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Tassa kandidaatintydssa tutkittiin koneoppimisen hyddyntamista Iampdvoimalaitosten kayton-
aikaisessa optimoinnissa. Tydn tavoitteena oli selvittdaa, mita optimointikohteita lampdvoimalai-
toksissa on, millaisia koneoppimisalgoritmeja on olemassa ja miten koneoppimista voidaan hyo-
dyntaa lampdvoimalaitosten kaytdnaikaisessa optimoinnissa. Tutkimusmenetelmana tydssa kay-
tettiin kirjallisuuskatsausta aiheen kirjallisuuteen ja tutkimuksiin perustuen.

Koneoppiminen voitiin jaotella ohjattuun, ohjaamattomaan ja vahvistettuun oppimiseen. Ohja-
tussa oppimisessa oppiminen perustuu merkittyyn dataan eli syétteille on tiedossa tietyt tunnis-
teet. Yleisia ohjatun oppimisen algoritmeja ovat esimerkiksi paatéspuut, satunnaismetsa, k-lahin
naapuri, tukivektorikone ja Naiivi Bayes. Ohjaamattomassa oppimisessa data on taas merkitse-
matonta eli syétteille ei ole tiettyja tunnisteita. Ohjaamattoman oppimisen yleisia algoritmeja ovat
esimerkiksi k-keskiarvot ja DBSCAN. Vahvistusoppimisen oppiminen taas perustuu ympariston
ja agentin, eli oppijan, vuorovaikutukseen. Yksi yleinen vahvistusoppimisen algoritmi on Q-oppi-
minen.

Keskeisind lampdvoimalaitosten optimointikohteina todettiin prosessien tehokkuus seka en-
nakoiva kunnossapito ja kayttdévarmuus. Prosessien tehokkuuden kannalta koneoppimista voitiin
hyddyntdd muun muassa palamisprosessien mallintamiseen ja ennustamiseen. Koneoppimista
hyddyntavilla malleilla voitiin havaita esimerkiksi voimalaitoskattilan Iampdtehokkuuden 1 %:n
nousu sekad NOx-paastojen pitoisuuden 30,4 %:n lasku laskematta lampdtehokkuutta. Ennakoi-
van kunnossapidon ja kayttdvarmuuden kannalta voitiin koneoppimisen olevan hydédyllinen pro-
sessien tilojen luokittelussa. Tassa tapauksessa esimerkiksi syéttévesipumpun vikatila on voitu
ennustaa ennen varsinaista hairiétd koulutetun mallin avulla.

Koneoppimisen hyddyntdminen ja soveltaminen mahdollistavat siis lampdvoimalaitosten te-
hokkaamman ja turvallisemman laitoskokonaisuuden yllapitdmisen. Tehdyn kirjallisuuskatsauk-
sen perusteella voidaan todeta, ettd koneoppiminen on hyvin lupaava apukeino Iampdvoimalai-
tosten kaytdnaikaisessa optimoinnissa, mutta se vaatii usein hyvin suuren maaran dataa toimiak-
seen halutulla tavalla.

Avainsanat: Koneoppiminen, lampdvoimalaitos, kaytdnaikainen optimointi
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1. JOHDANTO

Energian riittdvyys ja paastojen hallinta ovat olleet pitkdan paljon puhuttavia aiheita ja
niihin on pyritty I6ytamaan mahdollisia ratkaisuja. Maailman vaeston jatkaessa kasvuaan
ja yha enemman energiaa tarvitsevien laitteiden ja koneiden maaran kasvaminen vaati-
vat energiantuotannolta jatkuvaa kehittdmista. Energiantuotanto voidaan jakaa sahkon-
tuotantoon, lAmmadntuotantoon seka niiden yhteistuotantoon. Maailman sahkdntuotan-
nosta noin 70 % tuotettiin Iampdvoimalla vuonna 2023, josta fossiilisten polttoaineiden,
kuten kivihiilen ja maakaasun, osuus oli noin 61 % [1]. Lampdvoimalaitoksilla eli voima-
laitoksilla, joiden tarkoituksena on tuottaa lampdenergiaa ja muuntaa se sahkdenergi-
aksi, on siis yha suuri rooli energiantuotannossa, joten niiden optimointitarve on merkit-

tava.

Optimoinnilla tarkoitetaan yleisesti jonkin tavoitefunktion minimointia tai maksimointia tie-
tyilla kriteereilla [2—4]. Optimointi pohjautuu algoritmeihin, joilla pyritdan ratkaisemaan
tietty optimointiongelma. Optimointiongelmat voivat olla hyvin monimutkaisia ja vaikeasti
ratkaistavissa yksinkertaisilla algoritmeilla. Taha&n yhtena ratkaisuna esitetdankin kone-
oppimista hyddyntava optimointi, jossa algoritmien toiminta pohjautuu koneoppimiseen.
Koneoppiminen on tekodlyn osa-alue, jolla tarkoitetaan koneen itsenaista oppimista il-
man, etta sitéd on siihen erikseen ohjelmoitu. [5] Koneoppiminen voidaan jaotella ohjat-

tuun, ohjaamattomaan, puoliohjattuun ja vahvistettuun oppimiseen [5,6].

Taman kandidaatintydn tavoitteena on tutkia koneoppimista osana kaytonaikaista opti-
mointia ja lABmpdvoimalaitoksia. Kaytdnaikaisella voimalaitoksen optimoinnilla pyritdan
optimoida voimalaitoksen reaaliaikaista kayttda esimerkiksi prosessien tehokkuuden
[2,7], paastdjen hallinnan [8] tai ennakoivan kunnossapidon [9,10] nakdkulmasta. Mah-
dollisuudet koneoppimista hyddyntavalla optimoinnilla ovat siis hyvin merkittavat ja mo-

nipuoliset.

TyoOssa pyritaan vastaamaan seuraaviin kysymyksiin: mita optimointikohteita Iampovoi-
malaitoksissa on, millaisia koneoppimisalgoritmeja on olemassa ja miten koneoppimista
voidaan hyodyntaa lampovoimalaitosten kaytonaikaisessa optimoinnissa. Tutkimusme-
netelmana tyossa kaytetaan kirjallisuuskatsausta aiheeseen soveltuvan kirjallisuuden

pohjalta.



Lampdvoimalaitosten toimintaperiaatetta ja optimointikohteita esitelldan luvussa 2 ja ko-
neoppimisen teoriaa ja algoritmeja luvussa 3. Luvussa 4 tutkitaan tarkemmin koneoppi-
misen sovelluksia lampdvoimalaitosten kaytonaikaisessa optimoinnissa tehtyihin tutki-
muksiin perustuen. Lopuksi laaditaan johtopaatokset ja pyritddn vastaamaan tutkimus-

kysymyksiin mahdollisimman kattavasti.



2. LAMPOVOIMALAITOKSET JA NIIDEN OPTI-
MOINTIKOHTEET

Lampdvoimalaitokset ovat maailmanlaajuisesti keskeisia energian tuotannon lahteita ja
niiden optimointi on merkittava osa kestavaa ja tehokasta energiantuotantoa. Lampovoi-
malaitosten tehtavana on tuottaa sahkda ja lampda muuttamalla energian muotoa esi-
merkiksi polttoaineen kemiallisesta energiasta saatavaa lampdenergiaa sahkoenergi-
aksi termodynaamisten prosessien kautta. Tassa luvussa tarkastellaan ensin lampoévoi-
malaitosten toimintaperiaatetta ja termodynamiikkaa, johon toiminta perustuu. Taman
jalkeen tutkitaan tarkemmin [ampdvoimalaitosten kaytdnaikaisia optimointikohteita ja -

ongelmia.

2.1 Lampovoimalaitosten toimintaperiaate

Lampdvoimalaitosten toimintaperiaate pohjautuu sykleihin, joissa energia muuttaa muo-
toaan lampobenergiasta sahkdenergiaksi. Syklien perusperiaate pohjautuu termodyna-
miikkaan, joka pitéda sisalldan termodynamiikan paasaannét. Termodynamiikan ensim-
mainen paasaantd maarittda energian sailymisen eli systeemiin tuotu ldmpd on verran-
nollinen systeemissa tehtyyn tydomaaraan. Taman mukaan energiaa ei katoa, vaan se

muuttaa muotoaan. [11] Téma voidaan esittaa suljetulle systeemille yhtalon 1 mukaisesti
AU =Q + W, (1)
jossa AU on systeemin sisdenergian muutos, Q siirtynyt [aBmpd ja W tehty tyo.

Toinen termodynamiikan paasaanté maarittaa lammonsiirtymisen suunnan. Tama aset-
taa ehdon, etta lampé voi siirtya itsestdan korkeammasta lampétilasta matalampaan,
mutta ei toisinpain. Toisen paasaannon perusteella voidaan todeta, etta systeemissa
tuotettu tyo ei voi olla yhta suuri kuin systeemiin tuotu Iampd, joten systeemissa on aina
hy6tysuhde naiden termien valilla. [11] Termodynamiikan paasaantdjen perusperiaatetta

havainnollistetaan kuvassa 1.



TH

Kuva 1. Havainnollistus yksinkertaisesta lampokoneesta. Perustuu lahteeseen [12].

