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ABSTRACT
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The property's HVAC system is controlled by a building automation system. The
purpose of the thesis was to automate the drawing of graphics images using an
image recognition application. Graphic images are used in building automation
systems as an interface. The thesis was carried out as a case study for Fidelix
Oy, which supplies building automation systems.

Artificial intelligence-based methods are used for image recognition. Artificial in-
telligence research is currently strongly focused on machine learning. Machine
learning is based on existing data. Complex algorithms look for regularities in the
data. As a result of machine learning algorithms, a model is formed. The model
is used to interpret the phenomenon according to the data.

The data used in this thesis consist of Pl diagrams. The Pl diagram describes the
operating principle of the equipment connected to the building automation sys-
tem. Differences in the Pl diagrams caused challenges to image recognition al-
gorithms. In addition, the small amount of data used in the thesis caused chal-
lenges to the outcome. The correct system could be identified from the PI dia-
grams, but the semantics of the individual devices could not be ascertained by
the methods used.

The data from this thesis were focused on the Pl diagrams drawn by a few large
design companies. Significantly more data needs to be collected for further re-
search and it should be more diverse. The development of an image recognition
application would be facilitated by the standardization and unification of Pl dia-
grams.

Key words: building automation, artificial intelligence, machine learning, image
recognition, Pl diagram
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1 JOHDANTO

1.1 Rakennusautomaatiourakoinnin maailma

Urakoinnissa on yleensa seuraavat pelurit: tilaaja, suunnittelija, valvojat ja ura-
koitsijat. Urakoitsijat hoitavat toteutuksen suunnitelmien mukaisesti valvojien tar-
kastaessa tyon tulokset. Tilaajan tehtavaksi jaa hankkia projektiin tarvittavat asi-
antuntijat, jotka hoitavat oman erikoisalansa tekniset asiat seka muut tilaajan vel-
vollisuudet, jos tilaajan omasta organisaatiosta ei I10ydy osaamista naihin tehta-
viin. Tilaajan ja muiden osapuolinen valiset velvollisuudet maaritellaan sopimuk-
sissa. Rakennusalalla kaytetaan yleisesti YSE98-sopimusehtoja. Konsultointiin
ja neuvontaan keskittyneet asiantuntijayritykset kayttavat myds konsulttitoimin-

nan yleisia sopimusehtoja KSE 2013.

Suomessa toimii muutamia isoja suunnittelutoimistoja, jolta 16ytyy myos raken-
nusautomaatioon erikoistunut osasta. Taman lisaksi Suomessa on useita pie-
nempia toimistoja, jotka tekevat RAU-suunnittelua. Suunnittelija ja valvoja saat-
tavat olla projektissa samasta yrityksesta seka sama henkilo. Urakoitsijan tehta-
vaksi jaa toteuttaa suunnitelmien mukainen jarjestelma urakoitsijan kayttaman

jarjestelmatoimittajan laitteilla.

Lahtokohtaisesti kaikkien jarjestelmatoimittajien laitteet tayttavat tilaajan tekniset
vaatimukset pois lukien tilanteet, jossa tilaaja on paattanyt kayttaa yhden toimit-
tajan laitteita kaikissa uusissa projekteissa. Urakoitsijoiden valinnassa eniten pai-

noarvoa saa yleensa hinta (halvin tarjous voittaa).

RAU-urakan kustannukset muodostuvat henkilokuluista ja laitekuluista. Laiteku-
luihin kuuluu jarjestelmalaitteet ja muut kenttalaitteet. Lahtdkohtaisesti naista
syntyvat kulut ovat jokaisella urakoitsijalla samalla tasolla. Henkilokulut koostuvat
jarjestelmaasiantuntijoista, asennustyosta ja projektin muita tehtavia hoitavista
henkildista. Asennustyot ja projektin muut yleiset tehtavat ovat jarjestelmasta riip-
pumattomia toita. Asiantuntijoiden tekeman tyén tehostaminen on usein helpoin

keino parantaa.
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Suomessa on useita eri suunnittelutoimistoja, joilla kaikilla on hieman erilainen
tapa esittaa sama toiminnallisuus. Tasta johtuen ohjelmointi on merkittavasti tyo-
aikaa vieva vaihe. Tama korostuu, kun toteuttava jarjestelma tehdaan suunnitel-
mien mukaisesti. Suunnitelmista kaytetaan yleisesti nimitysta saatokaaviot. Jar-
jestelmatoimittajilla ja urakoitsijoilla on kaytdssa vakiomalleja yleisimmista suun-
nitelmista, mutta lahes aina vakiomalleja joutuu muokkaamaan kohteeseen sopi-

vaksi.

1.2 Ongelma, tavoite ja rajaukset

Tassa opinnaytetyodssa tutkitaan RAU ohjelmointi- ja grafiikkatyon tehostamista
koneoppimisen avulla. Projektit siirtyvat myyntiosastolta projektinhoitajalle, joka
kaytanndssa hoitaa projektin toteutuksen luovutukseen asti. Projektiin liittyvat
saatOkaaviot tulee lahes aina ulkopuoliselta toimijalta, jonka jalkeen projektinhoi-
taja piirtda grafiikkakuvat jarjestelmaa varten. Grafiikkakuvat toimivat jarjestel-
man kayttolittymana. Tavoitteena on automatisoida grafiikkakuvien piirtaminen
kuvantunnistussovelluksen avulla, jolloin projektinhoitajan tydaikaa vapautuu
muihin tehtaviin. Tyonteon tehostamisen lisaksi automaattisesti generoitavat oh-
jelmat lisaavat toteutusten yhtenaista ilmetta ja tata kautta myds laatua. Gene-
rointiin kaytettavien ohjelmien ollessa moneen kertaan testattuja voidaan valttaa
inhimilliset virheet ohjelmointitydssa. Koneoppimissovelluksella olisi mahdollista
tunnistaa saatdkaavioista ohjelmointiin ja grafiikan tekoon vaikuttavat symbolit.
Loydetyista symboleista voitaisiin generoida automaattisesti niita vastaavat oh-
jelmat ja grafiikat. Symboleiden tunnistus saatdkaavioista toteutetaan kuvantun-

nistusalgoritmien avulla.

Saatdkaavio on tekninen dokumentti, joka koostuu yleensa kahdesta osasta: PI-
kaaviosta seka toimintaselostuksesta. Pl-kaaviossa esitetdan jarjestelman LVI-
prosessi seka instrumentointi. Sdatokaaviossa Pl-kaavioon on lisatty nuottivii-
vasto. Nuottiviivasto on I/O-pisteiden esitysta varten. Sdatdkaaviolla tarkoitetaan
tassa opinnaytetydssa dokumentin kaavio-osuutta. Toimintaselostus sisaltaa jar-
jestelman toiminnallisen kuvauksen sanallisessa muodossa ja saattaa sisaltaa
viittauksia muihin dokumentteihin. Saatdkaavioissa kaytetdan samoja symboleita

(esim. lampatila) useissa paikoissa. Symbolin merkitys on riippuvainen symbolin
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sijainnista. Jokaisella laitteella on lisaksi yksilollinen tunnus (positio), mutta suun-
nittelutoimistojen valilla on kaytossa eri positiointikaytantoja. Myos saman toimis-
ton suunnitelmien valilla voi olla eroavaisuuksia kohteiden valilla. Kuvioissa 1 ja
2 16ytyy sama symboli / positio, mutta saatokaaviossa ne ovat eri kohdissa. Tal-

I6in niilla on taysin eri merkitys toteuttavassa ohjelmassa.

Toimintaselostuksessa kerrotaan jarjestelman toiminta sanallisesti. Jarjestelmien
Pl-kaavio voi olla identtinen, mutta toimintaselostukset voivat olla erilaiset. Eroa-
vuus voi olla ndennainen, jolloin luetunymmartamisen kautta sama ohjelma sopii
molempiin jarjestelmiin. Toisaalta selostuksessa voi olla myods merkittavia teki-
joita, jolloin vakio-ohjelmaa joudutaan muokkaamaan selostuksen mukaiseksi.

Toimintaselostuksen tulkitseminen on rajattu taman opinnaytetyon ulkopuolelle.

“@P

u . : 3 Lﬂg—l (Us)
V3.2
rzw.z}/ @ ) L%L L2 @ Fgﬁm |

s =) =
FG1.2 PF1 sU2.3

KUVIO 1. Saatokaaviomalli, lampdtila-anturi TE5S, lammityspatterin jalkeinen lam-

potila

(s

Fz2

FG2 PF1

KUVIO 2. Saatdékaaviomalli, lampdtila-anturi TES, tuloilman lampdtila
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Opinnaytetyon pohjalta on tarkoitus muodostaa menetelma, jolla sdatokaavioista
pystytdan tunnistamaan ohjelmointiin ja grafiikkaan vaikuttavat symbolit. Loyde-
tyista symboleista muodostaan kutsukoodi, joka syotetaan ohjelmakirjastoa kayt-
tavaan ohjelmaan. Ohjelma generoi kutsukoodin perusteella saatdékaavion mu-
kaiset ohjelmat ja grafiikkat. Koneoppimisella tavoitellaan ohjelmointityon tehosta-
mista kustannusten osalta seka ohjelmointituotosten laadun yhtenaistamista.
Opinnaytetyon rajaus on koneoppimissovelluksen vaatimusten maarittely seka
yleisen ohjelmakehyksen suunnittelu. Kaytannon kokeita kuvantunnistuksen

kanssa tehdaan rajatulla maaralla saatdkaavioita.

1.3 Aikaisempi tekodlytutkimus rakennusautomaatioalalla

Aikaisempaa tutkimusta rakennusautomaation saatdokaavioiden tulkitsemista te-
koalyn avulla ei ole saatavilla. Tutkimus on keskittynyt Pl-kaavioiden symbolei-
den tunnistamiseen ja varsinainen kayttotarkoitus on vanhojen kaavioiden digita-
lisointi. Tutkimuksissa on 16ydetty menetelmia tunnistaa symbolit, mutta uniikkia
semantiikka ei olla pystytty tunnistamaan. Esimerkiksi lampdétila-anturit tunniste-
taan, mutta tunnistetuista antureista ei pystyta varmuudella sanomaan, mika on

raitisilma-anturi.

Nurminen ym. (2019) tutkivat vanhojen paperisten Pl-kaavioiden digitalisoimista
koneoppimisen keinoin. Tutkimuksessa luotiin objektin tunnistus malli, joka pystyi
tunnistamaan vanhoista kuvista muun muassa venttiileita ja pumppuja. Tutkimuk-
sen opetusaineisto generoitiin kayttamalla suunnittelutoimiston symbolikirjastoa.
Generoidut kuvat sisalsivat symboleita eri asennoissa ja kokoisina. Luokkia luku-
maara oli rajattu seitsemaan. Objektin tunnistukseen kaytettiin YOLO-algoritmia.
Tutkimuksen tuloksena todetaan, etta YOLO soveltuu Pl-kaavioiden symboleiden
tunnistamaan, joskin pienien symboleiden tunnistus oli haastavaa. (Nurminen
ym. 2019.)

Kim ym. (2021) tutkivat valmiiksi kuvatiedostoina olevien Pl-kaavioiden muunta-
mista suunnitteluohjelmiston kayttamaan formaattinen. Opetusaineistossa oli yh-

teensa 74 eri luokkaa. Pl-kaavioista tunnistettiin lisdksi tekstia. Tutkimuksen tu-
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loksena kuvista saatiin tunnistettua symbolit noin 97 % ja teksti 92 % tarkkuu-
della. Tutkimuksen tuloksena saatiin taulukko tunnistetuista symboleista. Symbo-

leiden valiset yhteydet ja riippuvuudet eivat selvia taulukosta. (Kim ym. 2021.)

Kuvankasittely tekniikoihin pohjautuvaa putkistojen tunnistusta kaaviosta on tut-
kittu useissa tutkimuksessa. Menetelmat pohjautuvat paaosin suodattimien tai
rastereiden kayttéon. (Yu ym. 2019; Arroyo 2016; Kang, Lee & Baek 2019; Tan,
Chen & Tan 2016.) Kyseiset menetelmat ovat kayttokelpoisia siina tapauksessa,
etta grafiikkakuvat generoidaan taysin saatokaavion pohjalta ilman valmista mal-

lipohjaa.

Tekoalytutkimus rakennusautomaatioalalla on keskittynyt rakennusten energian
kayton optimointiin. Rakennusten energiatehokkuutta pystytdan parantamaan
alykkailla ohjausalgoritmeilla. Toteutus jakaantuu paasaantoisesti kahteen
osaan; rakennuksessa toimivaan automaatiojarjestelmaan ja pilvipalveluissa toi-
mivaan koneoppimisymparistodn. Koneoppimisympariston sovellus laskee ra-
kennukselle optimaaliset verkostojen asetusarvot, jotka valitetdan automaatiojar-
jestelmaan toteutettavaksi. Pohjimmiltaan sovellukset optimoivat lammitysener-
gian kayttoa. Laskentaan kaytetaan rakennuksesta saatavia lampotilamittauksia
seka saatietoja. Kaytossa olevat algoritmit pohjautuvat koneoppimisen tekniikoi-
hin ja algoritmeihin, jota ovat mm. neuroverkot (Neural Networks), tukivektorikone
(Support Vector Machines) seka Radial Basis funktiot (RBF) (Moradzadeh ym.
2020; Wortmann ym. 2017).

