmina.

2.4.4 Haviofunktiot

Haviofunktio (engl. loss function, error function) maarittda neuroverkon ulostulon ja oikean arvon
vélisen eroavaisuuden (havion tai virheen). Sama asia voidaan esittdd myos niin, ettad haviofunk-
tion avulla voidaan |0ytaa erilaisia mittaustapoja kdyttaen parhaiten annettuun arvojoukkoon so-
piva regressiosuora. Haviofunktiot voidaan jakaa jatkuvaa ulostuloa vaativissa regressio-ongel-
missa kaytettaviin seka diskreettia ulostuloa vaativissa luokitteluongelmissa kdytettaviin. Seuraa-
vaksi esitelldadan ensin regressio-ongelmissa yleisesti kaytettavat kolme havidéfunktiota ominai-
suuksineen ja sen jalkeen vield kolme luokitteluongelmissa kaytettavaa haviofunktiota. Aihetta

kasitelladn tassa alaluvussa lahteen [17] avulla, ellei muuta ole erikseen mainittu.

Keskimaarainen absoluuttinen virhe (engl. Mean Absolute Error, MAE) toimii siten, ettd se laskee
oikean arvon ja neuroverkon ulostulon vélisten erotusten itseisarvojen summan ja jakaa lopuksi
tuloksen naytteiden maaralla. Nelidllinen keskivirhe (engl. Mean Squared Error, MSE) on pitkalti
samankaltainen kuin MAE, mutta erona on, ettda MSE neliéi yksittaiset virheet sen sijaan, etta se
laskisi noiden virheiden itseisarvon. Kolmas regressio-ongelmissa kaytettava haviéfunktio on ne-
lidllisen keskivirheen nelidjuuri (engl. Root Mean Squared Error, RMSE), joka méaritellddan MSE:n

nelidjuurena.
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MSE:ta kaytetaan varsin usein seka neuroverkkojen kanssa regressio-ongelmissa etta myos ylei-
semmin insind0ritieteissa virhetta mitattaessa. Haluttaessa kasitella kaikkia virhetermeja saman-
arvoisina on MAE hyva valinta virhefunktioksi, kun taas haluttaessa antaa enemman painoarvoa
suurille virheille ovat MSE ja RMSE parempia vaihtoehtoja. MAE:n ja MSE:n/RMSE:n erona on
myo0s, ettd ensin mainittu ei ole herkka outlier-arvoille, kun taas kaksi jalkimmaista ovat. Monesti
herkkyys outlier-arvoille ei ole varsinkaan neuroverkkojen kanssa suuri ongelma, koska nuo arvot
voidaan suodattaa datasta pois ennen datan syottamista neuroverkolle. Kaikkien tassa ja edelli-

sessa tekstikappaleessa mainittujen haviéfunktioiden arvojoukko on [0, o=[. [18.]

Binaarista ristientropiaa (engl. binary cross-entropy) kdytetaan havion laskemisessa sellaisissa
luokitteluongelmissa, joissa data pitdaa saada jaettua kahteen eri luokkaan. Kategorinen ristien-
tropia (engl. categorical cross-entropy) suoriutuu myos tapauksista, joissa luokkia on enemman
kuin kaksi. Siina sisaan tulevat arvot ovat one-hot-muodossa, joka tarkoittaa, etta jokaisella kasi-
teltavalla rivilla yksi arvoista on 1 ja kaikki muut ovat arvossa 0. Harva kategorinen ristientropia
(engl. sparse categorical cross-entropy) eroaa tavallisesta kategorisesta ristientropiasta siten, etta
siind kasiteltavat rivit eivat ole one-hot-muodossa, vaan jokaista kasiteltdavaa rivia vastaa vain yksi

lukuarvo. Harva kategorinen ristientropia on kaytdannéllinen silloin, kun luokkia on hyvin paljon.

2.4.5 Vahvuudet ja heikkoudet

Keinotekoisia neuroverkkoja kannattaa kayttaa mieluummin kuin muita koneoppimisalgoritmeja
varsinkin silloin, kun virheensietokyvyn taytyy olla hyva (kun taytyy neuroverkon opettamisen jal-
keen kayttaa sisdan tulevaa dataa, jossa on puuttuvia arvoja). Keinotekoisten neuroverkkojen
etuja ovat myos, ettd ne voivat oppia monimutkaisia ja ei-lineaarisia riippuvuussuhteita seka se,
ettd ne osaavat yleistda oppimiaan asioita (voivat ennustaa ennen nakemattomia riippuvuussuh-
teita aiemmin oppimiensa riippuvuussuhteiden perusteella). Joissakin yhteyksissa (esim. hyvin
suurten datasettien tapauksessa) neuroverkkojen kyky hajautettuun tiedonkasittelyyn on myos

vahvuus. [19.]

Keinotekoisten neuroverkkojen suosio nykydan perustuu pitkalti saatavilla olevan datan suureen

maaraan, saatavilla olevan laskentatehon kaksinkertaistumiseen vuosittain, algoritmien nopeaan
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kehittymiseen seka keinotekoisten neuroverkkojen saamaan usein varsin positiiviseen julkisuu-
teen [20]. Nama kaikki ovat asioita, jotka ennestdaan helpottavat ja nopeuttavat keinotekoisten
neuroverkkojen kayttoa ja joista hyotyvat seka teoreettinen tutkimus etta kdaytannon sovellukset.
Juuri tdma monialaisuus tekee keinotekoisista neuroverkoista varteenotettavan vaihtoehdon ny-
kyaan moneen tiedonkasittelyn ongelmaan. Kaikkia mahdollisia ongelmia niiden avulla ei kuiten-

kaan ole jarkevaa tai edes mahdollista ratkaista.

Keinotekoisten neuroverkkojen suurin yksittdginen huono puoli on, ettd on vaikea saada selville
tarkat syyt sille, miksi neuroverkko on paatynyt juuri tietynlaiseen lopputulokseen. Tdma on on-
gelma varsinkin silloin, kun neuroverkko ei tuota haluttua lopputulosta. Taman vuoksi keinote-
koiset neuroverkot sopivat huonosti sellaisten ongelmien ratkaisemiseen, joissa pitaa tietaa tar-
kasti koko lopputulokseen johtanut paattelyketju. Toinen huono puoli on keinotekoisten neuro-
verkkojen vaatima pitka kehitysaika. Tama tarkoittaa, etta vaikka kaytettaisiinkin jotakin valmista
neuroverkkokirjastoa, kirjaston kayttéonottoon kuluu usein huomattavan pitka aika verrattuna
muiden koneoppimismenetelmien kayttdonottoon kuluvaan aikaan. Huonoiksi puoliksi voidaan
lukea my0s keinotekoisten neuroverkkojen vaatima suuri datamaara verrattuna muihin koneop-

pimistekniikoihin seka edelld mainitusta seuraava laskennallinen raskaus. [20.]

2.4.6 Opettaminen ja validointi

Joissakin neuroverkkokirjastoissa (esim. Tensorflow ja Scikit-learn) on mahdollista kayttaa val-
mista metodia neuroverkon opettamiseen [21][22]. Useimmissa tavalliselle kadyttajalle vastaan
tulevissa tilanteissa tdma on paras vaihtoehto yksinkertaisuutensa takia, mutta on myos tilan-
teita, joissa opettaminen tdytyy tehdd manuaalisesti. lImeisin naista tilanteista on, kun valmista
opetusmetodia ei ole saatavissa. Tallainen tilanne on suosituimmista neuroverkkokirjastoista Py-
torchin tapauksessa. Toinen tilanne, jossa neuroverkon opettaminen pitdaa tehda manuaalisesti
on, kun halutaan hallita opetusprosessia tarkemmin kuin valmiit metodit mahdollistavat. Kolmas
manuaalista opettamista vaativa tilanne on, kun neuroverkon laskenta pitda saada hajautettua

esimerkiksi useammalle kuin yhdelle GPU:lle.

Neuroverkon opettaminen tarkoittaa prosessia, jossa dataa syotetdan neuroverkolle sisdan (in-

put-data) ja verrataan toistuvasti mallidataan (target-data) niin kauan, kunnes halutut tavoitteet
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joko opetusaskelten (epookkien) maaran tai oppimistavoitteiden suhteen on taytetty. Opettami-
sen jalkeen neuroverkkoa voidaan kadyttdaa ennusteiden tekemiseen sellaisella datalla, jota neu-

roverkolle ei ole ennen syotetty.

Neuroverkon toiminnan taso (se, kuinka hyvin neuroverkko on oppinut) testataan validoinnin
avulla. Validoinnissa neuroverkolle sy6tetaan uutta, ennen sille syottamatonta dataa ja tutkitaan,
kuinka hyvin neuroverkon tekemat ennusteet vastaavat validointijoukon mallidataa. Kdytannossa
usein neuroverkon suorituskyky on validointijoukossa hieman heikompi kuin opetusjoukossa,
koska valttamatta kaikkia validointijoukossa olevia naytteita ei ole ollut mukana opetusjoukossa.

