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InsinGoritydssa oli tavoitteena luoda ohjelmistorobotiikalla ratkaisu, joka toimii ihmisen rin-
nalla tiedostojen ja niiden siséltdman datan kerddmiseen. Samalla ratkaisu nopeuttaa tyo-
prosessin sulavuutta ja tehokkuutta.

Ohjelmistorobotiikan lisdksi tydssa perehdyttiin koneoppimiseen ja siihen, miten sita voitai-
siin hyddyntdd osana ohjelmistorobotiikan toteutusta. Koneoppimista paadyttiin hyddynta-

maan neuroverkkoihin perustuvaan tekstintunnistukseen kuvatiedostoista, joiden kopioimi-
nen ei onnistu tavallisilla ohjelmistorobotiikan sisaltamilla tytkaluilla.

Insinoritydn lopputuloksena oli toimiva ohjelmistorobotti, joka suoritti tydprosessin niin
kuin sen oli tarkoitus. Se nopeutti tiedostojen hakemista seka niiden kasittelya huomatta-
vasti aiempaan avustamattomaan tyoprosessiin verrattuna.

Avainsanat Ohjelmistorobotiikka, koneoppiminen

metropolia.fi WM etropolia



Abstract
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Title Utilizing machine learning in robotic process automation
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The purpose of this final year project was to design a robotic process automation solution
that would work alongside with a human operator to increase the efficiency of collecting
documents and processing the information they contain.

This project also includes the study of machine learning and how it could be used in com-
bination with the robotic process solution, the robot ended up using neural network based
character recognition to extract information from image files that the robot cannot copy with
basic tools.

As a result of this thesis the product was a functioning robot that increased the efficiency of
collecting and processing information considerably when comparing to the previous unas-
sisted work process.

Keywords robotic process automation, machine learning
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Lyhenteet

OCR - Optical character recognition eli teknologia, jolla tunnistetaan kasinkirjoitettua
tekstia digitaalisista kuvista.

IMAP - Internet Message Access Protocol on protokolla, joka tallentaa sédhkdpostiviestit
serverille mutta antaa kayttdjan muokata viesteja aivan, kuten ne olisi tallennettu kaytta-

jan tietokoneelle.

NIST - National Institute of Standards and Technology database on tietokanta, joka si-

saltda kasinkirjoitettuja lomakkeita neuroverkkojen kouluttamiseen.

MNIST - Modified National Institute of Standards and Technology database on muokattu
versio NIST tietokannasta, joka sisaltaa kasinkirjoitettuja numeroita neuroverkkojen kou-

luttamiseen.

LSTM - Long Short-Term Memory eli keinotekoinen neuroverkko arkkitehtuuri, jota kay-

tetddn koneoppimisessa.
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1 Johdanto

Insinoritydn tarkoituksena oli rakentaa ohjelmistorobotti, joka nopeuttaisi ja helpottaisi
puuduttavaa toistuvaa tyoprosessia toimimalla ihmisen rinnalla heidan kasitellessé sah-
kopostissa tulevien dokumenttien tietoja. Ohjelmistorobotti ohjelmoitiin keraamaan kaikki
tieto, mitd dokumenteista tarvitaan, ja tallentamaan se tietokoneelle, jotta tyontekijoiden
on helpompaa tarkistaa tiedot ja sy6ttdé ne tietokantaan. Koska séahkdpostissa tulevissa
liitteissa on my0s kuvatiedostoja, tarvittiin niiden k&sittelemiseen koneoppimisella toteu-

tettu tekstintunnistustydkalu.

InsinGoritydn alussa kaydaan lapi ohjelmistorobotiikan kehitysta ja historiaa, jotta ym-
marretddn, mihin sita voidaan kayttaa, seké sen heikkouksia, vahvuuksia ja sita, miten
sen toteutus tapahtui. Taman jalkeen kaydaan lapi, mitd koneoppiminen on ja miten sita
hyédynnetaan ohjelmistorobotiikan rinnalla, seka selitetddn olennaisia osia koneoppimi-

seen liittyvista alakategorioista.
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2 Ohjelmistorobotiikka

Ohjelmistorobotiikkaa kaytetaan automatisoimaan tyotehtévid, jotka ovat toistuvia, ei-
vatka tarvitse paatosten tekemista, esimerkiksi lomakkeista tiedon keraaminen, ja saa-
duilla tiedoilla toisen lomakkeen tayttaminen. Talléin ihmisten ei tarvitse tehdé paljon ai-
kaa vievia toistuvia prosesseja, ja heille vapautuu aikaa suorittaa haastavampia tytteh-
tavia, mika kasvattaa yrityksen tuottavuutta ja parantaa tyontekijatyytyvaisyytta. Ohjel-
mistorobotiikka on ollut nousussa lahivuosina. Esimerkiksi finanssi-, terveys-, vakuutus-
ja telealat ovat ottaneet ohjelmistorobotiikkaa kaytté6n vapauttaakseen ihmisresursseja
muihin tyétehtaviin. (1.)

2.1 Historia

Ohjelmistorobotiikka on termi, jota alettiin kayttamaan 2000-luvun alussa. Vaikka itse
termi on uusi, on itse teknologiaa kehitetty jo vuosikymmenten ajan. Ohjelmistorobotiikka
tuo yhteen eri teknologioita, jotka mahdollistavat tytprosessien automatisoinnin. Kolme
tarkeinta edeltajdd ohjelmistorobotiikan kehitykselle ovat nayton kaavintaohjelmistot,

tydnkulun automaatio ja hallintotydkalut ja tekoaly. (2.)

Naytonkaavinta teknologia syntyi ennen internetin kehitystd, ja sen kehitys mahdollisti
vanhojen jarjestelmien tietojen kaytdn uusissa jarjestelmissd, jotka eivat olleet yhteen-
sopivia vanhojen jarjestelmien kanssa kaapimalla tiedot vanhan jarjestelman naytolta
uuteen jarjestelmadn. Nykypaivana naytonkaavintaohjelmia kaytetdan vahentdmaan

manuaalista ty6td, kun kerataan tietoja web-sivustojen esitystapakerroksesta. (2.)