Lammitysenergian optimointi suoritetaan siten, etta sisailman olosuhteet pysyvat
hyvaksyttavina. Kaytannossa sisailman olosuhteiden annetaan vaihdella tietylla
valilla esimerkiksi 21-22°C. Lammitysenergian optimoinnissa tulee huomioida
kaikki verkoston alueella olevat huoneet ja lampdtilat. Pienin mahdollinen Iammi-
tysenergia loydetaan kayttamalla PSO-algoritmia (particle swarm optimization)
(Deng & Wang 2018). PSO-algoritmi on optimointitekniikka, joka
kuuluu parvialyalgoritmien joukkoon. PSO soveltuu hyvin yhden muuttujan opti-
mointiin. PSO-algoritmin lopetusehtona voidaan pitaa, etta kaikki lampdtilat ovat
hyvaksytyissa rajoissa. (Kusiak, Li & Tang 2010.) Optimoitava muuttuja lammi-

tysenergian kaytossa on verkoston menoveden lampoétila. Neuroverkon ja PSO-
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algoritmin kaytolla energiaa saastetaan keskimaarin 7-10 % (Deng & Wang
2018; Kusiak, Li & Tang 2010).

Singaporessa tehdyssa tutkimuksessa optimoitiin jaahdytysenergian kayttoa
huomioiden sisailman lampdtilan mukavuus. Energian optimointi ja mukavuus
ovat usein vastakkaisia tavoitteita. Esitetty ratkaisu pohjautuu ANN-neuroverk-
kojen hyodyntamiseen. Tutkimuksen mallirakennuksessa paastiin hyviin tuloksiin
jaahdytysenergian ja jadhdytykseen kaytetyn sahkon vahentamisessa seka sa-

malla sisadilman mukavuus parani. (Yang ym. 2020.)

Keskeinen haaste koneoppimismallien kayttoonotossa on rakennusautomaa-
tiojarjestelmien pisteiden linkitys laskentamalleihin. Linkitys on paaosin tehty ma-
nuaalisena tyona, koska rakennusautomaatiojarjestelmat eivat yleensa sisalla
yksiselitteista pisteita kuvailevaa metatiedostoa. Metatiedot on usein koodattu
pisteiden tunnukseen tai pistetekstiin. Tata ongelmaa on lahetty ratkaisemaan

koneoppimisen keinoin. (Mishra ym. 2020; Wang ym. 2018.)
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2 RAKENNUSAUTOMAATIO

2.1 Rakennusautomaatiojarjestelman rakenne ja tehtava

Kiinteistoihin on asennettu monenlaisia LVI- ja sahkoteknisia jarjestelmia. Naita
jarjestelmia ovat mm. ilmanvaihtokoneet, lammitysverkosto ja valaistus. Jarjes-
telmien tulee olla hallittavissa ja ohjattavissa. Tata tehtavaa kiinteistdissa hoitaa

rakennusautomaatiojarjestelma.

Rakennusautomaatiojarjestelman keskeiset ominaisuudet ovat varmistaa kaytta-
jien mukavuus ja turvallisuus seka samanaikaisesti minimoida kiinteiston
energiankulutus. Mukavuus maaritellaan optimaalisilla sisdilman olosuhteilla,
joita ovat lampétila ja sisdilmanlaatu (CO? ja kosteus). Lisaksi tyopisteiden ja
yleisten tilojen riittdva valaistus lasketaan mukaan mukavuustekijoihin. (Hayduk,
Kwasnowski & Mikos 2016.)

Kuviossa 3 on esitetty perinteisen rakennusautomaatiojarjestelman rakenne.

Rakennusautomaatiojarjestelma voidaan jakaa hierarkkisesti kolmeen tasoon:

hallinta-, automaatio- ja kenttataso (Spangar & Sandstrom 2018, 59).

g Jatkohilytykset
Hallintotaso

[
Paikallinen “s' LY T Etakdyttovalvomot
valvomo ‘ﬁpot t : ;
oo S % Muut palvelutoimittajat
- Intranet <.-‘:f
A ' O o
utomaatiotaso | .0 TCP/IP | alakeskusviyld ! Kompakti
Modulaarinen || p i - prosessiasema
prosessiasema |
1 1O-moduulit ' Jvow .
L . kenttiviyld 1 ' Huones#itimet
Kenttdtaso kenttdlaitekaapelointi [
2 F. ¥
Ihé.l K I | -
Ohjaukset Toimilaitteet Anturit Halytykset/indikoinnit Langattomat laittest

KUVIO 3. Rakennusautomaation hierarkia (Spangar & Sandstrom 2018, 60)
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Hallintotasolla on kaytanndssa valvomotietokone, joka toimii keskitettyna kaytto-
littymana ja keraa historiadataa seka tarvittaessa laatii raportteja. Automaatiota-
solla tarkoitetaan alakeskuksia, joihin kenttatason laitteet on kytketty. Automaa-
tiotaso hoitaa myods prosessiohjausta. Nykypaivana on yleisesti kaytdssa myos
ylatason valvomo-ohjelmistot, joilla voidaan hallita ja analysoida useita kiinteis-
téja samanaikaisesti. Nama ohjelmistot ovat paasaantodisesti toteutettu pilvipal-

veluina.

Automaatiotasolla hallitsevana laitteena on alakeskus, joka sisaltaa I/O-moduulit
ja keskusyksikon (CPU). Keskusyksikdssa on jarjestelman ohjelmat ja se toimii
kayttoliittymana jarjestelmaan. Rakennusautomaatiojarjestelman kayttoliittymaa
varten ohjattavista jarjestelmista laaditaan prosessikuvat (kuvio 4), joihin tehdaan
niin kutsutut pistekiinnitykset. Pistekiinnityksen tehdaan grafiikkakuvan objektei-
hin, jolloin objekti saa arvonsa pistetietokannassa kiinnityksen mukaisesta pis-
teesta. Prosessikuvien katselu voi vaatia oman ohjelman tai katselu voi tapahtua
web-selaimen kautta. Jarjestelman ohjelmointi tehdaan yleensa graafisella vuo-
kaavio- tyyppisella esityksella, suoraan ohjelmakoodina tai naiden yhdistelmalla.

Tama riippuu jarjestelmatoimittajasta ja kaytettavista ohjelmista.

THOZ TOIMISTOT

e | T BT BT

At s

KUVIO 4. Rakennusautomaatiojarjestelman prosessikuva (Sahala 2018, 129)

Kenttatasolla sijaitsevat varsinaiset laitteet, joita automaatiotasolta ohjataan.

Klassisessa automaatiojarjestelmassa kenttalaitteet eivat itsessaan sisalla suu-
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rempaa alykkyytta. Taman paivan jarjestelmissa kentta- ja automaatiotasojen va-
linen raja on alkanut hamartya. Markkinoille on tullut loT-antureita (Internet of
things), jotka pystyvat kommunikoimaan suoraan hallintotason valvomon kanssa.
Toinen esimerkki on maalampopumppu, joka sisaltaa prosessisaatimen ja joukon
kenttalaitteita. Automaatiojarjestelman nakokulmasta tama on kuitenkin keskus-
yksikon alapuolella oleva laite (jarjestelma jarjestelman sisalla). Perinteiset kent-
talaitteet kytketaan I/0O-moduuleihin, jotka voidaan jakaa neljaan eri tyyppiin DI,
DO, Al ja AO.

e DI — digitaalinen sisaantulo, digital input (0 tai 1).

e DO - digitaalinen ulostulo, digital output. Kaytanndssa rele, jolla voi olla
vaihtokarki (NO,NC).

e Al — analoginen sisdantulo, analog input. Analogisten viestien sisaantulo-
moduuli. Sisaan tuleva viesti voi olla resistiivinen- (esim. NTC10, PT1000,
Ni1000), virta- (0/4-20mA) tai jannitemittaus (0/2-10V). Mittaus muunne-
taan A/D-muuntimella digitaaliseen muotoon.

¢ AO - analoginen ulostulo, analog output. Analoginen ohjausviesti, joka on
janniteviesti 0/2-10V tai virtaviesti 0/4-20mA.

Kuvassa 3 on esitetty rakennusautomaatiojarjestelman rakenne, jossa alakes-
kukset ovat yhteydessa toisiinsa alakeskusvaylan kautta. Yleisin alakeskus-
vaylan protokolla on Ethernet TCP/IP. Kenttavaylissa on enemman kirjoja jarjes-
telmien valilla. Tyypillisia kenttavaylia ovat mm. Modbus, BACnet, Profibus, Dali
ja KNX. Yleisimmat rakennusautomaatiojarjestelmat Suomessa ovat Trend,

DEOS-AG, Fidelix, Siemens Desico ja Schneider Electric EcoStruxure.

2.2 Fidelix

Fidelix on vuonna 2002 perustettu suomalainen rakennusautomaatiojarjestelmaa
kehittava ja urakoiva yritys. Fidelix-jarjestelmalla urakoi Fidelixin lisaksi laajayh-
teistydbkumppaniverkosto. Fidelixin aluekonttorit ja yhteistydokumppanit kattavat
koko Suomen. Ruotsin markkinoilla Fidelix on ollut mukana perustamisesta asti.
Ruotsissa toimii myds osa tuotekehityksen henkildista, seka oma myynti- ja tuki-
organisaatio, jotka auttavat paikallisia yhteistydbkumppaneita. Suomen ja Ruotsin

ulkopuolella toimintaa on verrattain vahan, mutta se on kasvamaan pain. Fidelix



16

on Suomessa markkinajohtaja ja tavoittelee pohjoismaiden markkinajohtajuutta

lahivuosien aikana (Fidelix n.d.).

Joulukuussa 2020 pohjoismaalainen talotekniikkayritys Assemblin osti koko Fi-
delix Oy:n osakekannan. Yrityskauppa vaati kilpailu- ja kuluttajaviraston hyvak-
synnan. Yrityskauppa hyvaksyttiin ehdollisena elokuussa 2021 ja saatiin vietya
loppuun asti syyskuussa 2021. Fidelix jatkaa toimintaa omalla nimellaan itsenai-

sena liiketoimintayksikkona.

2.3 Fidelix-jarjestelman grafiikka ja ohjelmat

Fidelix-jarjestelman prosessiohjelmointi tehdaan IEC61131-3 standardin mukai-
sella ohjelmointikielella. Puhekielessa ohjelmista, joka on tehty IEC61131-3 stan-
dardin mukaisella kielella, kaytetaan nimitysta "IEC-ohjelma” tai "PLC-ohjelma”.
Kielen syntaksi muistuttaa C-kieltd. Perusominaisuuksiltaan IEC-kieli on varsin
rajattu ja suppea verrattuna ylemmin tason ohjelmointikieliin. Fidelix-jarjestelman
ohjelmointia varten taytyy IEC:ta laajentaa ottamalla kayttoon jarjestelmafunktiot.
Jarjestelmakirjasto sisaltaa tarvittavat funktiot kommunikointiin pistetietokannan
kanssa. Tyypillisia jarjestelmafunktioita ovat mm. SetDigitalPointF ja GetDigital-
PointF, jolla pystytaan lukemaan ja kirjoittamaan pistetietokantaan kokonaisluku-
muuttujan arvo. Reaalilukuja varten on omat Set/GetAnalogPointF-funktiot. Kir-
joittaminen ja lukeminen pistetietokannasta tapahtuu pistetunnuksen kautta. Jar-

jestelmafunktiot on kuvattu Fidelix-ohjelmointidokumentaatioissa.

IEC-ohjelmointia voidaan standardin mukaisesti tehda viidella eri kielella (tau-
lukko 1). Ohjelmointikielista kaksi on tekstipohjaisia ja loput kolme ovat graafisia
ohjelmointikielia. (Devasia, 2021; Heinz & Tiegelkamp, 2010, 23-25.)
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TAULUKKO 1. IEC 61131-standardin mukaiset ohjelmointikielet (Devasia, 2021)

Ohjelmoinkieli Lyhenne

Ladder Diagram LD Graafinen
Function Block Diagram FBD Graafinen
Structured Text ST Teksti
Instruction List IL Teksti
Sequential Function Chart SFC Graafinen

Fidelix-jarjestelman ohjelmointi onnistuu kaikilla taulukon x tavoilla, mutta padosa

jarjestelmaa ohjelmoivista henkildista kayttaa struktuurista tekstia (ST). ST tar-

joaa suurimman vapauden ohjelmien kustomointiin. Fidelix-jarjestelmatoimittaja

tarjoaa valmisohjelmansa ST-muodossa. Valmisohjelmat paketoidaan usein

funktioblokkien (FB) sisaan, jolloin paaohjelma koostuu useista FB-kutsuista.

Fidelix-jarjestelman kayttoliittymaa kaytetaan verkkoselaimen kautta. Prosessi-

kuvat luodaan grafiikkaeditorilla, joka muodostaan kuvasta HTML-sivun. Pohjim-

miltaan HTML-sivut ovat tekstimuotoisia ja niita pystyy muokkaamaan tekstiedi-

torin kautta. Kadytannossa tama ei ole tarpeen tai edes suotavaa. HTML-sivujen

muokkaus tapahtuu grafiikkaeditorissa (kuva 1).
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2 !.} s B Por
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KUVA 1. Kuvakaappaus FX-editorin grafiikkaeditorista
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Grafiikkakuva koostuu objekteista, jotka voivat olla tyypiltdan esimerkiksi teksti,
kuva tai symboli. Objekteille voidaan maaritella, ettd ne saavat arvonsa pistetie-
tokannasta. Pistetunnuksen eri arvoilla voidaan nayttaa symbolista eri versio tai
tekstikentan sisaltdé voi muuttua. Pistetietokantaan tehtavien arvojen nouto tapah-
tumaa kayttojarjestelman toimesta automaattisesti pistetunnuksen maarittelyn
kautta. Pistetunnus on maaritelty objektin FdxPntID-parametriin (kuva 2). Objek-
tile voidaan maaritella myos ryhmatunnus, jota mallipohjien kayttdohjelma

(Template manager) kayttaa hyvaksi.

