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Hiontapalaminen on teollisuudessa merkittdvd ongelma. Hiontapalamisessa kappaleen
pinnassa vaikuttavat jannitykset kadntyvit kappaletta vahvistavista puristavista
jannityksistd vetojinnityksiksi. Téman lisdksi kappaleen mikrokovuus alenee.
Hiontapalamista voidaan mitata monella tapaa. Naiistd yksi yleisesti kdytdssd oleva

menetelma on Barkhausen-kohinamittaus.

Tassd kandidaatintydssd kdydaan l4pi Barkhausen-kohinamittauksen hyodyntdmisti
hiontapalamisten havaitsemisessa, arvioinnissa ja luokittelussa. Tdmin lisdksi luotiin
kolmeen luokkaan jaetun BN-mittausdatan pohjalta luokittelumalli  seké
paitoksentekopuun ettd logistisen regression avulla. T&lld pyrittiin vastaamaan siihen,
toimiitko tdssd tilanteessa kaksivaiheinen luokittelu paremmin kuin yhtdaikainen
luokittelu. Mallien toimintaa arvioitiin sekaannusmatriisien avulla kdyttden holdout-

ristivalidointia. Tamén lisdksi luotiin esimerkkimalli koko dataa kdyttiden.

Mallit suoriutuivat luokittelusta hyvin. Pdédtoksentekopuumallin  keskimédriiset
tarkkuudet opetusdatalle ja testausdatalle olivat 97,40 % ja 89,82 %. Merkittdvid eroja
tissd tydssd muodostettujen mallien ja kirjallisuudessa esitetyn mallin vililla ei ollut.
Kumpikaan malli ei luokitellut testausdatan luokkaa 3 kovin hyvin. Mallien
kayttaytymisestd huomattiin, ettd luokkien 1 ja 2 erottelussa mallit kdyttivét lahinnd BN-
mittauksen RMS-arvon muutosta. Luokan 2 ja 3 erotus taas tapahtui piikin sijainnin
avulla. Mallit todettiin melko toimiviksi ja luotettaviksi. Néin osoitettiin taas eri asteisten

hiontapalamisten luokittelun onnistuvan BN:n piirteiden avulla.

Asiasanat: Barkhausen-kohina, Hiontapalaminen, Luokittelumalli



ABSTRACT

Barkhausen Noise Measurement and Grinding Burns
Mio-Ilari Sdkkinen
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Bachelor’s thesis 2023, 39 pp.

Supervisor at the university: Aki Sorsa

Grinding burn is major problem in industry. In grinding burn, residual stresses in surface
region of the object, turn from reinforcing compressive stresses to tensile stresses. In
addition, surfaces micro hardness decreases. Grinding burns can be measured in many
ways. One of those methods is a nondestructive method that uses magnetic Barkhausen

noise (BN), Barkhausen noise measurement.

In this bachelor’s thesis Barkhausen noise measurement usage for detection, validation
and classification of grinding burns was investigated. Grinding burn classification models
were created with logistic regression and with decision tree for BN data separated into 3
categories. Models were made to answer if two phase classification works better ii this

situation than simultaneous classification.

Classification models performed well. For example, decision trees average performance
for teaching data and validation data was 97,40% and 89,82%. Big differences between
the models and model of Santa-Aho et al. (2023) were not found. No model could predict
testing data’s class 3 well. This was probably because of the small number of class 3 data
points. Interesting behaviour of the models was found. The distinction between class 1
and class 2 was made almost completely using the RMS value and distinction between
class 2 and class 3 was made almost completely using the peak position of Barkhausen
profile. The models were quite good and reliable, so it was shown again that grinding

burn classification can be done with Barkhausen noise features.

Keywords: Barkhausen Noise, Grinding Burn, Classification
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MERKINNAT JA LYHENTEET

BN Barkhausen-kohina (engl. Barkhausen noise)
BP Barkhausen-profiili

FWHM  full width at half maximum

RMS Root mean square

RS jaannodsjannitys (engl. residual stress)



1 JOHDANTO

Kovien ja suurta dimensionaalista tarkkuutta vaativien terdskappaleiden kysyntéa riittaa
erilaisiin hammaspydriin ja laakereihin. Dimensionaalisen tarkkuuden ja oikean
pintakarheuden saavuttamiseksi tulee kappaleet viimeistelldi hiomalla. Hionnan
epdonnistuessa voi syntyd hiontapalamista, joka heikentdd kappaleen kriittisid
ominaisuuksia, kuten visymisen kestoa. Jotta kovien terdskappaleiden laatuvaatimukset
tayttyvét, hiontapalamista tulee pystyd mittaamaan ja arvioimaan, ja yksi tdrked
mittausmenetelmi on Barkhausen-kohinamittaus. Tamén tyon tavoitteena on kayda lapi
pieni osa viimeaikaista kirjallisuutta Barkhausen-kohinamittauksen hyddyntdmisestd
hiontapalamisten havaitsemisessa, arvioinnissa ja luokittelussa. Barkhausen-kohinan
kayttod yleisemmin ei kdydd lapi. Térkeimpdnd osana tydssd pyritddn luomaan
hiontapalamisdatan pohjalta kaksi erillistd luokittelumallia, jotka luokittelisivat
hiontapalamisen vakavuutensa perusteella kolmeen luokkaan. Tarkoituksena on saada
vahvistusta sithen, etti voiko hiontapalamisen vakavuutta luokitella BN-mittauksen
piirteiden perusteella. Liséksi selvitetddn, onko Santa-Ahon et al. (2023) jatkotutkimusta
varten ehdottama luokittelu, jossa erotetaan ensin luokka 1 muista, ja sitten erotetaan
luokat 2 ja 3 toisistaan, parempi ldhestymistapa kuin Santa-Ahon yhtéaikainen luokittelu.
Téssé tyossd luodaan titd varten luokittelumalli ensin 2-vaiheisena logistisen regression
avulla ja sitten vertailua varten pditoksentekopuun avulla. Luokittelumallien tuloksia

arvioidaan ja vertaillaan sekd keskendén ettd Santa-Ahon et al. (2023) tuloksiin.