Ty6nkulun automaation kehitys alkoi 1920-luvulla, kun tuotteiden valmistusprosesseja
muutettiin liukuhihnamaiseen muotoon, missa tuotteiden valmistusmaarat nousivat, ja oli
tarkedd saada tuotanto jarjestykseen. Tydnkulun automaatio-ohjelmistoja kehitettiin
1990-luvulla pidemmalle sen nykypaivaiseen muotoonsa. Sita alettiin hydédyntamaan esi-
merkiksi tilausten kasittelyssa, silla ohjelmisto auttaa keraamaan lomakkeista tietoja, esi-

merkiksi asiakkaan yhteystiedot, laskun summan ja tilatun tuotteen tai palvelun, ja tal-
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lentaa tiedot yrityksen tietokantaan, koska ohjelmisto poistaa ihmisen tarpeen datan ke-
raamisessad. Sen tallentamisessa tietokantaan nopeutuu tilausten kasittely huomatta-
vasti. (2.)

Ohjelmistorobotiikka alkoi kehittymaan itsendiseksi teknologiaksi 2000-luvun alussa.
Vaikka ohjelmistorobotiikan kehitys oli nopeaa ja sen hyodyt olivat selvia, yritykset olivat
epdaluuloisia robottien suhteen eivatka luottaneet niiden toimintaan. Vasta vuonna 2015
alkoi ohjelmistorobotiikka nousemaan suureen suosioon yritysten keskuudessa, robotit
alkoivat kehittymaan paremmiksi, ja niilla pystyttin automatisoimaan useita asioita,
missa monet yritykset pystyisivat tekemaén saastoja. Vaikka robotit ovat talla hetkella
rajoittuneita tekemaan toistuvia ja puuduttavia tehtavid, ihmiset uskovat, etta tulevaisuu-

dessa tulee olemaan kogpnitiivisia robotteja. (3.)

Ohjelmistorobotiikan markkinakehitys on vuoden 2000 jalkeen kasvanut rajahdysmai-
sesti, kun robotit kehittyvat. Talldin ne pystyvat suorittamaan useampia tehtavia, ja niiden
yritykselle tuottamansa arvo nousee. Gartner-tutkimuskeskuksen tekemén selvityksen
mukaan ohjelmistorobotiikan markkina-arvo kasvoi 63 % vuonna 2018. (4.) Ohjelmisto-
robotiikan talouden on ennustettu ylittdvan 8,75 miljardia dollaria vuoteen 2024 men-
nessa. Tama tarkoittaa, ettd ihmisia tullaan korvaamaan roboteilla yksinkertaisissa da-
tankasittelytehtavissa. Vaikka uusia robotteja tullaan ottamaan kayttéon ja niilla korva-
taan tamanhetkisia tydskentelevia inmisia, Pew-tutkimuskeskuksen vuonna 2013 suorit-
tamaan kyselyyn vastanneista asiantuntijoista 52 % on sita mielta, ettd ohjelmistorobo-

tiikkka tulee luomaan uusia tydpaikkoja enemman kuin se tulee poistamaan. (1; 5.)

2.2 Ohjelmointi

Ohjelmistorobotiikka on kehitetty automatisoimaan esimerkiksi tiedonkasittelya. Robotti
pystyy suorittamaan kaikki ne toiminnot, jotka ihminen voi suorittaa kayttamalla tietoko-
neen hiirtd ja nappaimistda. Ohjelmistorobotti voi kasitella tietoa huomattavasti nopeam-
min kuin ihminen, ja kaikissa prosesseissa, esimerkiksi useissa Microsoftin ohjelmis-

tossa kuten Wordissa ja Excelissa ohjelmistorobotti voi suorittaa prosessit ilman, etta se
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hairitsee tietokoneen kayttamista. Robotit tydskentelevét tarvittaessa kellon ympaéri, ei-
vatka tee virheitd, jos ne on ohjelmoitu oikein ja ovat ajan tasalla.

Ohjelmistorobotiikka rakennetaan yrityksen jo olemassa olevan infrastruktuurin paalle,
joten siitd ei koidu jarjestelmééan ylimaaraisia kustannuksia, esimerkiksi tietokoneiden tai
uusien kaapelointien tekemisesta. Silla on myds mahdollista yhdistdaa olemassa oleva
vanha jarjestelma toimimaan uuden jarjestelmén kanssa kerddmalla vanhalta jarjestel-

malté tiedot naytdnkaavinta ohjelmalla uuteen jarjestelmaan. (5.)

Robottien ohjelmointi tapahtuu graafisella kayttoliittymallda. Taman ansiosta robotteja on
helppo ohjelmoida, ja ohjelman kulkua on helpompi selittaé ihmisille, joilla ei valttaméatta
ole ohjelmointitaitoja, esimerkiksi yrityksen myynti-ihmisilla. Koska ohjelmistorobotiikka
0nh noussut suureen suosioon suurissa yrityksissa, on niille kehitetty monenlaisia ominai-
suuksia ja toiminnallisuuksia. Kuvassa 1 on esimerkki siitd, mita toiminnallisuuksia

UiPath- alustalla tehtyyn robottiin voidaan lisata.

4 Available 4 Computer Vision @ 4 Ul Automation
4 App Integration & CV Click > Browser
b csv CV Element Bxists P Element
4 Excel EH CV Get Text Image
b Processing £ CV Highlight b Event

P " CV Hover b File

£] Append Range B CV Refresh b Find
Close Workbook B8 CV Screen Scope P Mouse
_ i OcR
B 3 OV Type Into

) 4 Engine
18 Delete Range b Orchestrator ’

Excel Application Scope
== Get Cell Color
[ Get Selected Range
[ Get Workbook Sheet
@ Get Workbook Sheets
== Read Cell
= Read Cell Formula
™= Read Column
B Read Range

== Read Row

@ Save Workbook

B Sclect Range
@ Set Range Color
== Write Cell

E= Wiite Range

P Mail

4 Programming

b Collection

4 Datalable
Add Data Column
Add Data Row
Build Data Table
Clear Data Table
Filter Data Table
For Each Row
Generate Data Table
Get Row Item
Join Data Tables
Lookup Data Table
Merge Data Table

Output Data Table

B Abbyy Cloud OCR

== Abbyy OCR

M Google Cloud Vision OCR

™ Microsoft Azure Computer Vision OCR
B8 Microsoft OCR

B jicrosoft Project Oxford Online OCR

B Tesseract OCR

4 Find

IEI OCR Text Exists

4 Mouse

- Click OCR Text

Howver OCR Text

4 Screen Scraping

Find OCR Text Position
B Get OCR Text

4 Computer Vision ® Remove Data Column P Text

& CV Click Remove Data Row b Window

CV Element Exists Remove Duplicate Rows b User Events

an, on G0 o0 N0 00 o0 W0 00 of W0 00 ob W o0 oo

EEH CV Get Text Sort Data Table b Workflow

Kuva 1. Osa UiPath-robotin toiminnallisuuksista.