<INPUT id="ID591690" class="Measurement" style="POSITION: absolute; LEFT: 122%9px; TOP: 290px; WIDTH: &5px;
HEIGHT: 24px; COLOR: #000000; BACEGROUND-COLOR: #30EES0; " FdxUserLewvel="0" FdxEditGroup="15" FdxGroupCode=
"401-TE52" FdxPntId="401 TE52 M" FdxManualEnabled="1" FdxShowInfo="1" FdxType="FdxAnalogFoint"
FdxHideCbkbject="0" FdxHideValue="0" FdxFrontColor="#000000" FdxBgColor="#9%90EE90" FdxShowSetValue="0">

KUVA 2. Kuvakaappaus grafiikkakuvan HTML-maarittelyista

Pistetietokanta on kokojarjestelman perusta, jonka paalle IEC-ohjelma ja grafiik-
kakuvat tulevat. Pistetietokantaan pystyy tekemaan pienia mikro-ohjelmia, jotka
eivat vaadi |IEC-ohjelmointia. Talldin puhutaan pisteohjelmoinnista. Pisteohjel-
moinnin avulla pystytaan tekemaan muun muassa PID-saatimia seka raja- tai ris-
tiritahalytyksia. Nama pystytaan tekemaan myds IEC-ohjelmoinnin kautta. Pro-
sessin ohjelmoitsijan tulee tehda paatos kayttaako han pisteohjelmointia hyvaksi

ja missa laajuudessa.
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3 TEKOALY JA KONEOPPIMINEN

3.1 Johdotus tekodlyyn

Tekoalyn tutkiminen aloitettiin toisen maailman sodan jalkeen. Tekoaly (artificial
intelligence) sanana vakiintui kayttéén vuonna 1956. Tekoalyn tutkiminen pitaa
sisdllaan useita eri tutkimusaloja. Tekoalytutkimukseen vaikuttaneisiin tutki-
musaloihin lukeutuvat filosofia, matematiikka, taloustieteet, neurotiede, psykolo-
gia, tietotekniikka, kielitieteet, saatétekniikka seka kybertekniikka. (Russel & Nor-
vig 2016, 1-2). Tekoalylla ei ole yksiselitteistda maaritelmaa. Yhtena maaritelma
voidaan pitaa, etta tekoalylla opetetaan koneita tekemaan ihmisten tehtavia.
(Trask 2018.) Ihmisten tekimien tehtavien suorittaminen edellyttaa inmismaista
kaytosta. Jotta tekoaly pystyisi inmismaiseen kaytokseen, sen pitaisi ajatella ja
toimia kuten ihminen, seka olla kykeneva rationaaliseen ajatteluun ja toimintaan.
(Russel & Norvig 2016, 1-2.)

Vuonna 1950 Alan Turing esitti testausmenetelman, jolla voitaisi vastata kysy-
mykseen voivatko koneet ajatella? Testin tarkoitus on mitata tekoalyn ihmismai-
syytta. Testissa ihminen haastattelee kahta henkil6a, joista toinen on ihminen ja
toinen tietokone. Tekoaly lapaisee testin, jos haastattelija ei pysty kertomaan
kumpi haastateltavista on tietokone. Testia kutsutaan kehittdgjansa mukaan Tu-
ringin testiksi ja siitd on muodostunut tekoalytutkimuksen klassikko. (Russel &
Norvig 2016, 1-2.)

Tekoalyn tutkimuksessa ja kayttoonotossa on ollut paljon odotusarvoja. Historian
aikana odotuksia ei ole laheskaan aina pystytty tayttamaan, jolloin tutkimus tai
kaytannon sovelluksen kehitys on lopetettu. Tietotekniikan kehittyminen mahdol-
listaa suurien datajoukkojen kayttamisen tekoalytutkimuksessa, jolloin datan
kautta tapahtuva tutkimus on saanut uutta nostetta. Talla hetkella tekoalya kay-
tetdan kaikilla talouden aloilla. (Russel & Norvig 2016, 16-30.)

3.2 Tekoalysta koneoppimiseen
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Tekoaly voidaan jakaa kahteen eri rynmaan: kapeaa ja vahvaan tekoalyyn. Ny-
kyiset sovellukset ovat kapean tekoalyn sovelluksia. (Trask 2018.) Kapean teko-
alyn sovelluksia ovat muun muassa hakukoneet, roskapostisuodattimet seka

kasvojen- ja puheentunnistusohjelmat. (Tuominen & Neittaanmaki 2018, 8.)

Kapea tekoalysovellus pystyy ratkaisemaan ongelman mihin se on kehitetty, kun
taas vahvalla tekoalylla pystyttaisiin selviamaan kaikista yleistoiminnoista mista
ihminenkin. Taten vahva tekoaly muistuttaisi paljon ihmisen alya. Systeemilla olisi
kognitiivisia taitoja ja yleinen kokemuksellinen ymmarrys sen toimintaymparis-
tosta. (Trask 2018.)

Toinen maaritelma vahvalle tekoalylle voisi olla koneen oppiminen ihmista alyk-
kaammaksi ja toimiminen taysin irrallaan ihmisalysta. Jotta tekoaly pystyisi ihmis-
maiseen oppimiseen, sen tulisi pystya oppimaan asioita kuvista, puheesta, teks-
teista tai muista tietolahteista, joita sille ei kuitenkaan ole alun perin opetettu. Ta-
man hetken tekoalyalgoritmit eivat pysty oppimaan sellaista tietoa, jota sen opet-

tamiseen kaytetyssa datassa ei ole. (Tuominen & Neittaanmaki 2018, 2-3.)

Markkinoinnissa nykypaivan tekoaly saa turhankin isot mittasuhteet. Tekoalya
ylistetdan uutena kultakaivoksena. Todellisuudessa nykypaivan tekoalysovelluk-
set ovat datan analysointia, josta pyritaan I6ytamaan datapisteiden valisia yhteyk-
sia kayttamalla hyvaksi matemaattisia menetelmia ja ennustamaan tulevaa tai
luokitella asia kuuluvaksi tiettyyn ennalta maariteltyyn ryhmaan. (Esposito & Es-
posito 2020, luku 2.)

Nykypaivan kaytannon tekoaly on koneoppimista (machine learning ML). Kone-
oppimisen prosessi voidaan jakaa kahteen osaan. Aluksi kone opetetaan tunnis-
tamaan datapisteiden valisia yhteyksia. Toisessa vaiheessa koneelle syotetaan
entuudestaan tuntematon datasarja, joka generoi vastauksen opetetun mallin
mukaisesti. Jos mallin kaytosta saatavat vastaukset eivat ole riittavan hyvia, tay-
tyy opetusdataa muokata ja kouluttaa kone uudestaan. (Esposito & Esposito
2020, luku 2; Tuominen & Neittaanmaki 2018, 6.)

Koneoppiminen pohjautuu vahvasti tilastotieteisiin. Tilastotieteen tarkoitus on 10y-
taa teoreettinen malli, joka selittda kaytetyn datan. Koneoppimisen tarkoitus on
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Ioytaa kaytannon malli, jolla pystytaan tekemaan riittavan hyvia ennustuksia en-
nestaan tuntemattomasta datasta. Tama on hyvin yksinkertaistettu eroavuus ti-
lastotieteen ja koneoppimisen valilla. Tilastotiede on paljon muutakin kuin teo-
reettisen mallin etsimista. Kaytannon mallin rakentaminen tehdaan opetusdatan
ja testidatan avulla. Opetusdatalla malli opetetaan tunnistamaan muuttujien vali-
set yhteydet ja testidatalla mallin toiminta varmistetaan. (Esposito & Esposito
2020, luku 10; Witten ym. 2017, luku 1.5.)

Tekodly

KUVIO 5. Koneoppiminen on tekoalyn osa-alue ja syvaoppiminen on yksi kone-

oppimismenetelma (Tuominen & Neittaanmaki 2018, 8)

Koneoppiminen voidaan jakaa kolmeen eri kategoriaan oppimistyylin perusteella:
ohjattu oppiminen, ohjaamaton oppiminen ja vahvistettu oppiminen (kuvio 6). On-
gelma, johon koneoppimista halutaan kayttaa, ja kaytdssa oleva data maarittele-

vat mita opetustyylia kulloinkin on hyva kayttaa.

Ohjatussa oppimisessa alkuperainen opetusdata sisaltaa oikeat vastaukset on-
gelmaan. Ohjatun oppimisen voidaan katsoa olevan oppimista esimerkista. Oh-
jaamattomassa oppimisessa oikeita vastauksia ei tiedeta, jolloin oppiminen on
havaintojen kautta oppimista. (Esposito & Esposito 2020, luku 3.) Yllattavan suuri
osa ongelmista on luonteeltaan luokitteluun tai ennustamiseen liittyvia (Marsland
2014, luku 1.4.1). Koneopettamista voidaan suorittaa neuroverkkojen avulla.
Neuroverkot ovat usein monikerroksisia. Talldin oppimista voidaan kutsua myds

syvaoppimiseksi. (Tuominen & Neittaanmaki 2018, 8.)
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Koneoppiminen
\
.--"'-- ™ -.--"'--.
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Ohjattu oppiminen Ohjaamaton oppiminen Vahvistettu oppiminen
el ¥
Luokittelu Klusterginti
[diskreetti) (ryhmittely)

KUVIO 6. Koneoppimisen oppimistyylit ja alalajit (Tuominen & Neittaanmaki
2018, 12)

3.3 Ohjattu oppiminen

Ohjatussa oppimisessa (supervised learning) konetta opetetaan opetusdatan
avulla tekemaan valintoja samankaltaisesta datasta. Opetusdatassa muodoste-
taan syodte-tavoite-parit. Opetusdata voidaan esittda (xi, yi) muodossa, jossa xi
ovat syéte (input) ja yi ovat tavoite (targets). Kirjaimet x ja y ovat kirjoitettu liha-
voituna, koska ne voivat sisaltaa useita arvoja (muuttujia). Indeksi i kuvastaa vas-
taavasti sita, etta syote-tavoite-pareja on 1 — N kappaletta. (Marsland 2014, luku
1.4; Tuominen & Neittaanmaki 2018, 13.)

Ohjatussa oppimisessa opetusdata voidaan esittaa kaavan 1 muodossa (Murphy
2012, 2; Jung 2021, 32).

X = {(x, ¥}z, (1)

jossa X on opetusdata ja n on sydte-tavoite-parien lukumaara. Yksinkertaisimmil-
laan sybtedata x; voi olla esimerkiksi henkilon pituus ja paino, mutta syotedata x;
voi olla myos monimutkaisesti jasennelty objekti, esim. kuvatiedosto tai sahko-
postiviesti. (Murphy 2012, 2.)

Tavoitedata voi olla Iahes mita tahansa, mutta yleisimmat kaytetyt tekniikat olet-

tavat yi:n olevan kategorioitavissa, jolloin se voi saada nimellisen arvon rajatusta
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joukosta, y; € {1, ...,C} (esim. ihminen, eldin tai talo) tai yi voi saada reaaliluku-
arvon. (Murphy 2012, 2.)

Lahes kaikkia koneoppimisongelmia voidaan lahestya kirjoittamalla se funktion

muotoon

y = f), (2)

jossa f on tuntematon funktio. Opetusdatan avulla pyritdaan 16ytymaan funktio,
joka toteuttaa syote-tavoite-parit riittavan hyvin. Taytta varmuutta siita, miten
syOte-tavoite-parit toteutuvat, ei valttamatta voida saavuttaa, joten kirjoitetaan

kaava 3.9 ennustuksia tehtaessa seuraavaan muotoon

9 =700, (3)
jossa hattu-merkilla tarkoitetaan arviota. (Murphy 2012, 3—4.)

Ohjattu oppiminen voidaan jakaa kahteen alaryhmaan: luokittelu ja regressio.
Jako tehdaan tavoitedatan perusteella. Luokittelussa tavoitedata on diskreettia,
eli tavoitteet voidaan jakaa erillisiin ryhmiin. Regressiossa tavoitedata on jatku-
vaa. (Tuominen & Neittaanmaki 2018, 13; Murphy 2012, 2.)

3.3.1 Luokittelu

Luokittelussa pyritaan kartoittamaan sisaan tulevista syotteista x ulostulo y, kun
y € {1,...,C} ,jossa C on luokkien lukumaara. Jos luokkien lukumaara on kaksi,
sitéa kutsutaan binaariseksi luokitteluksi; y € {0,1}. Talldin oikea vastaus voi yk-
sinkertaisimmillaan olla "kylla” tai "ei". (Elements of Al, n.d.; Murphy 2012, 3)

Kun luokkien lukumaara on yli kaksi, kyseessa on moniluokkaluokittelu. Useissa
tapauksissa luokat eivat ole toisiaan pois sulkevia, esimerkiksi ihminen voi kuulua
luokkiin pitkd ja vahva. Tallaisissa tapauksissa ongelmaa kannattaa lahestya
usean toisistaan riippuvan binaarisen luokittelun kautta. Kun puhutaan luokitte-
lusta, silla tarkoitetaan yleisesti luokittelua, jossa on yksi ulostulo y. (Murphy
2012, 3; Marsland 2014, luku 1.4.2.)
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Binaariluokittelu on moniluokkaluokittelun erikoismuoto. Perusperiaatteiltaan se

on samanlainen, mutta kaytannon algoritmien kannalta luokkien lukumaaralla on

todella suuri merkitys. Kaytannossa tama johtaa siihen, etta molemmille luokitte-

lutavoille on omat algoritmiperheet. Yleisia luokitteluun kaytetty algoritmiperheita

ovat lahimman naapurin luokitin ja tukivektorialgoritmit.
(Esposito & Esposito 2020, luku 8.)

Tyypillisia luokittelu algoritmeja ovat mm.

Paatéspuu (Decision Tree) soveltuu kaytettavaksi binaariluokittimen
kanssa. Paatospuu alkaa juuresta ja jokaisessa haarassa on saanto, jonka
perusteella jatketaan suuntaan tai toiseen. Lopulta paastaan lehteen asti,
joka on luokittimen tulos. Haarojen ja saantojen maarittely tapahtuu ope-

tuksen aikana. (Esposito & Esposito 2020, luku 3.)