2 HIONTAPALAMISET

2.1 Yleisesti

Hionta on mekaanista tyostod, jossa kappaleen dimensioita pienennetddn hyodyntamalla
hiottavaa materiaalia kovemmista partikkeleista koostuvaa kuluttavaa pintaa eli
hiomalaikkaa. Hiontaa pidetién yhteni avainmetodeista, kun prosessoitavalle kappaleelle
pyritdin saavuttamaan oikea mittatarkkuus ja oikeanlainen pintakarheus (He et al., 2019).
Hionnassa prosessoitavan pintakerroksen poiston ohella tuotetaan myos suuri méard
kitkavoimien aikaansaavaa ldmpod. Malkin & Guo:n (2007) mukaan perinteisilld
hiomalaikalla tehtdvéssd pintahionnassa n. 60—-85 % hiomiseen kuluvasta energiasta

siirtyy hiottavaan kappaleeseen lampona.

Mietittdessd hionnan vaikutuksia kappaleeseen, tdytyy huomioida prosessoitava
materiaali. Esimerkiksi puuta hioessa voi tapahtua mustumista ja palamista, muovit
voivat sulaa ja metalleille on omat vaikutuksensa. Tédssé kandityOssd keskitytdénkin

ferromagneettisten karkaistujen terdsseosten pintahiontaan.

Suurta kovuutta vaativia terdskappaleita tarvitaan vihredn siirtymén seurauksena
esimerkiksi tuulivoimaloiden laakereissa (NesluSan et al. 2017) ja teollisuuden
hammaspyorissd. Kyseisen teollisuuden yhteiskunnallisen kriittisyyden sekd suurten
investointien vuoksi on erittdin tdrkedd, ettd valmistettavien terdskappaleiden
lujuusvaatimukset tayttyvét. Toisaalta tuottavuuden parantamiseksi prosessin hiontavaihe

suoritetaan usein kappaleiden termisen kestdvyyden rajalla (Sackmann et al. 2020).

Kun prosessoitavan kappaleen ldmpotila, joka on wvaikeasti ennustettava monien
prosessimuuttujien vuoksi, kasvaa yli kappaleen paistoldmpdétilan (engl. tempering
temperature), voi hionta-alueella esiintyd hiontapalamista. Télloin kappaleen
mikrorakenne muuttuu niin, ettd kappaleen ominaisuudet, kuten lujuus, muokattavuus,
kovuus sekd lampokisittelylld aikaansaadut puristusjddnndsjannitykset heikkenevit
(Santa-Aho et al. 2012). Hiontapalamiseen vaikuttavia hionnan parametreja ovat mm.
materiaalin poistonopeus hionnassa (engl. material removal rate), hiottava materiaali,
hiova materiaali eli hiomalaikka, hiomalaikan kuluminen ja tukkeutuminen sekéa

jadhdytysneste ja sen virtausnopeus.



2.2 Materiaalin ominaisuudet ja hiontapalaminen

Malkin & Guo (2007) kdyvit artikkelissaan 1dpi muutamia hiontapalamisen vaikutuksia
tyOstettivadan kappaleeseen. Ilmeisimpéand on joskus silmdmaiirdisessd tarkastelussa
havaittava sinertdva/mustunut viri, joka kertoo kappaleen pinnan hapettumisesta. Pinnan
varimuutoksilla on Malkinin ja Guon mukaan kuitenkin vaikeasti tulkittava yhteys
kappaleen lujuusominaisuuksiin. Limmon vaikutuksena kappaleen pinta voi alkaa myos
padstymddn (engl. tempering/softening) eli kappaleen pintakerrosten kovuus laskee.
Pédstyessddn kappaleen kova hiilipitoinen martensiittinen faasi pehmenee. Lampdétilan
kohotessa yhd alkaa karkenemislampdtilassa tapahtua myds pinnan uudelleen
karkeneminen (engl. rehardening). Vaikka pintakerros kovenee eli sinne syntyy uusi
martensiittirakenne faasimuutoksen takia, kappaleen pinnanalaiset (engl. sub-surface)
osat ovat edelleen pééstyneitd. Hiontapalamisen siis voi todeta olevan yhteydessd
kappaleen kovuuden heikkenemiseen, ja rajussa hiontapalamisessa my0s pintakerroksen

uudelleenkarkenemiseen. (Malkin & Guo, 2007)

Malkin & Guo:n (2007) mukaan toinen hiontapalamisen aiheuttama tirked muutos
kappaleessa on jddannosjinnityksien (engl. residual stress) (RS) muutokset.
Puristusjdanndsjénnitykset parantavat kappaleen vdsymisominaisuuksia, —mutta
hiontapalamisen yhteydessd kappaleen pinnanalaisiin = kerroksiin muodostuu
vastakkaissuuntaisia vetojdédnndsjannityksid, joilla on haitallinen vaikutus juuri esim.
kappaleen vidsymisominaisuuksiin. Heikentyneet jdinndsjdnnitykset aiheutuvat
hionnassa kappaleeseen muodostuvan lampdtilagradientin, ldmpdlaajenemisen sekéd
epdhomogeenisen plastisen muodonmuutoksen (engl. non uniform plastic deformation)

seurauksena. (Malkin & Guo, 2007)