Tama saa aikaan epavarmuutta neuroverkon toiminnassa.

2.4.7  Suorituskyvyn arviointi

Kaytannossa aina, kun neuroverkkoa opetetaan, on tarpeellista saada selville, kuinka hyvin neu-
roverkko oppii opetusaskelten maaran kasvaessa. Oppimista mitataan aiemmin esiteltyjen virhe-
funktioiden avulla. Niiden avulla saadaan selville, kuinka hyva on neuroverkon yleistavyys (kyky

toimia ennen ndkemattoman datan kanssa).

Yleisin neuroverkon suorituskyvyssa esiintyva ongelma on ylisovittuminen (engl. overfitting). Siina
neuroverkko suoriutuu hyvin opetusjoukon datalla, mutta huonosti ennen nakemattomalla da-
talla validointijoukossa tai silloin, kun neuroverkkoa kaytetaan myohemmin esimerkiksi yksittais-
ten ennusteiden tekemiseen. Ylisovittuminen johtuu siita, ettd neuroverkkoa on opetettu liian

pitkaan. [23.]

Toinen ongelma, joka voi periaatteessa esiintya lilan vahan opetetun neuroverkon tapauksessa,
on alisovittuminen (engl. underfitting). Siina neuroverkon suorituskyky seka opetus- etta validoin-
tijoukossa jaa kehnoksi. Periaatteessa tama ongelma on helppo kiertaa opetusaskelten maaraa
lisadmalld, mutta kaytannossa tama voi olla ylimaarainen haaste esimerkiksi silloin, kun opetus-

dataa on hyvin paljon ja opetukseen kaytettavat resurssit ovat rajalliset. [23.]

Aika yleisesti ajatellaan, etta neuroverkon suorituskykya voidaan parantaa suoraan lisdaamalla

opetusdatan maaraa. Pitkalti tdma pitdakin paikkansa, mutta myo6s datan laatu vaikuttaa opetus-
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tuloksiin. Esimerkiksi jos opetusjoukon datassa on vain vahan toisistaan poikkeavia arvoja, neu-
roverkko ei opi yleistamaan sellaisessa sisadantulojoukossa, jossa on ennen nakemattomia arvoja.
Toisaalta jos opetusjoukon arvoissa on liikaa toisistaan poikkeavia arvoja, lopputulos on usein
huono, koska neuroverkko oppii ennustamaan vain suuren joukon yksittadisid, ennalta maarattyja

arvoja.

2.4.8 Suorituskyvyn optimointi

Koska keinotekoiset neuroverkot ovat nykyaan niin suosittuja, myos niiden toiminnan optimointi
on paljon tutkittu aihe. Monimutkaisuutta tdhan aiheeseen luo, etta kaikki keinot eivat sovi kaik-
kiin tilanteisiin. Timan takia neuroverkon toteuttajan pitaa tietda ainakin jossain maarin, minka-
laista optimointia voidaan kayttaa missakin tilanteessa. llmeisimmat (ja usein my6s helpoimmat)
keinot parantaa neuroverkon suorituskykya ovat piilokerrosten maaran kasvattaminen, neuro-
nien lukumaaran kasvattaminen piilokerroksissa sekd epookkien maaran lissédminen opetusvai-

heessa. Edelld mainitut ovat myds tehokkaimpia keinoja parantaa neuroverkon suorituskykya.

Seuraavaksi esitelldan joukko muita keinoja, joilla neuroverkon suorituskykya voidaan edelleen
optimoida edelld mainittujen keinojen lisaksi ylisovittumisen ennaltaehkdisemisen avulla. Seuraa-

vat tekstikappaleet pohjautuvat ldhteeseen [23].

Datan tdydentdamisessa (engl. data augmentation) datasettida kasvatetaan keinotekoisesti luo-
malla uusia naytteitd jo olemassa olevien pohjalta. Kuvamuotoisen datan tapauksessa tama voi
tarkoittaa esimerkiksi kuvien rajaamista, kdantamista tai zoomaamista. Tama kaytanto on tehok-
kuutensa vaikutuksesta nykyaan varsin yleinen kuvia kasittelevien neuroverkkojen kanssa. Etuna
on datasetin koon kasvamisen lisdksi, ettd tdydennetylld datalla opetettu neuroverkko oppii tun-
nistamaan myos kuvia, jotka ovat esimerkiksi epatarkkoja, niissa esiintyy kohinaa tai tunnistettava

kohde ei ndy kokonaan.

Joukkonormalisointi (engl. batch normalization) tarkoittaa kaikkien neuroverkolle syotettavien
arvojen skaalaamista -1:n ja 1:n valille. Taman menetelman hyotyja ovat muun muassa parantu-

nut gradienttien virtaus ja korkeammat oppimisnopeudet.
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Dropout-menetelmdssa jatetdan satunnaisesti pois arvojen aktivaatiofunktion lapi ajaminen
osasta jokaisen neuroverkon kerroksen neuroneita ennen arvojen syottamista seuraavalle ker-
rokselle. Ylisovittumisen todennakdisyyden pienentamisen lisdaksi tama menetelma auttaa mallia

yleistamaan paremmin ja nopeammin.

Painokertoimien pienentdminen (engl. weight decay) ottaa kdyttdon valitun kokoiset painoker-
toimet, jotka pienenevat edettidessa kohti ulostulokerrosta. Koska neuroverkko koostuu mate-
maattisesti jokaisen neuronin painokertoimesta (engl. weight) ja vakiotermista (engl. bias), naita
kahta muuttamalla voidaan vaikuttaa my6s koko neuroverkon ulostuloon. Painokertoimien pie-

nentdamisen tapauksessa pienennetdan asteittain vain painokertoimia.

Aikainen lopettaminen (engl. early stopping) tarkoittaa neuroverkon opettamisen lopettamista
heti, kun haviéfunktion arvo validointijoukossa alkaa kasvaa. Edelld mainittu on selvd merkki
ylisovittumisesta, jonka esiintyessa neuroverkon suorituskyky alkaa laskea. Vaikka onkin yksinker-

tainen parannus, aikainen lopettaminen auttaa paljon suurten datasettien tapauksessa.

L1/L2-regularisaatio ottaa kdyttoon neuroverkon sisdisen sakkojarjestelman pitadkseen neuro-
verkolle syotettdvat sarakkeet hallinnassa. Tama menetelma on erityisen kayttokelpoinen suur-
ten mallien, joissa on paljon sisdan tulevia sarakkeita, opettamisessa. L1/L2-regularisaatio on suo-

sittu tutkimusaihe nykyaan erityyppisille neuroverkoille erikseen sovellettuna.
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3 Tekniikat ja menetelmat

3.1 Kaytetyt ohjelmistot ja suoritusymparisto

Tassd opinndytetydssa kaytetdan kaiken ohjelmointiin liittyvan toteuttamisessa Python-ohjel-
mointikieltd, joka on korkean tason oliopohjainen tulkattava ohjelmointikieli. Suoritusymparis-
tona on koko tyon ajan Windows 11 Home, mutta seuraavissa kappaleissa kuvatuilla ohjeilla tassa
tyOssa kaytetyn kanssa identtinen ohjelmistoympaéristé on mahdollista ottaa kdytt6on myos Win-
dows 10:ssa. Lisaksi ei ole vaikutusta silld, onko kyseessd Home- vai esimerkiksi Professional-edi-

tio Windowsista.

Python-tulkki voidaan ladata Python Software Foundationin nettisivuilta [24]. Lataamisen jdlkeen
tulkki taytyy asentaa. Asentaminen on varsin helppo toimenpide tavallisellekin kadyttajalle, joten
tdssa tyossa ei menna tdman syvemmalle siihen. Nykyaan myos Pythonin kdyttdma Pip-pakettien-
hallintaohjelma tulee automaattisesti mukana virallisilta Pythonin nettisivuilta ladatussa asennus-
paketissa. Pip mahdollistaa tata kirjoitettaessa (marraskuu 2022) yli 400 000 lisdpaketin asenta-
misen Python-tulkkiin [25]. Pip:n kdyttaminen on yksinkertaista, seuraavaksi kdydaan lapi paket-

tien asentaminen sen avulla Windows 10 - tai Windows 11 -ymparistdssa.