Satunnaismetsa (Random Forest) on paatdspuualgoritmista muokattu ver-
sio. Kun perinteisessa paatdospuussa on yksi puu, satunnaismetsaalgorit-
meissa on useita yksinkertaisia puita, jotka opetetaan erikseen. Lopputu-
los saadaan yksittaisten puiden keskiarvona. (Esposito & Esposito 2020,
luku 3.)

Tukivektorikone (Support Vector Machine) syote esitetaan n-ulotteisessa
tasossa. Algoritmi etsii riittavan isoa valia naiden pisteiden valilla. Kaksi-
ulotteissa tasossa algoritmi etsii kayraa, jolla taso voidaan jakaa kahtia.
Kolmeulotteissa avaruudessa algoritmi hakee tasoa, joka jakaa avaruuden
kahtia. (Esposito & Esposito 2020, luku 3.)

Naive Bayes laskee syoétteesta ehdollisia todennakoisyyksia, jolla syodte
sisaltyy ennalta maariteltyihin luokkiin. Algoritmi pohjautuu Bayesin teo-
reemaan, joka on todennakdisyysmatematiikan klassikkoja. (Esposito &
Esposito 2020, luku 3.)

Logistinen regressio (Logistic Regression) on nimestaan huolimatta luokit-
telualgoritmi. Algoritmi laskee todennakdisyyden, jolla sy6te on tosi. Las-

kennassa kaytetaan sigmoid-funktiota, jonka tulos on nollan ja yhden va-
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lillda. Sigmoid-funktion matemaattisesti luonteesta johtuen, logistinen reg-
ressio soveltuu parhaiten kaytettavaksi binaariluokittelussa. (Esposito &
Esposito 2020, luku 3.) Logistista regressiota voidaan kuitenkin kayttaa
myOs useampiluokkaisen ongelman ratkaisuun. Talloin kaytettava malli
monimutkaistuu ja puhtaaseen luokitteluun suunnitellut algoritmit, esimer-
kiksi SVM-algoritmit, ovat tehokkaampia. (Hosmer, Lemeshow & Sturdi-
vant 2013, luku 2).

Tyypillisia sovelluksia luokittelussa ovat muun muassa (Esposito & Esposito
2020, luku 3; Bonaccorso 2018)

¢ Roskapostisuodatin

e Tietojen ja mielipiteiden analysointi

o Aikaisen vaiheen laaketieteelliset diagnoosit kuvista

e Kuvien ja kuvioiden tunnistus (esimerkiksi kasvontunnistus)

e Luonnollisen kielen kasittely (Natural language process NLP)

e Uutisten lajittelu

e Petoksien ja virheiden tunnistus
3.3.2 Luokittimen mittarointi

Tarkkuus (accuracy)

Luokittelumallin toimintaa voidaan mitata useilla eri tavoilla. Tyypillisin mittari on
tarkkuus (accuracy). Tarkkuuden laskenta tapahtuu yksinkertaisesti jakamalla oi-
kein luokitellut syottteet syodtteiden kokonaismaaralla (kaava 4). (Bonaccorso
2018, luku10; Aghdam & Heravi 2017, luku 3.5)

1 ~
accuracy = EZﬁvzl 1[y; == 3, (4)

missa N on syoétteiden lukumaara. Kaavassa 4 jokainen oikea syote on saman
arvoinen. Hieman epatasapainossa olevien datajoukkojen kanssa voi olla perus-
teltua kayttaa painotettua kerrointa. Dominoivia luokkia sisaltadva datajoukko voi

saada hyvin tarkkuuden tunnistamalla pelkastaan dominoivat luokat. Pienella
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osuudella olevia luokkia ei valttamatta tunnisteta ollenkaan. Jos pienella osuu-
della olevat luokat ovat oleellinen osa ongelmaa, on syyta kayttaa painotettua
tarkkuudenlaskentaa, (Aghdam & Heravi 2017, luku 3.5.)

accuracy = %Z’Llwi * 1[y; == 9], ()

missa w; on luokan i painokerroin ja lasketaan seuraavalla kaavalla

1
Wi (6)

jossa C on kaikkien luokkien lukumaara ja yc(i) on luokkaan i kuuluvien naytteiden

lukumaara.

Sekaannusmatriisi (Confusion matrix)

Tarkkuus on hyva mittari luokittimen toiminnasta, mutta sekaannusmatriisi kertoo
siitd, kuinka hyvin luokitin toimii kdytanndssa (Bonaccorso 2018, luku 10). Luo-
kittimen, jolla on lukumaarallisesti C luokkaa, sekaannusmatriisi M on C * C ko-
koinen taulukko. Taulukon rivien ja sarakkeiden otsikot ovat luokkien nimet, arvot
tai indeksit. Oikein luokitellut sybtteet sijoitetaan taulukon soluun M;;, missa i on

todellisen luokan indeksi. Vaarin luokitellut syotteet sijoitetaan soluihin M;;, jossa

J on luokittimesta saatu tulos (indeksi). (Aghdam & Heravi 2017, luku 3.5.)

Binaariluokittimen sekaannusmatriisi on kuvion 7 mukainen. Kuviossa 7 TP (True
positive) tarkoittaa oikein luokiteltua positiivista havaintoa. FP (False positive) po-
sitiiviseksi luokiteltu havainto, joka on kuitenkin vaarin. FP on niin kutsuttu tyypin
1 virhe (vaara halytys), joka voidaan havaita tarkemman tarkastelun kautta. TN
(True negative) oikein luokiteltu negatiivinen havainto. FN (False negative) vaarin
luokiteltu negatiivinen havainto. FN on tyypin 2 virhe, jota ei ole helppo havaita,
koska sita ei todennakdisin syin oteta tarkempaan tarkasteluun. Tarkkuuden
kaava 5 voidaan kirjoittaa myos kaavan 7 muotoon. (Bonaccorso 2018, luku 10;
Aghdam & Heravi 2017, luku 3.5.)

TP+TN

accuracy = —————— (7)
TP+TN+FP+FN
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Predicted label
| o |

True Positive |False Negative

Actual label

]
[

False Positive | True Negative

KUVIO 7. Binaariluokittimen sekaannusmatriisi on 2 * 2 taulukko (Aghdam & He-
ravi 2017, luku 3.5)

Useamman kuin kahden luokan luokittimen sekaannusmatriisi muodostaa taulu-
kon, jonka diagonaalille tulevat TP arvot ja muihin soluihin FN arvoja (kuvio 8).
Sekaannusmatriisi soveltuu kaytettavaksi pienelle maaralla luokkia. Suurien se-
kaannusmatriisien analysointi on tyolasta ja epakaytannollista. Tasta syysta se-
kaannusmatriisista lasketaan usein muutama maarallinen arvo, jotka ovat luotet-

tavia ja informatiivisia verrattuna tarkkuuteen. (Aghdam & Heravi 2017, luku 3.5.)

Predicted label
a b c d e

a FP
i)
O blen | e | ex | PN | BN
= C FP
=
=
gf d FP
e FP

KUVIO 8. Moniluokkaisen luokittimen sekaannusmatriisi (Aghdam & Heravi 2017,
luku 3.5)

Tarkkuus (precision) ja saanti (recall)

Tarkkuus ja saanti ovat maarallisia arvoja, joilla voidaan arvioida mallin toimintaa.
Tarkkuus on positiivisten havaintojen suhde kaikkiin positiivisiin havaintoihin
(kaava 8). Saanti on positiivisten havaintojen suhde todellisiin positiivisiin havain-

toihin (TP+FN) (kaava 9). (Bonaccorso 2018, luku 10; Aghdam & Heravi 2017,
luku 3.5.)

TP

precision = —— (8)
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recall = —— 9)
TP+FN

Malli toimii taydellisesti, jos FP ja FN ovat nollia. Talldin tarkkuus ja saanti saavat
arvon yksi. Malli toimii epatarkasti, jos arvot ovat lahella nollaa. Luokkien luku-
maaran ollessa C, tarkkuus ja saanti lasketaan jokaisen luokan i yksilollisten ar-
vojen summana huomioiden painokertoimen w; (kaavat 10-13). (Aghdam & He-
ravi 2017, luku 3.5.)

. . _ M;; My
precision; = MLt 3 My (10)
M;; _ My
recall; = MLy My (11)
precision = Y.5_, w; * precision; (12)
recall = Y5, w; = recall; (13)

F-arvo

Kun halutaan arvioida mitka luokittimista ovat selviytyneet ongelman ratkaisusta
parhaiten, on katevaa yhdistaa tarkkuus ja saanti yhdeksi arvoksi (Aghdam &
Heravi 2017, luku 3.5.). Tata arvoa kutsutaan F-arvoksi, josta kaytetaan usein F1-
variaatiota. Fi-arvossa tarkkuus ja saanti ovat saman arvoisia. Fi1-arvon avulla
pystytaan havaitsemaan, jos tarkkuus tai saanti ovat epatasapainossa toisiinsa
nahden (Bonaccorso 2018, luku 8).

Fi-arvo lasketaan tarkkuuden ja saannin harmonisena keskiarvona ja se voi
saada arvon nollan ja yhden valilta (kaava 14). Tuloksen ollessa yksi, malli toimii
taydellisesti. (Aghdam & Heravi 2017, luku 3.5.)

2 2TP

F = =
1 1 1 2TP+FP+FN
precision recall

(14)

Fi-arvoa kaytetdan varsinkin alkuvaiheen luokittimien valiseen arviointiin. Riitta-
van hyvan Fi-arvon jalkeen, voidaan tarkastella mallia tarkemmin tarkkuuden,

saannin ja sekaannusmatriisin kautta. (Aghdam & Heravi 2017, luku 3.5.)
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3.4 Regressio

Regressiossa pyritaan loytamaan yhteys tavoitearvo yi ja syotearvojen x; valilla.
Tavoitearvo on jatkuva reaaliluku; y; € R. Taman lisaksi ainakin yksi syotearvosta
on myds realiluku. (Murphy 2012, 8.) Regressio-ongelman tavoite on |6ytaa ma-
temaattinen funktio tai malli, joka selittaa tavoite-syotearvot riittdvan hyvin. Loy-
dettya funktiota tai mallia kaytetdan ennustamaan tulevia tavoitearvoja. (Esposito
& Esposito 2020, luku 3.)

Regression sovelluskohteet voidaan jakaa neljaan osa-alueeseen: lineaarinen,
usean muuttujan lineaarinen, polynomi ja epalineaarinen regressio (Esposito &
Esposito 2020, luku 3).

Tyypillisia regression sovelluskohteita ovat muun muassa (Esposito & Esposito
2020, luku 3; Bonaccorso 2018)
e Hinnan ennustus (talot, osakkeet, energia)
e Tuotannon ennustus (ruoka, tarvikkeet, energia, kaytettavissa oleva vesi)
e Talousennustukset

e Aikasarjaennustus

Lineaariregressio (Linear Regression)
Lineaarisessa regressiossa tavoite on riippuvainen vain yhdesta muuttujasta.

Riippuvuus voidaan kirjoittaa suoran muotoon (kaava 15)

ﬁkzaxk-i-b (15)

Algoritmin tulee siis 10ytaa arvot parametreille a, b € R seka minimoida virhefunk-
tion tulos E. Perinteiset lineaariset regressioalgoritmit kayttavat keskimaaraisen
neliGsumman virhettd (MSE mean squered error) (kaava 16). (Runkler 2012, 63-
67; Jung 2021, 32-33.) MSE:n tilalla virhefunktiona voidaan kayttaa myos SSE:a
(sum of squared error). MSE:n ja SSE:n ero on, ettd SSE on n-kertainen MSE.
(Hosmer, Lemeshow & Sturdivant 2013, luku 1.3; Esposito & Esposito 2020, luku
11.)
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E =220 = f(00)” = 3 Zes O — axic = b)? (16)

Virhefunktion minimiarvo saadaan selville osittaisderivoimalla kaava 16 ensiksi
b:n suhteen (kaava 17). Fermet'n teoreeman mukaan kuperan funktion, kuten
kaava 16, minimi (tai maksimi) arvo on pisteessa, jossa derivaatta on nolla (Es-
posito & Esposito 2020, luku 11). Sijoittamalla b takaisin virhefunktion kaavaan
16 saadaan laskutoimitus, jossa on vain yksi tuntematon tekija a. Osittaisderivoi-
malla a:n suhteen saadaan ratkaistua a (kaava 19 & 20) ja b selviaa sijoittamalla
ratkaistu a takaisin kaavaan 17. (Runkler 2012, 63—67.)

s _ _
£=_%Z?=1(}’k—axk—b)=0 = b=y —ax , (17)

missa y, on tavoitearvojen keskiarvo ja x on syotearvojen keskiarvo.

E =31 (e — Vi — alxe — %))? (18)
=iy k=T (e —F—a(( — D) =0 (19)
a= ZLI:l(.Vk_yk)(xk_f) (20)

Yh=q (xx—%)?
Kaytanndn sovelluksissa on kuitenkin harvoin vain yksi syotearvo.

Usean muuttujan lineaarinen regressio (Multilinear Regression)
Kun tutkittavassa systeemissa on useita muuttujia ja ne kayttaytyvat lineaarisesti,

puhutaan usean muuttujan lineaarisesta regressiosta. Talldin jokainen muuttuja

x,?') vaikuttaa systeemin lopputulokseen lineaarisesti. Jokaisella muuttujalla on
oma painokerroin a;. (Runkler 2012, 63-67; Jung 2021, 32-33.)

P~ YlaixD +b (21)

Usean muuttujan lineaarinen regressio ratkaistaan samoilla periaatteilla kuin yh-
den muuttujan lineaarinen regressio. Algoritmin tulee 10ytaa arvot parametreille
ai, .., am, b € R seka minimoida virhefunktion tulos E (kaava 22). (Runkler 2012,
63-67; Jung 2021, 32-33.)
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E= 2500~ F@0) =28~ Sliax’ =b) (22)

Vakiotermi b voidaan ratkaista osittaisderivoimalla virhefunktion kaava 22 ja aset-
tamalla tulos nollaksi. (Runkler 2012, 63-67.)