ﬂ Metropolia
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Riippuen mihin tarkoitukseen robottia ohjelmoidaan, on mahdollista rakentaa robotti vain
kymmenella eri toiminnolla. On myos mahdollista, ettd suuremmassa projektissa kaytet-

tyjen toiminnallisuuksien maéara nousee yli sataan.

Koska robottien ohjelmointi tapahtuu graafisesti ja kaikki toimintojen suorittamiseen kay-
tetty koodi on piilotettu niin sanottujen rakennuspalikoiden sisdan ja on poissa silmista,
on itse ohjelman toiminnan seuraaminen helppoa. Jokaiselle toimenpiteelle voidaan
maarittda parametrejd, mika on helppoa, koska ohjelmasta ndkee, mita parametreja kul-
lekin toimenpiteelle voidaan sy6ttda. Kuvassa 2 on esimerkki IMAP-viestin hakutoimin-
non maarittelemiseen.

Properties

UiPath.MailIMAP. Activities.GetIMAPMailMessages

EH Common

DisplayMName Get IMAP Mail Messages

TimeoutMS
E Host
MailFolder

Password

B Misc
Private

O Options
DeleteMessages
MarkAsRead
OnlyUnreadMessages
SecureConnection
Top

B Output

Messages

Kuva 2. IMAP-toiminnallisuuden parametrit.
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Uipathissa on kaksi eri tapaa yhdistaa robotin toiminnallisuuksia. Kuvasta 2 nakyy
flowchart-tapa. Etuna tallaisessa rakennustavassa on, etta selittdminen, mitd robotti
tekee, on helppoa. Robotin kasvaessa suuremmaksi tama rakennustapa selkeyttaa
robotin korjaus- ja muutostoita, mikali niita tarvitsee tehda.

®

A4

Open Email

~— EmailAttachment

A4

Check Email for new attack

Mew mail Attachments P P Mo new mail Attachrments

Mew mail?

A4

s Save Attachments

¥ Close Email
>

LJ
Stop robot

Kuva 3. Flowchart-esimerkki.

Kuvan 3 esimerkki ohjelma avaa séhkdpostin, tarkistaa, onko sahkdpostissa uusia liit-

teitd, ja tekee valinnan sen perusteella, onko sahkdpostiin tullut uusia liitteité vai ei. Jos
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séhkopostissa on uusia liitteita, se ilmoittaa kayttajalle, etta liitteet tallennetaan, sammut-
taa sahkopostin ja lopettaa suorittamisen. Jos séahkdpostissa ei ollut liitteitd, robotti il-
moittaa siita kayttajalle, sammuttaa sahkopostin ja lopettaa suorittamisen.

Toinen tapa on niin sanottu sequence, joka sopii yksinkertaisille roboteille, jotka suorit-
tavat toiminnot aina samalla tavalla, eivatkd muutu suorituskerrasta toiseen. Kuvassa 4
on esimerkki, miten sequence voi avata nettiselaimen, menna sivustolle ja valita tekstin,

joka tallennetaan tekstitiedostoon, mika nimetdaan news + paivamaara nimella.

[1] Sequence

& Open Browser

"https:/fwww.metropolia.fi/

[£] Do

B Get Visible Text From Tuoreimmat uutiset

Write Text File

Text:
text
Write to filename:

"news " + "date" +".tut"

Kuva 4. Sequence-esimerkki.
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Nama kaksi tapaa voidaan myds yhdistaa, jolloin robotin kasvaessa sen rakenne pysyy
selkedna ja voidaan rakentaa monimutkaisempia robotteja, jotka ovat silti helppolukuisia
ja siisteja. Kuvassa 5 on toiminnaltaan taysin sama robotti kuin kuvassa 3.

®

L4
Open Email

~ Email&ttachment

L
Check Email for new attack

¥

[=] Sequence [=] Sequence
(True) o (False)

Mew mail?

Stop robot

Kuva 5. Esimerkki flowchartin ja sequencen yhdistamisesta.

Vertaamalla kuvan 3 ja 5 robotteja huomaa, etté jo pienenkin robotin kaaviossa voi huo-

mata eron yhdistamalla kummatkin rakennusmetodit. Jos monipuolisen robotin rakenta-
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miseen kaytettaisiin pelkastaan flowchart-metodia, joutuisi kaaviota liikuttamaan edesta-
kaisin naytolla, jotta sitd voisi seurata. Jos koko robotti rakennettaisiin sequence-meto-
dilla, tulisi kyseisesta laatikosta niin sotkuinen, ettei sitd endé edes haluaisi lukea.

2.3 Kayttotarkoitus

Projektissa rakennettiin kaksi ohjelmistorobottia, joista toinen ohjelmoidaan helpotta-
maan sahkopostista liitteiden hakemista ja niiden tallentamista tietokoneelle. Toista ro-
bottia kdytetddn automatisoimaan kuvatiedostoista tekstin muuntamiseen tietokoneen

ymmarrettdvadn muotoon kayttden OCR-toiminnallisuutta

Ensimmainen robotti, jonka tarkoituksena on hakea ja tallentaa liitteitd sahkopostista,
kysyy kayttajaltd hakukriteerin, joka on tassa tapauksessa sana, joka esiintyy sahkdpos-
tiviestin otsikossa. Kun robotti on saanut hakukriteerin, se ottaa yhteyden sahkdpostin
palvelimeen IMAP-protokollalla ja kay lapi lukemattomaksi merkatut séhkdpostit, jotka
tayttavat hakukriteerit ja lataa niissa mahdollisesti olevat liitteet, jonka jalkeen se tallen-

taa ne tietokoneelle ennalta méaariteltyyn paikkaan ja sammuttaa prosessin.

Toinen robotti avaa kansion, mihin aiempi robotti tallensi liitteet ja kdy kansion lapi. Se
ottaa kaikki kuvatiedostot ja sydttaa ne OCR-ohjelmaan, joka kerdad kuvista tekstin ja
numerot ja tallentaa ne merkkijonomuuttujaan, minka robotti kirjoittaa tekstitiedostoon ja

tallentaa sen, jotta kayttaja voi kopioida ja tarkistaa tiedot.