2.3 Hiontapalamisen miéritys

Y1l mainitussa tuottavuuden ja laatuvaatimusten vilisessd dilemmassa auttaa laadun
valvonta ja mittaaminen. Kéytdnnossd mitd tarkemmin tiedetddn missd menee
hiontapalamisen raja sitd ldhemmaiksi rajaa voidaan menné, ja titd kautta lisitd tehoja
tuotannossa laadun kérsiméttd. Terdskappaleiden ominaisuuksia, ja siten myds
hiontapalamisen vakavuutta, voidaan mitata monella tapaa. He et al. (2019) kertovat,

kuinka mittausmenetelmdt voidaan jakaa kahteen luokkaan: ainetta rikkoviin
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menetelmiin (engl. destructive detection methods) ja ainetta rikkomattomiin menetelmiin
(engl. nondestructive detection methods). Ainetta rikkoviin menetelmiin  kuuluu
esimerkiksi Nital-etsaus-menetelméd (engl. Nital etching). Nital on typpihapon ja
alkoholin seos, joka syOvyttda terdksen eri faaseja ja mikrorakennetta eri tavalla. Tdma
ndkyy terdskappaleessa pinnan Nital-késittelyn jdlkeen eri véreind. On olemassa ISO-
standardi Nital-etsauksen hyddyntdmiseen hiontapalamisen arvioinnissa. Siitd huolimatta
menetelminé se on hankalasti toteutettava, subjektiivinen, ja komponentteja ei voi ottaa
kayttoon tarkastuksen jélkeen. Toisena ainetta rikkovana menetelmidnd on pinnan

mikrokovuusmittaukset (engl. surface microhardness testing). (He et al. 2019)

Ainetta rikkomattomiin menetelmiin taas kuuluu esimerkiksi paljon kiytetyt
rontgendiffraktiomenetelmd (engl. x-ray diffraction) (XRD). XRD-mittauksessa
kappaleen kidehilarakenne saadaan selville siteilyttimaélld kappaletta rontgensiteilld eri
kulmista, ja ndin loydetddn tietylle aallonpituudelle ja kulmille interferenssikuvio.
Braggin lakia hyodyntiden saadaan selville, kuinka kaukana kidehilan eri atomitasot ovat
toisistaan. Hiontapalamisen aiheuttamia jd&nndsjénnityksid arvioidaan yleisesti XRD-
menetelmadlld,  silld  kidehilan  rakenne  ja  kappaleeseen  kohdistuvat
jannitykset/jadnndsjannitykset ovat suoraan yhteydessa toisiinsa (He et al. 2019). Tamin
lisdksi XRD-kuvaajan diffraktiopiikin leveys piikin puolessa vilissd (XRD FWHM, engl.
full width at half maximum) on todettu kasvavan materiaalin kovuuden kasvaessa (Santa-
aho & yliopisto, 2012). XRD-menetelmidssd kédytetddn rontgensiteitd, joihin liittyy
tiettyjd turvallisuustekijoitd, jotka tdytyy ottaa huomioon tehtaassa tehtivéssa
laadunvalvontatyossd. XRD-mittaus on lisdksi haastava monimutkaisille muodoille,
kuten hammasrattaille. Siksi laadunarviointiin kehitetdéin myds muita menetelmid. Eris,

tdssd tyOssd tarkasteltava, ainetta rikkomaton menetelméd on Barkhausen-kohinanmittaus.



3 BARKHAUSEN-KOHINAMITTAUS

3.1 Kappale muuttuvassa magneettikentissi

Ferromagneettiset kappaleet koostuvat pienisti magneettisista alueista, joita kutsutaan
magneettisiksi domeeneiksi (engl. magnetic domain). Tavallisessa
magnetoitumattomassa kappaleessa magneettiset domeenit ovat kappaleen sisdlld
suuntautuneet esimerkiksi kiderakenteen vuoksi eri suuntiin niin, ettd kappaleen
kokonaismagneettisuus on 0. Kun ferromagneettinen kappale saatetaan voimistuvaan
ulkoiseen magneettikenttddn, kappaleen sisdlld olevat ulkoisen magneettikentéin suuntaa
mukailevat domeenit alkavat kasvaa huonommin suuntautuneiden domeenien
kustannuksella. Ulkoisen magneettikentdn voimakkuuden kasvaessa kappale saavuttaa
lopulta saturaatiopisteensd, jossa kappaleen magneettiset domeenit ovat tdysin ulkoisen
magneettikentdn mukaisia. Kun tdstd lahdetdén laskemaan ulkoisen magneettikentéin
voimakkuutta, ferromagneettiseen kappaleeseen jdd vield osa magneettisuudesta.
Saturaatiopisteen jdlkeen ilman wulkoista magneettikenttdd kappaleeseen jddvaa
magneettisuutta kutsutaan remanenssiksi (engl. remanence). Kasvattamalla taas ulkoista
magneettikenttdd vastakkaiseen suuntaan saadaan jidnnosmagneettisuus havidmain ja
toisen suuntainen magneettisuus kasvamaan saturaatiopisteesensd. Tarvittavaa ulkoisen
magneettikentdn voimakkuutta, jolla remanenssi saadaan hividmééan kokonaan, kutsutaan
koersiivisuudeksi (engl. coercivity). Kun magnetoidaan kappaletta vuoroin vastakkaisiin
suuntiin, saadaan piirrettyd kuvaaja kappaleen magnetisaation ja ulkoisen
magneettikentdn voimakkuuden suhteen. Tétd kuvaajaa kutsutaan hystereesisilmukaksi
(engl. hysteresis loop), Kuvassa 1 havainnollistetaan hystereesisilmukkaa, seké

remanenssia ja koersiivisuutta. (Santa-aho & yliopisto, 2012)
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Magnetaatio B

Remanenssi %7} Saturaatio
/ Magnetointivoima H
4

Kuva 1. Esimerkkikuvaaja hystereesisilmukasta.