0E 2 1 — —(i

=2t - Ihax’ —b) =0 > b =3, - X, 7D, (23)
missé ¥, on tavoitearvojen keskiarvo ja ¥ on syétearvojen i:n muuttujien kes-
kiarvo. Sijoittamalla b virhefunktion kaavaan 18 voidaan virhefunktio kirjoittaa

seuraavaan muotoon. (Runkler 2012, 63—-67.)

E=251, (-3 - S a(xP - 20) )" (24)

Kuten yhden muuttujan tilanteessa, taman jalkeen kaava 24 derivoidaan jokaisen
painokertoimen a;:n suhteen ja lause asetetaan nollaksi aareisarvon |6yta-
miseksi. (Runkler 2012, 63-67.)

9 2 _ N N
v = - 2k=1(k = Vi) (xlgl) —x®O _ym, ai(xlgl) _ x(l))) =0,r=1,..,m (25)

da,

Kaava 25 voidaan esittaa lineaarisena yhtaloryhmana.
1 a i (2 = 20) o = 7i0) = Zia (62 = 29) v = 7 (26)

Kaavan 26 mukainen yhtaloryhma voidaan ratkaista useilla eri algoritmeilla, jotka
pohjautuvat Gaussin eliminointimenetelmaan tai Cramerin saantéon. Koska
kaikki lineaarisen regression parametrit voidaan laskea keskiarvoista ja X:n ko-
varianssimatriisin avulla. Muokkaamalla kaava 21 matriisilaskennan muotoon ja
samalla huomioiden kaava 24, pystytaan ratkaisemaan painokertoiminen matriisi
A (kaavat 27-30). (Runkler 2012, 63-67.)

yO 5O XUV gD UM g Gm) a;
Y = : X = : : A= ¢ (27)
yIEO —y® x,?l) —z00 ... x;(c]m) — zUm) am

Y=X-4 (28)
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XT-y=XT-X-A (29)
XT-X)"1-XT-Y=4 (30)

Usean muuttujan lineaarinen regressio on yleinen ongelma, mutta suuressa
osassa regressio ongelmia tarvitaan epalineaarista mallia. Tasta huolimatta line-
aarisen regression kayttaminen ensimmaisena regressiona on hyva vaihtoehto,
jos on pienikin epailys, ettd ongelma saattaisi ratketa lineaarisesti. (Esposito &
Esposito 2020, luku 11.) Lineaarisesta regressiosta on helppo siirtya epalineaa-

risiin menetelmiin.

Polynomiregressio (Polynomial Regression)

Tavoite- ja syotearvoja pyritdaan mallintamaan n-asteen polynomilla. Polynomi-
regressio on kayttokelpoinen, kun datan riippuvuuksien oletetaan voivan mallin-
taa kaarevana (Murphy 2012, 3). Stone-Weierstrassin teoreeman mukaan minka
tahansa epalineaarisen riippuvuuden voi esittaa riittavalla tarkkuudella kaytta-
malla polynomifunktiota Y"_,a,x""1 riittdvan suurella n-arvolla (Rudin 1976,
159).

Polynomiregressio voi toteuttaa lineaarisena regressiona, laskemalla x:n potens-
sit omiin muuttujiin ennen algoritmiin syottamista. Talloin ongelman ratkaisemi-
seen voidaan kayttda usean muuttujan lineaariregressio algoritmeja. (Runkler
2012, 67.)

3.5 Virhefunktion minimimointi algoritmeja

Laskeva gradientti (Gradient Descent) on yleisin virhefunktion optimointialgoritmi
koneoppimisessa ja syvaoppimisessa (Dabbura 2017). Usean muuttujan funkti-
oissa gradientti on eraanlainen kompassi, joka nayttaa kayran suunnan eli vek-
torin. Vektori saadaan laskettua osittaisderivoimalla virhefunktio jokaisen muut-
tujan suhteen. Derivaatta kertoo, kuinka nopeasti muuttujan arvo muuttuu. Algo-
ritmin tarkoitus on 16ytaa virhefunktion minimiarvo. Kaytannossa laskenta lopete-
taan, kun virhefunktion tulos on hyvaksyttavien raja-arvojen sisalla. Laskentaa
suoritetaan iteratiivisesti muuttamalla muuttujien arvoja oppimiskertoimen a
avulla. Jokaisella algoritmin suorituskerralla lasketaan virhefunktion osittaisderi-
vaatat. (Esposito & Esposito 2020, luku 11; Dabbura 2017.)
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(new) _ (old) OMSE
a, =a, - PG (31)
n
AMSE

pnew) — p(old) _ Aol (32)

Oppimiskerroin a on tyypillisesti hyvin pieni luku (0,001-0,3), mutta kuitenkin aina
nollan ja yhden valilla. Liian pienella oppimiskertoimella laskenta saattaa kestaa
kauan. Algoritmin suoritus saattaa olla rajattu esimerkiksi 2—10 opetusdatan lapi-
kayntiin (epoch), jolloin liilan pieni oppimiskerroin ei koskaan ehdi I6ytaa minimia.
Liian suurella oppimiskertoimella saatetaan hypata minimikohdan yli, jolloin vir-
hefunktion tulos pomppii minimin ymparilla ilman, ettd minimia saavutetaan. So-
pivalla oppimiskertoimella virhe pienenee aluksi nopeasti, mutta alkaa jo muuta-
man suorituskerran jalkeen tasaantua hyvaksytylle tasolle. (Esposito & Esposito
2020, luku 11; Dabbura 2017.)

Koko opetusdatalla suoritettavaa laskentaa kutsutaan batch gradient descent al-
goritmiksi. Osittaisderivaattojen laskenta koko opetusdatalle on laskennallisesti
todella raskasta. Talloin laskentaa voidaan keventaa suorittamalla laskenta sa-
tunnaisille opetusdatan sydtteille tai satunnaisille muuttujille. Satunnaissyotteet
tai muuttujat valitaan jokaisella algoritmin suorituskerralla uudestaan. Satunnais-
muuttujilla tehtavaa laskentaan kutsutaan stochastic gradient descent (SGD). Sa-
tunnaistettu alijoukko tunnetaan myds mini-batch gradient nimella. (Esposito &
Esposito 2020, luku 11; Dabbura 2017.) Satunnaistetulle alijoukolle tehtava las-
kenta lisda algoritmin yleistyskykya, koska ne lisaavat kohinaa dataan. Mini-bat-
chin koko on yleensa jokin kahden potensseista (32, 64, 128, 256, 512 jne.) Tama
johtuu siita, etta jotkut prosessorit kasittelevat tehokkaammin kahden potenssin
kokoisia datajoukkoja. SGD:n ja mini-batchin huonopuoli on, ettd ne eivat Ia-
henny virheen minimikohtaa tasaisesti vaan ne vaeltavat kohti minimikohtaa (ku-
vio 9). (Dabbura 2017.)
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— Batch gradient descent
—— Mini-batch gradient Descent
— Stochastic gradient descent

KUVIO 9. Laskevan gradientti algoritmien Iahentyminen kohti virheen minimikoh-
taa (Dabbura 2017)

Muita kaytettyja algoritmeja ovat muun muassa (Esposito & Esposito 2020, luku
11.)

e Stochastic Dual coordinate Ascent SDCA

e Gradient Boosting Machine GBM

3.6 Yli- ja alisovittaminen

Koneoppimisen tarkoitus on approksimoida tuntematonta funktiota, joka selittaa
tavoitearvot sydtearvoja kayttamalla. Opetusdata ei voi kuitenkaan sisaltaa kaik-
kia mahdollisia kombinaatioita. Opetusdata olisi hyva olla riittavan yleisluonteinen
otos kayttdsovelluksen kaikista mahdollista sydte-tavoite-pareista. (Bonaccorso
2018.)

Tyypillinen ongelma koneoppimismallille on, etta se on yli- tai alisovitettu. Yliso-
vitettu malli vastaa lahes taysin opetusdatan aineistoa, mutta opetusdatan ulko-
puolisella datalla malli kayttaytyy ei halutulla tavalla. Alisovitettu malli antaa vas-
taavasti lilan ylimalkaisia ja suuntaa antavia tuloksia (kuvio 10). (Esposito & Es-
posito 2020, luku 10.)
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KUVIO 10. Yli- ja alisovitettu seka tasapainoinen malli (Esposito & Esposito 2020,
luku 10)

Mallin estimaattorin & = f(X) = ¥ suoriutumista voidaan mitata laskemalla MSE
(mean squared error) (kaava 22). Malilla tulisi olla mahdollisimman pieni MSE
seka harha (bias) ja varianssi tasapainossa. Mallin harha on keskimaarainen
virhe ennustettujen arvojen ja todellisten arvojen 6 = f(X) =Y valilla (kaava 3).
Jos harha on nolla kaikilla muuttujan arvoilla, mallin sanotaan olevan harhaton
(unbiased). Varianssi kuvaa ennustettujen arvojen etaisyytta datajoukon keski-
maaraisista arvoista. Alisovitetuilla malleilla harha on yleensa hyvin suuri. Vas-
taavasti ylisovitetuilla malleilla varianssi on yleensa hyvin suuri. (Bonaccorso
2018 & Esposito & Esposito 2020, luku 9-10; Jung 2021, 160-161.)

MSE[6] = Eq [(9 - 8)’] (33)
Bias|8] = Ey[8] - 6 (34)
Variance[é] = Ey [(é —Ey [@])2] (35)

MSE voidaan kirjoittaa varianssin ja harhan nelidin summana (kaava 36). (Mur-
phy 2012, 197)

MSE(9) = Variance[@] + Bias[@]2 (36)

Mallin kompleksisuus vaikuttaa harhan ja varianssin arvoihin. Kompleksisuutta
kasvattamalla malli vastaa paremmin opetusdataa ja tata kautta sen harha on
pienempi. Liiallinen kompleksisuuden kasvattaminen nakyy nopeasti varianssin

arvossa (kuvio 11). (Esposito & Esposito 2020, luku 10.)
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Bias
Variance

-

Complexity of the Model

KUVIO 11. Harha ja varianssi mallin kompleksisuuden funktiona (Esposito & Es-
posito 2020, luku 10)

MSE:ta kaytetdan harhan ja varianssin tasopainon l6ytamiseen. Kuvio 12 osoit-
taa, ettda MSE suhteen mallin kompleksisuudelta 16ytyy tasapainoinen keskialue,
jossa mallia voidaan hienosaataa ilman etta, ettd MSE:n arvo merkittavasti muut-
tuu. Opetusdatan MSE on yleensa aina hyva, koska muutoin mallin kanssa ei
jatkettaisi eteenpain. Joten testidatan MSE on hyva mittari mallin toimivuudelle.
Ylisovitetun mallin MSE testidatalle on merkittavasti suurempi kuin opetusdatan

MSE. (Esposito & Esposito 2020, luku 10 & Bonaccorso 2018.)

A

MSE

>

Complexity of the Model

KUVIO 12. MSE mallin kompleksisuuden funktiona (Esposito & Esposito 2020,
luku 10)
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3.7 Ohjaamaton oppiminen

Ohjaamaton oppiminen (unsupervised learning) muistuttaa ihmisen tapaa oppia
asioita. Oppimisen lopputulosta tai tavoitetta ei tiedeta prosessin alussa. Opetus-
datasta pyritaan algoritmien avulla tunnistamaan eri sy6tteiden valilla olevia suh-
teita, riippuvuuksia ja samankaltaisuutta. Syétteet pyritdan jakamaan ryhmiin niin,
ettd samaan ryhmaan jaetuilla syotteilla on enemman samankaltaisia ominai-
suuksia kuin muiden ryhmien syotteilla. Tilastollinen lahestymistapa ohjaamatto-
maan oppimiseen tunnetaan tiheyden arviointina (density estimation). (Tuominen
& Neittaanmaki 2018, 13; Marsland 2014, luku 1.)

Ohjaamattoman oppimisen opetusdata X voidaan esittda kaavan 37 muodossa.

X = {0, (37)

Opetusdata ei sisalla tavoitetta, jolloin mallin toimivuuden arviointi on jossain
maarin epamaaraista. Ohjaamattomassa oppimisessa ei ole kaytdssa samanlai-

sia virhemittareita kuin ohjatussa oppimisessa. (Murphy 2014, 2.)

Syotteiden ryhmittelysta kaytetaan yleisesti termia klusterointi. Klusteroinnin al-
goritmit mittaavat syotteiden loogista etaisyytta klusterin sisalla. Loogisen etai-
syyden mittaustapa on riippuvainen kaytetysta algoritmista. Algoritmit saattavat
toimia taysin eriperustein. Osa algoritmeista saattaa luokitella sy6tteiden kuulu-
van useaan klusteriin. Yleinen poikkeustapaus on, etta syotetta ei sisallyteta mi-
hinkaan klusteriin (kuvio 13). (Esposito & Esposito 2020, luku 2.)
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KUVIO 13. Syotteiden klusterointi (Esposito & Esposito 2020, luku 2).
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Klustereista voidaan laskea etaisyyksiin pohjautuvia arvoja. Etaisyytta voidaan
laskea klusterin muihin pisteisiin, keskipisteeseen tai muiden klustereiden pistei-
siin. Mittareilla pyritaan intuitiivisesti selittamaan, onko klusterin pisteet saman-

kaltaisia tai eroavatko klusterit toisistaan.