Ensimmaisessa vaiheessa avataan Windowsin komentokehote (engl. command prompt). Koska
nykydan asennusohjelma osaa asettaa Python-tulkin suoritettavan tiedoston sisdltavan kansion
suoraan Path-ymparistomuuttujaan, Pip:ta kdytettdessa ei tarvitse huolehtia siitd, missa kansi-
ossa Windowsin komentokehote on avattu. Ndin ollen paketin asentamiseksi Pip:lla riittaa kirjoit-
taa komentokehotteeseen pip install paketin_nimi, jossa paketin_nimi korvataan asennettavan
paketin oikealla nimella. Sitten painetaan Enter, ja Pip etsii automaattisesti uusimman ja asennet-
tuna olevan Python-tulkin kanssa yhteensopivan version valitusta paketista. Pip osaa myds asen-
taa automaattisesti kaikki ne paketit, jotka vaaditaan valitun paketin asentamiseen (riippuvuu-
det). Jos pakettia ei 16ydy tai sitd ei voitu asentaa, Pip tulostaa komentokehotteeseen virheilmoi-

tuksen.
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Kaikki taman tyon mahdollistavat paketit voidaan asentaa suoraan Pip:n avulla. Ndita paketteja
ovat ainakin Scikit-learn, Numpy, Pandas ja Pandastable. Jos ohjelmaa komentokehotteesta kdyn-
nistettdessa paketteja puuttuu, tulee nakyviin virheilmoitus, jossa nakyy puuttuvien pakettien ni-

met.

Taman tyon tapauksessa Pythonilla toteutetun ohjelman ajaminen tehdadan suoraan komentoke-
hotteesta, eika kaytossa ole yksinkertaisuuden vuoksi esimerkiksi graafista JupyterLab-ymparis-
toa. Pythonilla toteutetun ohjelman ajaminen komentokehotteesta tapahtuu kirjoittamalla siihen
python ohjelman_nimi.py ja painamalla Enter. Ohjelman_nimi.py taytyy kayttdjan korvata suori-
tettavan (tulkattavan) tiedoston nimella. Paatos olla kdyttamatta esim. JupyterLabia johtuu myds
siitd, ettd taman tyon tuloksena olevaa ohjelmaa tullaan sen lopullisessa kayttoymparistdssa aja-
maan exe-tiedostoksi (suoritettava ohjelma) kdannettyna. Tama mahdollistaa sen, etta exe-tie-

doston kuvaketta klikkaamalla aukeaa suoraan ohjelman graafinen kayttoliittyma.

3.2 GPU-tuki vs. ohjelman ajaminen pelkalla CPU:lla

Alusta lahtien tavoitteena oli Prometecin vaatimuksesta toteuttaa ohjelma, joka toimii Windows
10 - tai Windows 11 -ympadristdssa. Naissa kayttojarjestelmissa olisi myos ollut mahdollista ottaa
kayttoon GPU-laitteistokiihdytys neuroverkon opettamisessa. GPU-laitteistokiihdytyksen mah-
dollistavia lisdkirjastoja ei kuitenkaan Prometecin pyynndsta tarvinnut asentaa ohjelman suori-
tusympariston pitamiseksi mahdollisimman yksinkertaisena. Taman vuoksi kaikki neuroverkkoi-
hin liittyva laskenta on tehty CPU:lla, mika tarkoittaa, ettd suoritusnopeus on parhaassakin ta-

pauksessa ollut huomattavasti hitaampi kuin jos GPU-laitteistokiihdytys olisi ollut kdytettavissa.

Vaikka koodin ajaminen pelkdlld CPU:lla hidastaa neuroverkon opettamista GPU:lla ajamiseen
verrattuna, asia ei kuitenkaan vaikuta opetuksen laatuun. Toisin sanoen tulokset lopussa ovat sa-

mat molemmissa tapauksissa.
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3.3  Vaihtoehdot neuroverkkokirjastoksi

Alussa tdssa opinndytetydssa kaytettavaksi neuroverkkokirjastoksi oli ehdolla kolme eri vaihtoeh-
toa: Pytorch, Scikit-learn ja Tensorflow. Naista Tensorflow on padaasiassa Googlen kehittama ja
Pytorch omaa nimedan kantavan Linux Foundationin alaisuudessa toimivan sdation (aiemmin Py-

torchia kehittivat aluksi Facebook ja sitten Meta Al) [7][8].

Scikit-learn on alun perin luotu vuonna 2007 Google Summer of Code -projektina. Taman jalkeen
projekti on laajentunut ja on téllad hetkelld kansainvélisen ohjelmistokehittdjien yhteison kehit-

tdma ja yllapitama. [26].

Aluksi kaikilla nailld kolmella neuroverkkokirjastolla luotiin esimerkkiohjelma, joka luki sisdan jo-
kaisen ohjelman kohdalla saman datasetin CSV-formaatissa olevasta tiedostosta. Sitten tuo data-
setti ajettiin neuroverkon lapi ja tulokset visualisoitiin. Seuraavaksi esitelladn kaikkien noiden kol-

men neuroverkkokirjaston avulla saavutetut tulokset.

Jokaisen neuroverkkokirjaston tulosten kasittelyn yhteydessa on myds vertailun vuoksi kuvakaap-
paus kyseisen kirjaston nettisivuston etusivusta. Kuvassa 1 on kuvakaappaus Pytorchin etusivusta,
kuvassa 2 kuvakaappaus Scikit-learnin etusivusta seka kuvassa 3 kuvakaappaus Tensorflown etu-
sivusta. Naiden lisdksi kuvassa 4 esitelladan kuvakaappauksen muodossa aloittelijoille suunnattua

esimerkkikoodia Tensorflown nettisivuilta.

Pytorchin tapauksessa ei saatu aikaan muiden kirjastojen kanssa yhteensopivia tuloksia. Tahan oli
kaksi paaasiallista syyta. Ensinndkin Pytorchin tapauksessa neuroverkon opettamiseen kaytetty
silmukka piti toteuttaa kokonaan itse. Tassa ilmeni alun jalkeen huomattavia vaikeuksia varsinkin
sen suhteen, etta opetus- ja validointijoukossa mitatut haviot olisi saatu vertailukelpoisiksi mui-
den testattujen neuroverkkokirjastojen kanssa. Toiseksi koska tdssa opinnaytetydssa toteutetun
tutkimuksen tapauksessa neuroverkon ulostulon pitaa olla tyypiltdan jatkuva (ei-diskreetti) ja
koska koulun puolesta annettu esimerkkikoodi olettaa ulostulon olevan diskreetti, olisi tdman
opinnadytetyon tekijalle jaanyt liikaa tyota, jos jatkuvan ulostulon kanssa mitatut haviot opetus- ja
validointijoukossa olisi pitdnyt saada nakymaan oikein. Ndin ollen Pytorchiin perehtyminen jatet-

tiin kesken ja paatettiin keskittya kahteen muuhun tutkittavana olevaan neuroverkkokirjastoon.
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Edelld mainitut seikat huomioon ottaen tekija huomauttaa Pytorchin olevan ainakin nykyisessa

muodossaan liian vaikea kaytettavaksi suoraan tamantyyppisissa ja -laajuisissa projekteissa.

PyTorch GetStarted  Ecosystem w Mobile  Blog  Tutorials  Docs v Resources v GitHub  Q

ance by joining the Linux Foundation.

KEY FEATURES & See all Features >
CAPABILITIES

Production Ready Distributed Training Robust Ecosystem Cloud Support

Kuva 1. Kuvakaappaus Pytorchin nettisivuston etusivusta [27], jossa esitelldan kyseisen neuro-

verkkokirjaston tarkeimpia ominaisuuksia lyhyessa muodossa.

Scikit-learn oli puolestaan varsin ndppara ottaa kayttoon. Tama johtui pitkalti siita, ettad Scikit-
learnissa oli valmiiksi metodi jatkuvan ulostulon omaavan neuroverkon opettamiseen. Myo6s ha-

vio opetusjoukossa oli helppo ottaa talteen jokaisen epookin tapauksessa ja lopuksi visualisoida.

Install User Guide APl Examples Community More > Go
O learn b y
.
scikit-lear

Machine Leat

Simple and efficient tools for predictive data analysis
Accessible to everybody, and reusable in various contexts
Built on NumPy, SciPy, and matplotlib

Open source, commercially usable - BSD license

Getting Started ~ Release Highlights for 1.1

GitHub
Classification Regression Clustering
Identifying which category an object belongs to Predicting a continuous-valued attribute associated Automatic grouping of similar objects into sets.
with an object.
Applications: Spam detection, image recognition Applications: Customer segmentation, Grouping
Algorithms: SVM, nearest neighbors, random forest, Applications: Drug response, Stock prices experiment outcomes
and more Algorithms: SVR, nearest neighbors, random forest, Algorithms: k-Means, spectral clustering, mean

and more shift, and more.
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Kuva 2. Kuvakaappaus Scikit-learnin nettisivuston etusivusta [28], jossa on selvasti kaytetty
enemman vareja kuin Pytorchin ja Tensorflown etusivujen tapauksessa. Myo6s neuroverkkokir-

jaston rakentamiseen kaytetyt alemman tason kirjastot seka lisenssi ovat nakyvissa heti etusi-

vulla.