Yksinkertaisen lampokoneen tapauksessa lampo siirtyy korkeammasta lampdtilasta Ty
matalampaan lampdtilaan T siten, ettd osa lammosta @, muuntuu tyoksi W ja osa siirtyy
Iampona Q. matalamman Idmpdtilan ymparistédn. Energiaa ei siis havid, vaan se muut-
taa osin muotoaan termodynamiikan ensimmaisen padsaanndn mukaisesti. Kuvan 1
mukaisessa tilanteessa teoreettinen maksimihyotysuhde, eli Carnot-hy6tysuhde, voi-
daan laskea jakamalla tehty tyo W tuotetulla lammolla Q. Tehty tyd saadaan tuotetun
[Ammon Qg ja matalamman Iampétilan ymparistdéon siirtyneen lammoén Q. erotuksesta,
silla energia sailyy ensimmaisen paasaannon mukaisesti. [11] Carnot-hybtysuhteelle
saadaan yhtalon 2 mukainen muoto

T P (2)
Qn QH

Lampdvoimalaitoksissa yksi yleisimmin kaytetyista sykleistd on hdyryvoimalaitoksissa
kaytettdva Rankine-sykli, joka perustuu hdyryn ja veden kiertoon. Tassa syklissa on ylei-
sesti kaytdssa hdyrygeneraattori, hdyryturbiini, lauhdutin seka syéttévesipumppu. Ideaa-
lisessa Rankine-syklissa turbiinissa tapahtuvaa paisuntaa ja pumppujen paineen nostoa
pidetddn isentrooppisina, joissa entropia pysyy vakiona. Lisaksi ideaalisessa syklissa
oletetaan hoyryn tuottamisen ja lauhtumisen tapahtuvan vakio paineessa. [11] Ideaali-
nen prosessi havainnollistetaan TS-kuvaajana kuvassa 2. TS-kuvaajalla tarkoitetaan ku-

vaajaa, jossa lampédtila T muuttuu entropian S funktiona.
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Kuva 2. Ideaalinen Rankine-sykli TS-kuvaajana. Perustuu lahteeseen [11].

Todellisessa Rankine-syklissa turbiinissa tapahtuva paisunta ja pumppujen paineen
nosto eivat tapahdu isentrooppisesti, mika nahdaan kuvassa 3. Entropian muuttuminen
paisunnassa ja paineen nostossa aiheutuu prosessien palautumattomuuksista, joita ide-
aalisessa syklissa ei oteta huomioon. Prosessien palautumattomuudet johtuvat muun
muassa paine- ja kitkahaviodista lampovoimalaitoksen komponenteissa, mitka vaikuttavat
entropian muuttumiseen. [11]

A

T

Veden
héyrystaminen 4-1

""""""" Turbiinin
Paineennosto .- \ paisunta 1-2
. \ paisunta 1-

pumpulla .- .

34 ¢,

lauhtuminen 2-3
S

y
>

Kuva 3. Todellinen Rankine-sykli TS-kuvaajana. Perustuu Idhteeseen [11].

Yksinkertaisuudessaan Rankine-syklissa vesi hoyrystetaan kattilassa ja johdetaan tur-
biinille, jossa se paisuu tuottaen mekaanista energiaa turbiinin pyoriessd. Turbiinista
poistuva kostea hoyry johdetaan lauhduttimelle, jossa se lauhdutetaan nestemaiseksi
vedeksi. [11] Tama taas pumpataan takaisin kattilaan halutulle painetasolle syo6ttove-
sipumpulla ja sykli alkaa alusta [11,13]. Taman kierron avulla toteutetaan veden tehokas
kierto laitoksella seka mahdollistetaan sahkon ja Iammon tuotanto. Tarkastellaan seu-

raavaksi yksityiskohtaisemmin energiantuotantoketjua, joka havainnollistetaan kuvassa
4.
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Kuva 4. Lampdvoimalaitoksen energiantuotantoketju. Perustuu I&hteeseen [9].

Hoyrykattilassa syottdvesi hdyrystetddn hyddyntamalld energianlahteestd saatavaa
energiaa esimerkiksi palamisen seurauksena tai fissioreaktiosta ydinvoimaloissa [11].
Maailmanlaajuisesti yleisimpana energianlahteena kaytetaan fossiilisia polttoaineita, ku-
ten kivihiilta ja maakaasua [1,11]. Fossiilisiin polttoaineisiin on varastoitunut suuri maara
kemiallista energiaa, joka vapautuu palamisreaktiossa hapettimen, kuten ilman sisalta-
man hapen vaikutuksesta [11]. Esimerkiksi maakaasun bruttolampdarvo voi olla jopa
noin 50 MJ/kg ja kivihiilen noin 25-30 MJ/kg riippuen kosteuspitoisuudesta ja laadusta
[14]. Polttoaineen palaminen tapahtuu kattilan tulipesassa, josta vapautuva lampg siirtyy
kattilan lammonsiirtopinnoille, joihin kuuluvat esimerkiksi ekonomaiseri, tulistimet seka
hoyrystin [11,13]. Lammadnsiirtopinnoilta 1ampo siirtyy syotetyn veden kuumentamiseen

ja hoyrystamiseen [11].

Veden kierto kattilassa riippuu kattilatyypistd, mutta yleisesti sy6ttovesi esilammitetdan
ensin lahelle kyllastymislampdtilaa kattilan ekonomaiserissa, josta se johdetaan lieridlle.
Lierion tarkoituksena on erottaa hdyry- ja nestefaasi veden kierrossa kattilassa. Neste-
mainen vesi johdetaan lieridstd alasmenoputkien kautta kattilan hoyrystinputkille, jotka
vastaanottavat 1amp6a polttoaineen palamisesta ja toimivat nain veden hoyrystimina.
[11] Lieriolta erotettu kylldainen hdyry johdetaan hdyryn tulistimille, joissa héyryn lampdsi-
saltéa nostetaan halutulle tasolle turbiinia varten [11,13]. Tama prosessi havainnolliste-
taan kuvassa 5. Kattila voi olla tyypiltddan myo6s lapivirtauskattila, jossa lieriéta ei ole,

vaan vesi hoyrystyy yhdella jatkuvalla kierrolla [13].
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Kuva 5. Veden kierto hdyrykattilassa. Perustuu lahteeseen [2].

Turbiinille saapuva korkeaenerginen hoyry virtaa turbiinissa useiden siipisarjojen lapi.
Osa siipisarjoista pysyy paikallaan, jolloin héyryn virtausnopeus kasvaa ja paine alenee
suunnan muuttuessa. Sisaan tulevan hdyryn korkean paineen potentiaalienergia saa-
daan siis turbiinin paikallaan pysyvilla staattorisiivilla muutettua kineettiseksi energiaksi.
[11] Staattorisiiviltd hdyry johdetaan turbiinin pyoriville roottorisiiville, jolloin kineettinen
energia muutetaan mekaaniseksi energiaksi turbiinin akselin pydrittdmiseen [11,13]. Ak-
seli on kytketty generaattoriin, joka muuntaa mekaanisen energian sdhkéenergiaksi [13].

Generaattorilta tuotettu sdhkoenergia siirretdan sahkoverkkoon kaytettavaksi.

Turbiinilta matalapaineinen hdyry johdetaan lauhduttimelle, jonka tarkoituksena on lauh-
duttaa hoyry nestemaiseksi lammaonsiirron kautta. Turbiinista johdettu hoyry virtaa lauh-
duttimen lapi, jossa lampo6a siirtyy korkeammassa lampdétilassa olevasta hdyrysta mata-
lammassa lampdétilassa olevaan jaahdytysveteen sekoittumatta keskendan. Tall6in
hdyry tiivistyy lauhduttimessa nesteeksi samalla luoden tyhjién tilavuuden pienentyessa.
[11] Lauhduttimesta poistuva tiivistynyt hoyry, eli lauhde, pumpataan takaisin kattilaan,

jossa kierto alkaa jalleen alusta.

2.2 Optimointikohteet kaytonaikaisessa optimoinnissa

Lampovoimalaitosten optimoinnilla pyritddn parantamaan laitosten prosessien tehok-
kuutta ja luotettavuutta, mutta samanaikaisesti voidaan pyrkia huomioimaan myos talou-
dellisuuteen ja paastoihin vaikuttavia tekijoitd monitavoiteoptimoinnin avulla [15]. Opti-
mointiongelmat voivat olla hyvin monimutkaisia, silla saadettavia parametreja voi olla
useita samassa ongelmassa. Lisdksi parametrit voivat vaikuttaa toisiinsa monin tavoin,

mika tekee optimoinnista haastavaa. [16]

Lampovoimalaitoksissa prosessien tehokkuuden optimoinnilla voidaan vaikuttaa suo-

raan syntyviin paastoihin seka laitosten hyotysuhteeseen, mika tekee niistd merkittavan



optimointikohteen. Prosessien optimointi merkitsee energian tai raaka-aineiden tehok-
kaampaa kayttdéa, kuten polttoaineen puhtaampaa palamista tai palamisesta saatavan
ldmmon kayttda tehokkaammin prosesseissa, kuten esimerkiksi lammonvaihtimissa.
Kaytonaikaisessa optimoinnissa prosesseja sdadetdan reaaliaikaisesti ja ympariston tila
voi vaihdella prosessien aikana, joten optimoinnin parametreille on tarve 16ytaa optimaa-

lisimmat arvot tehokkaasti. [17]

Lampdvoimalaitosten yhtend ongelmana voidaan pitdd myds polttoaineiden polttami-
sessa vapautuvia ymparistolle haitallisia paastoja, kuten typen oksideja (NOx), rikkidiok-
sidia (SO) ja hiilidioksidia (CO.). Hiilidioksidi kuuluu kasvihuonekaasuihin, joiden liialli-
nen kertyminen ilmakehaan vaikuttaa ilman lampétilan nousuun. Muodostunut rikkidiok-
sidi taas voi reagoida ilman tai savukaasun kosteuden kanssa muodostaen rikkihappoa,
joka tiivistyessaan voi aiheuttaa kattilan komponenteissa korroosiota tai ilmakehaan
paastessaan happosateita. [11] Paastojen hallinta on siis merkittava optimointikohde,
jota voidaan tehostaa kehittamalla parempia optimointimenetelmia, joissa keskitytaan
polttoprosessin tehokkuuteen seka puhdistusjarjestelmien kehittamiseen, joilla minimoi-

daan haitallisten yhdisteiden muodostumista.