3.2 Barkhausen-kohina

Ferromagneettisen kappaleen magnetisaatio ei ole tasaista, vaan se tapahtuu pienin
hyppayksin. Magnetoitumisen epdtasaisuus johtuu esimerkiksi kappaleen kiderakenteen
poikkeamista ja materiaalissa olevista epdpuhtauksista. Magneettisten domeenien
viliseinit (engl. domain walls) tarttuvat rakenteen epdjatkuvuuksiin kiinni ja repedvit”
irti vasta tietyn suuruisen ulkoisen magneettikentén vaikutuksesta. Tétd porrasmaista,
aanendkin usein havainnollistettua, magnetoitumista kutsutaan Barkhausen-kohinaksi

(engl. Barkhausen noise) (BN). (Santa-aho & yliopisto, 2012)

3.3 Mittaus ja ominaisuudet

Barkhausen-kohinamittaus eli BN-mittaus tapahtuu kohdistamalla ferromagneettiseen
kappaleeseen hallitusti tietylld taajuudella muuttuva magneettikenttd, ja mittaamalla
sensorilla kappaleen magneettisuuden vaihtelut. Nykyééan ldhinnd Stresstech Oy ja 3MA
valmistavat BN:d4 hyddyntivid mittalaitteita. Mittaus tuottaa kuvan 2 mukaista signaalia,
jossa ndhdddn useampi magnetointisykli. Yhden magnetointisyklin aikana syntyy kaksi
amplitudipiikkid, joista toinen tulee nousevalle ja toinen laskevalle magneettikentille.

BN-mittauksesta voidaan laskea paljon eri piirteitd. Esimerkiksi (Sorsa 2013) sai BN-
signaalista 241 piirrettd, joista kéytti piirteiden valinnan (engl. feature selection) alussa

72 eri piirrettd. Téssd kandidaatin tydssd kdydéddn lépi vain tyossd kdytettdvissd olevat
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BN-mittauksesta saadut piirteet, ja niiden laskeminen raakadatasta. Osa BN-
tutkimuksessa hyddynnettévista piirteistd saadaan suoraan kohinasignaalista, osa saadaan
Barkhausen-hystereesisilmukasta, joka vastaa ldhes tdysin ylld kuvattua magnetoinnissa
saatavaa hystereesisilmukkaa. Osa taas saadaan esille kohinasignaalin esikésittelylla.
Ensimmadisend BN-signaalista poistetaan osittaiset magnetointisyklit signaalin alusta ja
lopusta (Sorsa et al. 2012). Yleisin BN-signaalista laskettava piirre on Barkhausen-
kohinan aktiivisuutta kuvaava RMS-arvo (engl. root mean squared). RMS-arvo lasketaan

kaavalla

- |1 2
RMS = - rxf, (1)
missi n on yhteenlaskettavien signaaliarvojen lukumééra ja

Xj on signaaliarvojen amplitudi.

RMS-arvo  lasketaan  useammasta  magnetointisylkistd  keskiarvona,  jotta

magnetointisyklien vilinen stokastinen vaihtelu olisi merkitykseton.

300

200

100

BN (mp)
[=]

-100

-200

-300

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Aika (ms)

Kuva 2. Tyypillistd Barkhausen-kohinamittaussignaalia.

Liukuva RMS-arvo taas saadaan, kun lasketaan useampi RMS-arvo vastaamaan tiettya
ulkoisen magneettikentdn voimakkuutta. Esimerkiksi Sorsa et al. (2012) laskivat liukuvan
RMS-arvon kymmenen perdkkdisen BN-signaalin datapisteen amplitudien arvoista. Jotta
liukuvasta RMS-arvosta saadaan ns. Barkhausen-profiili (engl. Barkhausen profile, BP),

Sorsa et al. (2012) kayttivdt esikésittelyssddn viisi kokonaista magnetointisyklid, eli
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kymmenté erillisti RMS-profiilia, joista laskettiin jokaista magnetointivoimakkuutta
vastaava keskiarvo. Vastakkaissuuntaiset magnetointisyklin osat tuli lisdksi kdintaa
samansuuntaisiksi. Esikésittelyn lopputuloksena saatiin kuvan 3 mukainen Barkhausen-

profiili, jossa y-akselilla on liukuva RMS-arvo ja x-akselilla ulkoisen magneettikentin

voimakkuus.
350
o
2 250 |
©
2 h w
5 — o
E
= 150 —
£ 0,5h
1)
% 50 —r LN AN
! | \ | I 1
40 220 0 P 20

Ulkoisen magneettikentan voimakkuus

Kuva 3. Esimerkki Barkhausen-profiilista. Mukaillen (Sorsa et al. 2012).

BP:sta voidaan lukea useita ominaisuuksia. Piikin korkeus (engl. peak height) (h)
nidhdididn BP:n maksimiarvon ja perustason arvon muutoksesta [mV]. Kuvassa 3 piikin
korkeus on 300 mV. Piikin sijainti (engl. peak position) on ulkoisen magneettikentén
arvo, jolla liukuva RMS-arvo on maksimissa. FWHM (engl. Full Widht at Half

Maximum) on BP:n leveys puolessa vilissd BP:n korkeutta.

BN-mittauksessa  koersiivisuus ja remanenssi taas lasketaan = Barkhausen-
hystereesisilmukasta. Integraalin pinta-ala saadaan laskemalla nimensd mukaisesti BN-
mittauksen integraalin pinta-ala. Pulssien miird (engl. pulse count) lasketaan myds
suoraan BN-mittaussignaalista, ja spektrin pinta-ala BN-mittauksen tehospektrin (engl.

spectral density) pinta-alasta.
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3.4 Barkhausen-kohinamittaus ja hiontapalamiset

Jo vuodelta 1987 16ytyy mainintaa BN-mittauksen hyddyntdmisestd hiontapalamisten
arvioinnissa (Tiitto & Pro, 1987). Kuitenkin suurempi méérd aihetta késittelevid
artikkeleita 10ytyy 2011 vuodesta ldhtien. Tdssd tydssd késitelldédn spesifisesti BN-
mittauksen kdyttéd hiontapalamisten arviointiin ja ennustamiseen ja siitdkin

kirjallisuudesta ldpi kdyddin vain osa.