2.4 Ongelmat

Ohjelmistorobotiikan suurin ongelma on sen staattisuus. Ohjelmistorobotit seuraavat
niille ohjelmoituja sdantdja eivatkd kykene ajattelemaan tai tekemaan valintoja niiden
ulkopuolella. Hyvana esimerkkind voidaan kayttaa verkkosivuilta paivittdin dataa hake-
vaa robottia. Jos verkkosivuja paivitetaan ja sen HTML-koodi muuttuu, ei robotti valtta-
mattd |6yda endd halutun datan sijaintia sivustolla, koska naytonkaavinta perustuu

HTML-koodista tiedon hakemiseen. Tassa tapauksessa robotti joudutaan ohjelmoimaan
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uudestaan. Vaikka ohjelmistopaivityksista tai sivujen uudistumisesta tulisi ilmoitus, on
mahdollista, etté sité ei huomata ja robotti suorittaa sille ohjelmoidun prosessin vaarin.
Naytonkaavinta ohjelmistot eivat mydskaan pysty hakemaan tietoa esimerkiksi kuvista,

tai mistaan, mik& ei ole suoraan maalattavissa hiirella tai nappaimistolla.

Ulkopuolisten virheiden sieto on toinen ongelma. Robotit hakevat tietoa esimerkiksi yri-
tyksen tietokannoista tai sdhkopostista, koska datan hakeminen tapahtuu ulkoisista lah-
teistd. Siind voi kestaa niin pitkaan, etté robotti ei tiedd, mita sen pitéisi tehda ja kaatuu.
Tallaiset virheet voidaan korjata lisdamalla robotin kulkuun odotusaikoja, mutta se hidas-

taa robottien toimintaa myds silloin, kun ulkopuolisia ongelmia ei olisi.

Ylla mainittujen ongelmien takia ohjelmistorobotiikka vaatii paljon aikaa itse robotin ke-
hittdmiseen ja hienosdatamiseen, mutta myos robottien yllapitoon joudutaan kayttamaan

huomattavia maaria tydtunteja.

3 Koneoppiminen

Koneoppiminen on tekoalyn osa-alue, joka mahdollistaa ohjelmistojen kehittymisen niille
syotetyn datan perusteella. Koneoppimisessa jasennetaan suuria maaria dataa kaytta-
malla algoritmeja. Mitd enemman dataa algoritmille sy6tetdan, sitd tarkemman ennus-

teen kyseinen algoritmi pystyy antamaan sille syttetysta datasta.

Koneoppimista kaytetdan nykypaivana muun muassa sadhkodposteissa, mainonnassa,
laéketieteessa ja monien alylaitteiden kehityksessa. Jokaiselle varmasti tuttua puuhaa
sahkodpostissa on merkata viesti roskapostiksi. Kun taman toimenpiteen toistaa tarpeeksi
monta kertaa, oppii sdhkoposti itse poistamaan samankaltaiset viestit roskapostikansi-
oon. (6.)

Mainonnassa koneoppimisen kaytdn huomaa parhaiten internettia selatessa. Jos selaa
verkkokauppojen tuotteita, huomaa, etta hetken selaamisen jalkeen alkaa verkkokauppa

suosittelemaan tuotteita samoista kategorioista, joita on juuri selannut. Myds tavallisesti
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vieraillut verkkosivut voivat sisdltdd mainoksia, jotka on raataloity kayttajasta kerattyjen

tietojen mukaan. (6.)

La&ketieteessa tunnetuin koneoppimisen esimerkki on IBM Watson. Watsonille voi esit-

téaa kysymyksen, se tulkitsee kysymyksen ja etsii sopivaa vastausta vertailemalla kuvail-

tuja oireita useista lahteista. Taman jalkeen Watson generoi mahdollisen vastauksen ja

kerdd lisda dataa, mika vahvistaa arviota. Lopulta Watson antaa vastauksen kayttajalle

ja on oikeassa 71-prosenttisesti annetuista diagnooseista. (7.)

3.1 Toimintaperiaate

Koneoppiminen perustuu datan analysointiin ja sen sisaltaman tiedon hyddyntamiseen

maaratyn tehtdvan suorittamisessa. Kuvasta 6 kdy ilmi, miten koneoppimisen toiminta

voidaan jakaa kolmeen osaan: datan kerdaamiseen, opettamiseen ja datan kasittelyyn.

Opetus datan kerdaminen algoritmille

&

Datan kas ittely algoritmilla

&

Data josta halutaan ennuste

Koneoppimism alli

—

Mallin tekema ennuste

Kuva 6. Koneoppimismallin toteutus ja kaytto.

Kuten kuvasta 6 nahdaéan, koneoppimiseen tarvitaan dataa, joka toimii opetusmateriaa-

lina, ja algoritmi, joka kdy datan lapi ja muodostaa sen pohjalta itse koneoppimismallin,

jolle voidaan syo6ttaa opetusmateriaalin jalkeen dataa, josta halutaan ennuste.
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Tarkein naisté vaiheista on datan kerddminen opetusmateriaaliksi. Mitd enemmén dataa
algoritmi voi kdyda lapi, sitd enemman yhtendisyyksia se voi lIoytda datasta, ja sita tar-
kempia kyseisen koneoppimismallin ennusteet ovat. Esimerkkina voidaan kayttaa teks-
tintunnistusalgoritmia, Algoritmille sy6tetddn tuhansia eri tapoja kirjoittaa eri kirjaimia ja
numeroita. Kuvassa 7 on esimerkki MNIST-datapaketista.
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MNIST-data paketti sisdltda 60 000 kuvassa 6 nakyvaa kasin kirjoitettua numeroa algo-
ritmin opettamiseen ja 10 000 esimerkkia opetetun algoritmin testaamiseen. Kyseisella
opetusdatapaketilla on saatu opetettua konvoluutioneuroverkko tunnistamaan numerot
99.7%:n tarkkuudella. (8.) Tekstin opettamiseen algoritmille on olemassa datapaketti,
johon on keratty kasinkirjoitettuja lomakkeita 3600 eri kirjoittajalta. Ne sisaltavat yh-

teensa 810 000 merkkia. Kuvassa 8 on esimerkki yhdesté lomakkeesta. (9.)
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HANDWRITING SAMPLE FORM

DATE CITY STATE _ZIP

15-3-59 | lywevzrry o peesz ]

This sample of handwriting is being collected for use in testing computer recognition of hand printed numbers
and letters. Please print the following characters in the boxes that appear below.
0123456789 0123456789 0123456789

los23¢yse2g8 || 0/23y5¢282 ) [ or235/52767)
7 701 3752 80759 960941

IZI L2/ | | z752] | sors2] | 2409747/ ]
1 4586 21 ’ 82

(5] [#%8) [Zar3 | [(£2265% |
7481 80539 419219 87 904

[ovsr] [foszs] [sr9272 | [67] [22#)