Prosessien tehokkuuden ja paastdjen hallinnan optimoinnissa kattilan lampodtehokkuus
on yksi merkittdva optimointikohde. Lampdtehokkuuteen vaikuttaa vahvasti kattilan tuli-
pesassa tapahtuva palamisprosessi. Palamisprosessi taas riippuu merkittavasti polttoai-
neen ja hapen suhteesta, jota voidaan sdataa prosessissa polttoaineen ja ilmavirtauksen
syotolla. Liian vahaisellda hapen maaralla palaminen on epataydellista, jolloin muodostuu
esimerkiksi hiilimonoksidia (CO) eli hdkaa. Toisaalta taas, kun happea on enemman, niin
esimerkiksi typen oksideja muodostuu enemman. Optimoinnin tavoitteena voi olla siis
esimerkiksi typpipaastdjen vahentdminen seka kattilan lampoéhydtysuhteen tehostami-
nen. [7] Talldin optimaalisimman ratkaisun I6ytdminen voi vaikeutua, silla tavoitteet eivat
tue toisiaan ja niiden suhde toisiinsa on keskenaan ristiriidassa [3,7]. Lisaksi hdyrynku-
lutuksen minimointi siten, ettd sahkdntuotanto ei muutu, on merkittava ajoitustekninen
optimointikohde [18]. Optimointiongelmien ratkaisemisen apuna voidaan kayttaa proses-
sien dynaamista mallintamista, mutta se voi olla haastavaa, silla esimerkiksi Iampojar-

jestelmat voivat olla hyvin monimutkaisia [7].

Kaytettavyys ja toimintavarmuus ovat myos merkittava osa kaytonaikaista optimointia,
silld suunnittelemattomat tuotannon katkokset voivat heikentaa laitosten kustannuste-
hokkuutta seka vaikuttaa turvallisuuteen laitosymparistdssa [19]. Reaaliaikaisten proses-
sien tilasta saadulla mittausdatalla mahdollistetaan ohjaus ja prosessien toiminnan ete-

neminen. Mittausdata mahdollistetaan anturiteknologian avulla, joilla ympariston tila-



muuttujien reaaliaikaisia arvoja saadaan selville. Antureiden avulla voidaan havaita vir-
hetilanteita prosessissa, mika tekee kaytettavien antureiden valinnasta merkittavan lam-
pdvoimaloiden kaytettdvyyden ja toimintavarmuuden kannalta kaytdnaikaisessa opti-
moinnissa [9,10]. Yhtena yleisimpana katkoksia aiheuttavana tekijana pidetaan kattila-
putkien vuotoa [10]. Huollon havaitseminen ja ennakoiva kunnossapito ovatkin laitoksen

tehokasta ja turvallista kayttda edistavia kehityksen ja optimoinnin kohteita.

Lampdvoimalaitoksissa naihin ongelmiin on pyritty vastaamaan erilaisilla sdatdjarjestel-
milla seka algoritmeilla. Nama kuitenkin ovat usein rajallisia, silla niiden toiminta perus-
tuu usein lineaarisiin ja gradienttipohjaisiin malleihin, jolloin niiden mukautuminen muut-
tuviin olosuhteisiin on haastavaa [2]. Gradienttipohjaisten optimointialgoritmien ongel-
mana on, etta ratkaisu voi paatya esimerkiksi paikalliseen minimiin globaalin minimin
sijasta, jolloin algoritmin antaman ratkaisun arvo ei ole optimaalisin [2,3]. Monimutkaisiin
ja haastaviin optimointiongelmiin mahdollisena ratkaisuna ovat koneoppimista hyodyn-

tavat mallit, joiden avulla optimointia voidaan tehostaa.
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3. KONEOPPIMINEN

Koneoppimisella tarkoitetaan tekoadlyn osa-aluetta, jossa koneet kykenevat kehittdamaan
suoritustaan itsenaisesti kokemuksen tai datan perusteella ilman, etta niita on erikseen
ohjelmoitu tiettyyn tehtdvaan [5]. Koneoppimisen prosessi voidaan yleisesti jaotella eri
osiin, joihin kuuluvat prosessille syotetty data, abstraktio ja yleistys. Abstraktiossa kou-
lutetaan syo6tetyn datan perusteella malli, joka voi olla esimerkiksi matemaattinen yhtalo
tai looginen ryhmittely, riippuen syotetyn datan ja ongelman tyypista. Yleistyksessa abst-
raktiovaiheen aikana luotu malli muokataan siten, etta sitd voidaan kayttaa uusien ta-

pausten ennustamiseen. [6]

Koneoppiminen voidaan jaotella oppimismenetelman perusteella eri osa-alueisiin, joita
ovat ohjattu oppiminen, ohjaamaton oppiminen, puoliohjattu oppiminen seka vahvistus-
oppiminen [5,6]. Naitd menetelmia ja algoritmeja kasitelldaan tassa luvussa tarkemmin,
lukuun ottamatta puoliohjatun oppimisen menetelmia, jotta tyo ei paisuisi liikaa. Lisaksi
syvennytaan myos neuroverkkoihin, joilla pyritaan mallintamaan biologisen hermojarjes-

telman toimintaa [6].

3.1 Ohjattu oppiminen

Ohjatussa oppimisessa merkitysta koulutusdatasta pyritdan luomaan malli, joka voi muo-
dostaa ennusteita tai luokituksia uusille tiedoille [5,6]. Merkitty data koostuu syoétteista
seka niiden tunnisteista, jotka muodostavat koulutusdatan, jossa sy6te yhdistetdan ky-
seisen syo6tteen oikeaan vastaukseen tai mahdolliseen luokkaan [5]. Koulutusdatassa
syOtteet voivat olla esimerkiksi kuvia tai tekstia ja tunnisteet esimerkiksi luokkia tai nu-
meerisia arvoja [6]. Tassa koneoppimismenetelmassa syodtteiden tunnisteet annetaan
ohjaajan toimesta, joka voi olla ihminen tai kone [5]. Tasta ohjattu oppiminen saa myo6s

nimensa. Ohjatun oppimisen prosessin toimintaperiaate havainnollistetaan kuvassa 6.

A
i Malli
Merkitty | Merkiyn J  Matiin S MeEn ok ,
dat > datan > oulut > arviointi > Ennustemalli
ata kasittely oututus testidatalla

Kuva 6. Ohjatun oppimisen toimintaperiaate. Perustuu lahteeseen [6].

Ohjattu oppiminen voidaan jaotella kahteen osa-alueeseen, jotka ovat luokittelu ja reg-
ressio [5,6]. Luokittelussa mallin tarkoituksena on ennustaa koulutusdatan perusteella

testidatan luokka eli kategorinen tunniste. Mallin luokittelupaatds tehdaan koulutusdatan
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perusteella, jossa sybtteiden luokat ovat jo valmiiksi maaritettyja ohjaajan toimesta. Tes-
tidata sisaltaa uusia syotteita, joiden luokat malli on opetellut tunnistamaan aiempien
tietojen perusteella ja pystyy siten ennustamaan niiden luokat kuvan 6 prosessin mukai-
sesti. Luokittelussa yleisesti kaytettyja algoritmeja ovat muun muassa paatdéspuu, satun-

naismetsa, k-lahin naapuri, tukivektorikone ja Naiivi Bayes. [6]

Yksi yleisimmista luokittelualgoritmeista on paatdspuu, jossa malli muodostetaan haa-
rautuvilla solmupisteilld. Paatdspuussa koulutusdata jakautuu pienempiin osiin solmu-
pisteissa, jolloin muodostuu haarautuva puuta muistuttava malli. Juurisolmu on paatds-
puun ensimmainen solmupiste ja se sisaltaa koko algoritmille syétetyn datan. Tama ja-
kautuu pienempiin kokonaisuuksiin ominaisuuksien jaottelulla, jota jatketaan, kunnes ha-
vaitaan jokin pysaytyskriteeri. Pysaytyskriteeri on olennainen osa paatospuuta, silla
muuten jaottelu voisi jatkua loputtomasti ja ylisovittaa koulutusdatan, jolloin mallin yleis-
tysvaihe ei toteudu oikein. Tama on useiden koneoppimisalgoritmien heikkous. [6] Kri-
teerina voi olla esimerkiksi solmussa olevien tietojen kuuluminen paaosin samaan luok-

kaan, jolloin jaottelu ei tuo prosessille enaa lisaarvoa [6,20].