Ceurter et al. (2002) vertailivat BN-mittausta ja Nital-etsausta toisiinsa menetelméni
hammaspyorien hiontapalamisen arviointiin. BN-menetelmé oli silloin vield verrattain
uusi, mutta artikkelissa kerrottiin kuitenkin objektiivisesti todistettavasta yhteydesti
BN::sté lasketun RMS-arvon sekd kovuuden ja jaannosjénnitysten (RS) vililld. Kun RMS-
arvo kasvoi, RS:t muuttuivat puristavista vetojdnnitysten suuntaan ja mikrokovuus laski.
BN-mittausmenetelmd  todettiin ~ Nital-etsausta ~ paremmaksi vaihtoehdoksi
ympéristoystivillisyyden seki teollisuuden sddstdmén ajan ja rahan ndkdkulmasta. Siité,
missd hammaspyordn osassa RMS-arvot olivat koholla, voitiin paitelld myds jotain
hiontapalamisen aiheuttajasta. Esimerkiksi jos RMS-arvo oli koholla vain hammaspydrin
hampaitten toisella puolen, johtui hiontapalaminen epdonnistuneesta hammaspyodrin

hionnan kohdistuksesta eli hampaan molempia puolia ei hiottu tasaisesti.

Karpuschewski et al. (2011) taas tutkivat BN-mittauksen RMS-arvoa eri hionnan
materiaalinpoistonopeuksilla. Tutkittavana materiaalina oli pintakarkaistuja 20 MnCr5
terdksestd valmistettuja planeettahammaspyord. BN:sté laskettiin ainoastaan RMS-arvo.
RS-arvoja mitattiin XRD-menetelmélld ja mikrokovuus maédritettiin XRD-mittauksen
martensiittipiikin  FWHMe-arvosta. Tutkimuksessa néhtiin sama selvd korrelaatio
suurempien hionnan materiaalinpoistonopeuksien sekd RMS-arvon ja hiontapalamisen
vélilld. Lisdksi tehtiin Nital-etsaus, vertailtiin sitd BN-mittaukseen ja todettiin BN-
mittauksen olevan sekd objektiivisempi, tarkempi ettd ympéristoystivillisempi
menetelmd, jonka teollinen kidyttoonotto tosin vaatii investointeja esimerkiksi eri

referenssien luomiseksi.

Santa-Aho et al. (2012) tutkivat mahdollisuuksia luoda keinotekoisesti BN-mittaukseen
kalibrointipalasia. Tutkittava terds oli pintakarkaistua hammaspyoriterdstd 18CrNiMo7-

6 (EN 10084). Tutkittavat menetelmit olivat induktiokuumennus sekd kuumennus
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laserilla. Kappaleista mitattiin BN:n RMS-arvon liséksi my6s Barkhausen-profiilin piikin
korkeus sekd piikin sijainti. Mittaustaajuutena kdytettiin 125 Hz ja magnetointijannitteend
4,3 V (jannite piikistd piikkiin). Hiontapalamisen kanssa suuresti korreloivat RS:t sekd
kovuudet taas mitattiin XRD-menetelmélld ja Duramin-300-kovuusmittarilla.
Analyysissd ndhtiin, ettd laserilla kdsitellyissa kappaleissa saatiin hyvin ndkyméén piikin
sijainnin korrelointi pinnan kovuuden kanssa sekd RS:n korrelointi RMS-arvojen kanssa.
Tutkimuksessa todettiin laser-kidsittelyn olevan parempi menetelmd keinotekoisten
hiontapalamisten luomisessa, ja kyseiseen tilanteeseen optimaalisiksi laserkisittelyn
parametreiksi 10ydettiin  950-1000 W laserin voimakkuus ja 5-9 mm/s laserin
kulkunopeus (engl. traverse rate), silld ndin voitiin vélttdd uudelleen karkeneminen seka

BN:n ja RS:n suhteen saturoituminen.

Sorsa et al. (2012) tutkivat RS:n ja kovuuden ennustamista BN-mittauksesta saatujen eri
ominaisuuksien avulla. Tutkimus rakentui seuraavasti. Pintakarkaistusta terdksesti
18CrNiMo7-6 (EN 10084) valmistettuja tutkittavia kappaleita oli kahta joukkoa.
Ensimmainen joukko valmistettiin tavallisesti pintakarkaisemalla ja paéstolla (padstdaika
vaihteli) ja toinen joukko oli (Santa-Aho et al., 2012) tutkimuksessa laserkisittelylld
valmistettuja hiontapalamiskappaleita. BN-mittaus suoritettiin taajuudella 45 Hz ja
magnetointijdnnitteelld 4,3 V. RS:t mitattiin XRD-menetelmélld ja kovuutta mitattiin
Matsuzawa NMT-X7 kovuusmittauslaitteella. Aluksi BN:std mitattiin suuri maard
ominaisuuksia, joista suoritettiin merkityksellisten piirteiden valinta (engl. feature
selection) Ominaisuuksien valintaa validoitiin seké testattiin. RS:n ennustaminen onnistui
parhaiten viidelld muuttujalla, jotka olivat FWHM, koersiivisuus, crest-faktori, liikkkuvan
entropiaprofiilin piikin sijainti ja yksi BP:in sovitetun puolisuunnikasfunktion
parametreista. Kovuutta ennusti parhaiten kolme muuttujaa: BP:n piikin sijainti,
remanenssi ja yksi BP:in sovitetun puolisuunnikasfunktion parametri. Néilld muuttujilla
saatiin RS:n ennusteelle 0,88 korrelaatio opetusdatan, ja jopa 0,94 korrelaatio
testausdatan kanssa. Kovuutta ennustavalla kdyrélla taas oli 0,96 korrelaatio opetusdatan
ja 0,76 korrelaatio testausdatan kanssa. Tutkimuksessa osa tiedosta oli ristiriidassa
kirjallisuuden kanssa, esim. koersiivisuudelle saatiin positiivinen korrelaatio RS:n
kanssa, vaikka koersiivisuuden mainitaan kirjallisuuden mukaan pienenevdn RS:n
muuttuessa puristavista  jannityksistd vetojdnnityksiin  pdin. Siitd huolimatta
tutkimuksessa pystyttiin ennustamaan kohtuullisen hyvin sekid RS:n arvoa, ettd kovuutta

BN-mittauksesta laskettujen piirteiden perusteella. (Sorsa et al. 2012)
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Thanedar et al. (2017) tarkastelivat samoin hiontaparametrien vaikutusta ja
merkityksellisyyttd BN-mittauksen RMS-arvoon. He totesivat RMS-arvon kasvavan
RS:n  muuttuessa puristusjannityksistd vetojénnitysten suuntaan ja kovuuden

heikentyessa.

