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Tavoitteet

• Tavoitteena luoda koneoppimismalli, jolla voidaan luokitella junan 
lähettämät diagnostiikkaviestit päivittäisellä tarkkuudella sen 
mukaan, onko junassa todellinen vikatilanne vai ei

• Jotta ennuste olisi käyttökelpoinen vikojen toteamisen kannalta, 
ilmoituksia halutaan luokitella mahdollisimman vähän väärin oikeiksi 
vioiksi. 



Sensoridata Diagnostiikkailmoitukset Vikailmoitus

Valmistajan  
ohjelmisto

Asiantuntijan 
havainto

Koneoppimismalli

Taustaa

• Diagnostiikka: junan lähettämät diagnostiikkailmoitukset (kesto, 
alkamisaika, komponentti)

• Vikailmoitukset: ihmisten kirjaamat havainnot vioista (havaintoaika, vapaa 
kuvaus, korjauksen tiedot)

• Kaikkien diagnostiikkaviestien syntyperusteita ei tiedetä tarkalleen
– Läheskään kaikista ilmoituksista ei seuraa suoraan vikaa
– Ei pääsyä sensoridataan

• Vikailmoitusdata, johon junan diagnostiikkailmoituksia verrataan, on 
osittain puutteellista

– Kaikista vikaantumistilanteista ei ole vikailmoituksia tai ilmoitus on tehty paljon 
myöhemmin



Päätöspuu

• Luokitteluun ja regressioon 
sopiva koneoppimismalli

• Lopputuloksena 
yksinkertaisista ehdoista 
koostuva binääripuu

• Täydellisen puun luonti NP-
täydellinen ongelma

• Ongelmana ylisovittaminen
koulutusdataan 



Päätöspuu 
• Päätöspuun luontiin eri heuristisia algoritmeja, esim. C4.5 ja CART
• CART-algoritmi rekursiivisesti (Steinberg, 2009):

1. Jaetaan data kahteen osaan jakokriteerin perusteella (esim. Ginin 
epäpuhtausmitta) datan parhaiten erottelevan muuttujan kautta.
2. Jatketaan jakoa kunnes data loppuu tai kaikki jäljellä olevat alkiot 
kuuluvat samaan luokkaan.
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luontiin käytetty data. [15]
CART-menetelmässä jakokriteerinä voidaan käyttää useita eri vaihtoehtoja. Yksi

niistä on Ginin epäpuhtausmitta. Se kuvaa todennäköisyyttä, jolla satunnaisesti
valittu alkio luokitellaan väärin kun se luokitellaan satunnaisesti joukon jakauman
mukaisesti. Ginin epäpuhtausmitta saa maksimiarvon (1 ≠ 1/J), jossa J on luokkien
määrä, kun alkiot ovat jakautuneet luokkiin tasaisesti. Kun kaikki alkiot kuuluvat
samaan luokkaan, mitta saa arvon 0. [19]

Ginin epäpuhtausmitta puun solmussa t on muotoa

i(t) = 1 ≠
Jÿ

j=1
p2

t (j) (1)

jossa p(t)j on suhteellinen frekvenssi luokalle j.
Paras jakokohta maksimoi epäpuhtauden pienenmisen, mikä löydetään käymällä

kaikki mahdolliset jaot kaikilla muuttujilla [12]. Jakamalla vahnempi (parent node?)
t kahteen lapsisolmuun L ja R saadaan pienenemiseksi

�i(s, t) = i(t) ≠ ptLi(tL) ≠ ptRi(tR) (2)

CART-algoritmi ei välitä datan epätasapainoisuudesta, sillä se hyödyntää niin
kutsuttuja prioreita, jotka vastaavat luokien painokertoimia. Tämä ei kuitenkaan
muuta luokkien todellisia frekvenssejä vaan niitä hyödynnetään vain jakamisen
hyvyyttä tarkasteltaessa. [15]

Oletuksena CART-metodissa lasketaan siis luokan frekvenssi p(t) suhteessa fre-
kvenssiin juurisolmussa. Näinollen kohdesolmu luokitellaan luokaksi 1 luokan 0 sijaan
jos ja vain jos pätee

N1(solmu)
N1(juuri) <

N0(solmu)
N0(juuri) (3)

Tämä tasapainoittaa luokkien välisiä eroja, sillä skaalauksen ansiosta juurisol-
mussa kukin luokka saa todennäköisyyden 1/J . [15]

Hinta-kompleksisuuskarsinnassa minimoidaan testidatan virhettä

Ra(T ) = R(T ) + aÎTÎ (4)

jossa R(T ) on mallin takaisinsijoitusvirhe koulutusdataan [2]. |T | on päätesol-
mujen määrä ja a jokaiselle solmulle kohdistuva sakko. Kun a kasvaa, puun koko
pienenee. Loppulinen valittu puu on se pienin puu, jonka hinta on yhden keskivirheen
sisällä pienimmästä hinnasta. [15]

Päätöspuumallien ongelmana on liiallinen ylisovittaminen, jota voidaan vähentää
merkittävästi luomalla useita puumalleja satunnaismetsä-menetelmällä. Se tarjoaa
jopa erilaisia painotukseen perustuvia tehostamismenetelmiä parempia tuloksia
kohinaiselle datalle. Kun käytetään riittävän suurta määrää puita, mallin yleistysvirhe