Useiden paatospuiden yhdistamista samaan malliin kutsutaan satunnaismetsaksi [6].
Talldin satunnaismetsan sisaltamien paatdspuiden tuloksista saadaan varianssia ja vir-
heiden vaikutusta pienennetty3, silla lopulliseksi tulokseksi otetaan enemmistéon mukai-
nen tulos tai paatdéspuiden keskiarvo [6,20]. Satunnaismetsan datajoukko saadaan ja-
oteltua pienempiin kokonaisuuksiin paatdspuilla, mikd mahdollistaa myds suurempien

datajoukkojen kasittelyn. [21]

Algoritmia, jossa luokittelu suoritetaan Iahimpien datapisteiden perusteella, kutsutaan k-
Iahimman naapurin menetelmaksi. Datapisteet koostuvat koulutusdatasta, jonka perus-
teella ennestaan tuntemattomalle datapisteelle voidaan ennustaa luokka etaisyyksien
avulla. [5,6] Yksi yleisimmin kaytetyista etaisyysmittauksista on euklidinen etaisyys, joka

maaritelladan yhtaldén 3 mukaisesti

dy = JZ_l(xi 302,

)

Tassa datapisteiden valinen etaisyys dp lasketaan pisteiden koordinaattien erotusten
nelididen summan nelidjuurena [9]. Naapureiden maaran huomioiminen tehdaan arvon
k valinnalla. Jos k-arvoksi valitaan esimerkiksi 3, menetelmassa otetaan huomioon
kolme 18hinta naapuria, joiden enemmistéluokka maaraa uuden datapisteen luokan. Ar-
von k valitseminen on kriittinen vaihe luokittelun onnistumisen kannalta, silla lilan suuren

k-arvon valitseminen voi johtaa lahimpien naapureiden vaikutuksen heikkenemiseen,
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mika mahdollistaa virheellisen luokittelun. Toisaalta myos liilan pienen k-arvon valitsemi-
nen voi aiheuttaa virheellisen tuloksen, silla datapisteissa voi esiintyd kohinaa seka poik-
keamia. Naihin ongelmiin yhtena ratkaisuna on valita k-arvoksi koulutusdatan lukumaa-
ran nelidjuuri, painottaa lahimpien naapureiden vaikutusta tai k-arvojen testaaminen

useilla eri arvoilla ja tutkia niiden suorituskykya. [6]

Tukivektorikoneessa datapisteiden valille luodaan hypertaso, jolla erotetaan kahteen eri
luokkaan kuuluvat pisteet siten, ettd tason ja luokkien pisteiden valillda on mahdollisim-
man suuri marginaali. Tukivektorikoneessa pyritdan siis maksimoimaan hypertason tai
hypertasojen ja lahimpien datapisteiden eli tukivektoreiden valinen etaisyys. [5,6] Saata-
villa oleva data ei aina ole lineaarisesti eroteltavissa, jolloin voidaan kayttda ydintemppua
(engl. kernel trick), jossa datajoukon ulottuvuus voidaan muuntaa korkeampaan ulottu-
vuuteen. Tama voidaan toteuttaa ydinfunktioilla, joita ovat esimerkiksi lineaarinen ydin-
funktio seka polynominen ydinfunktio. Ydintemppua kayttamalla tukivektorikoneen on
mahdollista 16ytaa optimaalinen hypertaso, silla data voidaan erotella lineaarisesti kor-
keammassa ulottuvuudessa, vaikka se ei ole alkuperaisessa ulottuvuudessa mahdol-
lista. [6] Tukivektorikone ei kuitenkaan sovi erittdin suurille datajoukoille, silla oppimis-

prosessin laskenta muuttuu hyvin raskaaksi ja sita kautta kalliiksi [21].

Naiivi Bayes -luokittelualgoritmi perustuu Bayesin teoreemaan, jolla pyritdan ennusta-
maan todennakdisyys eri luokille annettujen tietojen perusteella [6,21]. Tassa luokitte-
lussa koulutusdatan ominaisuudet oletetaan tasavertaisiksi ja riippumattomiksi, mika te-
kee siita hyvin yksinkertaisen ja tehokkaan luokittelijan [6]. Toisaalta nama oletukset ei-
vat kuitenkaan aina pida paikkaansa, silla esimerkiksi jotkin koulutusdatan ominaisuudet
voivat olla riippuvaisia toisistaan, jolloin luokittelijan suorituskyky voi heikentya. Bayesin

teoreema voidaan esittaa yhtaloén 4 mukaisesti

P(B|A)P(A 4
P(AIB) = (1|3(1)3)( )' (4)

jossa P(A|B) on posteriori-todennakoisyys, joka kuvaa tapahtuman A todennakoisyytta,
kun tapahtuma B on jo toteutunut. P(A) taas tarkoittaa priori-todennakdisyytta eli aiem-
paan tietoon tai oletuksiin perustuvaa todennakoisyytta tapahtumalle ennen tapahtuman
B toteutumista. P(B) kuvaa marginaalitodennakoisyytta eli todennakoisyytta sille, etta
tapahtuma B toteutuu riippumatta tapahtuman A toteutumisesta ja P(B|A) on todenna-
kodisyys tapahtumalle B, kun tapahtuma A on jo toteutunut. [6] Bayesin teoreemaa hyo6-

dyntdmalla saadaan siis ennustettua todennakdisin luokka koulutusdatan perusteella.
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Regressiossa tavoitteena on ennustaa numeerinen arvo tietylle ongelmalle. Regressi-
ossa pyritdan 16ytdmaan yhteys ennustettavan muuttujan seka siita funktionaalisesti riip-
puvien muuttujien valille, joita kaytetdan ennustettavan muuttujan ratkaisemiseen. Yksi

yleisimmista regressioalgoritmeista on lineaarinen regressio. [6]

Yksinkertaisessa lineaarisessa regressiossa oletetaan lineaarinen riippuvuus riippumat-

toman muuttujan X ja riippuvan muuttujan Y valille, mita voidaan kuvata yhtalolla 5
Y=a+bX+e, (5)

jossa a kuvaa vakiotermia eli Y-akselin leikkauspistetta, b kulmakerrointa eli muuttujan
Y muutoksen suhdetta muuttujan X muutokseen ja e mallin poikkeamaa todellisista ar-
voista. Hajontakaavio saadaan lisaamalla seka rippumaton, etta riippuva muuttuja kaa-
vioon. Riippuvana muuttujana voi olla esimerkiksi kiinteiston hinta ja riippumattomana
kiinteiston pinta-ala. Hajontakaavioon sovitetaan regressiosuora pienimman nelidsum-
man menetelmalla, jossa virheiden nelididen summa pyritdan minimoimaan. [6] Saadun
suoran avulla voidaan ennustaa muuttujan Y arvoja annetuilla muuttujan X arvoilla. Yk-
sinkertaisessa lineaarisessa regressiossa on mukana vain yksi ennustemuuttuja, mutta
todellisuudessa voi olla useampia. Moninkertaisessa lineaarisessa regressiossa huomi-

oidaan useampi ennustemuuttuja, jolloin saadaan yhtalon 6 mukainen lauseke
Y = a+b1X1+b2X2+"’ann+e, (6)

jossa n kertoo ennustemuuttujien maaran. b,, b, ja b, kuvaavat muuttujan Y muutosta

tietyn ennustemuuttujan suhteen, kun muut ennustemuuttujat pidetaan vakioina. [6]

3.2 Ohjaamaton oppiminen

Ohjatussa oppimisessa koulutusdata oli merkittya, jossa tiedetiin syétteiden tunnisteet,
kuten esimerkiksi luokat tai numeeriset arvot. Ohjaamattomassa oppimisessa sydtedata
ei ole merkittyd, vaan sen sijaan algoritmin tarkoituksena on |10ytda datasta yhtenaisia
rakenteita ja ryhmittymia ilman ennalta annettuja tulosmuuttujia [5,6]. Ohjaamaton oppi-
minen ei siis ennusta luokkia tai numeerisia arvoja ohjatun oppimisen tapaan merkitysta
datasta, vaan sen sijaan pyrkii Idytdamaan samankaltaisuuksia merkitsemattomasta da-

tasta [6,21]. Ohjaamaton oppiminen havainnollistetaan kuvassa 7.

OK Havaittujen
rakenteiden
malli

Merkitseméaton | Rakennepiirteiden <] Mallin < Mallin
data “| tunnistaminen “| koulutus “1 arviointi

\ 4

Kuva 6. Ohjaamattoman oppimisen toimintaperiaate. Perustuu lahteeseen [6].
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Ohjaamattomaan oppimiseen kuuluvia menetelmia ovat klusterointi seka assosisaatio-
analyysi. Klusteroinnilla tarkoitetaan prosessia, jossa datajoukosta ryhmitellaan saman-
kaltaiset kohteet joukkoihin niiden ominaisuuksien perusteella kuvan 7 prosessin mukai-
sesti. [6] Naitd joukkoja kutsutaan myds klustereiksi. Klusterointia voidaan kayttaa esi-
merkiksi datan louhinnassa ryhmittelemallad suuren tietojoukon omaava data pienempiin
osiin. [5,6] Klusterointimenetelmat voidaan yleisesti jaotella jakamismenetelmiin, hierark-

kisiin menetelmiin seka tiheysperusteisiin menetelmiin [6].