Neslusan et al. (2017) ehdottivat tutkimuksessaan BN:n kalibrointia hiontapalamisten
arviointiin RS;n sijasta kappaleen mikrorakenteesta. Tutkimuksessa ndytteind oli
18NiCrMo14-6 terdksisid pintakarkaistuja laakerirenkaita. Hiontapalamisen suhteen
erilaisia kappaleita saatiin hiomakiekon kulumisella ja kahdella eri jidhdytysnesteen
virtausnopeudella. BN:n magnetointitaajuutena kéytettiin 125 Hz ja jinnitteend 10 V.
Lisdksi RS;n arvot mitattiin XRD-menetelmélld ja mikrokovuus Vickersin
mikrokovuusmittalaitteella. Kappaleisiin tehtiin myds SEM-mittaus. Ylldtyksend BN-
profiileissa huomattiin kaksi erillistd huippua. Tdmén epdiltiin johtuvan karbidifaasin
epdhomogeenisesta jakautumisesta kappaleen pinnalla. Heterogeenisuus on seurausta
lampokasittelyiden ja hionnan jonkinlaisesta yhdistelmistd. Kaksoispiikin mahdollisiksi
syiksi mainittiin myds pinnassa olevan paistyneen osan ja sen alla olevan karkaistun osan
eron, sekd karkaistun pinnan ja sen alla olevan bulkin eron. Tutkimuksessa arvioitiin
myos lampovaikutuskerroksen (engl. Heat affected zone, HAZ) paksuuden olevan RS:4i

toimivampi RMS-arvon kalibroinnissa arvioitaessa hiontapalamista.

Sackmann et al. (2019) identifioivat eri menetelmin késitellyistd hammaspyoristd nelja
eri hiontapalamisen luokkaa seki tutkivat eri BN-mittauksen (magnetointitaajuus 125 Hz)
piirteiden kayttaytymistd luokkien vililld. Luokat identifioitiin Nital-etsauksella, seki
XRD-mittauksella (RS ja FWHM). Luokat olivat A (vahingoittumaton), B (lievdi
padstymistyd), D (vahvaa paistymistd) sekd E (pinnan uudelleen karkeneminen). RMS-
arvon néhtiin ensin kasvavan lahestyttdessd luokkaa B, jonka jélkeen arvo alkoi hieman
laskea mentédessd luokkiin D ja E. Tutkimuksessa huomattiin piikin korkeuden,
remanenssin, integraalin alan ja spektrin pinta-alan kayttdytyvén jokseenkin samoin kuin
RMS-arvo. Vastaavasti piikin sijainnin ndhtiin pysyvén ensin samana luokissa A ja B ja
kasvavan sitten mentédessd luokkiin D ja E. Koersiivisuuden néhtiin kdyttdytyvin saman
suuntaisesti kuin piikin sijainnin. Lopuksi katsottiin vield RMS-arvon ja koersiivisuuden
arvon muuttumista eri luokilla, kun analysointitaajuutta muutettiin. Muutosta huomattiin,
joten luotettavassa luokkien toisistaan erottamisessa tulisi ottaa huomioon myods

analysointitaajuus.
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Sackmann et al. (2020) selvittivdt tutkimuksessaan optimaalisia magnetointitaajuuksia
BN:n eri piirteiden mittaukseen, sekd pohjustivat luotettavaa hiontapalamisten
tutkimusmenetelmdd BN-mittauksella. Tutkimuskappaleiksi hiottiin sylinterimaisia
terdskappaleita eri nopeuksilla. Kappaleet olivat pintakarkaistua AISI 4820 terdsta.
Materiaalin hiomisnopeutta muutettiin 0,5 mm3/(mm s) ja 24 mm3/(mm s) vililli ja
jokaiselle materiaalinpoistonopeudelle tehtiin  kolme néytekappaletta. Nailla
hiontanopeuksilla saavutettiin vaihtelu normaaleista néytteistd pééstyneisiin kappaleisiin
ja aina uudelleen karenneeseen niytteeseen poistonopeudella 24 mm3/(mms).
Kappaleiden RS:n arvot saatiin mitattua syvyyden suhteen XRD-menetelmélld. BN-
mittaus taas suoritettiin useilla eri magnetointitaajuuksilla vililtd 50 Hz ja 500 Hz, silla
eri taajuudet ulottuvat kappaleessa eri syvyyksiin. BN:std laskettiin RMS-arvot seki
koersiivisuudet ja BP:n piikin sijainnit. Tamén lisdksi tehtiin Nital-etsaukset, jotta
tuloksia voitiin vertailla ISO 14104 -standardeihin. BN:n eri arvoja, sekd arvojen
keskihajontaa tutkittiin magnetointitaajuuden ja poistonopeuden suhteen ja saatiin selville
seuraavaa: materiaalin poistonopeus hionnassa kasvattaa RMS-arvoa ensin nopeasti,
kunnes paéstynyt alue (tempering zone) syntyy, ja RMS-arvo laskee hieman ja tasaantuu.
RMS-arvon mittaukseen optimaalisen mangetointitaajuuden arvioitiin olevan yli 300 Hz,
silld taajuuden nostaminen paransi sithen asti herkkyyttd, eikd keskihajonta ollut
riippuvainen magnetointitaajuudesta. Piikin sijainti materiaalinpoistonopeuden suhteen
laskee ensin hieman, mutta ldhtee sitten nousemaan. Magnetointitaajuudella ei todettu
olevan vaikutusta piikin sijaintimittauksen herkkyyteen, mutta keskihajonta oli suurempi
alle 150 Hz taajuuksilla, joten optimaaliseksi magnetointitaajuudeksi arvioitiin yli 150
Hz. Koersiivisuuden todettiin kasvavan suhteessa materiaalinpoistonopeuksiin ja
sensitiivisyyden pienevdn magnetointitaajuuden kasvaessa. Toisaalta keskihajonnan
todettiin olevan suurin alle 100 Hz taajuuksilla, joten koersiivisuuden mittaukseen
optimaaliseksi magnetointitaajuudeksi arveltiin 100 Hz taajuutta. Artikkelissa ehdotettiin
my0s samaa tutkimusprotokollaa muiden terdslaatujen BN-mittauksen piirteiden

optimaalisten magnetointitaajuuksien tutkimiseen.