Tensorflow oli myos yllattavan helppo ottaa kayttoon. Siindkin oli valmis metodi tassa tyossa tar-
vittavan neuroverkon opettamiseen. Tuosta metodista oli myés mahdollista saada suoraan ulos

haviot opetus- ja validointijoukossa jokaisella epookilla visualisoimista varten.

1F TensorFlow Install Learn v APl = Rescurces v Community « Why TensarFlow Q, search @ Language ~ GitHub  Kirjaudu sisiin

TF 210 released. View releases S g
<) b, |

Create production-grade machine

O/ - .
learning models with TensorFlow |
@ )
':rj Use pre-trained models or Find ML solutions for Go from research to
train your own every skill level production

. ‘. N,

[ 4 2 Discover TensorFlow Explore the ecosystem po
® i€ >

h.

Kuva 3. Kuvakaappaus Tensorflown nettisivuston etusivusta [29], joka on perusajatukseltaan var-

sin samanlainen Pytorchin etusivun kanssa.
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import tensorflow as tf
mnist = tf.keras.datasets.mnist

(x_train, y_train), (x_test, y_test) = mnist.load_data()
x_train, x_test = x_train / 255.8, x_test / 255.8

model = tf.keras.models.Sequential([
tf.keras.layers.Flatten(input_shape=(28, 28)),
tf.keras.layers.Dense(128, activation='relu'),
tf.keras.layers.Dropout(8.2),
tf.keras.layers.Dense(18, activation='softmax')

1)
model.compile(optimizer="adam",
loss="sparse_categorical_crossentropy’,

metrics=["'accuracy'])

model.fit(x_train, y_train, epochs=5)
model.evaluate(x_test, y_test)

Try in Google's interactive notebook

Kuva 4. Aloittelijoille tarkoitettu koodiesimerkki Tensorflown nettisivuilta [30] kuvakaappauksen
muodossa. Koodiesimerkin tarkoituksena on havainnollistaa, kuinka helppoa Tensorflow on ot-
taa kayttoon ja oppia tekemaan sen avulla omia, toimivia neuroverkkoja. Oltaessa Tensorflown
nettisivuilla painamalla oranssia nappia koodin voi ajaa Google Colab -ymparistdssa (linkki ei

toimi suoraan tasta opinnaytetyosta).

3.4  Sopivan neuroverkkokirjaston valinta

Kun kahta esitestaamisen jalkeen jaljelle jadanyttd neuroverkkokirjastoa, Scikit-learnid ja Ten-
sorflowta, verrattiin toisiinsa, havaittiin Scikit-learn loppujen lopuksi paremmaksi vaihtoehdoksi
taman tyon tarkoitukseen. Talle on perusteena paaasiassa, etta koska datasetti sisaltaa kuitenkin
alle 10 000 rivia dataa, ei ole tarpeen kayttda suurista dataseteista hyvin suoriutuvaa mutta muu-

ten laitteistoresurssien kannalta raskasta Tensorflowta.
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Tensorflown hyvaksi puoleksi mainitaan, ettd taman tyon tekija on tutustunut siihen Kajaanin am-
mattikorkeakoulun kurssien ja projektiopintojen aikana. Tasta huolimatta tekija kokee, etta Scikit-
learnin neuroverkkoa opettava metodi oli todella helppo ottaa kdyttéon. Nain ollen Scikit-learn
on my0s vaivattomampi ainakin kayttoonoton ja peruskdyton kannalta kuin Tensorflow, jonka

oppiminen vaati kuitenkin kurssien kdymista ja aiheeseen tutustumista projektiopintojen aikana.

Kun tyon toteuttamisessa kaytettavaksi neuroverkkokirjastoksi oli valittu Scikit-learn, lopetettiin
esimerkkiohjelman kehittdaminen kahdella muulla neuroverkkokirjastolla ja keskityttiin lopun ai-
kaa pelkastaan Scikit-learnin hyodyntamiseen tutkimusongelman ratkaisemisessa. N&in toimittiin

tyon laajuuden pitamiseksi hallinnassa.

3.5 Neuroverkkokirjastojen lisensoinnista

Toimeksiantajan pyynnosta myos tassa tydssa tutkittavien neuroverkkokirjastojen kdyttamat li-
senssit taytyy kartoittaa ja esittda selkedssd muodossa. Tama johtuu siits, ettd lisenssi saattaa
rajoittaa ohjelmiston (tdssa tapauksessa neuroverkkokirjaston) kayttoa yrityskaytossa. Seuraa-

vaksi esitelldan jokaisen Luvussa 3.3 esitellyn neuroverkkokirjaston lisenssiehdot.

Pytorch kayttaa 3-osaista BSD-lisenssid. Sen mukaan Pytorchia kadyttavien, lahdekoodina levitet-
tavien ohjelmistojen taytyy kuljettaa mukanaan alkuperdista Pytorchin lisenssitiedostoa, joka si-
saltaa tiedot vuosista, joina Pytorchia on kehitetty sekd kunakin aikana kehitysta tehneesta ta-
hosta. Edellisessa lauseessa mainitut ehdot patevat myds silloin, kun Pytorchia kayttavaa ohjel-
mistoa levitetdan binaarimuodossa. Lisdksi lisenssi kieltdd Pytorchin avulla tehtyjen tuotteiden
(ohjelmistot) mainostamisen kayttaen tekijanoikeuden omistajan tai kehittajien nimea/nimia il-

man kirjallista lupaa. [31.]

Tensorflown kayttd perustuu Apache-lisenssin versioon 2.0. Apache 2.0 -lisenssi on muuten sa-
manlainen kuin 3-osainen BSD-lisenssi, mutta siita puuttuu viimeinen, ohjelmistojen mainostami-

sen tekijanoikeuden omistajan tai kehittdjien nimed/nimia kayttaen kieltava osio. [32.]

Scikit-learn kayttaa Pytorchin tavoin 3-osaista BSD-lisenssia [33]. Ainoastaan talla on tdman tyon
kannalta enemman merkitysta, koska vain Scikit-learnilld tehty neuroverkko-ohjelmisto jaa toi-

meksiantajan kdytté6n taman opinnaytetydn valmistumisen jalkeen.
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4  Tassa tyossa kaytetty neuroverkko ja sen parametrit

Sen jalkeen, kun tyOssa valittiin kaytettavaksi neuroverkkokirjastona pelkastaan Scikit-learn, oli
myos selvaad, minka tyyppista neuroverkkoa tullaan kdyttdmaan. Tama johtuu siita, etta Scikit-
learnissa ei pysty itse vaikuttamaan kaytettavan neuroverkon tyyppiin, vaan pelkdstaan neuro-
nien maaraan jokaista piilokerrosta kohti, oppimisnopeuteen, epookkien maaraan seka muihin
suoraan neuroverkon tyypista riippumattomiin parametreihin. N&in ollen tdssa tyossa oli kdytossa
tavallinen yhden piilokerroksen sisaltava perseptroni, kuten seuraavissa kappaleissa tarkemmin

selitetdan.

Ty06ssa kaytetdan Scikit-learnin MLPRegressor-metodia, joka tuottaa tassa tyodssa vaaditun jatku-
van ulostulon [34]. Neuroverkon opettamisen jalkeen sen avulla tehddan ennuste valmista pre-
dict-metodia kayttden. Ennusteen tekemisessd kdytetddn testaus-/validointijoukon dataa.
MLPRegressor-metodilla on monia parametreja, joista vain osa on tdman tyon kannalta oleellisia.
Ne parametrit, joita ei tarvitse tdssa tyossa saataa, on sadilytetty oletusarvossa. Huomionarvoista
on, ettd virhefunktiota ei ole ollenkaan mahdollista valita MLPRegressorin parametreistd, vaan
virhefunktio on vakiona nelidllinen keskivirhe (MSE). Tassa tyossa graafisen kayttoliittyman
kautta saddettdvissa olevat parametrit ja niiden perustiedot on esitetty Taulukossa 1. Taulukon
jalkeen tulevissa kappaleissa esitellddan jokainen noista parametreista tarkemmin. Lueteltuina

ovat myds ne arvot, joihin kunkin parametrin voi MLPRegressorin tapauksessa asettaa.

Parametrin nimi Mahdolliset arvot Oletusarvo Mahdolliset opti-
mointialgoritmit

(Kaikki = Ibfgs, stokas-
tinen gradient des-

cent, adam)

Neuronien maara pii- | Tuple-tietotyyppi, (100,) Kaikki
lokerrosta kohti pituus 0 — (kerros-

ten lukumaara - 2)
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Aktivaatiofunktio Identiteettifunktio, | RelLU Kaikki
logistinen funktio,

tanh, ReLU

Optimointialgoritmi Lbfgs, stokastinen | Adam -

gradient  descent,

adam
Oppimisnopeuden Constant, invsca- | Constant Stokastinen gradient
tyyppi ling, adaptive descent
Oletusoppimisnopeus | Kaikki  positiiviset | 0.001 Stokastinen gradient
reaaliluvut descent, adam
Epookkien tai gra- | Kaikki  positiiviset | 200 Kaikki

dienttiaskelten maara | kokonaisluvut

Taulukko 1. Sdadettavan parametrin nimi, sen saamat mahdolliset arvot, Scikit-learnin sille maa-
raama oletusarvo seka ne optimointialgoritmit, joiden kanssa kyseisen parametrin kdyttdminen

on mahdollista.