5716

1 729658 75 390
[61235] [222es% | [ [32] [52¢ |
109334 40 4234 46002
(10233 | [#2] [e25]) [9224 [#¢4-22]

gyxlakpdsbtzirumwfqgjenhocy

| 9y xda s fadsbrzrwmm Fod en hoc e |
ZXSBNGECMYWQTKFLUOHPIRVDIJA

| ZXSBLCECHYWRTKFLLOHPIRY PTA ]

Please print the following text in the box below:

We, the People of the United States, in order to form a more perfect Union, establish Justice, insure domestic
Tranquility, provide for the common Defense, promote the general Welfare, and secure the Blessings of Liberty to
ourselves and our posterity, do ordain and establish this CONSTITUTION for the United States of America.

we, The Peclte 0 the Ypiieq STetes,/]orderss
forma more perfect Daon, establish Svstee,
WMoYy e dome<+,C "j‘mno’o,l,"ry)pmu.de_ Lor The
common Deens<e ) promote Fhe geneva L Welfare
and Seeyve twe Blessrmgs of fberty +o ovr—
delves and ovr Pogter\Ty  do ordan and
esta blish thie ConusSTITLTIOWN Por Yhe

Onted &Yates of America .

Kuva 8. Esimerkki NIST-databasessa olevasta kasinkirjoitetusta lomakkeesta. (9.)

Kun opetusdataa on keratty tarpeeksi, se pitaa syottaa algoritmille, jota halutaan opettaa.
Koneoppimiseen voidaan kayttda lahes mitad vain ohjelmointikielta, mutta suosituimpia

ohjelmointikielid githubin suorittaman selvityksen mukaan ovat
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) Python

° C++

) Javascript
. Java

. C#.

Jokaiselle listatulle kielelle on tehty kirjastoja, jotka helpottavat algoritmien
rakentamisessa. Eniten kaytetty kieli koneoppimiseen liittyvissa repositoreissa oli python
ja syyné talle voi olla, ettd Pythonille on rakennettu suuria mé&aria koneoppimisille ja
datatieteelle tarkoitettuja kirjastoja. (10.)

3.2 Neuroverkot

Ihminen pystyy helposti tunnistamaan kirjoitettuja merkkeja. Tama johtuu siita, etta ihmi-
sen aivoissa on V1-niminen primaarinen nakdaivokuori, joka sisaltaa 140 miljoonaa neu-
ronia, jotka kasittelevat silmien kautta aivoihin paatyvan datan. Vaikka inminen pystyykin
tunnistamaan kasinkirjoitettuja merkkeja helposti, on vaikeaa kirjoittaa algoritminen tie-

tokoneohjelma, joka pystyy paattelemaéan, mikd numero tai kirjain on kyseessa. (11.)

Koska neuroverkostot ovat erittdin monimutkaisia ja niiden kayttétarkoituksista riippuen
voidaan rakentaa usealla eri tavalla, kdydaan tydssa lapi vain niiden perustoimenpiteet

ja itse neuronien toiminta.

Ensimmainen keinotekoinen neuroni (McCulloch Pitts neuron) kehitettiin vuonna 1943,
kun neurobiologian tutkijat Warren McCulloch ja Walter Pitts saivat idean hyodyntaa tie-

tokonetta imitoimaan ihmisen aivoja ratkaistaessa matemaattisia ongelmia. (12.)

Tietokoneella kaytetyt keinotekoiset neuroverkostot rakennetaan erilaisiin funktioihin
pohjautuvista neuroneista. Tyossa kaydaan lapi perceptron, joka oli ensimmaéinen tieto-
koneelle kehitetty keinotekoinen neuroni, ja sigmoid-neuroni, jota kaytetaan tydssa ope-
tetussa OCR-ohjelmistossa. Vaikka perceptron neuroverkkoja ei nykyisin kayteta paljoa,

sen toiminnan ymmartdminen helpottaa kasittAmaan sigmoidi-verkkoja. (11.)
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Perceptron-neuroni

Frank Rosenblatt kehitti McCullock-Pitts-neuronista uuden mallin vuonna 1958, jossa
kaikille sisaan tuleville arvoille maaritelldan painoarvot. Neuronin nimeksi tuli perceptron,
ja mydhemmin 1960-luvulla Minsky ja Papert kehittivat neuronin toiminnan sen
nykyiseen muotoonsa. (15.) Neuronit perustuvat laskentaan, jossa niille maaritellaan
sisaantulot, joiden perusteella se laskee todennakdisimman vastauksen ja syottaa sen
ulostulosta seuraavalle neuronille tai ulos neuroverkosta. Kuvassa 9 on esimerkki

perceptronista.

<S>

Kuva 9. Malli perceptronista (15).

Kuvan 9 esimerkistd ndhdaan, ettd perceptronille voidaan antaa monta sisaantuloa,
mutta sill4 on aina vain yksi ulostulo Y. Kuvan sisdantuloissa on myds x-arvojen lisaksi

w, joka on kyseisen sisadntulon painoarvo ulostulon kannalta. Perceptronin ulostulo
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maadritellaan sisdantuloon sydtetyn arvon, painoarvon ja ennalta méaaritellyn raja-arvon

perusteella b, kuten kuvassa 10 olevasta kaavasta voidaan huomata. (11.)

Perceptronin perusyhtalé maaritelladn seuraavasti:

2wy > b

out 0 ifw-x—b<0
output =
P ifw-x—b>0

Kuva 10. Yksinkertainen perceptronin ulostulon yhtalo (11.)

Kuvan 9 kaavassa x on sisaantuloon syotetty arvo, ja w on sille annettu painoarvo. Naita
arvoja verrataan arvoon raja-arvoon b. Jos b maaritellaéan suureksi, kasvaa todennakai-

syys, etta perpectroni antaa ulostuloksi arvon 1. (11.)

Perceptronien ongelmana on, ettéd ne voivat antaa ulostulossa vain arvon 0 tai 1, ja pie-
netkin muutokset sisdantulevissa arvoissa tai painoarvoissa vaikuttaa lopputulokseen

huomattavasti. Tama asia korjattiin kehittamalla sigmoid-neuronit. (11.)