Sorsa et al. (2023) artikkelissa tutkittiin, havaitaanko = BN-mittauksen
magnetointitaajuudella 125 Hz pinnanalaisia vetojénnityksid. Néaytteind oli todellisia
teollisuuden niytteitd, joita oli hiottu ja hiontapalamista oli havaittu. Sylinterimiiset
ndytteet olivat matalaseosteista AISI/SAE L6 ldpikaraistua terdstd. Yhteensa tutkittiin 42
hiontapalamisnédytettd. Naytteistd otettiin BN-mittaus 125 Hz taajuudella ja 8 V
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magnetointijdnnitteelld. Tdmdn lisdksi Tehtiin XRD-mittaus, josta saatiin RS-arvot ja
XRD FWHM arvo, joka on vahvasti yhteydessd kappaleen kovuuteen. Pintaa
syovyttdmalld pddstiin XRD-mittaus tekemdidn my0s pinnan alaisiin kerroksiin. BN-
mittauksen osalta tutkittiin seuraavia piirteitd: RMS-arvo, piikin korkeus, piikin sijainti,
piikin leveys (eli BP:n FWHM), koersiivisuus, remanenssi, integraalin ala, spektrin ala ja
pulssien méérd. Ominaisuuksien yhteys BN:din on selitetty aiemmin kappaleessa 3.3.
Tutkimuksessa analysoitiin ominaisuuksien korrelaatiokertoimia sekd RS-arvoille ettd
XRD FWHM -arvoille kappaleen pinnasta aina 100 mikrometrin syvyyteen asti. Liséksi
luotiin ~ yksinkertaiset lineaariset regressiomallit eri syvyyksien RS-arvoille.
Tutkimuksessa selvisi, ettd taajuudella 125 Hz mitatut BN:n ominaisuudet korreloivat
huonommin kappaleen pintakerroksen kanssa ja paremmin pinnanalaisten kerrosten
kanssa. Ominaisuuksista 16ydettiin kaksi ryhmaéi, jotka ovat merkittdvid, mutta ryhmén
sisdiset termit korreloivat vahvasti keskendin. Ryhmat olivat samat kuin (Sackmann et
al., 2019) suorittamassa tutkimuksessa. Ensimmaéisessd ryhméssda on RMS-arvo, piikin
korkeus, remanenssi, integraaliala ja spektrin ala (keskenddn yli 0,85 korrelaatio).
Toiseen ryhméédn kuului piikin sijainti ja koersiivisuus (korrelaatio keskendén 0,81).
Pulssien méérédn todettiin olevan merkitykseton hiontapalamisten arvioinnissa ja piikin
leveyden korrelaatio todettiin kohtuullisen pieneksi. Lineaarisista regressiomalleista
BN:n ominaisuuksien ja RS:n vililld tuli kohtuulliset vélille 1050 mikrometrid, mika
kertoo BN-mittauksen kyvystd havaita my0s pinnan alaisia jadnnosjénnityksid. Lahteen
(Sorsa et al. 2023) mukaan hiontapalamista arvioivaan malliin tulisi ottaa aina vahintdan
yksi ominaisuus kummastakin ylla mainitusta ryhméstd. Ainakin kyseiseen dataan toisen
ryhmén kumpikin ominaisuus kannatti ottaa yhdessd, silld niiden vililla epdiltiin olevan
merkityksellisid yhteisvaikutuksia. Liséksi RS:n rinnalle tulee ottaa mikrokovuus
huomioon, jotta mallista saataisiin tarkempi. Seuraavaksi tutkimuskohteeksi artikkelissa
ehdotettiin  luokittelumallin luomista, joka erottaa hiontapalamisen normaalista

kappaleesta, ja edelleen, joka erottaa hiontapalamisen eri vakavuusasteet toisistaan.

Santa-Ahon et al. (2023) tutkimuksessa klusteroitiin 1dhteessd (Sorsa et al. 2023) oleva
data hiontapalamisluokkiin 1, 2 ja 3, joista 1 edustaa lievintd hiontapalamista ja 3
vakavinta. Hiontapalamista oletettiin voivan analysoida RS- ja XRD FWHM -arvojen
avulla. Klusterointi tehtiin k-means klusteroinnilla, ja paras tulos saatiin, kun kdytettiin
RS:n maksimiarvoa (RS:n syvyysprofiilista) ja XRD FWHM minimiarvoa.

Luokittelumallia varten ominaisuudet valittiin kayttdimilla mRMR-algoritmia (engl.