Ensimmainen sdddettava parametri on neuronien maara piilokerrosta kohti. Se voi MLPRegresso-
rin maaritelman mukaan saada tuple-tietotyypin arvoja pituudelta 0 — (kerrosten lukumaara - 2).
Esimerkiksi tuplella (10, 5, 6) MLPRegressorin luoma neuroverkko sisdltda 3 piilokerrosta, joista
ensimmaisessa on 10, toisessa 5 ja kolmannessa 6 neuronia. Nollan asettaminen arvoksi ei ole
suositeltavaa, koska silloin neuroverkko sisdltda vain sisddn- ja ulostulokerroksen eika kasittele
dataa milldan tavalla. Kdytanndssa voidaan sanoa, ettd mita suurempia tdman parametrin arvot
jokaista piilokerrosta kohti ovat, sitd laskennallisesti vaativampi neuroverkko on opettamisen
suhteen ja sitad tarkempia tulokset todennakdisesti ovat. Oletusarvo télle parametrille on (100,).
Mybhemmin tassa tydssa neuroverkkoa testattaessa tdma parametri on sailytetty oletusarvossa,
jolloin kaytossa on ollut vain yksi piilokerros, jossa on 100 neuronia. My6hemmin tdssa tyossa

esiteltdvan graafisen kayttoliittyman avulla on mahdollista luoda vain sellainen neuroverkko,
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jossa on yksi piilokerros. Talloin kdytannossa tassa tyossa toteutetussa ohjelmassa ainoa para-
metri, jota on mahdollista sdataa piilokerrosten suhteen, on neuronien maara yhdessa piiloker-

roksessa.

Toinen saddettdva parametri on aktivaatiofunktio. Télle vaihtoehtoja ovat identiteettifunktio
(funktio, joka palauttaa saman arvon kuin sille syétetdan), logistinen funktio, tanh ja ReLU. Ole-

tuksena on yleisimmissa tapauksissa hyvin toimiva vaihtoehto eli ReLU.

Sitten tulee optimointialgoritmi. Vaihtoehtoja talle ovat Ibfgs (kvasinewtonilaisten menetelmien
joukkoon kuuluva optimointialgoritmi), stokastinen gradient descent ja adam. Scikit-learnin do-
kumentaatiossa MLPRegressor-metodille kerrotaan, etta vahintdan tuhansien ndytteiden data-
seteilld adam on paras optimointialgoritmi, mutta tuota pienemmilld dataseteilla Ibfgs voi supeta

nopeammin ja toimia tehokkaammin. Oletusarvo optimointialgoritmiksi on adam.

Oppimisnopeuden tyyppi maarittda sen, muutetaanko oppimisnopeutta opetuksen aikana ja jos
muutetaan, milla tavalla. Tassa tapauksessa oppimisnopeutta voidaan ylipaansa muuttaa vain sil-
loin, kun optimointialgoritmina on stokastinen gradient descent (sgd). Oletusarvo on constant,
joka tarkoittaa, ettd seuraavassa kappaleessa maaritelty parametri maaraa oppimisnopeuden va-
kioksi koko opetuksen ajaksi. Muita vaihtoehtoja ovat invscaling (oppimisnopeuden asteittainen
pienentdminen kayttden kdanteistd skaalauseksponenttia) sekd adaptive (Oppimisnopeus pide-
taan vakiona siihen asti, kunnes opetushavio lopettaa pienenemisen tiettyjen ehtojen mukaan.

Tuon tapahtuessa oppimisnopeus jaetaan luvulla 5).

Oletusoppimisnopeus (learning_rate_init) maaraa aluksi kdytettdvan oppimisnopeuden. Tuo op-
pimisnopeus myods pysyy vakiona, jos siihen ei tehdd muutoksia opettamisen aikana edellisessa
kappaleessa kuvatuilla tavoilla. Tatd parametria kdytetdan vain, jos optimointialgoritmi on sgd tai

adam ja sen oletusarvo on 0.001.

Epookkien (iteraatioiden) lukumaard maaraa stokastisten optimointialgoritmien (sgd ja adam)
tapauksessa, kuinka monta kertaa kutakin naytetta kdytetdan opettamiseen. Lbfgs-optimointial-
goritmin tapauksessa tama luku maaraa vastaavasti gradienttiaskelten maaran. Neuroverkon
opettamista jatketaan niin kauan, kunnes tama luku saavutetaan tai kunnes optimointialgoritmi

suppenee. Oletusarvo on 200.
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5 Datasetti ja sen esikasittely

Tyossa kaytettava data on tallennettuna CSV-muotoiseen tiedostoon, josta se luetaan jokaisella
ohjelman suorituskerralla ja esikasitelladan ennen neuroverkolle sy6ttamista. Datasetin lukemi-
sessa CSV-tiedostosta ja datasetin esikasittelyssa kaytetaan Pandas- ja NumPy-kirjastoja [35][36].
Datasetin pituus ennen esikasittelyd on noin 7 900 rivia. Datasetin pituus esikasittelyn jalkeen
riippuu valituista sarakkeista, koska eri sarakkeissa on eri maara poistamista edellyttavia riveja.
Taman tyon tekemisen alkuvaiheessa valittujen sarakkeiden tapauksessa esikasittelyn jalkeen da-
tasetin pituus lyheni noin 7 800 riviin. Yleisesti voidaan sanoa, etta tdssa tyossa kdytdssa olevan
datasetin tapauksessa datasetti lyhenee noin 0-500 rivia esikasittelyn jalkeen valittujen sarakkei-

den mukaan.

Datasetin sisalto on luokiteltu salassa pidettavaksi, joten sitd ei voida kdyda tarkemmin |dpi tassa
tyossa. Se voidaan kuitenkin mainita, ettd jokainen datasetin rivi sisdltdaa aikaleiman ja joukon
muita nimeltd mainitsemattomia sarakkeita. Datasetissa on yhteensa 22 saraketta, joista periaat-
teessa mitka tahansa 20 voidaan valita opetusdatan featureiksi ja loput kaksi target-vektorin poh-
jaksi. Suurimmat datasettia koskevat epavarmuudet liittyvat seuraavassa kappaleessa esiteltyyn
esikdsittelyn ensimmaiseen vaiheeseen. Tama tarkoittaa, etta jos jossakin sarakkeessa on paljon
poistettavaksi madritettyja arvoja, datasetin pituus (rivien maara) voi lyhentya esikasittelyn jal-
keen niin paljon, ettd se haittaa neuroverkon suorituskykya. Toinen datasettid koskeva epavar-
muustekija ovat hyvin ldhelld nollaa olevat arvot, jotka ovat potentiaalisesti mittausvirheesta ai-
heutuvia. Koko tdmén tyon tekemisen aikana kdytetty datasetti on samasta paikasta ja se on mi-
tattu samoilla mittalaitteilla. Tulokset ovat yleistettavissa melko hyvin muilta osin, paitsi vuoden-
ajan mukaan. Tdman takia pdivamaarasta erotetaan aina kuukausi erilleen, kuten seuraavissa

kappaleissa on kuvattu.

Datasetin esikasittelyn ensimmainen vaihe sisaltaa tassa tapauksessa niiden rivien poistamisen,
joissa esiintyy O- tai None-arvoja tai joissa jokin lukuarvo on suurempi kuin 100 000. Esikasittelyn
toisessa vaiheessa valitaan alkuperadisesta datasetista kayttdjan graafisen kayttoliittyman kautta
valitsemat sarakkeet neuroverkon opetusmatriisiin ja luodaan target-vektori, joka sisaltda ne ar-

vot, joita neuroverkon tulisi oppia ennustamaan.
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Esikasittelyn kolmannessa vaiheessa aikaleimasta (jos se on valittuna kadytettdvien sarakkeiden
joukkoon) erotetaan kuukausi ja luodaan uusi vektori, joka sisaltda tiedon kuukaudesta (vektorin
rivien arvo on aina valilla [1,12]). Tdma uusi vektori liitetddn osaksi opetusmatriisia ja alkuperai-
nen aikaleimasarake poistetaan. Tdma vaihe tehdaan riippumatta siitd, muutetaanko tassa vai-

heessa luotu vektori myohemmin binaarivektoriksi.