Ginin epäpuhtausmitta
solmussa t:

𝑝" 𝑗 on luokan j osuus solmussa t 
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Epäpuhtauden pieneneminen
jaolle s:

𝑖 𝑡& ja 𝑖 𝑡) alisomujen epäpuhtausmitta

Haetaan jako s, jonka epäpuhtauden pieneneminen on suurin



Päätöspuu
• CART-Algoritmi (Steinberg, 2009):

3. Yksinkertaistetaan valmista puuta karsimalla solmuja (esim. hinta-
kompleksisuuskarsiminen), jolloin vähiten merkitsevät jakokohdat 
poistetaan. Tallennetaan karsitut puut.
4. Valitaan karsituista puista pienikokoisin puu, jonka luokitteluvirhe on 
pienin. 
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Hinta-kompleksisuus:

𝑅(𝑡) mallin takaisinsijoitusvirhe koulutusdataan
𝑇 päätesolmujen määrä
𝑎 puun koko rajoittava sakko



Satunnaismetsä

• Luodaan useita, esimerkiksi satoja, päätöspuita (Breiman, 2001):
– Valitaan lähtödatasta satunnaisesti joukko, johon sovitetaan päätöspuu.
– Jakokohdissa tarkasteltavat muuttujat valitaan satunnaisesti kaikkien 

muuttujien joukosta. Jaoista valitaan paras epäpuhtausmitan avulla.
– Valmista puuta ei karsita.

• Luokittelussa satunnaismetsän lopullinen ennuste saadaan joko 
puiden enemmistön tai keskiarvon perusteella

• Puiden määrän kasvaessa yleistysvirhe suppenee
– Ylisovittaminen katoaa käytännössä kokonaan



Tulokset

• Parhaimmat tulokset saatiin, kun tarkastellaan mahdollisimman 
tarkkaan rajattua tilannetta  (yhtä komponenttia)

– Vaatii asiantuntemusta sekä diagnostiikka- että vikailmoitusten suodattamiseksi

• Komponenttien käyttömääristä tai junan ajomäärästä ei ollut hyötyä

• Testidata 2kk, koulutusdata 7kk
• Diagnostiikkailmoituksia muutamia tuhansia per komponentti
• Pythonin scikit-paketin RandomForestClassifier



Tulokset
Komponentti A
Ennuste Todellinen

Ei vikaa On vika

Ei vika 100% (90%) 83% (10%)

On vika 0% (0%) 17% (100%)

Komponentti C
Ennuste Todellinen

Ei vikaa On vika

Ei vika 100% (89%) 82% (11%)

On vika 0% (0%) 18% (100%)

Komponentti B
Ennuste Todellinen

Ei vikaa On vika
Ei vika 99% (88%) 91% (12%)
On vika 1% (55%) 9% (45%)

• A:lle ja C:lle melko hyvä tulos
• B on kokonaisuus useita 

komponentteja

• Esitettynä paras ennuste, joka 
saatu käyttämällä tiettyä 
päätöspuiden määrää (<10) 
satunnaismetsässä

• Suurella puiden määrällä nämä 
tulokset ovat hieman 
huonompia, mutta tällöin mallin 
pitäisi yleistyä kaikille 
testidatoille selvästi paremmin



Tulokset
Komponentti A
Ennuste Todellinen

Ei vikaa On vika

Ei vika 100% (90%) 83% (10%)

On vika 0% (0%) 17% (100%)

Komponentti C
Ennuste Todellinen

Ei vikaa On vika

Ei vika 100% (89%) 82% (11%)

On vika 0% (0%) 18% (100%)

Komponentti B
Ennuste Todellinen

Ei vikaa On vika
Ei vika 99% (88%) 91% (12%)
On vika 1% (55%) 9% (45%)

Komponentti A
Ennuste Todellinen

Ei vikaa On vika

Ei vika 100% (89%) 11% (10%)

On vika 0% (0%) 8% (100%)

Komponentti C
Ennuste Todellinen

Ei vikaa On vika

Ei vika 98% (88%) 86% (12%)

On vika 2% (50%) 14% (50%)

Komponentti B
Ennuste Todellinen

Ei vikaa On vika
Ei vika 98% (88%) 91% (12%)
On vika 2% (58%) 9% (41%)

Puiden määrä = 1 000Puiden määrä < 10



Yhteenveto

• Diagnostiikkailmoituksille ei pystytty luomaan yhtä hyvää mallia kuin 
mitä sensoridatalle olisi mahdollista (vrt. esim. Sun et al. (2007), 
Jegadeeshwaran et al. (2013))

• Vikailmoitusdatan puutteellisuus vaikeuttaa sekä mallin luontia että 
ennusteen validointia

• Osassa tapauksia pystyttiin luomaan melko hyvä malli tarkkaan 
rajatulle komponentille, joskin mallit hieman ylisovitettuja

• Suurella puiden määrällä koulutettua satunnaismetsää, joka ei 
ennusta vikatilanteita turhaan, voi käyttää vikojen havaitsemiseen 
muiden keinojen ohella
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