Klusterointi analyysia tehdaan yleensa suurelle datajoukolle, joka on suurelta
osin tuntematonta. Datan maara onkin usein niin suuri, etta sita ei ihminen pysty
hahmottamaan. Talloin klusterointia kaytetaan datan tiivistamiseen, jonka jalkeen
datalle voidaan tehda jatkoanalysointia. Tasta syysta datan onkin syyta olla luon-
teeltaan samankaltaista ja jaettavissa rajattuun lukumaaran klustereita. (Esposito
& Esposito 2020, luku 9.)

3.8 Vahvistusoppiminen

Vahvistusoppiminen (reinforcement learning) on jossain maarin ohjatun ja ohjaa-
mattoman oppimisen valimaastossa. Vahvistusoppimisessa algoritmit saavat pal-
kinnon laadituista toiminnoista, mutta palkinto/palaute ei koskaan sisalla tietoa
siita, miten toimintoa voisi parantaa. Algoritmin tehtava on tutkia ja kokeilla muita
vaihtoehtoja paremman palkinnon toivossa. (Marsland 2014, luku 1; Sutton &
Barto 2016, 1-4.)

Ohjatulla ja ohjaamattomalla oppimisella koneoppimismalliin kaytettavissa oleva
data on jossain maarin vakio. Paljon aikaisemmin muodostettu malli saattaa an-
taa taysin vaaria ennustuksia, jos ilmid on nopeasti muuttuva. Malli voidaan opet-

taa uudestaan uudella datalla, jolloin se on taas hetken kayttokelpoinen.

Vastaavasti vahvistusoppimisen agentti (malli) alkaa antamaan hieman sivuun
menevia toimintoja, kun uutta dataa tulee jarjestelmaan. Agentin saama palkinto
pienentyy tai kdantyy negatiiviseksi, jonka seurauksena agentti joutuu muokkaa-
maan toimintoja paremman palkinnon saamiseksi. Vahvistusoppimisen sisaltaa
siis yhden ylimaaraisen ulottuvuuden, joka on yleensa aika. Taman tyylinen op-
piminen on paljon lahempana tekoalya, jona inmiset sen mieltavat. (Lapan 2020,
luku 1 & Sugiyama 2015, 3-5.)
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Kuviossa14 esitetaan vahvistusoppimisen toimintaperiaate. Vahvistusoppimisen
tekoalyagentti havainnoi toimintaymparistdaan. Havaintojen perusteella agentti
tekee toimintoja, josta se saa palkinnon. Agentti pyrkii maksimoimaan samaansa

palkinnon.

Action

SR

| Environment |

State Agent

KUVIO 14. Vahvistusoppimisen toimintaperiaate (Sugiyama 2015, 4)

Vahvistusoppimisessa ei ole kaytossa opetusdataa. Data agentin kehittamiseen
saadaan kayton myota. Vahvistusoppimisessa kaytetaan hyvaksi monia ohjatun
oppimisen menetelmia, joskin hieman eri nakokulmalta. Agentin kehittymisen
kannalta sen tulisi saada negatiivisia ja positiivisia palkintoja. Pelkastaan negatii-
visia palkintoja saava agentti ei voi kehittya. Talloin data ei yleensa ole itsenaista
ja tasaisesti jakautunutta (non-i.i.d. data (independent and identically distripu-
ted)). Kaikkien ohjattuun oppimiseen perustuvien koneoppimisen menetelmien
vaatimus on, etta data on itsenaista ja tasaisesti jakaantunut. (Lapan 2020, luku
1 Sutton & Barto 2016, 1-4.)

Toinen haaste vahvistusoppimisessa on tasapainottaa pyrkimys parempaan pal-
kintoon. Lahtdkohtaisesti agentti pyrkii hakemaan koko ajan parempaa palkintoa.
Talldin on risking, ettd agentti ajautuu harhapoluille ja sen saama palkinto huo-
nonee. Lisaksi riskina on, etta agentti unohtaa aikaisemmin opitut asiat. Funda-
mentaalinen dilemma vahvistusoppimisessa on kuinka hyvaan palkintoon tulisi
pyrkid. Tahan ei ole yhta oikeaa vastausta. (Lapan 2020, luku 1; Sutton & Barto
2016, 1-4.)
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Vahvistusoppimisen kolmas haaste on viive. Ennustuksen ja siitd saatavan pal-
kinnon valilla saattaa olla merkittava viive. Oppimisessa tulisi havaita syy-seu-
raus-suhteet, jotka johtivat saatuun palkintoon. Tama voi olla haastavaa ajan ku-
luessa ja paatoksia tai ennustuksia tehtdessa. (Lapan 2020, luku 1; Elements of
Al, n.d.) Eri viiveella saatavat palkinnot diskontataan, jotta niiden arvot olisivat
vertailukelpoiset keskenaan (Sutton & Barto 2016, 52-53).
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4 KONEOPPIMISPROJEKTIN PROSESSI

Koneoppimisongelman ratkaisussa on kolme aineisosaa: data, malli ja virhefunk-
tio. Datalla tarkoitetaan datajoukkoa, joka koostuu syotteista ja tavoitteista ohja-
tussa oppimisessa. Ohjaamattomassa oppimissa tavoitteet eivat ole ennalta tie-
dossa. Data on koneoppimisen tarkein ainesosa. Ennustuksia tehdessa suurin
osa koneoppimismalleista nojaa vahvasti tilastollisiin keskiarvoihin. Tall6in datan
maaralla on merkitysta. Kaytdssa olevan datan tulee kuitenkin olla relevanttia on-
gelman suhteen. Datassa oleva ylimaaraiset ominaisuudet tai muuttujat kannat-
taa poistaa ennen mallin opetusta. Kaytossa oleva malli on riippuvainen ongel-
masta, johon koneoppimista halutaan soveltaa. Kolmas ainesosa, virhefunktio,
kuvaa virhetta, jonka malli tekee ennustustoiminnan aikana. Virheen minimoin-
nilla voidaan parantaa mallin toimintaa. Virhe on mallin laatumittari. (Jung 2021,
8-16.)

Keskeista on maaritella tavoite, johon koneoppimisella pyritdédn padsemaan mah-
dollisimman tarkasti. Tavoitteen jalkeen tulee selvittaa, etta minkalaista dataa on
saatavilla tavoitteen saavuttamiseksi. Tavoitteen kautta saadaan lahtotiedot ana-

lysointiprosessin kayntiin laittamiselle.

Koneoppimisen prosessi muistuttaa pitkalti perinteista data-analyysia (valmis-
telu, esikasittely, analyysi, arviointi ja johtopaatdkset) (Runkler 2012, 3). Koneop-
pimisprosessi on iteratiivinen (kuvio 15). Nopeita kokeiluja pystytaan tekemaan
pienella datamaaralla, mutta varsinaiseen tuotantoon menevat mallit vaativat

useita iteraatioita prosessin lapi, ennen kuin ne tayttavat tuotannon vaatimukset.

Iterate until Iterate to find
data is ready the best model
/ Apply | Deploy
/ learning __ | Candidate chosen Chosen
algorithm / | Model model Model
todata /

- 4

z 1 F
Data Machine y N
Preprocessing Learning ( Applications )
Modules 4 Algorithms | b 2

KUVIO 15. Koneoppimisprojektin prosessi (Chappel 2015, 5)
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MyoGs koneoppimisessa on hyva pitad mielessa Occamin partaveitseksi (ongel-
man ratkaisu) kutsutun filosofian periaate. Sovitettuna koneoppimisongelmaan
se tarkoittaa suunnilleen sita, etta ensimmaisen ratkaisumallin tulisi olla yksinker-
tainen ja vain jos malli ei sovi, siirrytddn monimutkaisempiin malleihin. (Bonac-
corso 2018; Witten ym. 2017, luku 5.)

4.1 Datan keraaminen ja esikasittely

Kuten on jo todettu, koneoppimiseen tarvitaan dataa. Opetusdata voi olla valmis
kolmannen osapuolen julkaisema datapaketti, mutta hyvin usein opetusdata jou-
dutaan muodostamaan prosessin alussa. Tama patee varsinkin tilanteissa, jossa
halutaan ratkaista tiettya, hyvin spesifista, ongelmaa koneoppimisen avulla. Ope-
tusdata joudutaan usein yhdistelemaan useista eri lahteista, jonka lisaksi datalle
tehdaan erilaisia yhtenaistamistoimenpiteita. Keskeinen haaste on myos tunnis-
taa se, mika datassa on relevanttia. Ohjatussa oppimisessa opetusdataan tulee
yhdistaa myos haluttu lopputulos (tavoite). Tama vaatii usein kohdealan asian-

tuntijoiden kayttoa seka merkittdvaa ajankayttdoa. (Marsland 2014, luku 1.5.)

Myo6s datan maaralla on lopulta merkitysta. Koneoppimisen algoritmit tarvitsevat
suuria datajoukkoja, jotka eivat saisi mielelldan sisaltaa liikaa virheita ja tausta-
kohinaa. Data on ylivoimaisesti tarkein osa koneoppimista, silla ilman dataa ko-
neoppiminen on vain teoreettista kaavojen pydrittelya (Esposito & Esposito 2020,
luku 4).

Suurien datajoukkojen myéta myds datan laskentaan liittyvat kustannukset nou-
sevat. Laadukkaan datajoukon koko tulisikin olla riittdvan iso ja edustava. Liian
suuret datajoukot nostavat laskennallisia kustannuksia ilman, ettd datan maa-

rasta saadaan varsinaista hyotya. (Marsland 2014, luku 1.5.)
41.1 Opetusdatan maara
Opetusdata maarittelee tavoitteen mihin koneoppimisella pyritdan. Perustavan

laatuisena haasteena on, etta datan pitaisi selittda ja hahmottaa ilmi6ta riittdvan

tarkasti ja olla koneellisesti luettavissa samanaikaisesti. Opetusdatan laatu riip-
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puu ensisijaisesti siita, kuinka hyvin se kuvaa ihmisen sille maarittelemaa tarkoi-
tusta ja kuinka kohtuudella se edustaa ilmidn todellista jakaumaa. Opetukseen

kaytettavan datan tulee vastata tuotannollista dataa. (Sarkis 2020, luku 1.)

Opetusdatan maaralle ei ole yksiselitteista laskentakaavaa. Tarvittavaan maa-
raan vaikuttaa ensisijaisesti ilmion kompleksisuus. lImion mallintamiseen kaytet-
tava algoritmi saattaa kasvattaa tarvittavan opetusdatan maaraa. Epalineaariset
algoritmit, kuten satunnaismetsat tai neuroverkot, tarvitsevat lahtokohtaisesti pal-
jon enemman opetusdataan kuin lineaariset algoritmit. (Cogito 2019; Brownlee
2017.)

Tarvittavan opetusdatan maaraan voidaan arvioida ongelmakohtaisesti heuristi-
sesti. Luokittelumallin tapauksessa heuristinen arvio voi pohjautua luokkien,
muuttujien tai mallin parametrien lukumaaraan. Riippumattomia syotteita pitaa
olla x kertaa enemman, kuin luokkien, muuttujien ja parametrien maara. Kerroin
voi olla 10,100, 500 tai suurempi. Kertoimen suuruus riippuu taysin ilmién komp-
leksisuudesta. Yleisesti voidaan todeta, etta lahes aina enemman opetusdataa

on aina parempi. (Cogito 2019; Brownlee 2017.)

Mallin suorituskykya voidaan ideaalitilanteessa visualisoida opetusdatan koon ja
mallin kompleksisuuden funktiona. Opetusdatan lisdaminen parantaa mallin suo-
rituskykya vyleistettdvyyden kautta. Opetusdatan lisamaaran merkitys vahenee
suurilla tietomaarilla. Mallin kompleksisuuden kasvattaminen parantaa suoritus-
kykya vain tiettyyn pisteeseen asti, jonka jalkeen suorituskykya alkaa vahene-
maan ylisovituksen takia (kuvio 16). Ylisovitus johtuu yleensa mallin kompleksi-
suudesta tai opetusdatan maarasta. (Zhu ym. 2015.) Kompleksisuudelle ja datan

maaralle voidaan maaritella raja-arvot oppimisteorian kautta (McAllester 1999).

Ideal [deal
3
g
g
S
5
: /—__
Data Model Complexity

KUVIO 16. Mallin suorituskyky opetusdatan ja mallin kompleksisuuden funktiona

ideaalitilanteessa (Zhu ym. 2015)
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Kuvia kasittelevat neuroverkot tarvitsevat todella suuren opetusdatan. Opetus-
data saattaa olla satoja tai tuhansia kuvia tunnistettavaa luokkaa kohti, jotta malli
saavuttaisi hyvaksyttavan tason. Kuvantunnistusta neuroverkoilla voidaan kayt-
taa lahtotilanteena esiopetetussa mallissa. Mallin alkutilanteen painoarvot on
opetettu esim. ImageNet datalla. Talldin painoarvoa ei tarvitse hakea alusta asti,
vaan riittaa etta ne saadetaan sopivaksi kulloinkin kyseessa olevalla opetusda-
talle. Opetusdatan maara voi olla paljon pienempi kuin nollatilanteesta lahtiessa
huomioiden kuitenkin ylisovituksen riskin, joka kasvaa pienillda datamaarilla. Mal-
lin laskenta-aika on paljon pienempi esiopetetuilla painoarvoilla. (Basha ym.
2020; Ng 2015; Hu 2017.)