Esikasittelyn neljas ja viimeinen vaihe kasittda kayttdjan maarittdmien opetusmatriisin sarakkei-
den muuttamisen binaarivektoreiksi (vektori, jossa yksi arvo on arvossa 1 ja kaikki muut arvot
arvossa 0) rivi kerrallaan. Aluksi tdman tyon tekemisen aikana yksittaisen binaarivektorin alkioi-
den maara pohjautui kasiteltdvassa sarakkeessa olevien toisistaan eroavien arvojen lukumaaraan.
Kuitenkin myéhemmin toimeksiantajan pyynnosta toiminnallisuutta muutettiin siten, etta binaa-
rivektorin alkioiden maaran maarittaa sisaan tulevan sarakkeen suurimman yksittaisen arvon lu-
kuarvo. Muunnoksen jalkeen binaarivektoreista koostuvat matriisit lisdtdan opetusmatriisiin ja
lopuksi alkuperdiset sarakkeet, joiden perusteella binaarivektorien matriisit luotiin, poistetaan.
Edelld mainittujen toimien jalkeen datasetin leveys (yhdella rivilld olevien sarakkeiden maara eli
neuroverkolle datana syotettavien parametrien maara) riippuu siitd, kuinka monta saraketta on
paatetty muuttaa binaarivektoriksi seka siita, kuinka suuri on ollut suurin yksittainen lukuarvo

jokaisessa kasiteltdvassa sarakkeessa.

Datasetti jaetaan ennen sen sy6ttamista neuroverkolle opetus- ja validointijoukkoihin. Tama teh-
daan Scikit-learnin train_test_split-metodin avulla kdyttden automaattisesti maarattya jakosuh-
detta, jonka mukaan % datasta menee opetusjoukkoon ja loput testaus-/validointijoukkoon [37].
Lisdparametreina ovat satunnaislukugeneraattorille asetettu siemenarvo 1 seka oletuksena va-
linta siita, etta datasetti sekoitetaan ennen sen jakamista opetus- ja validointijoukkoihin. Valintaa
datasetin sekoittamisesta tdssa vaiheessa voi kdyttdja muuttaa myohemmin esiteltdvan graafisen

kayttoliittyman kautta.
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6  Graafinen kayttoliittyma ja tuloksen tallentaminen Pickle-tiedostoon

6.1 Graafisen kayttoliittyman toiminnallisuudet

Opinnaytetyon tekijdlle annettiin tehtavaksi tehda myos yksinkertainen graafinen kayttoliittyma
(Graphical User Interface, GUI), jonka kautta pystytdan muuttamaan monia erilaisia neuroverkon
opettamiseen vaikuttavia parametreja ennen kuin neuroverkon opettaminen aloitetaan. Graafi-
nen kayttoliittyma on toteutettu Pythonille portatulla Tkinter-kirjastolla [38]. Jokaisella graafisen
kayttoliittyman parametrilla on oletusarvo, jota kdytetdan, jos kayttdja ei tee parametriin muu-
toksia. Graafisessa kayttoliittymassd on myds nappi, jota painamalla neuroverkon opettamisen
voi kaynnistda. Neuroverkon opettamisen lopetusnappia ei ole, koska graafinen kayttoliittyma
menee "jumiin” opetuksen ajaksi. Tama johtuu siitd, etta Tkinter ei taysin tue ohjelman jakamista
useampaan kuin yhteen saikeeseen. Koska neuroverkon opettaminen kaappaa kdytt66nsa ohjel-
man kaytettdvissa olevan yhden sdikeen, ei jaad resursseja tarkistaa graafiseen kayttoliittymaan
kohdistuvia tapahtumia. Kun neuroverkon opettaminen on valmistunut ja kaikki ohjelman avaa-
mat grafiikkaikkunat on suljettu, graafinen kayttoliittyma toimii taas normaalisti. Koko ohjelman
lopettamista varten graafisessa kayttoliittymassa on myos erillinen nappi. Graafinen kayttoliit-

tyma on englanninkielinen. Kuvassa 5 on graafisen kayttoliittyman padikkunan alkutila.

f GUI for controlling training of... = O X

Open data and target data csv file... ‘ !

|

Hidden layer sizes: 100
Activation: relu
Solver: adam
Type of learning rate: constant
Initial learning rate: 0.001
Maximum number of iterations: 500
Shuffle the dataset?: v
Output filename for pickle file: output.pkl

| Train

Kuva 5. Graafisen kayttoliittyman paaikkuna, josta salaisiksi luokitellut tiedot on peitetty.
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Graafisen kayttoliittyman ylin painike mahdollistaa ohjelman sisdan tulevana datana kayttaman
CSV-tiedoston valitsemisen. Nappia painamalla avautuu ensin tiedostonvalintaikkuna, josta kayt-
taja voi valita avattavan tiedoston. Kun tiedosto on valittu ja kdyttdja painaa tiedostonavaamis-
nappia, avautuu erillinen uusi datanvalintaikkuna, jonka nappeja painamalla kayttaja voi valita ne
sarakkeet, joita kaytetadan neuroverkon sisdan tulevana datana ja neuroverkon target-vektorin

pohjana. Tama ikkuna on esitetty Kuvassa 6.

¢

Select data... ‘ Paste data from spreadsheet | Select target data... | Paste target data from spreadsheet

Kuva 6. Datanvalintaikkuna silloin, kun dataa ei ole viela valittuna.

Neuroverkolle syotettdva data valitaan Select data... -napista avautuvasta taulukkolaskentaikku-
nasta, jossa on avattuna edelld mainitun tiedostonvalintaikkunan avulla valittu CSV-tiedosto.
Tuosta ikkunasta kayttdja voi valita yhden tai useamman sarakkeen klikkaamalla sarakkeen otsik-
koa (useampaa saraketta valittaessa pitda painaa Ctrl- tai Shift-nappain pohjaan ennen otsikon
klikkaamista). Valitut sarakkeet saa kopioitua leikepoydalle painamalla jonkin datariveistd koh-
dalla hiiren oikeaa nappia ja valitsemalla avautuvasta valikosta Copy. Kun data on leikepoydalla,
se voidaan tuoda ohjelmaan painamalla yksi askel ennen taulukkolaskentaikkunaa avautuneesta
ikkunasta (datanvalintaikkuna) Paste data from spreadsheet -nappia. Taman jalkeen datanvalin-
taikkunan kayttoliittyma paivittyy: nakyviin ilmestyvat valittujen sarakkeiden otsikot ja jokaisen
niista kohdalle valintaruutu, joka maarittaa, muutetaanko kyseinen sarake binaarivektoriksi en-

nen neuroverkolle sy6ttamista.

Target-vektorin data valitaan samaan tapaan kuin neuroverkolle syotettava data, mutta tassa ta-
pauksessa painetaan Select target data... -painiketta. Talléin avautuu samanlainen taulukkolas-
kentaikkuna kuin aiemmassakin tapauksessa. Tuosta ikkunasta voidaan valita kaksi saraketta, joi-
den perusteella muodostetaan neuroverkon target-vektori. Taman ohjelman tapauksessa vain
tietyt kaksi saraketta ovat sopivia jatkokdytt6a ajatellen (varsinainen target-vektori muodoste-
taan vdahentamalla noiden sarakkeiden arvot toisistaan). Ohjelma esittaa virheilmoituksen, jos va-
litut sarakkeet eivat ole juuri oikeat. Kun sopivat sarakkeet on valittu, ne pitaa kopioida leikepoy-
dalle edellisessa kappaleessa kuvatulla tavalla. Sarakkeet saa liitettya ohjelman kaytto6n paina-

malla Paste target data from spreadsheet -painiketta. Taman jalkeen valittujen sarakkeiden nimet
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ilmestyvat nakyviin datanvalintaikkunan alalaitaan. Kuvassa 7 on datanvalintaikkuna silloin, kun
valittuna on nelja saraketta neuroverkon opettamiseen seka kaksi sopivaa saraketta target-vek-

torin muodostamista varten.

Select data... Paste data from spreadsheet ‘ Select target data... | Paste target data from spreadsheet

Convert to binary vector?

v

r
r
r

Kuva 7. Datanvalintaikkuna silloin, kun kaikki neuroverkon opettamisen kannalta valttamaton

data on valittu.

Kahdessa edellisessa kappaleessa mainittujen toimenpiteiden jdlkeen ohjelma on valmis opetta-
maan neuroverkkoa. Ennen opettamisen aloittamista kannattaa vield varmistaa, etta kaikki en-
simmaisend ohjelman kdynnistamisen jalkeen avautuneessa ikkunassa olevat parametrit ovat ha-

lutuissa arvoissa.