Sigmoid-neuroni

Sigmoidisen neuronin voi esittda kuvan 8 mallin mukaisesti. Erona perceptroniin on se,
ettd sisdantulon ja ulostulon arvot voivat olla esimerkiksi 0,250 tai 0,550. Taman mah-

dollistaa funktion derivoitavuus. Sigmoidin funktio maaritellaan seuraavasti:

1

7= T

Funktion arvo z korvataan perceptronin yhtal6lla, jolloin sigmoidin kaavaksi saadaan:
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1
1 + e(-2Xwix;—b)

Aivan kuten perceptroninkin kaaviossa, my0s sigmoidiset neuronit laskevat ulostulon

summaamalla sisaantulo arvot x ennalta méariteltyihin painoarvoihin w.

3.3 Konvoluutioneuroverkon toiminta

Konvoluutioneuroverkoissa on useita kerroksia. Ensimmainen kerros neuroverkolla on
syottokerros, johon lahetetdan dataa. Syottokerroksen jalkeen on jokin maara niin sa-
nottuja piilokerroksia, eli konvoluutio ja yhdistimiskerroksia, ja lopuksi on taysin yhdis-
tetty kerros. Eri kerrosten toiminnan selkeyttamiseksi kaydaan seuraavaksi lapi tydssa
neuroverkostojen toiminnan ymmartamiseen kaytetyn OCR-ohjelman lahdekoodia. Alla

olevasta esimerkkikoodista 1 nakyvat kirjastot, joita ohjelma kayttaa.

import cPickle

import gzip

import numpy as np
import theano

import theano.tensor as T

Esimerkkikoodi 1. Ohjelman sisaltamat kirjastot.

Koska neuroverkot pohjautuvat matemaattisiin yhtal6ihin ja niiden prosessointiin, on tar-

keda, etta kaytetddn oikeita kirjastoja, esimerkiksi numpya, ja theanoa.

Numpy on pythonille kirjoitettu kirjasto, joka mahdollistaa moniulotteisten taulukoiden ja
matriisien kasittelyn. Se sisaltdd myods useita matemaattisia funktioita, joilla voidaan hyo-

dyntaa kyseisia taulukoita ja matriiseja. (13.)

Theano on pythonille kirjoitettu kirjasto, jolla voidaan maaritelld, optimoida ja arvioida
matemaattisia lausekkeita, jotka sisaltavat moniulotteisia matriiseja. Theanolla voidaan
hy6dyntaa tietokoneiden naytdnohjaimia prosessoreiden sijaan, minka ansiosta silla voi-

daan suorittaa data intensiivisia tai monimutkaisia matemaattisia yhtaloita nopeasti. (14.)
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Data, jota neuroverkoille sy6tetdan niiden opetusvaiheessa, on erittain tarkeda tarkkojen
lopputulosten saamiseksi algoritmilla. TAhan kaytetaan aiemmin mainittua MNIST-data-
pakettia, joka on havaittu hyvaksi opetusmateriaaliksi. Esimerkkikoodi 2 sisaltda datan

lataamisen.

def load data shared(filename="../data/mnist.pkl.gz"):
f = gzip.open(filename, 'rb')
training data, validation data, test data = cPickle.load(f)

f.close()

Esimerkkikoodi 2. MNIST-datapaketin lataaminen ohjelmalle.

Konvoluutioneuroverkostot rakentuvat erilaisista kerroksista sen mukaan, mita niilla ha-
lutaan tehda. Pienten kuvien kuten esimerkiksi MNIST-datapaketin siséltamét 28x28 pik-
selin kuvat ovat mustavalkoisia. Ne on mahdollista kasitella tavallisella taysin yhdistetylla
neuroverkolla, missa kaikki aiemman kerroksen neuronit on yhdistetty seuraavan ker-
roksen neuroneihin, koska syottokerroksentulo jalkeen neuroneilla olisi vain 784 paino-

arvoa.

Mutta suuremmissa kuvissa, esimerkiksi 300x300x3-kuva, eli 300x300 pikselid ja 3 va-
rid, kasvaisi painoarvojen maara jo 270 000. Tallaisen maaran kasittelemiseen tietoko-
neella menisi erittain pitkdan edeta neuroverkossa. Taman takia suurempien kuvien ka-
sittelemiseen neuroverkoilla kaytetaan usein eri kerroksia, jotka suorittavat kuville erilai-
sia toimenpiteita ja toimivat erddnlaisina filttereina. Esimerkkikoodissa 3 maaritellaén yh-

distetty konvoluutio- ja yhdistamiskerros. (15.)
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def init (self, filter shape, image shape, poolsize=(2, 2),
activation fn=sigmoid) :

self.filter shape = filter shape
self.image shape = image shape
self.poolsize = poolsize
self.activation fn=activation fn

n out = (filter shape[0]*np.prod(filter shape[2:])/np.prod(poolsize))
self.w = theano.shared(
np.asarray (
np.random.normal (loc=0, scale=np.sqrt(1.0/n out), size=fil-
ter shape),
dtype=theano.config.floatX),
borrow=True)
self.b = theano.shared(
np.asarray (
np.random.normal (loc=0, scale=1.0, size=(filter shapel[0],)),
dtype=theano.config.floatX),
borrow=True)
self.params = [self.w, self.b]
def set inpt(self, inpt, inpt dropout, mini batch size):
self.inpt = inpt.reshape(self.image shape)
conv_out = conv.conv2d (
input=self.inpt, filters=self.w, filter shape=self.filter shape,
image shape=self.image shape)
pooled out = downsample.max pool 2d(
input=conv_out, ds=self.poolsize, ignore border=True)
self.output = self.activation fn(
pooled out + self.b.dimshuffle('x', 0, 'x', 'x'"))
self.output dropout = self.output

Esimerkkikoodi 3.  Konvoluutio- ja yhdistamiskerroksen maarittdminen.

Konvoluutiokerros kay kuvan lapi 3x3 pikselin tarkkuudella kayttaen filttereita. Se siirtyy
aina yhdella pikselilla eteenpéin kuvassa ja muodostaa niin sanotun aktivointikartan, joka

sisdltaa kuvassa olevia ominaisuuksia.

Kun konvoluutiokerros kdy kuvaa lavitse, se vertaa kuvan 3x3-pikselia sen 3x3-filtteriin,
ja muodostaa tiedon perusteella kartan, josta voidaan paatelld, mitd kyseisessa kuvan
kohdassa on. Siina voi olla esimerkiksi viiva, jos kyseessa on tekstintunnistus. Kuvassa

11 on havainnollistettu tapahtumaa.
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Filtteri

AN

Kasiteltava data

| |

Aktivointikartta

Kuva 11. Konvoluutiokerroksen toiminta havainnollistettuna.

Yhdistamiskerros nimensa mukaisesti yhdista asioita. Sen tarkoituksena on pienentaa
kasiteltavien parametrien maaraa neuroverkossa. Yleensa néaita kerroksia laitetaan neu-

roverkoissa jokaisen konvoluutiokerroksen valiin.