Jakamismenetelmissa datajoukon ryhmittelyssa voidaan kayttaa alaryhmien datapistei-
den keskiarvoihin perustuvaa k-keskiarvot-algoritmia [5]. Algoritmissa pyritdan maksi-
moimaan klustereiden valiset eroavaisuudet datapisteiden valisten etaisyyksien avulla
[6]. Algoritmin perusperiaate on jakaa datapisteet tiettyyn lukumaaraan klustereita, jonka
maaraa arvo k [5,6]. Jokainen piste pyritaan ryhmittelemaan klusteriin, jonka keskipiste
on sille lahimpana [21]. Keskipiste maaraytyy klusterin pisteiden keskiarvosta, jota pai-
vitetaan iteraatiokierrosten aikana, kunnes keskipiste ei enda muutu [5,6,21]. Arvo k voi-
daan valita kayttamalla esimerkiksi kyynarpaa metodia, jossa mitataan klusterien sisaisia
samankaltaisuuksia tai eroavaisuuksia muuttamalla arvoa k [6]. Tietyssa pisteessa arvon
k kasvattaminen ei muuta klusterien sisaisia samankaltaisuuksia enaa merkittavasti, jol-
loin arvon k kasvattaminen ei ole tarpeellista iteraatiokierrosten aiheuttamien laskenta-

kustannuksien suhteen. Tata pistetta kutsutaan kyynarpaapisteeksi. [6]

Hierarkkisissa menetelmissa datajoukosta pyritdan l6ytdmaan hierarkkinen rakenne.
Tama voidaan toteuttaa siten, etta erotetaan kaikki datapisteet ensin omiksi klustereik-
seen, jonka jalkeen niitd yhdistetddn samankaltaisuuksien perusteella suuremmiksi klus-
tereiksi. Talléin muodostuu puumainen hierarkkinen rakenne datapisteiden vélille, joka
paattyy valittuun lopetusehtoon. Hierarkkinen rakenne voidaan muodostaa myds aloitta-
malla yhdesta suuresta klusterista, joka jaotellaan iteratiivisesti pienempiin klustereihin.
Menetelmassa, jossa klustereita yhdistetdan, lopetusehtona voi olla esimerkiksi kaikkien
alaryhmien kuuluminen samaan ryhmaan tai ennalta maaritetyn klusterimaaran saavut-
taminen. Toisessa menetelmassa lopetusehtona taas voi olla esimerkiksi kaikkien data-

pisteiden kuuluminen omiin alaryhmiin. [6]

Tiheysperusteisissa menetelmissa datajoukon jaottelu ryhmiin perustuu datajoukon pis-
teiden muodostamien alueiden tiheyksiin [6]. Tam& mahdollistaa samankaltaisuuksiin
perustuvien ryhmien eli klustereiden muodon monipuolisemman vaihtelevuuden verrat-
tuna jakamis- ja hierarkkisiin menetelmiin. Yksi yleisimmista tiheysperusteisien menetel-
mien algoritmeista on DBSCAN, jolla luodaan klustereita perustuen datapisteiden tiheyk-
siin. [6,22] Algoritmi tarvitsee toimiakseen rajapituuden tiheysalueelle seka minimimaa-

ran pisteitd, jotka sijaitsevat tdman alueen sisalla. Pisteiden valiset etaisyydet voidaan
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maarittda euklidisella etaisyydella, kuten myos aiemmissa klusterointimenetelmissa [6].
Pisteiden valista etaisyytta verrataan valittuun rajapituuteen ja mikali se on pienempi tai
yhta suuri, niitd voidaan pitda kuuluvan samaan klusteriin. Klustereiden muodostumi-
seen vaikuttavat myds maaritetty klusterin pisteiden minimimaara, jolla asetetaan ehto
vahimmaismaaralle pisteita rajapituuden muodostaman alueen sisalle. Klusteri voidaan

muodostaa, jos molemmat edelld mainitut ehdot tayttyvat. [22]

Ohjaamattoman oppimisen toisessa osa-alueessa, assosisaatioanalyysissa, data-ai-
neistosta tunnistetaan useasti esiintyvia suhteita yksittaisten objektien valilla. Suhteiden
perusteella muodostetaan sdantgja, jotka perustuvat tiettyjen tapahtumien esiintymisien
todennakadisyyksiin. S&annét voidaan esittaa esimerkiksi muodossa: jos tapahtumat 1 ja
2 tapahtuvat, niin todennakoisesti myos tapahtuma 3 toteutuu. Assosisaatiosaantdjen
I6ytymista voidaan tehostaa kayttamalla apriori-algoritmia, jolla suodatetaan epaolennai-
simmat saannaét pois. Talldin suuria datajoukkoja kasiteltaessa saantdjen muodostami-
nen tehostuu, silla vain olennaisimmat saannoét otetaan huomioon. Esimerkiksi, jos tietyt
tapahtumat ovat harvinaisia, niiden suhteita ei ole tarvetta kasitelld. Epaolennaisten
saantdjen suodattamisessa kaytetaan minimitukirajaa ja -luottamusrajaa, jotka maaritta-

vat hyvaksyttavien saantdjen maarittamisen. [6]

3.3 Vahvistusoppiminen

Vahvistusoppimisessa toiminta perustuu oppijan eli agentin tekemiin toimintoihin ja paa-
toksiin, joista ymparistd antaa palautetta [5]. Agentti oppii saamastaan palautteesta ja
muuttaa toimintaansa sen mukaan, mikali se on tarpeellista. Jos agentti tekee oikean
paatdksen, se saa siitd positiivisen palkinnon, jota ei vaarasta paatoksestad saada. [6]
Paatdksenteko jatkuu niin kauan, ettd paadytaan haluttuun lopputulokseen eli palkkion

maksimoimiseen [21].

Agentin ja ympariston valista vuorovaikutusta havainnollistetaan kuvassa 8, jossa agentti
havaitsee ympariston tilan ja valitsee parhaan toiminnon sopivaa algoritmia kayttaen.
Ymparisto reagoi toimintoon ja antaa mahdollisen palkinnon, jota agentti kayttaa hyo-

dykseen seuraaviin paatoksiin.

Palkinto Paras toiminto

Algoritmin
valinta

Tila

Kuva 8. Agentin ja ympariston valinen vuorovaikutus. Perustuu lahteeseen [6].
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Yksi vahvistusoppimisen algoritmeista on Q-oppiminen, joka ei tarvitse ennakkoon tietoa
tilasiirtymamallista tai palkkiofunktiosta toimiakseen. Q-oppimisessa optimaalinen toi-
minta opitaan kokeilemalla eri toimintoja, joista saatujen palautteiden avulla paivitetaan
algoritmin Q-arvoja. Tama koostuu kahdesta vaiheesta, joista ensimmaisessa arvioidaan
tilan ja toiminnan arvot, jotka perustuvat palkkioon seka arvioituun seuraavan tilan ar-
voon. Toisessa vaiheessa arvioita muokataan hyddyntdmalla aikaisempaa tietoa seka
uusia havaintoja, joiden perusteella valitaan optimaalisin toiminto. Ensimmainen vaihe

voidaan esittdd yhtalén 7 mukaisesti
gn(s™, a™) =r(s™,a") + ymax Q" 1(s’,a"), (7)
ar

jossa g"(s™, a™) on arvio tapahtumalle suorittaessa toiminto a™ tilassa s™. Arvio laske-
taan hyodyntamalla saatua palkkiota r(s™, a™) ja arvioitua arvoa Q™ (s’,a’) valitsemalla
optimaalisin seuraava toiminto a’ tilassa s’. Tekija y maarittaa tulevien palkkioiden suh-

teen nykyisiin palkkioihin. Toinen vaihe voidaan esittaa yhtalon 8 mukaisesti
Q"(s™a") = (1 - ap-)Q" (™, a™) + an_13"(s™, a™), (8)

jossa Q™(s™,a™) on paivitetty Q-arvo, joka saadaan yhdistamalla vanha ja uusi havainto.
Tekija a,,_; maarittda uusien havaintojen vaikutuksen aikaisempiin arvoihin. [23] Tama
ei kuitenkaan ole taysin ongelmatonta, silla oppimisen tehokkuus riippuu paljon palkin-
tojen toteuttamisesta ja ajoituksesta, jotka maarittavat algoritmin oikeaoppisen toimin-
nan. [21]

3.4 Neuroverkot ja syvaoppiminen

Ihmisen biologinen hermojarjestelma koostuu keskushermostosta seka aareishermos-
tosta, jotka koostuvat yksittaisista neuroneista. Neuronit ovat hermoston tiedonsiirtgjia ja
-kasittelijoita, jotka ovat yhteydessa muihin hermoston neuroneihin kemiallisin ja sahkoi-
sin signaalein. [6] Keinotekoiset neuroverkot (ANN) ovat koneoppimisen osa-alue, jolla
pyritdan simuloimaan biologisen hermojarjestelman rakennetta ja toimintaa monimutkai-
sien regressio- ja luokitteluongelmien ratkaisemiseksi [24]. ANN koostuu useista keino-

tekoisista neuroneista, joiden rakenne havainnollistetaan kuvassa 9.
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Syobtesignaalit  Synaptiset painot

X1 o
Aktivointitoiminto
Yulostulo
X2 f(ysumma)
xn

Kuva 9. Keinotekoisen neuronin rakenne. Perustuu lahteeseen [6].

Keinotekoisen neuronin toiminta perustuu syoétesignaalien ja synapsien, eli neuronien
valisien yhteyksien, painotettuun summaan [5]. Painotettu summa saadaan laskemalla
yhteen syétesignaalien ja synaptisten painojen tulot. Yleisesti summaan lisatdan myoés
lisdsyo6ttd, jolla mahdollistetaan kynnysarvon siirtdminen ja siten aktivointitoiminnon
saato. Lopullinen painotettu summa ys,mmq Voidaan esittda yhtalon 9 mukaisesti
- (9)

Ysumma = b + Z WiXi,

i=1

jossa n kuvaa syétesignaalien lukumaaraa, b lisasyo6ttoa ja Y.i-; w;x; synaptisten paino-
jen w; ja syobtesignaalien x; tulojen summaa. [5,6] Aktivointitoiminto ottaa syotteena pai-
notetun summan ja tuottaa ulostulosignaalin, jos syote ylittda maaritetyn kynnysarvon
[6]. Aktivointitoiminto kasittelee syotteen tilanteeseen maaritetylla funktiolla, joita voivat
olla esimerkiksi askel-, lineaari-, ja sigmoidifunktiot [5]. Yleisesti aktivointitoiminnon ulos-

tulo voidaan maaritella kuvan 9 tapaan y,ostuio = f Vsumma) [6]-

ANN voi koostua useista kerroksista neuroneita, jotka toimivat edelld esitetylla tavalla
siirtden tietoa eteenpain. Monikerroksisissa neuroverkoissa kerroksille kaytetaan nimi-
tyksia syotekerros, piilotettu kerros seka ulostulokerros [5,6]. Tama rakenne esitetdan

kuvassa 10.