6.2 Tulokset ja niiden tulkinta

Neuroverkon opettamisen jalkeen ohjelma esittda saavutetut tulokset graafisessa muodossa
kayttaen Matplotlib-kirjaston [39] erillisia grafiikkaikkunoita. Ensimmaisessa naista ikkunoista esi-
tetdaan histogrammien muodossa validointijoukon target-vektorin arvojen jakauma seka neuro-
verkon validointijoukossa saavuttamien ennusteiden jakauma. Samassa grafiikkaikkunassa esite-
tdan myos arvojen prosentuaalinen kertyma erillisen kdyran avulla. Toisessa ikkunassa esitetaan
neuroverkon opetushavio epookkien maaran funktiona. Seuraavaksi molemmat grafiikkaikkunat
esitelladan kuvakaappausten muodossa kahdella eri epookkien maaralla ja tuloksille esitetdan
myos tulkintaohjeet. Taman jalkeen esitelldan vield graafisen kayttoliittyman paaikkunan paivi-

tetty lopputila, jossa nakyy saavutettujen tulosten tarkkuus asetettuun tavoitetasoon nahden.

Kuvassa 8 esitetdan datapisteiden jakauma validointijoukossa ilman neuroverkkoa ja neurover-

kon jalkeen histogrammien seka prosentuaalisten kertymien muodossa silloin, kun epookkien
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maara on ollut 500. Ylemmassa kuvaajassa ndkyy datapisteiden jakauma validointijoukossa (vali-
dointijoukon target-vektori) ilman, ettd dataa on ajettu lainkaan neuroverkon lapi. Alemmassa
kuvaajassa nakyy neuroverkon tekemien ennusteiden jakauma validointijoukon datan pohjalta.
Neuroverkko tekee ennusteensa validointijoukossa sen perusteella, mitd se on oppinut opetus-
joukon datan pohjalta. Kuvaajia vertaamalla huomataan, ettd neuroverkon tekemat ennusteet
ovat keskittyneet huomattavan paljon [ahemmas x-akselin nollakohtaa kuin alkuperaiset validoin-
tijoukon target-vektorin arvot. Johdannossa esitellyn neuroverkon toiminnan tavoitetason huo-

mioon ottaen edelld mainittu ero kuvaajissa on toivottava.

Original difference
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Kuva 8. Validointijoukon target-vektorin arvojen ja neuroverkon ulostulona tuottamien arvojen

jakaumien vertailu 500 epookilla.

Kuvassa 9 on esitettyna neuroverkon opetushavion kehittyminen epookkien maaran funktiona,
kun epookkien maksimimaara on ollut 500 ja haviéfunktiona on kaytetty nelidllista keskivirhetta

(MSE). X-akselin pituus on 2 000, jotta kuvaaja olisi suoraan vertailukelpoinen 2 000 epookilla
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tehdyn vastaavan kuvaajan kanssa. Kuvaajasta huomataan, etta opetushavio jatkaa pienene-
mistd edelleen silloin, kun neuroverkon opettaminen loppuu (epookkien maksimimaara on saa-
vutettu). Taman tuloksen saamiseksi neuroverkolle syotettavat sarakkeet piti valita tarkoituksel-

lisen tarkasti.

Training Loss

—— Training Loss
14 A

12 ~

10 4

0 250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000

Kuva 9. Neuroverkon opetushavion kehittyminen epookkien maaran funktiona, kun epookkien

ma&ara on ollut 500.

Kuvassa 10 on datapisteiden jakauma validointijoukossa ilman neuroverkkoa ja neuroverkon jal-
keen histogrammien seka prosentuaalisten kertymien muodossa silloin, kun epookkien maara
on ollut 2 000 ja kaytettavat sarakkeet ovat olleet samat kuin edellisissa kuvaajissa. Kuvaajista

nahdaan, etta nyt neuroverkon tuottaman jakauman huippu on hieman kapeampi kuin dsken.
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Kuva 10. Validointijoukon target-vektorin arvojen ja neuroverkon ulostulona tuottamien arvojen

jakaumien vertailu 2 000 epookilla.

Kuvassa 11 kuvataan neuroverkon opetushavion kehittyminen epookkien maaran funktiona,
kun epookkien maksimimaara on ollut 2 000 ja kaytettavat sarakkeet ovat olleet samat kuin
edella. Haviofunktiona on kaytetty tassakin neliollista keskivirhettd (MSE). Kuvaajasta huoma-
taan, ettd opetushavio ei aivan ehdi saavuttaa vakioarvoa ennen epookkien maaran loppumista.

Tama tarkoittaa, ettd myoskdan optimointialgoritmi ei ehdi supeta.
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Kuva 11. Neuroverkon opetushavion kehittyminen epookkien maaran funktiona, kun epookkien

ma&ara on ollut 2 000.

Kuvassa 12 on graafisen kayttoliittyman paaikkunan lopputila molempien grafiikkaikkunoiden
sulkemisen jalkeen. Erona saman ikkunan aiempaan tilaan on, etta nyt alalaidassa Train- ja Quit-
nappien valissa nakyy neuroverkon validointijoukossa tuottamien ennusteiden tarkkuus asetet-
tuun tavoitetasoon nahden. Tarkempi maarittely asetetulle tavoitetasolle esiteltiin Johdan-

nossa.
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t? GUI for controlling training of neural...

Open data and target data csv file... ‘

I

I
O
X

Hidden layer sizes: 100
Activation: relu |
Solver: adam I
Type of learning rate: constant !
Initial learning rate: 0.001
Maximum number of iterations: 500
Shuffle the dataset?: v
Output filename for pickle file: output.pkl
Percentage of values inside +/-3 % gap: 16.0 %
Percentage of values inside +/-3 % gap: 63.0 %

Percentage of values inside +/-7 % gap: 92.0 %

Quit |

L

Kuva 12. Graafisen kayttoliittyman paaikkunan lopputila, josta salaisiksi luokitellut tiedot on pei-

tetty.

6.3  Neuroverkon tallentaminen Pickle-tiedostoon ja jatkokaytto

Neuroverkon opettamisen, validoinnin ja tulosten visualisoimisen jdlkeen opetettu neuroverkko
tallennetaan toimeksiantajan pyynnosta vield binaarimuotoiseen Pickle-tiedostoon neuroverkon
jatkokayttda varten. Taman toiminnon toteuttamiseen kdytetaan Pythonin kanssa toimivaa val-

mista Pickle-kirjastoa [40].

Pickle-tiedostosta valmiiksi opetettu neuroverkko voidaan myéhemmin lukea ja ottaa kayttoéon
toisessa Python-skriptissa. Ndin toimittaessa sadstyy aikaa ja vaivaa, koska neuroverkkoa ei tar-

vitse opettaa uudelleen aina, kun sita kdytetdan ennusteiden tekemiseen uudella datalla.

Taman tyon tapauksessa neuroverkon jatkokayttd tarkoittaa sen ottamista kayttoon erillisessa
Linux-ympadristdssa toimivassa sovelluksessa, joka on toteutettu Pythonilla. Tuo sovellus toimii

siten, ettd se lukee levyltad kayttdjan toisen sovelluksen kautta palvelimelle lataaman valmiiksi
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opetetun neuroverkon Pickle-muodossa ja kdyttdaa tuota neuroverkkoa ennusteen tekemiseen
tietokannasta luettua dataa kayttden. Taman jalkeen sovellus tallentaa neuroverkon tekemat en-

nusteet takaisin tietokantaan sopivaan tauluun.

Huolimatta siita, etta Pickle-kirjasto ei ole turvallinen kayttaa sellaisen datan kanssa, jota ei etu-
kateen tunneta, tassa tapauksessa edelld mainittu ei kuitenkaan ole ongelma. Tama johtuu siita,
ettd nyt tiedetdan, ettd purettavana datana on aina ennestdan tunnetulla datalla opetettu neu-
roverkko. Koska tdman tyon tapauksessa neuroverkko pitda uudelleenopettaa vain harvoin, saa-
vutetaan Pickle-tiedostoon tallennettua valmiiksi opetettua neuroverkkoa erillisessa sovelluk-

sessa useita kertoja uudelleen kdyttamalla huomattavaa etua.
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7  Neuroverkon toiminnan optimoiminen

7.1  Lahtokohdat

Taman tyon neuroverkon tapauksessa sisddn tuleva data maarittaa oleellisella tavalla sen, kuinka
hyvia tuloksia neuroverkko pystyy tuottamaan. Tama johtuu siitd, ettd jos datasetista valitaan
vaaranlaisia sarakkeita (sellaisia, joissa lahes kaikki arvot ovat erilaisia), neuroverkon tulokset jaa-
vat pakostakin vaatimattomiksi. Jos taas sarakkeet valitaan oikein, neuroverkon tuottamat en-
nusteet ovat siind maarin kdyttokelpoisia, etta niille on jatkokadyttéa. Nain ollen on pohjimmiltaan
tdman tyon aikana luodun ohjelman kayttdjan vastuulla, mitad sarakkeita neuroverkolle syotetta-
vaksi valitaan. Lisdrajoitteena ohjelmalle syotettaville sarakkeille on, etta ne saavat sisaltaa otsik-
koa lukuun ottamatta vain numeromuotoista dataa. Tama johtuu siitd, etta tekstimuotoisen da-

tan muuttamista numeromuotoiseksi ei ole toteutettu ohjelmallisella tasolla.