Ohjelman yhdistamiskerros kayttaa niin sanottua maksimifunktiota ja tekee sen 2x2-alu-
eelle. Tama tarkoittaa, ettd se ottaa neljd neuronia, valitsee niistd suurimman arvon ja
paastaa sen lapi seuraavaan kerrokseen. Tama toimenpide laskee tarvittavaa laskenta-

tehoa tulevassa kerroksessa 75 %. (15.)
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Viimeinen ja tarkein kerros konvoluutioneuroverkoissa on taysin yhdistetty neurover-

kosto. Esimerkkikoodissa 4 méaaritella&n taysin yhdistetty kerros.

def init (self, n in, n out, activation fn=sigmoid, p dropout=0.0) :
o seif.n_in = H_in B B B
self.n out = n out
self.agtivatioﬁ_fn = activation fn
self.p dropout = p dropout
self.w = theano.shared(
np.asarray (
np.random.normal (
loc=0.0, scale=np.sqrt(1.0/n _out), size=(n_in, n out)),
dtype=theano.config.floatX),
name='w', borrow=True)
self.b = theano.shared(
np.asarray (np.random.normal (loc=0.0, scale=1.0, size=(n_out,)),
dtype=theano.config.floatX),
name='b', borrow=True)
self.params = [self.w, self.Db]
def set inpt(self, inpt, inpt dropout, mini batch size):
self.inpt = inpt.reshape((mini batch size, self.n in))
self.output = self.activation fn(
(1-self.p dropout) *T.dot (self.inpt, self.w) + self.Db)
self.y out = T.argmax(self.output, axis=l)
self.inpt dropout = dropout layer(
inpt dropout.reshape ((mini batch size, self.n in)), self.p drop-
out)
self.output dropout = self.activation fn(
T.dot (self.inpt dropout, self.w) + self.b)

Esimerkkikoodi 4. Taysin yhdistetyn neuroverkkokerroksen maarittaminen

Tama kerros on niin sanottu tavallinen neuroverkko toisin kuin konvoluutiokerroksen
neuronit, jotka ottavat pienen maaratyn osan aiemman kerroksen ulostuloista, taysin yh-
distetyn kerroksen jokainen neuroni yhdistyy jokaiseen aiemman kerroksen ulostuloon.
Taman kerroksen jalkeen kaikki kasitelty data johdetaan viimeisten neuroneiden lapi,
jotka paattavat lopullisen lopputuloksen, mita kuvassa on, ja syéttavat vastauksen ulos-
tuloon. Konvoluutioneuroverkko koostuu usein monesta edelld mainitusta kerroksesta.

Alla olevassa kuvassa 12 on esimerkki 1990-luvulla kehitetysta LeNet-5-verkosta.
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C3: f. maps 16@10x10
C1: feature maps S4: f. maps 16@5x5

INPUT
ey 6@28x28

S2: f. maps
6@14x14

| FuIIConrllection | Gaussian connections
Convolutions Subsampling Convolutions ~ Subsampling Full connection

Kuva 12. LeNet-5-konvoluutioneuroverkko.

LeNet-5 on yksinkertainen konvoluutioneuroverkko. Se siséltdd syottokerroksen, johon
esimerkissa on laitettu k&sin kirjoitettu kirjain A. Syottokerroksen jalkeen tulee ensimmai-
nen konvoluutiokerros C1, joka tekee sille syotetysta kuvasta 6 aktivointikarttaa, jotka
ovat 28x28x6-kokoisia. Konvoluutiokerros C1 syoéttaa tiedot yhdistyskerrokseen S2, joka
yhdistaa 28x28x6-aktivointikartoista 4 pikselin arvot yhdeksi, jotta se saa 6 kappaletta
14x14x6-pikselin karttaa. TAma toimenpide toistetaan toisen kerran toisilla parametreilla
kerroksissa C3 ja S4, jonka jalkeen tiedot lahetetdaan taysin yhdistettyyn konvoluutioker-
rokseen C5, jonka neuronit yhdistyvét kaikkiin S4-kerroksen 400 neuroniin. C5-kerrok-
sessa lasketaan 120 1x1-kokoista aktivointikarttaa. F6-kerros on tavallinen taysin yhdis-
tetty kerros: se sisaltdd 84 neuronia, jotka yhdistyvat aiemman kerroksen kaikkiin 120
neuroniin. Lopulta neuroverkko loppuu output-kerrokseen, missa neuroverkon eniten us-

koma numero valitaan painoarvojen perusteella, ja se syodtetaan ulostulosta ulos.

Neuroverkon opettaminen tapahtuu syéttamalla sille testidataa. Termia epoch kaytetaan
kuvaamaan yhta kokonaista opetuskierrosta. Esimerkkikoodissa on tdhan asti kaytetty
MNIST-datapaketin sisaltamia valmiiksi tehtyja kuvia. Projektissa kuitenkin koitettiin
opettaa neuroverkkoa tavallisilla dokumenteista skannatuilla kuvilla, jotka muunnettiin
mustavalkoisiksi, Esimerkkikoodeissa 5 ja 6 kaydaan lapi itse neuroverkon kouluttami-

nen ja testaaminen.
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def SGD(self, training data, epochs, mini batch size, eta,
validation data, test data, lmbda=0.0):

training x, training y = training data

validation x, validation y = validation data

test x, test y = test data

Esimerkkikoodi 5.  Neuroverkon opettaminen gradientti-menetelmalla.

Gradientti-menetelma SGD (Stochastic Gradient Descent) on optimointitekniikka kone-
ja syvaoppimiselle. Se valitsee koko oppimateriaalista maaratynsuuruisen osan kuvia, ja
syottad ne neuroverkolle. Jokaisen opetuskierroksen véalissa se muuttaa datan painoar-

voja, kunnes paastaan haluttuun lopputulokseen. (11.)

best validation accuracy = 0.0

for epoch in xrange (epochs) :

for minibatch index in xrange (num training batches):
iteration = num training batches*epoch+minibatch index

if iteration % 1000 ==

print ("Training mini-batch number {0}".format (iteration))
cost _ij = train mb(minibatch_ index)
if (iteration+l) % num_training batches == 0:

validation accuracy = np.mean (
[validate mb accuracy(j) for j in xrange (num validation batches)])

print ("Epoch {0}: validation accuracy {1:.2%}".format (

epoch, validation accuracy))

Esimerkkikoodi 6. Neuroverkon testaaminen halutulla datalla.