Syotekerros Piilotetut Ulostulokerros
kerrokset

Kuva 10. Yksinkertaisen monikerroksisen neuroverkon rakenne, jossa yksittainen neuroni ko-

rostettu punaisella. Perustuu I&hteeseen [5].
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Monikerroksisessa neuroverkossa jokainen yksittdinen neuroni saa syotteen muilta neu-
roneilta ja tekee niiden perusteella toiminnon eli aktivoituu, mikali kynnysarvo vylittyy [5,6].
Verkon kouluttamisen tavoitteena on oikeiden neuronien aktivoituminen tietylle syot-

teelle, jotta saavutetaan haluttu lopputulos [5].

Neuroverkkojen kouluttamiseen voidaan kayttda ohjattuun oppimiseen perustuvaa vas-
tavirta-algoritmia, jossa ulostulokerrokselta saatuja arvoja verrataan todellisiin arvoihin.
Muodostunut virhe valitetdan aiemmille kerroksille, joissa kerroksien valisia painoja saa-
detdan muodostuneen virheen perusteella ja muodostetaan uusi ulostulo. [6] Oppimis-
nopeus on vastavirta-algoritmia kayttavissa malleissa tarked parametri, silla se ohjaa
painojen saatamista. Liian suurella oppimisnopeudella neuroverkosta tulee epavakaa ja
liian pienella taas oppiminen voi olla hyvin hidasta. [21] Vastavirta-algoritmilla pyritaan
siis minimoimaan ulostulokerrokselta saatujen arvojen ja todellisten arvojen erotuksesta
muodostettu virhefunktio iteraatiokierrosten aikana ja siten I6ytaa optimaalisimmat pai-

not neuroverkolle [5].

Syvaoppimisella tarkoitetaan koneoppimisen osa-aluetta, jossa ongelmien ratkaisu pe-
rustuu keinotekoisiin neuroverkkoihin [25]. Syviksi oppijoiksi voidaan erityisesti kutsua
neuroverkkoja, jotka koostuvat yli kolmesta kerroksesta [6,23]. Kerrosten lisaantyessa
neuroverkoissa, laskentatehon tarve kasvaa merkittavasti [6]. Lisaksi syotetyn tietojou-
kon on oltava suuri, jotta oppimisprosessista saadaan tarkka, mika on yksi neuroverkko-
jen haasteista [25]. Syvaoppimisella voidaan kuitenkin mahdollistaa hyvin monimutkai-
sien optimointiongelmien ratkaiseminen, silld usean kerroksen neuroverkot oppivat mal-
lintamaan syotteesta epalineaarisia suhteita ja ominaisuuksia, jotka voivat olla yksinker-
taisille malleille haastavia. Tata voidaan hyédyntda esimerkiksi kuvantunnistuksessa,

joka vaatii monimutkaisien ominaisuuksien tunnistamista. [21]

3.5 Koneoppimisen osa-alueiden yleiset kayttokohteet

Koneoppimisen osa-alueiden toimintaperiaatteet eroavat toisistaan, joten tiettyihin kayt-
tokohteisiin kaikki koneoppimisen osa-alueiden algoritmit eivat ole yhta tehokkaita. Tasta
syysta algoritmin valinnalla on suuri merkitys optimaalisen lopputuloksen saavutta-
miseksi. Koneoppimisen osa-alueiden yleiset kayttokohteet ja algoritmit havainnolliste-

taan taulukossa 1.

Ohjatussa oppimisessa kayttokohteet jakautuvat luokittelun ja regression kayttokohtei-
siin. Luokittelussa kayttokohteet ovat yleisesti asioiden tunnistamista merkityn datan pe-

rusteella. Naitad ovat muun muassa kuvantunnistus, kasialantunnistus, puheentunnistus
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sekad poikkeavuuksien tunnistus [6,25]. Regressiossa kayttdkohteena on yleisesti nu-
meerisen arvon ennustaminen aiempaan dataan perustuen, joten kayttokohde voi olla

esimerkiksi asunnon hinnan ennustaminen [6].

Ohjaamattomassa oppimisessa kayttdkohteet jakautuvat puolestaan klusteroinnin ja as-
sosisaatioanalyysin kayttokohteisiin. Klusteroinnissa kayttokohteet painottuvat saman-
kaltaisten ryhmien muodostamiseen, joten esimerkiksi datan louhinta tai poikkeavuuk-
sien tarkistus merkitsemattdmasta datasta on talle mahdollinen kayttékohde. Assosisaa-
tioanalyysin kayttokohteet perustuvat useasti esiintyvien suhteiden havaitsemiseen, ku-
ten esimerkiksi ostoskorianalyysissa tehdaan. Ostoskorianalyysissa tunnistetaan ihmis-
ten ostoskayttaytymisesta useasti esiintyvia tapahtumia, kuten tiettyjen tuotteiden osto-

tapahtumia samalla kerralla. [6]

Vahvistusoppimisen kayttokohteissa mallit oppivat ymparistolta saamastaan palaut-
teesta, jonka perusteella uusi paatods tehdaan [5,6]. Tahan soveltuvia kayttokohteita ovat
esimerkiksi alykkaat robotit seka itseajavat autot, silla paatoksia tehdaan jatkuvasti

muuttuvissa tilanteissa itsenaisesti [6,21].

Taulukko 1. Koneoppimisen osa-alueiden yleiset kayttokohteet seka algoritmit

Koneoppimisen osa- | Oppiminen Yleiset kayttokohteet Yleiset algoritmit
alue
Ohijattu oppiminen Oppii merkitysta datasta, | Luokittelu:  kuvantunnis- | Paatéspuu, satunnais-

jossa syétteilla on tietyt tun-

nisteetab.c

tus, kasialan tunnistus, pu-
heentunnistus, poik-

keavuuksien tunnistus®f

metsa, k-lahin naapuri,
tukivektorikone, Naiivi

Bayes, lineaarinen reg-

. . ressio®f
Regressio: numeerisen ar-
von ennustaminen®
Ohjaamaton oppiminen | Loytda datasta samankaltai- | Klusterointi: datan lou- | k-keskiarvot,
suuksiin perustuvia raken- | hinta, poikkeavuuksien | DBSCAN, apriori°d

teitaab.c

tarkistus®

Assosisaatioanalyysi: os-

toskorianalyysi®

Vahvistusoppiminen

Oppii tekemalla paatoksia
ymparistoltéa saadun palaut-

teen avullaabc

Alykkaat robotit, itse aja-

vat autotb-c

Q-oppiminen®.c.e

a[5], b [6], ¢ [21], d [22], e [23], f [25]

Koneoppimisen osa-alueiden kayttaminen liittyy monesti siihen, mika asia ongelman rat-

kaisussa on tavoitteena. Ohjattua oppimista kaytetdan usein tilanteissa, joissa tiedetaan,
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mita halutaan etsia, kuten esimerkiksi asunnon hinnan ennustamisessa. Jos taas ei tie-
deta tarkalleen etsittavaa asiaa, ohjaamaton oppiminen on siihen parempi ratkaisu, silla
se kykenee ryhmittelemaan datajoukon ilman tietoa tunnisteista. Vahvistusoppiminen
taas soveltuu parhaiten dynaamisiin tilanteisiin, joissa paatdksia tehdaan jatkuva-aikai-
sesti ymparistdn palautteen perusteella. Vahvistusoppiminen on siis taman perusteella
dynaamisiin optimointitilanteisiin hyvin soveltuva. Toisaalta myds ohjattu ja ohjaamaton
oppiminen kykenevat tukemaan dynaamista optimointia ja paatéksentekoa esimerkiksi

ennustamalla arvoja tai tunnistamalla datajoukosta piilevia rakenteita.
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4. KONEOPPIMINEN LAMPOVOIMALAITOSTEN
KAYTONAIKAISISSA OPTIMOINTIKOHTEISSA

Lampodvoimalaitosten kaytdnaikainen optimointi on merkittava osa laitosten entista te-
hokkaampaa ja turvallisempaa kayttdéa. Optimoinnissa voidaan kayttaa apuna koneoppi-
miseen perustuvia malleja ja algoritmeja, joita esiteltiin edellisessa luvussa. Tassa lu-
vussa kaydaan lapi mahdollisia koneoppimisen sovelluskohteita ja mahdollisuuksia lam-
pévoimalaitosten optimoinnissa. Ensin keskitytdan koneoppimisen hyddyntamiseen pro-
sessien tehokkuuden nakdkulmasta, jolla on merkittava vaikutus seka laitoksen talou-
dellisuuteen, etta paastojen hallintaan. Taman jalkeen siirrytaan tutkimaan koneoppimi-

sen hyddyntamista ennakoivassa kunnossapidossa ja kayttovarmuudessa.