Kokeillessaan neuroverkkoa satunnaisilla datasetin sarakkeilla tdman tyon tekija havaitsi, etta sa-
rakkeiden tultua valituiksi epaoptimaalisesti opetushavio (haviofunktion arvo) pienenee hyvin hi-
taasti saaden aikaan epatehokasta oppimista. Taman tapahtuessa huolimatta epookkien maaran
asettamisesta korkeaksi (jopa arvoon 5 000 asti) oppiminen ei ollut kovin tehokasta ja lisaksi saa-
tiin varoitus Scikit-learnilta siitd, etta optimointialgoritmi ei ole tuonkaan epookkien maaran lop-

puun kuluessa supennut.

7.2 Vaihtoehtoja optimointikeinoiksi

Epookkien maarana tassa tydssa toteutetun ohjelman kayttoliittymassa maaritetty oletusarvo
500 on riittava testikayttoa ajatellen, jos data on huolella valittu edelld kuvatulla tavalla. Tuon
epookkien maaran aikana optimointialgoritmi ei usein ehdi supeta, mutta neuroverkon tulokset
ovat jo kuitenkin melko tarkkoja. Varsinaisessa tuotantokadytdssa 500 on epookkien maarana kui-
tenkin lilan vahan, koska opetushavion kuvaajan perusteella neuroverkko alioppii annetulla data-

setilla tuolla epookkien maaralla. Alioppiminen on helppo kiertaa kasvattamalla epookkien maa-
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raa varsinkin tassa tyossa kdytetyn varsin pienen datasetin tapauksessa. Kuten Luvussa 6.2 esite-
tyn 2 000 epookilla tehdyn testiajon perusteella havaitaan opetushavion kuvaajasta, tuollakaan
epookkien maaralla ei saavuteta tilannetta, jossa suorituskyky olisi toimeksiantajan maarittele-
man optimaalisen tason rajojen sisalld. Juuri tdman takia on syytda mainita muitakin optimointi-

keinoja.

Epookkien maaran suhteen jatkokehityskohteena voisi periaatteessa olla aikaisen lopettamisen
toteuttaminen. Tama tarkoittaisi sita, ettd neuroverkon opettaminen lopetetaan heti, kun virhe-
funktion arvo ei enda pienene. Nain olisi valtettavissa mahdollinen ylisovittuminen, joka saa ai-
kaan epéatarkkoja tuloksia ennen ndkemattémalla datalla. Ylisovittumisen estamista ei kuitenkaan
tdman tyon puitteissa lahdetty toteuttamaan, koska se olisi laajentanut tyon aihepiiria liikaa. On
myo6s huomionarvoista, etta tdman optimointikeinon tapauksessa epookkien maaraa pitaisi nos-
taa edelleen suuremmaksi kuin tassa tyossa kadytetty suurin arvo 2 000 on ollut silloin, kun data-

setti on niinkin pieni kuin se tassa tyossa on ollut.

Yksi tapa parantaa neuroverkon suorituskykya on myds neuronien lukumaaran kasvattaminen pii-
lokerroksessa. Vaikka tama tekeekin neuroverkosta laskennallisesti raskaamman, asia ei ole tassa
tyossa ongelma, koska neuroverkolle syttettavaa dataa on kuitenkin sen verran vahan. Tamankin

parametrin valinta on kaytanndssa kayttajan vastuulla.

Optimointikeinona voidaan tdssa tapauksessa pitda sitdkin, etta pyritdan valitsemaan graafisen
kayttoliittyman taulukkolaskentaikkunan avulla mahdollisimman monta oikeanlaista saraketta
neuroverkolle syotettavaksi. Jo pelkastdan talla toimella on huomattavan paljon vaikutusta neu-

roverkon tulosten tarkkuuteen.

Oppimisnopeuden sadtdminen on periaatteessa paljon lupaava optimointikeino. Kaytdannossa
kuitenkin sen arvon muuttaminen johtaa helposti ty6ldaseen vertailuun eri oppimisnopeuksien

valilla.

Optimointialgoritmin vaihtaminen on myds periaatteessa mahdollista. Koska kuitenkin adam on
kdytannossa kaytettdvissa olevista optimointialgoritmeista tehokkain annetulla datasetilld, ei

vaihtamisesta olisi juurikaan hyotya.
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8  Tulokset

8.1 Yhteenveto opinnaytetydssa saavutetuista asioista

Tahan opinndytetyohon liittyva ohjelmistokehitys on siind maarin tayttanyt sille asetetut tavoit-
teet, etta tuloksena on saatu toteutettua ohjelma, joka tekee niita asioita, joita se on suunniteltu
tekemaan. Kirjallisena raporttina tuon ohjelman toteuttamisesta toimii tdma opinnaytetyddoku-
mentti. Seka ohjelman sisdinen toiminta (datan esikasittely ja neuroverkko) etta sen kayttajalle

nakyva graafinen kayttoliittyma tayttavat toimeksiantajan niille asettamat kriteerit.

Katsottaessa tavoitteiden toteutumista toimeksiantajan neuroverkolle asettaman tavoitetason
nakodkulmasta, tavoitetta kokonaisuudessaan ei saatu taytettyd. Tahan oli syyna rajallinen aika,
mutta myo0s se, ettd asetettu tavoite tiedettiin alun perinkin varsin haastavaksi toteuttaa kdytan-

nossa.

Taulukosta 2 huomataan, ettd vaikka +/- 7 %-yksikon sisddan menee jo 92 % neuroverkon ennus-
tamista arvoista, niin +/- 3 %-yksikon sisddan menee kuitenkin vain 16 % noista arvoista. Tama
tarkoittaa, ettd kapeimmalla maaritetylla valilla arvoja on huomattavasti vahemman kuin tavoi-
tetason mukaan pitdisi olla. Tdma ei tdman opinnaytetyon tekijan puolesta haittaa, koska hanen
tehtdvansa oli vain toteuttaa toimiva neuroverkko eika niinkaan optimoida sita tuottamaan par-
haan mahdollisen tuloksen. Neuroverkon toiminnan tarkempi optimoiminen jaa toimeksiantajan

tehtavaksi.

Arvoja +/- 3 %-yksi- | Arvoja +/- 5 %-yksi- | Arvoja +/- 7 %-yksi-

kon sisalla kon sisalla kon sisalla

16,0 % 63,0 % 92,0 %

Taulukko 2. Parhaat tdman opinndytetyon tekemisen aikana saavutetut neuroverkon tulokset
validointijoukossa taulukkomuodossa esitettyna. Nama tulokset ovat samat, jotka ovat nakyvilla

Kuvan 12 graafisessa kayttoliittymassa.
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Mahdollisia jatkokehityskohteita tekijan tassa opinndytetydssa toteuttamalle ohjelmalle voisivat
olla esimerkiksi, ettd ohjelmaa kokeiltaisiin ajaa useammalla kuin yhdellad datasetilla tai etta ko-
keiltaisiin Scikit-learnin lisdksi jotakin toista neuroverkkokirjastoa. Jalkimmaiseen jatkokehitys-
kohteeseen liittyen voisi olla myds mielenkiintoista ajaa kaytettavan neuroverkon kanssa sen si-

saista toimintaa analysoivaa ohjelmaa, jos vain kaytetty neuroverkkokirjasto taman mahdollistaa.

8.2  Tekijan omia ajatuksia opinndytetyon tekemisesta ja oppimisesta

Kaiken kaikkiaan opinndytetyon tekeminen on ollut antoisa prosessi, jonka aikana tekija on oppi-
nut paljon uusia asioita niin ohjelmoinnin maailmasta kuin yrityksessa tyoskentelystakin. Kaikkein
mielenkiintoisinta on tekijan mielesta ollut perehtya lisda Python-ohjelmointikielen maailmaan.
Tieto- ja viestintatekniikan suhteen olisi ollut mielenkiintoista perehtya opinnaytetydprosessin

aikana enemman myo6s muihin kayttojarjestelmiin kuin Windowsiin.

Ajateltaessa sitd, kuinka hyvin opinnaytetyon aihe vastasi opinnoissa kdytyja asioita, voidaan mai-
nita, etta vastaavuus on ollut hyva. Tama johtuu siitd, etta opintojen paapaino on ollut koneoppi-
mismenetelmissa (varsinkin neuroverkoissa), joten tehdessdan tata neuroverkkoihin oleellisella

tavalla liittyvaa opinndytetyota tekija on saanut kayttda opinnoissaan oppimiaan asioita hyddyksi.

Seikka, jota tekija olisi ehka toivonut olevan enemman mukana opinndytetydn aihepiirissa, ovat
relaatiotietokannat, joita on kuitenkin kdyty opintojenkin aikana lapi. Ottaen huomioon tekijan
oman kiinnostuksen luonnontieteitad kohtaan my®s matematiikan ja fysiikan rooli opinndytetyon

aihepiirissa olisi voinut olla suurempikin.
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