4.1.2 Datan virheiden kasittely

Data on harvoin virheetonta. Virheellinen data voi johtaa vaariin johtopaatoksiin.
Virheet voidaan jakaa kahteen kategoriaan: stokastiset ja deterministiset virheet.
Stokastiset virheet ovat yleensa mittausvirheita tai muunnosvirheita. Virheen vai-
kutus dataan ja analysoinnin lopputulokseen on yleensa pieni. Stokastinen virhe
on ns. taustakohinaa, jota data sisaltaa tasaisesti (kuvio 17). (Runkler 2012, 21—
22))
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KUVIO 17. Alkuperainen data, taustakohina ja naiden yhdistelma, joka muistuttaa
alkuperaista dataa (Runkler 2012, 22)

Datassa esiintyvat eparealistiset arvot ovat yleensa deterministisia virheita. Naita
kutsutaan myds poikkeavuuksiksi (outlier). Poikkeavuus voi syntya esimerkiksi
merkittavasta mittausvirheesta, data-arvon tallettamisesta vaaraan sarakkee-

seen tai datapaketti saattaa olla havinnyt tai korruptoitunut. Desimaalimerkin
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vaara tulkinta aiheuttaa deterministisen virheen. Datassa esiintyva poikkeavuus
on usein niin merkittava, etta se pitaa jollain tavalla korjata ennen analyysia. Data
voi olla myos vinoutunutta esimerkiksi vaarin suoritetun kalibroinnin tai muun sys-
temaattisen mittausvirheen takia (kuvio 18). Talloin deterministinen virhe voidaan

korjata vain, jos virheen systematiikka tunnetaan tarkasti. (Runkler 2012, 21-22.)
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KUVIO 18. Alkuperainen data, poikkeavuuden sisaltava data (poikkeavuus mer-
kitty nuolella) ja vinoutunut data (Runkler 2012, 22)
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Kuviossa 18 esitettya poikkeavuutta ei ole helppoa havaita, koska sen arvo on
datan normaalin arvojen sisalla. Datan normaali arvojen sisalla olevaa poik-
keavuutta kutsutaan myos termilla inlier. Aikasarja datassa inlier voidaan havaita
ja kasitella kayttamalla menetelmia, jotka huomioivat poikkeavan muutoksen da-
tassa. Helpommin havaittavissa ovat poikkeavuudet, jotka poikkeavat merkitta-
vasti datan normaaleista arvoista. Talloin poikkeavuus voidaan havaita esimer-
kiksi 2-sigma saannolla. (Runkler 2012, 23.)

x; € X on outlier & 3i €{1,...,p}.

i E S (37)

missa ¥ tarkoittaa muuttujan i keskiarvoa (kaava 38) ja s( 2

kihajonta (kaava 3.3).

on i muuttujan kes-

7O =1 1}2 X (i) (38)

RO \/ﬁZZﬂ(xil)—f“)) _ \/ﬁ( 2 (x0) _n(f(l))2> (39)
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Datassa saattaa olla 2-sigma saannon mukaan poikkeavuuksiksi tulkittavia ar-
voa, mutta ne saattavat olla my0s taysin oikeita arvoja. Tassa tapauksessa naita
poikkeavuuksia ei tule poistaa datasta, koska se vaaristavat dataa. Datan tunte-
minen on avain asemassa poikkeavuuksien kasittelyssa. Puhtaasti mittausvir-
heesta syntyneet arvot voidaan havaita asettamalla muuttujille rajat (minimi ja
maksimi). Muuttujan arvon ollessa rajojen ulkopuolella arvo on virheellinen
(kaava 40) (Runkler 2012, 23).

X € X onvirheellinen & 3i € {1,..,p}. (x,(ci) < x,(,gn) V(x,({i) > x,(,glx) (40)

Virheiden, poikkeavuuksien tai puuttuvan datan kasittelylla on kaytettavissa me-
netelmia, josta parhaiten soveltuva riippuu lahdedatasta (Runkler 2012, 24; Es-
posito & Esposito 2020, luku 4).
1. Dataan lisatdan sarake, joka kertoo virheettomyydesta/virheellisyydesta.
Alkuperainen data pysyy muuttumattomana.
2. Virheellinen arvo korvataan perusarvolla.
3. Virheellisen tai puuttuvan arvon korjaaminen tai arviointi
a. Korvataan arvo datan oikeiden arvojen keskiarvolla, mediaanilla,
minimilla tai maksimilla.
b. Korvataan arvo lahimman naapurin arvolla ilman, etta huomioidaan

puuttuvaa muuttujaa i.

X,((l) = Xj(l), kun ”xj - xk“_'i= legi,r}n}llxl Bl Xk”_li (41)

c. Lineaarinen interpolointi aikasarjassa, jossa naytteet yhta kaukana

toisistaan.

. @ _ .0
xlgl) — xk—12xk+1 (42)

d. Lineaarinen interpolointi aikasarjassa, jossa naytteet eivat ole yhta

kaukana toisistaan.

@ _ xl(cizlx(tk+1_tk) —x,(c‘llx(tk—tk_l)
e = (43)
(tg+1—tk—1)

e. Epalineaarinen interpolointi

f. Suodatus
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g. Regressio

4. Virheellinen arvon poistaminen: x; vektori poistetaan kokonaisuudessaan

Virheellisen arvon poistamista datajoukosta tulisi valttaa. Erityisesti sellaisissa ti-
lanteissa, joissa ei ole kaytettavissa hyvin suurta datajoukkoa. Kohdassa 3b-g
esitetyt matemaattiset keinot korjata virheellinen arvo johtavat helposti merkitta-
vaan lisalaskentaan datajoukolla. Joten hyvin usein kaytannon kannalta paras
vaihtoehto on korvata virheellinen arvo perusarvolla tai 3a:n mukaisella arvolla.
(Bonaccorso 2018.) Puuttuvat arvot aiheuttavat yleensa ongelmia algoritmien

kanssa. Ne tulee korjata sovellukseen sopivalla tavalla.

Osa koneoppimisen sovelluksista on poikkeavuuksien havainnointi (anomaly de-
tection) datasta. Varsinkin naiden sovellusten opetusdatasta ei tule poistaa poik-

keavuuksia.

4.2 Muuttujien valinta

Keratty data saattaa sisaltaa paljon muuttujia, jotka eivat ole oleellisia ongelman
ratkaisun kannalta. Tamankaltaiset muuttujat kannattaa karsia pois opetusaineis-
toista. (Marsland 2014, luku 1.5; Runkler 2012, 76.) Talla tavalla kevennetaan
mallin opetuksen laskennallisia kustannuksia, silla laskenta-aika kasvaa eks-
ponentiaalisesti muuttujien maaran kasvaessa. Lisaksi ylisovittamisen riski kas-

vaa muuttujien maaran kasvaessa. (Asaithambi 2018.)

Muuttujien karsintaa voidaan tehda manuaalisesti tai siihen voidaan kayttaa al-
goritmeja. Manuaalisessa karsimisessa riskina on, etta piilevia yhteyksia ei ha-
vaita. Datan ja ilmion tunteminen on tarkeassa asemassa. Algoritmeihin perusta-
vat tavat, joita on mm. varianssin kynnysarvo ja korrelaatioanalyysi, vahentavat

ainakin inhimillisen virheen mahdollisuutta. (Esposito & Esposito 2020, luku 4.)

Ongelmasta riippuen alkuperaisistd muuttujista voidaan muodostaa laskennalli-
sia arvoja (Esposito & Esposito 2020, luku 4). Esimerkiksi laaketieteellisen mallin
kannalta BMI voi olla hyddyllisempi kuin paino ja pituus erikseen. Tama vahentaa
yhden muuttujan opetusdatasta olettaen, etta alkuperaiset pituus ja paino poiste-

taan BMI:n laskennan jalkeen.
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Muuttujien arvoja voidaan myos ryhmitella, eli kategorisoida. Esimerkiksi kartta-
koordinaatit voidaan ryhmitella paikkakuntien mukaisiin ryhmiin. Koska algoritmit
ymmartavat vain numeraalisia arvoja, taytyy kategoriat muuttaa numeraaliseksi.
(Esposito & Esposito 2020, luku 4.) Diskreetteja numeroita ei voida kayttaa algo-
ritmeissa, joten kategoriset muuttujat muutetaan niin kutsutuiksi dummy-muuttu-
jiksi. Dummy-muuttujien optimaalinen lukumaara on kategorioiden lukumaara va-
hennettyna yhdella. Dummy-muuttuja voi saada arvon nolla tai yksi. Taulukossa

2 on esitetty neljan paikkakunnan dummy-muuttujat.

TAULUKKO 2x. Esimerkki kategorisen muuttujan esittaminen dummy-muuttujina

Dummy-muuttujat
Kategoria Helsinki Vantaa Espoo
Helsinki 1 0 0
Vantaa 0 1 0
Espoo 0 0 1
Kauniainen 0 0 0

Syvat neuroverkot pystyvat kasittelemaan suuria muuttuja maaria ilman saman-
laisia ongelmia kuin perinteisissa koneoppimisalgoritmeissa. Neuroverkko algo-
ritmit tekevat muuttujien valinnat ja painotukset osana algoritmin toimintaa. (Sar-
kis 2020, luku 1.)

4.3 Algoritmin valinta

Algoritmin valintaan vaikuttavat l1ahdedata, sovellus ongelma ja tavoite. Koneop-
pimisprosessin aikaisemmissa vaiheissa kohdealan tuntemus oli avainase-
massa. Tasta vaiheesta eteenpain tarkedan asemaan nousee tekoalyn ja kone-
oppimisen tuntemus. Algoritmien toimintaperiaatteiden tuntemus auttaa oikean
valinnan tekemisessa. Algoritmeista on laadittu cheat-sheet-kaavioita, jotka hel-
pottavat ja ohjaavat oikeiden algoritmien suuntaan. Kuviossa 44 on esitetty scikit-

learn kirjaston cheat-sheet.
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scikit-learn
h\ algorithm cheat-sheet
@

dimensionality
reduction

KUVIO 44. Scikit-learn ohjelmakirjaston algoritmien cheat-sheet (Scikit-learn
n.d.)

Algoritmeilla on yleensa niin kutsuttuja hyperparametreja, jotka vaikuttavat lop-
putulokseen. Hyperparametrien arvot joudutaan usein hakemaan manuaalisena
tyona tai rakentamalla ohjelma, joka opettaa mallia eri hyperparametrien arvoilla.
Useat ohjelmakirjastot sisaltavat valmiita apuohjelmia hyperparametrien opti-

mointiin. Naitd menetelmia kutsutaan grid-search ohjelmiksi.

4.4 Mallin opetus

Ennen mallin opetusta kaytdssa oleva data jaetaan opetusdataan ja validointi-
dataan. Validointidatan avulla vahvistetaan mallin toimivuus. Jako datajoukkoihin
tehdaan yleensa 80/20 tai 70/30 suhteella. Datajoukkojen muodostamisessa on
huomioitava, ettd molempien joukkojen tulisi edustaa jakaantumaltaan alkupe-
raista datajoukkoa. Lisaksi jaon tulisi tapahtua satunnaisesti, jotta valtytaan valit-
semasta perakkaisia dataelementteja. Perakkaiset dataelementit saattavat olla
jollain tasolla riippuvaisia toisistaan. (Esposito & Esposito 2020, luku 4; Bonac-
corso 2018.)

Mallin opetukseen liittyy virhefunktion minimointi. Opetuksessa pyritdan minimoi-
maan opetusdatan virhefunktion tulos. Minimointi tapahtuu muuttamalla algorit-
min sisaisia painoarvo ja se tapahtuu iteratiivisesti. Opetusdata kaydaan lapi
useita kertoja ja painoarvoihin tehdaan pienia paivityksia jokaisella kierroksella.
Lopulta virhefunktion tulos saavuttaa hyvaksyttavan tason tai hyperparametriin

maaritelty opetusdatan lapikaynti arvo (epoch) tulee tayteen.
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4.5 Mallin arviointi

Opetusprosessista ulos saatavaa mallia testataan datalla, jota ei ole kaytetty ope-
tukseen. Mallin arvioinnin tarkoitus on varmistaa, ettd malli pystyy yleistamaan
saamansa opetuksen entuudestaan tuntemattomalle datalle. Testidatalle on rat-
kaisevan tarkeaa, etta datan tilastollinen merkitys ja relevantit muuttujat ovat pa-
tevia ja linjassa opetusdatan kanssa. Opetus- ja testidatan tulee olla linjassa odo-

tetun tuotantodatan kanssa. (Esposito & Esposito 2020, luku 4.)

Mallin suoriutumista voidaan mitata esimerkiksi tarkkuuden tai keskimaaraisen
virheen avulla. Mittari ja hyvaksyttava raja-arvo riippuu sovelluksesta. Raja-arvon
asettamista voidaan pohtia seuraavan kysymyksen kautta: mitké ovat seurauk-
set, jos mallin ennustus on vaéré ja voidaanko se hyvéksyé n:ssé osassa tapauk-
sia? Koneoppimisprosessin iteratiivisen luonteen takia tassa vaiheessa palataan
yleensa saatamaan algoritmia tai keraamaan lisaa dataa, kuten kuvassa 15 on
esitetty. Hyvaksytty malli julkaistaan ja sen kayttdminen tapahtuu paasaantoisesti
ulkopuolisella ohjelmalla, joka kutsuu mallia ohjelmallisen rajapinnan kautta
(API).
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5 NEUROVERKOT

5.1 Neuroverkon arkkitehtuuri

Useat koneoppimisen ongelmista voidaan yksinkertaistaa luokitteluongelmiksi.
Luokittelua on esimerkiksi objektientunnistus kuvasta tai tekstin tulkitseminen.
Taman tyylisia ongelmia voidaan ratkaista eteenpain kytkeytyvien neuroverkko-
jen (deep feedforward neural network) avulla tai usean kerroksen perseptroniver-
kolla (multilayer perceptron MLP). (Murphy 2012, 999-1000.)

Neuroverkko rakentuu syote-, piilo- ja ulostulokerroksista (kuvio 4.2). Piilokerrok-
sia voi olla useita, jopa tuhansia. Talldin neuroverkon sanotaan olevan syva neu-
roverkko (deep neural network). Kerrokset koostuvat neuroneista, joilla on para-
metreja. Parametreja muutetaan verkon opetuksessa. (Tuominen 2019, 23-28.)
Neuroverkon parametrien lukumaara voi olla jopa miljoonia (Murphy 2012, 999—
1000).