4.1 Prosessien tehokkuus

Kaytonaikaisessa prosessien tehokkuuden optimoinnissa keskeisena asiana pidetaan
mallien ja optimointialgoritmin parametrien saatamista, jotta optimointiongelmat pysty-
tdan ratkaisemaan mahdollisimman tehokkaasti ja tarkasti [17]. Koneoppimismalleja voi-
daan kayttda apuna prosessien dynaamisessa mallintamisessa ja optimaalisten syoéttei-
den ennustamisessa yhdessa erilaisten optimointialgoritmin kanssa [2,7]. Esimerkki ko-

neoppimisen roolista prosessin optimoinnissa havainnollistetaan kuvassa 11.

Iterointiprosessi

Optimoija

Ennustettu
tulevaisuuden
suorituskyky

Tulevaisuuden
syoOtteet

Fyysinen Systeemin tila Koneoppimismalli

prosessi Tulevaisuuden prosessista
asetusarvot

Optimaaliset tulevaisuuden syotteet

Kuva 11. Koneoppiminen osana prosessin optimointia. Perustuu lahteeseen [2].

Prosessin dynaaminen mallinnus voidaan toteuttaa esimerkiksi keinotekoisien neuro-
verkkojen (ANN) mukautetulla mallilla, jossa tietoa kasitellddn ajan suhteen, ottamalla
huomioon myds aikaisemmat tilat [2]. Malli koulutetaan harjoitusdatalla, jonka perus-
teella koulutetaan optimaalisimmat parametrit iteratiivisesti neuroverkon painoja saata-

malla [2,6]. Virheiden pienentamistad voidaan tehostaa kayttamalla vastavirta-algoritmia
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neuroverkon kerrosten valilla [7]. Harjoitusdata voi koostua seka nykyisista, etta aikai-
semmista prosessin tilan tiedoista, jotka parantavat mallin oppimista [2]. Esimerkiksi AL-
Dura-voimalaitoksella prosessin mallintamisessa neuroverkot koulutettiin ennustamaan
ja sdatdmaan prosessin toimintaa sydtteiden, kuten prosessin paineen ja lampétilan, pe-
rusteella. Neuroverkoilla ennustettujen tulosten osoitettiin mallintavan erittain hyvin ko-
keellisia tuloksia. [24] Prosessin parametrien ennustamisessa voidaan kayttdd myos

muita koneoppimismenetelmia, kuten satunnaismetsaa [20].

Mallinnettava prosessi voi olla esimerkiksi palamisprosessi [Bmpd&voimalaitosten hoyry-
kattiloissa [2,7]. Yhtena optimointitavoitteena voi olla polttoaineenkulutuksen minimointi
siten, etta tehon tuotanto pysyy vakaana ja turvallisuusvaatimukset, kuten riittdvan yli-
maarahapen pitoisuus, toteutuvat [2]. Tarkan ennustetun mallin avulla voidaan enna-
koida prosessissa tapahtuvia muutoksia ja siten parantaa palamiseen liittyvaa saatoa
[7]. Saataminen voidaan toteuttaa esimerkiksi ilman sy6t6lla, jolla palaminen pyritaan
saamaan mahdollisimman tehokkaaksi kattilan lampotehokkuuden parantamiseksi. Ko-
neoppimista hyodyntavalla mallilla, yhdessa kuvan 11 mukaisella optimointikokonaisuu-
della, on mahdollistettu 485 MW:n hiilikayttoisessa laitoksessa simuloidun kattilan noin
1 %:n ldampotehokkuuden nousu. Pitkalla aikavalilla tdma voi mahdollistaa hyvin merkit-

tavia taloudellisia saastoja, silla energia kaytetdan tehokkaammin. [2]

Polttoaineenkulutuksen tavoitefunktion minimoinnin liséksi voidaan optimoida hoyrytur-
biinin ja kattilan ajoitustehokkuus. Taman optimointiongelman ratkaisuun voidaan hyo-
dyntaa syvavahvistusoppimisen menetelmaa, jonka toiminta perustuu Q-oppimisen laa-
jennettuun algoritmiin. Tassa optimointiprosessin tavoitteena on minimoida tietyn paine-
tason hoyryn kokonaiskulutus siten, ettéd sahko- ja lampdkuormat toteutuvat. Optimaali-
set oppimisen parametrit paivittyivat vahvistusoppimiseen perustuvalla algoritmilla jatku-
vasti tilan arvofunktioita ja verkkoja sdatamalla, joiden perusteella parhaat toiminnot voi-
tiin valita. Talld mahdollistettiin optimointiprosessin mallin iteratiivinen ratkaiseminen

ajoituksen optimoimiseksi. [18]

Palamisprosessin mallintamisessa koneoppimista voidaan kayttda myos liekkikuvien tul-
kintaan perustuvaan palamisen poikkeavuuksien havaitsemiseen. Malli voidaan koulut-
taa esimerkiksi syvilla neuroverkoilla tunnistamaan kuvista alhaisia ilmamaaria palami-
sessa muodostuneen noen perusteella, joka voidaan havaita kuvissa tummina alueina.
Mallin havaittiin maarittavan kuvista palamistilan ja ylimaaraisen ilman valisen suhteen
keskimaarin 87 %:n tarkkuudella. [26] Tama ei siis tuota taysin varmoja tuloksia, mutta
tietoa voidaan kayttda optimaalisten parametrien 16ytdmisen tukena optimointiproses-

sissa.



23

Ennustetarkkuutta on my6s mahdollista tehostaa yhdistamalla ennustemalliin koneoppi-
miseen perustuva tietojoukon ominaisuuksien ryhmittelija. Esimerkiksi ohjaamattomaan
oppimiseen perustuvalla k-keskiarvot-algoritmilla ja hierarkkisella klusteroinnilla tieto-
joukko jaoteltiin ominaisuuksien perusteella omiin klustereihin. Klusterit muodostivat uu-
den tietojoukon, jota kaytettiin ohjattuun oppimiseen perustuvilla regressiomalleilla kou-
lutusdatana. Taman havaittiin parantavan mallien ennustetarkkuutta merkittavasti. Esi-
merkiksi lineaarisen regression keskimaarainen absoluuttinen virhe energiantuotannon
ennustamisessa puolittui. [27] Hybridimalleilla saadaan siis huomattavia parannuksia

mallien ennustetarkkuuksiin.

Prosessien tehokkuuden kannalta olennainen osa on myo6s paastdjen hallinta, joka on
ympariston nakokulmasta hyvin merkittava. Kattilaprosessissa tapahtuvan palamisen ol-
lessa puhtaampaa, happea on prosessissa enemman mukana, jolloin typen oksideja
(NOx) muodostuu myds enemman. Talléin optimaalisten prosessiparametrien 16ytami-
nen vaatii tehokasta optimointiprosessia, silla optimointitavoitteet ovat keskenaan ristirii-
dassa. Prosessien tehokas ja tarkka dynaaminen mallintaminen korostuu entisestaan,
joten koneoppimisella on merkittava rooli. Tassa tapauksessa koulutetulle koneoppimis-
mallille syotetaan palamisprosessin parametrit, joiden kasittelyn jalkeen ulostulona muo-

dostetaan seka kattilan lampdhyoétysuhde, ettd NOx-pitoisuus. [7]

245 MW:n kuormituksen voimalaitoksessa koneoppimista hyddyntavalla monitavoiteop-
timointiprosessilla kattilan lAmpdhyoétysuhteen huomattiin nousevan 0,02 % samalla, kun
NOx-pitoisuuden todettiin laskevan 7,77 mg Nm”-3 perinteisen palamisen optimointime-
netelman arvoihin verrattuna. Tama NOx-pitoisuuden lasku vastaa noin 30,4 %:n vahen-
nysta alkuperaiseen pitoisuuteen verrattuna. Lampohyoétysuhteen kasvu ja NOx-pitoi-

suuden lasku todettiin myds 194 MW:n kuormitukselle. [7]

Hiilikayttdisissa lampoévoimalaitoksissa koneoppimismallin yksi kayttékohteista on myods
hiilen ominaisuuksien analysointi, jonka perusteella NOx-pitoisuutta voidaan ennustaa
yhdessa muiden parametrien kanssa [8]. Ennustetulla NOx-pitoisuudella mahdolliste-
taan myo0s tarvittavien sdatdjen tekeminen etukateen, jolloin paastorajoihin on mahdol-
lista padsta nopeammin. Koneoppimisen hyodyntamisen menetelmat ja sovelluskohteet

prosessien tehokkuuden nakokulmasta esitellaan taulukossa 2 tiivistettyna.
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Taulukko 2. Koneoppimisen hyddyntaminen prosessien tehokkuuden optimoinnissa tiivistettyna

Kohde

Menetelma

Esimerkki

Dynaaminen mallinnus?

Keinotekoiset = neuroverkot,

Parametrien ennustaminen®

satunnaismetsaad

Ajoituksen optimointic Syvavahvistusoppiminen® Hoéyryn  kulutuksen  mini-

mointi, sdhkd- ja lampokuor-

mien toteutuminen®

Mallien tehokkuuden opti- | Hybridimalli (klusterointi + | Ennustetarkkuuden paranta-
mointif regressio)d minens
Palamisprosessin optimoin- | Monitavoiteoptimointi, kuvan | LAmpdétehokkuuden paranta-

tia®

tulkinta®f minen, NOx-pitoisuuden va-

hentadminenap

a[2], b [7], c [18], d [20], e [24], T [26], g [27]

Prosessien tehokkuuden koneoppimista hyddyntavalla optimoinnilla on siis hyvin moni-
puoliset mahdollisuudet lampdvoimalaitosten kehittamisessa. Nama mahdollistavat seka

prosessien tehokkaan energiankayton, etta paastojen hallinnan edistamisen.