Algoritmin tarkkuuden testaaminen tapahtuu lataamalla ohjelmaan kuvia datasetistd,
joka sisdltaa myos oikean vastauksen siihen, mité kuvassa pitaisi olla. Ohjelma kay kuvat

lapi ja vertailee niita oikeisiin vastauksiin ja ilmoittaa onnistumisprosentin kayttajalle.
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3.4 Hyodyntaminen

Insinboritydssa koneoppimista hyddynnettiin keradmaan tietoa kuvatiedostoista, joihin
ohjelmistorobotiikan naytdnkaavintatyokalut eivat onnistu. Tahan tarkoitukseen kaytettiin
konvoluutio-neuroverkostoa, jonka tarkoituksena oli kdyda kuvatiedostot l&api, poimia

niista oleelliset tiedot, ja tallentaa ne koneen ymmarrettavaan muotoon.

Ty6ssa paadyttiin kayttamaan konvoluutio-neuroverkostoa, jolle opetettiin eri numeroita
ja kirjaimia 28x28 pikselin mustavalkoisista kuvista, ndiden kuvien sisaltdmien merkkien
tunnistamiseen ohjelma onnistui hyvin. Ongelmana télla neuroverkolla oli se, ettéd kun
sille sydtettiin kuva, jossa oli yhden merkin sijaan tekstia ja useita numeroita l&ahekkain,
ei ohjelma onnistunut erottamaan kuvasta selkedasti eri merkkeja, ja ulostuleva teksti ol
sekasotkuista ja kayttokelvotonta. Ohjelman toiminta ei parantunut huomattavasti,
vaikka sille sydtettiin enemman opetusdataa, ja huomattiin, etta silla on hankalaa muun-
taa kuvatiedostojen tekstia kaytettavadn muotoon. Ei ollut realistista opettaa verkkoa,
koska opetusdatan maara, mita sille voitiin tehda, oli rajoitettu olemassa olevien tiedos-

tojen maaran vuoksi.

Koska konvoluutioneuroverkon opettaminen halutun lopputuloksen saamiseksi ei ollut
realistista, paadyttiin projektissa kayttdmaan UiPathiin sisdédnrakennettua OCR-ohjel-
mistoa, joka on valmiiksi opetettu tunnistamaan kuvista tekstia. Koska konvoluutioneu-
roverkon opettaminen epaonnistui, tutkittiin, minka takia sen tarkkuus ei parantunut suur-
ten kuvien tunnistamisessa, vaikka se tunnistaakin hyvin pienia kuvia, joissa on vain yksi
merkki. Selvisi, ettéa konvoluutioneuroverkot ovat hyvia tydkaluja, jos tahdotaan tunnistaa
kuvista esimerkiksi eldimia, pienid maaria merkkeja, jotka eivat ole lahekkain, tai muita
yksittdisia kappaleita. Konvoluutioneuroverkot kerdavat kuvasta filttereiden avulla omi-
naisuuksia ja kuvioita. Esimerkiksi jos algoritmille sy6tetddn 100 kuvaa, missa on lintuja,
oppii se tunnistamaan, etta kuvassa on lintu, koska se tieta4, etta linnuilla on sulkia ja ne

nayttavat tietynlaiselta.
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Konvoluutioneuroverkot eivat sovellu kokonaisten kirjoitettujen lauseiden tunnistami-
seen, koska sen neuronit eivat muista, mitéa ne kasittelivat vimeksi eivatka taten onnistu

yhdistamaan erinaisia kirjaimia toisiinsa muodostaakseen lauseita.

Ty6n senhetkisessa vaiheessa ei ollut enéa realistista opetella uutta neuroverkkoarkki-
tehtuuria, mutta vaihtoehtoja konvoluutioverkoston korvaamiseksi silti etsittiin jatkokehi-
tystéa varten. Tutkiessa eri neuroverkkojen kayttétarkoituksia huomattiin, ettd esimerkiksi
Google kayttaa toistuvia neuroverkkoja Google Translate-palvelussa. (16.)

Toistuvissa neuroverkoissa neuronit muistavat aiemman arvon, mika niilla oli, ja kaytta-
vat tata arvoa laskiessaan seuraavaa arvoa. Taman ansiosta, kun verkosto tunnistaa
kuvissa olevaa tekstid, se osaa yhdistaa kirjaimet sanoiksi ja lisata valilyonnit sanojen
valiin ulostulevaan tekstiin. Toistuvat neuroverkot on kehitetty kasittelemaan perakkaista
dataa. Tama tarkoittaa, ettd kun sille sy6tetdan kuva, missé on lause, se kdy kuvan la-
vitse samalla tavalla kuin konvoluutioneuroverkko, mutta jokaisen kirjaimen kohdalla se

kayttaa aiempaa kirjainta painoarvojen maarittamiseen. (16.)

Koska uuden arkkitehtuurin ja ohjelmiston opetteleminen ei enda ollut mahdollista, 16y-

t6ja, joita tehtiin, suunniteltiin kaytettavaksi mahdollisessa jatkokehityksessa.
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4 Yhteenveto

Insindoritydssa kaytiin 1api ohjelmistorobotiikan hyvia ja huonoja puolia ja miten sen huo-
noja puolia voidaan tukea koneoppimisella. Ty6n tavoitteena oli toteuttaa ohjelmistoro-
botti toimimaan ihmisen valvonnassa ja automatisoimaan puuduttavia tyétehtavia kuten
tiedostojen lataamista ja tekstin poimimista kuvista. Lisaksi tydssa perehdyttiin neuro-

verkostojen toimintaan ja niiden opettamiseen.

Ohjelmistorobotiikan toteuttaminen ty6tehtdvaan onnistui, ja tuloksena tydprosessi ihmi-
selle helpottui. Myds neuroverkostot ja niiden toiminta tulivat tutuksi tyon aikana, vaikka
itse neuroverkoston opettaminen epaonnistui puutteellisen opetusmateriaalin takia. Oh-

jelmistorobotissa kaytettiin lopulta avoimen lahdekoodin valmiiksi koulutettua robottia.

Tyb6ssa tehty ohjelmistorobotti kehitettiin senhetkisten tarpeiden mukaan toimivaksi ko-
konaisuudeksi, ja jos ohjelmistoa kehitetaan tulevaisuudessa, voidaan harkita valmiiksi
koulutetun OCR-ohjelman vaihtamista itse koulutettuun LSTM-arkkitehtuuriin pohjautu-

valla OCR-ohjelmistolla.
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