Myo6s neuroverkkoa voidaan ajatella kaavan 2 tapaan tuntemattomana funktiona
f:R* - R™; sy6te on n-ulotteinen vektori x = (x4, ..., x,,) ja tuloksena saadaan
m-ulotteinen vektori y = f(x) = (y4, ..., ¥m) € R™. Neuroverkon kayttdtarkoitus

selittaa, miten tulosta tulkitaan. (Tuominen 2019, 23-28.)

O Syétekerros
Piilokerros
@®  Ulostulokerros

KUVIO 45. Eteenpain syottavan neuroverkon arkkitehtuuri: syote-, piilo- ja ulos-
tulokerros (Tuominen 2019, 25)
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Data syotetaan neuroverkkoon syotekerroksen kautta. Syotekerroksen neuronei-
den lukumaara on riippuvainen siita, montako ominaisuutta syotedata sisaltaa.
Syotekerros valittaa datan piilokerroksille, jossa datasta lasketaan neuronikohtai-
nen painotettu keskiarvo ja lisataan neuronin vakiotermi. Ennen neuronin tulok-
sen valittamista seuraavalla neuronille summa viedaan aktivointifunktiolle ¢ (ku-
vio 46). Aktivointifunktio ¢ muuttaa lineaarisen syotteen epalineaariseksi. (Tuo-
minen 2019, 23-25.)

BN

b 3

wo -
@3 )r o(Smar
i=1

sy

KUVIO 46. Sisaantulojen painotettu summa ja vakiotermi viedaan aktivointifunk-

tion ¢ lapi, josta muodostuu neuronin ulostulo (Tuominen 2019, 35)

Jokaisella neuronilla on kahdenlaisia parametreja, neuroneiden valilla olevat pai-
noarvot (weight) ja neuronin vakiotermi (bias). Neuronin tulos eli seuraavalle ker-
rokselle vietava arvo saadaan kaavalla 4.1. (Tuominen 2019, 27-29.)

e | =Kkerrosindeksi (I=0 viittaa syotekerrokseen ja I=L ulostulokerrokseen)

e N, = kerroksen / neuroneiden lukumaara

e a) = x; sybtedata (No kappaletta)

o a)ﬁj = kerroksen / — 1 neuronin i ja kerroksen / neuronin j valilla vaikuttava

painoarvo

o b} = kerroksen / neuronin j vakiotermi

a} = (p(zjl) = (p(Zﬁvzlf wﬁjaﬁ"l + b}), (47)

missa ¢ on aktivointifunktio, joka saattaa vaihdella kerroksien valilla. Kaava 47
voidaan kirjoittaa vektori- ja matriisimuodossa (kaava 48). Kaavassa 48 vektorit
on maaritelty vaakavektoreiden ja W painokerroin matriisissa neuroneiden indek-

sit ovat jarjestyksessa i ja j. (Tuominen 2019, 27-29.)
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b' = (bi, ..., bY,), kerroksen / vakiotermien vektori
zt = (z{ z}w) kerroksen / neuroneiden painotettu summa vektori

a' = (a}, ..., a},), kerroksen I neuroneiden tulos vektori

l l l

wiy Wiz . Wiy,
wt = w21 Wz wéNl , kerroksen [ painokertoimet Ni.1 x N;— mat-
Wi W2 - ON_N,
riisi
at = p(zH = ((p(z{), ...,go(z,l\,l)), (48)

jossa painotettu summa z, on laskettavissa kaavalla 49.
zt =atmtwt + b (49)
5.2 Perseptroni

Yksittainen perseptroni on minimaalinen neuroverkko. Perseptroni koostuu syo-
tekerroksesta ja yhdesta neuronista. Syote on n-ulotteinen vektori ja tuloson y €
{0,1}. Perseptronin aktivointifunktio on yksikkdaskelfunktio (Heavisiden funktio).
Aktivointifunktion tuloksena saadaan nolla, kun x on negatiivinen ja yksi, kun x on
positiivinen (kaava 50). (Tuominen 2019, 30-34.)

=015 =

Perseptronilla voidaan erotella syodtteet tuloksiin kylla (1) ja ei (0), jos ne ovat
lineaarisesti eroteltavissa. Perseptronin ominaisuus on, etta pienetkin muutokset
painokertoimissa tai syoOtteessa voivat aiheuttaa ison muutoksen tuloksessa
(0/1). Verkon opetuksen kannalta tdma on huono asia. (Tuominen 2019, 30-34.)

Perseptroni itsestaan ei ole kovin kayttdkelpoinen, mutta pienilla aktivointifunk-
tion muutoksilla ja rakentamalla verkko koostumaan suuresta maarasta rinnak-
kain ja sarjassa olevista perseptroneista saadaan aikaiseksi tehokasta neuro-
verkko. (Marsland 2014, luku 4)
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5.3 Aktivointifunktiot

Yleensa opetukseen kaytetaan yksikkdaskelfunktion sijasta jotain paremmin ope-

tukseen soveltuvaa aktivointifunktiota. (Tuominen 2019, 30-34.)

Aktivointifunktiolla olisi toivottavaa olla seuraavat ominaisuudet:

epalineaarisuus: mahdollistaa neuroverkolla minkd tahansa epalineaari-
sen funktion oppimisen, kun neuroverkko sisaltaa riittavasti neuroneita.
(Aghdam & Heravi 2017, luku 2.6.2.)

derivoituvuus: vastavirta-algoritmeissa (backpropagation) sekd muissa
virhefunktion minimointi tavoissa kaytetaan aktivointifunktion derivaattaa.
Aktivointifunktion ollessa derivoitava voidaan kayttaa yleisia gradienttiin
perustuvia keinoja (gradient descent). (Tuominen 2019, 35; Aghdam & He-
ravi 2017, luku 2.6.2.)

identtisen funktion approksimointi: Neuroverkko, jonka aktivointifunktio on
nollan lahialueilla Iahella identtista funktiota, oppii tehokkaasti. Neuronei-
den painoarvot voidaan alustaa satunnaisluvuilla. Muilla aktivointifunktiolla
painoarvot tulee alustaan huolellisesti tehtavana manuaalisena tyona.
(Tuominen 2019, 35.)

Aktivointifunktio voi olla rajallinen tai rajaton. Tama vaikuttaa oppimisen vakau-

teen ja nopeuteen. Rajatut aktivointifunktiot ovat yleensa vakaita oppimaan ja ra-

joittamattomat oppivat tehokkaasti. (Tuominen 2019, 35.)

Tyypillisia aktivointifunktiota ovat muun muassa sigmoid-funktio, hyperbolinen

tangentti ja ReLu-funktio. Toimivin aktivointifunktio riippuu siitd, mita neuroverkol-

laan tekemassa. (Tuominen 2019, 35-39.)

5.3.1 Sigmoid-funktio (logistinen funktio)

Sigmoid-funktio on muokattu yksikkdaskelfunktio o : R — ]0,1],

1
1+e~* °

o(x) =

(51)
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Ominaisuuksiltaan sigmoid-funktio on
e rajoitettu, jatkuva ja aidosti kasvava
o lim,,_no(x) =0,lim_.o(x)=1

o funktio on kaikilla kertaluvuilla jatkuvasti derivoitavissa ja

o' (x) = ﬁ = o(x)(1-0o(x)). (52)

1.0
0.5 |

0.0

flx)

-1.0}

KUVIO 19. Sigmoid-funktio ja derivaatta nollan lahistolla (Aghdam & Heravi 2017,
luku 2.6.2.)

Sigmoid-funktion huono ominaisuus on, etta tulos kasvaa hitaasti x:n kasvaessa
ja vastaavasti pienenee hitaasti x:n pienentyessa (kuvio 19). Funktion derivaatta
(kaava 52) on lahella nollaa, kun x on suuri tai pieni. Neuroverkko oppii hitaasti,
jos virhefunktioiden osittaisderivaatat ovat pienia. Sigmoid-funktio ei ole symmet-
rinen nollan suhteen. Tasta seuraa se, ettd sigmoid-funktiota kaytetaan lahinna
ulostulokerroksen aktivointifunktiona, kun verkon tulokset ovat valilla [0,1]. (Tuo-
minen 2019, 35-39.)

5.3.2 Hyperbolinen tangentti (tanh)

Hyperbolinen tangentti tanh: R - |-1,1],

1-e72%
1+e—2x’

tanh(x) =

(53)
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Funktiolla on useita samoja ominaisuuksia kuin sigmoid-funktiolla, mutta tanh-
funktio on symmetrinen nollan suhteen (kuvio 20). Taman lisdksi se kasvaa no-
peammin nollan Iahelld, jolloin sen derivaatta on myos suurempi. (Tuominen
2019, 35-39.)
Hyperbolisen tangentin ominaisuuksia on

e rajoitettu, jatkuva ja aidosti kasvava

o lim, ,_otanh(x) = —1,lim,tanh(x) =1

e tanh'(x) = 1 — tanh?(x)

1.0/ 1.0 |
0.5 0.5 |
B o0 = 00
= “—
-05 | -0.5
[
-1.0 | -1.0|
-4 -2 0 2 4 -4 -2 0 2 a3

KUVIO 20. Hyperbolinen tangentti ja derivaatta nollan lahistélla (Aghdam & He-
ravi 2017, luku 2.6.2.)

Hyperbolisen tangentin ollessa aktivointifunktiona saattaa neuroverkon opettami-
sessa esiintya hitautta. Tama johtuu gradientin (derivaatan) pienuudesta isoilla ja
pienilla arvoilla. (Tuominen 2019, 35-39.)

5.3.3 Softsign

Softsign-funktio on hyperbolisen tangentin Iahisukulainen, mutta silla on toivotta-

vampia ominaisuusia. Softsign-funktio maaritellaan; softsign: R - |-1,1],

softsign(x) = — (54)

1+|x|

Softsign-funktio saa arvon nolla, kun x:n arvo on nolla. Funktion derivaatta on
yksi x:n ollessa nolla, joten Softsign-funktiolla on identtisen funktion ominaisuuk-
sia nollan lahistolla. Funktion derivaatan arvo pienenee nollan laheisyydessa voi-
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makkaasti, mutta kauempana nollasta pieneminen on hitaampaan kuin hyperbo-
lisella tangentilla. Tama on toivottava ominaisuus aktivointifunktiolta. Naiden li-
saksi softsign-funktion laskenta vaatii prosessoreilta vahemman laskentakapasi-
teettia. Edella mainittujen ominaisuuksien johdosta softsign-funktiota voidaan
kayttaa vaihtoehtona hyperboliselle tangentille. (Aghdam & Heravi 2017, luku
2.6.2)

Softsign-funktion ominaisuuksia on

¢ rajoitettu, jatkuva ja aidosti kasvava

o lim,_ _,softsign(x) = —1,lim,_,Softsign(x) =1
. _ 1
e softsign’'(x) = e
0.5
E 0.0
e
P -0.5
i " " - i A : X i
-4 -2 0 2 4 -4 -2 0 2 4
z z

KUVIO 21. Softsign-funktio ja derivaatta nollan laheisyydessa (Aghdam & Heravi
2017, luku 2.6.2.)

5.3.4 Relu

RelLu (Rectified Linear Unit) on yleinen neuroverkkojen piilokerroksissa kaytetty

aktivointifunktio. ReLu-funktio maaritellaan f: R — [0, o[,

f(x) = max{0, x}. (55)
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1.0 [
4
0.5 |
2
o —
o b & oo
= —
2L -0.5
-4 |
! -1.0|
-4 = 0 2 4 -4 -2 0 2 4

KUVIO 22. ReLu-funktio ja derivaatta nollan lahistolla (Aghdam & Heravi 2017,
luku 2.6.2.)

RelLu-funktio ei ole derivoitavissa nollassa. Taman lisaksi funktion derivaatta on
negatiivisilla arvoilla nolla. Tasta seuraa se, etta opetuksen aikana joidenkin neu-
ronien painokertoimet saattavat paivittya nollaksi. Talléin neuronin ulostulona on
nolla. Talldin neuronin sanotaan olevan kuollut. Neuronien kuoleentumista pyri-
taan valttamaan. ReLu-funktiosta on kehitetty eri variaatioita, joilla tdma ongelma
pyritaan valttamaan. Yksi Relun variaatio on "Leaky Relu”, f: R = R, (Tuominen
2019, 35-39.)

f(x) = max{ax,x},0 <a <1. (56)
1.0 |
4
y 0.5
D a5
> 0 = 0.0
= =
-2
-0.5
s
| -1.0
-a -2 0 2 4 -4 -2 0 2 a
@ T

KUVIO 23. Leaky Relu-funktio ja derivaatta nollan lahistolla (Aghdam & Heravi
2017, luku 2.6.2.)



59

5.4 Single layer perceptron SLP

Yhden kerroksen sisaltavaa neuroverkkoa, jonka aktivointifunktio on yksikkdas-
kelfunktio, kutsutaan termilla single layer perceptron (SLP). SLP:lla voidaan luo-

kitella syotedata useampaan luokkaan (kuvio 24). (Du & Swamy 2014, 68—69)

x W

$-) 0

KUVIO 24. Single layer perceptron SLP:n periaatekaavio (Du & Swamy 2014, 69)
5.5 MLP (multilayer perceptron)

MLP on yksi- tai useampikerroksinen eteenpain kytkeytyva neuroverkko, jota voi-
daan kayttaa luokittelu- ja regressio-ongelmien ratkaisemiseen. Tilanteesta riip-
puen sovitus voidaan tehda kolmella tai neljalla kerroksella. Matemaattisesti on
todistettu, ettd kolmekerroksinen MLP, jossa aktivointifunktiona toimii sigmoid-
funktio, pystyy sovittamaan minka tahansa jatkuvan funktion. Neljan kerroksen
MLP:ssa tarvitaan vahemman neuroneiden valisia yhteyksia, mutta talldin sovi-
tuksessa s