4.2 Ennakoiva kunnossapito ja kayttovarmuus

Koneoppimismallien hyddyntdminen ei ainoastaan perustu prosessien tehokkuuden
mallintamiseen ja optimointiin, vaan niitd voidaan hyddyntda myos ennakoivan kunnos-
sapidon apuvalineena. Talldin keskitytaan laitteistojen vikaantumisen ja mahdollisten ha-
tatilojen ennustamiseen, mikd mahdollistaa huoltokustannuksien ja vaaratilanteiden va-

hentamisen.

Koneoppimista voidaan kayttda esimerkiksi datan luokittelussa lampdévoimalaitoksen
komponenttien, kuten kattilan tai turbiinin, kunnon analysoinnissa [9,10]. Tassa koneop-
pimisprosessissa malli koulutetaan ensin harjoitusdatalla luokittelemaan komponentin
kunnon tilat ja siten havaitsemaan mahdolliset viat [9]. Voimalaitoskomponentilta saa-
tava anturidata voi olla datajoukoltaan hyvin suuri, joten optimaalinen anturin valinta on
keskeinen osa tehokasta optimointiongelman ratkaisua [10]. Optimaalisen anturin valinta
voidaan tehda kayttamalla korrelaatioanalyysia, jossa poistetaan epaolennaisten antu-
reiden data vertailemalla anturisignaalien valisia suhteita [9,10]. Olennaiset anturit voi-
daan myds luokitella esimerkiksi kayttamalla paatdspuita [10]. Tama koneoppimispro-

sessi esitetdan kokonaisuudessaan kuvassa 12.
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Koneoppimis

Harjoitusdata s
J -luokittelija
Sensoridata | Ajasta riippuvat
ominaisuudet
Koulutettu Tll.a: n'ormaah
. L tai poikkeama
Testidata koneoppimis- ——m
luokittelija

Kuva 12. Koneoppimisprosessin rakenne vikatilojen ennustamiseen. Perustuu lahteeseen [9].

Koneoppimisluokittelijoina vikatilojen ennustamisessa voivat toimia esimerkiksi ohjat-
tuun oppimiseen perustuvat tukivektorikone, k-1ahin naapuri ja Naiivi Bayes [9,10]. Nai-
den kouluttamista varten datajoukkona kaytetaan lampdvoimalaitoksen normaalin tilan

dataa seka vikatilan dataa, jotta tilojen poikkeamat voidaan kouluttaa luokittelijalle [10].

Luokittelijoiden suorituskykyjen on huomattu parantuneen optimaalisella anturin valin-
nalla esimerkiksi k-lahimman naapurin menetelmassa jopa 2,6 % ja tukivektorikoneella
2,3 % [9]. Taman lisaksi optimointiprosessin laskentatehoa on saatu vahennettya, silla
optimaalisella anturin valinnalla anturidatan maara pienenee merkittavasti. Esimerkiksi
hoyryvoimalan kattilaputkien vuodon ennustamisessa on saatu syotteeseen otettavien
antureiden lukumaaraa laskettua noin 44 %. [9] Turbiinin vikatilanteen ennustamiseen

olennaisten antureiden maaraa on saatu laskettua jopa noin 55 % [10].

Yksi kunnon arvioinnin menetelmista lampdvoimalaitoksen komponenteille ovat erilaisilla
antureilla toteutetut tarinamittaukset [28]. Tarinamittauksia voidaan mitata esimerkiksi
turbiinin laakereista [29]. Ohjatun oppimisen koneoppimisalgoritmilla, kuten satunnais-
metsalla ja tukivektorikoneella, mahdollistetaan voimalaitoksen kunnon valvonnan jaljit-
televan synteettisen datan analysointi ja mahdollisten tarinadmittauksien poikkeamien
avulla tilan luokittelu [30]. Luokiteltava data voidaan tuottaa koneoppimista hyddyntavalla
laitoksen mallintamisella, jossa lasketaan ennustettujen ja todellisten arvojen valiset

poikkeamat tilojen luokittelijoille [29].

Koneoppimista hyédyntavalla laitteistojen kunnon valvonnalla on havaittu esimerkiksi
ldampdvoimalaitoksen syo6ttdvesipumpun toimintahairid ennen varsinaista hatatilannetta.
Toimintahairié havaittiin pumpun datasta useita tunteja ennakkoon poikkeavuuden ilmai-
simella, joka perustui koneoppimismallin tuottamiin poikkeamiin. [29] Samaan tapaan
myds lammdnvaihtimien hairididen ennakointi on mahdollistettu koneoppimisella. Mikali
koneoppimisalgoritmi havaitsee datasta tilanteen, joka viittaa laBmmonvaihtimen mahdol-

liseen hairidon, se voi suositella ennakoivia huoltotoimenpiteita operaattoreille ennen
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varsinaista hairiéta. [17] Ennakoivan kunnossapidon hyddyntamisen menetelmat ja so-

velluskohteet esitellaan tiivistettyna taulukossa 3.

Taulukko 3. Koneoppimisen hyédyntadminen ennakoivassa kunnossapidossa tiivistettyna

Kohde

Menetelma

Esimerkki

Prosessin tilojen arviointiat

Luokitteluar

Vikatilojen ennustaminena®

Anturidatan esikasittelya

Luokitteluar

Kasiteltdvan datan vahentami-
nen, luokittelijoiden suoritusky-

vyn parantaminena®

Tarinamittauksetd.e

Luokittelud-e

Poikkeamien  tunnistaminen,

hairididen ennakointicd.e

a[9], b [10], ¢ [17], d [29], e [30]

Nama ovat varsin merkittaviad havaintoja, silld varhaisessa vaiheessa mahdollisten hata-

tilojen havaitseminen kasvattaa laitoksen turvallisuutta sekd kayttdvarmuutta. Lisaksi

varhainen hairidon havaitseminen vahentaa mahdollisia korjauskustannuksia, silla hatati-

lanteen tapauksessa kustannukset voivat olla huomattavasti suuremmat.
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5. JOHTOPAATOKSET

Taman tydn tavoitteena oli selvittdd, mitd optimointikohteita lampdvoimalaitoksissa on,
millaisia koneoppimisalgoritmeja on olemassa ja miten koneoppimista voidaan hyddyn-
taa lampovoimalaitosten kaytdnaikaisessa optimoinnissa. Tama toteutettiin tassa tydssa

kirjallisuuskatsauksen muodossa.

Koneoppimisalgoritmit voitiin kirjallisuuskatsauksen perusteella jaotella niiden oppimis-
tyypin mukaan ohjattuun oppimiseen, ohjaamattomaan oppimiseen ja vahvistusoppimi-
seen. Naiden kaytto riippuu pitkalti siitd, mika ongelman ratkaisussa on tavoitteena. Lam-
povoimalaitosten kaytonaikaisessa optimoinnissa optimointikohteiksi korostuivat proses-
sien tehokkuus seka ennakoiva kunnossapito ja kayttdvarmuus. Naihin kohteisiin voitiin-
kin esittda koneoppimisen hyddyntamista, jolla voitiin mahdollistaa reaaliaikaisten pro-
sessien analysointi ja mallintaminen dataan perustuen. Taman lisaksi ennakoivaan kun-
nossapitoon koneoppimisen todettiin olevan kykeneva prosessien tilojen luokittelulla,

mika taas mahdollistaa laitoksen turvallisuuden, huollon ja kustannuksien edistamisen.

Koneoppimista hyddyntavan optimoinnin on todettu mahdollistavan voimalaitoskattilan
lampoétehokkuuden parantamisen ja muodostuvien paastdjen vahentamisen samanai-
kaisesti monitavoiteoptimoinnilla. Lisdksi koneoppimista kayttdmalld on mahdollistettu
huoltojen ennakoiva havaitseminen, jolloin mahdollisten vakavampien hairiétilanteiden
synty voidaan ehkaista. Naiden havaintojen perusteella koneoppimisen voidaan todeta
olevan hyvinkin merkittava tutkimuskohde myds jatkossa, silla nama edistavat seka lai-

toksen kayttdvarmuutta, ettad laitosten kustannustehokkuutta.

Taman tydn esitetyt johtopaatdkset perustuvat tieteellisiin lahteisiin seka sovellusesi-
merkkeihin, mitka tukevat tulosten luotettavuutta. Tassa tydssa ei kuitenkaan toteutettu
kokeellista osuutta eri koneoppimismenetelmien testaamiseksi, mika rajoittaa ty6ssa esi-
teltyjen menetelmien toimivuuden arviointia voimalaitosymparistossa. Koneoppimisalgo-
ritmit vaativat usein myos suuren maaran dataa toimiakseen oikein ja mallien mahdolli-
nen ylisovittaminen voi tuottaa uusilla syotteilla epaluotettavaa tietoa, joten tutkimusta

olisi hyva tehda naiden osalta lisaa.

Esitettyja havaintoja voidaan kuitenkin yleistaa samankaltaisiin voimalaitosymparistoi-
hin, kunhan prosessidataa on riittavasti kaytettavissa ja mallien koulutus on tehokasta.
Koneoppimisen hyddyntaminen ja lisdantyva kiinnostus lampdvoimalaitosten kaytonai-
kaisessa optimoinnissa mahdollistaa entistd tehokkaamman seka turvallisemman laitos-

ten toiminnan.
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