18
minimum redundancy maximum relevance). Luokittelumallin ominaisuuksiksi saatiin
RMS-arvo seka piikin sijainti. Ristivalidointia kdytettiin siten, ettd 20 % datasta jétettiin
validointidataksi kuitenkin niin, ettd sekd opetus- ettd testausdatassa oli dataa kaikista
hiontapalamisluokista. Luokittelumallina kaytettiin lineaarista
diskriminanttiluokittelumallia, ja luokittelusta tuli kohtuullinen. Luokka 1 onnistuttiin
luokittelemaan oikein hieman yli 96 % tarkkuudella sekd opetus- ettd testausdatalle.
Luokka 2 luokiteltiin oikein n. 80 %:n tarkkuudella seké opetus- ettéd testausdatalle. Sen
sijaan luokka 3 luokiteltiin oikein opetusdatalla 97 prosenttisesti, mutta testausdatalle
vain 78 prosenttisesti. Tutkimuksessa ehdotettiin, ettd jatkotutkimuksessa luokittelu
yritettdisiin tehdd yhden kolme luokkaa luokittelevan mallin sijasta kahden bindérisen

luokittelumallin sarjana.
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4 LUOKITTELUMALLIT

4.1 Yleisesti

Luokittelumallit (classification models) ovat malleja, jotka pyrkivit ndytteiden tiettyjen
piirteiden perusteella luokittelemaan ndytteen johonkin valmiiksi mairdttyyn luokkaan.
Suuri osa koneoppimisesta, esimerkiksi késin kirjoitetun tekstin tunnistusohjelmat, jotka
osaavat tunnistaa késin kirjoitetut kirjaimet niiden tiettyjen ominaispiirteiden avulla, ovat
luokittelumalleja. Luokittelumalleja on sekd white-box-malleja, black-box-malleja ettd
niiden vililld olevia grey-box-malleja. White-box-mallista voidaan tulkita kdytettdvien
tulomuuttujien merkittdvyyttd ja vaikutusta, kun taas black-box-mallin sisélle emme née.
Mallit vaativat aina tietyn opetusdatan, jossa ndytteiden luokat on annettu valmiiksi.
Black-box-mallit vaativat usein hyvin suuren mairén dataa, mutta pystyvét suorittamaan
toimintoja, jotka ovat white-box-malleille liian monimutkaisia. Barros et al. (2015)
mukaan white-box-mallit ovat black-box-malleja selkedmpid, ne antavat lisétietoa
luokittelun toiminnasta, ne mahdollistavat virheiden huomaamisen ja sitd kautta antavat
luokittelumallin tekijélle myds varmuuden mallin luotettavuudesta. Esimerkkejd white-
box-malleista ovat tdssd kandidaatinty0dssd tarkemmin késiteltdvit paatoksentekopuu ja
logistinen regressio. Hiontapalaminen, jota tdssd tyOssd tutkitaan, on muuttujana
kategorinen eikd jatkuva. Tdmin vuoksi luokittelumallit sopivat tdssd tyOssd datan

analysointiin paremmin kuin esimerkiksi lineaarinen regressiomalli.

4.2 Logistinen regressio

Regressiomallit pyrkivdt ennustamaan selitettdvdd muuttujaa yhden tai useamman
toisistaan riippumattoman muuttujan avulla. Esimerkiksi yleisimmin kdytettya lineaarista
regressiota voidaan kdyttdd, kun pyritddn ennustamaan kappaleen RS:n arvoja BN:n
yhdelld tai useammalla piirteelld (RMS- arvo, koersiivisuus jne.), kuten 1dhteessd (Sorsa
et al. 2012) tehtiin. Logistinen regressio on paljolti samanlainen muiden regressiomallien
kanssa. Erikoisuutena on kuitenkin se, ettd logistisessa regressiossa selitettivd muuttuja
saa vain kahta arvoa. Esimerkkind voidaan ennustaa, ettd saako kappale arvon 0 (Ei-
hiontapalamista) vai arvon 1 (Hiontapalamista) yhden tai useamman BN:std lasketun
ominaisuuden avulla. Logistisen funktion kdyrd, jonka muoto riippuu ennustavista

muuttujista taas kuvaa todennikdisyyttd, jolla ennustettava arvo on 1. Jos todennikdisyys
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on yli 0.5, luokittelee logistiseen regressioon perustuva malli datapisteen luokkaan 1. Jos
halutaan, ettei esimerkiksi yhtddn hiontapalamiskappaletta kappaletta luokitella
kunnolliseksi kappaleeksi, voidaan tarvittaessa muuttaa jakopistettd (engl. cut off point),

joka useimmiten on 0.5. (Osborne 2015; Kaakinen & Ellonen).

Logistisessa regressiomallissa identifioidaan yhtdlo

t = Bo + Pix1 + Baxz, (2)

missé Bo on vakiotermi, eli y-akselin leikkauspiste
Xj on i: s muuttuja ja

B; on muuttujan kerroin.

Yhtélostd (2) saatu t sijoitetaan logistisen funktion kaavaan

et
o(t) = = 3)
missi o (t) on logistinen funktio, joka voi saada arvoja nollasta yhteen.

4.3 Paatoksentekopuu

Paitoksentekopuu (engl. decision tree) on suosittu luokittelumenetelmé, josta on useita
erilaisia versioita. Perinteinen paitoksentekopuu on kuitenkin ylhdéltd alas kaytiva
induktio (engl. top down induction). Puu alkaa juuresta (engl. root), jossa mukana on vield
kaikki datapisteet. Algoritmi etsii aineiston muuttujista raja-arvot, joiden mukaan
padtoksentekopuu alkaa jakamaan dataa. Kun data on jaettu osiin, siirrytddn suoraan
juuresta haarautuvista oksista eli 1. tasolta 2. tasolle. Jos jokin haara koostuu pelkéstidén
yhdestd luokasta, kutsutaan sité lehdeksi (engl. leaf). Télloin kyseistd haaraa eli lehted ei
tarvitse endd luokitella tarkemmin, ja sitd ei jatketa seuraavalle tasolle. Jos taas haarassa
olevat datapisteet ovat useampaa luokkaa, kutsutaan haaraa sisdiseksi solmukohdaksi
(engl. internal node). Tasoja edetddn niin pitkdén, kunnes jéljelléd ei ole muita kuin lehtia.
Rajauksen ja datapisteiden jakamisen hyvyyttd voidaan mitata usealla eri tapaa, joista
yksi on saadun informaation méiird (engl. information gain), joka perustuu Shannonin
entropiaan. Entropia kuvaa oksien puhtautta. Jos oksan haarassa on ainoastaan yhtd
luokkaa, eli haara on lehti, on entropian arvo 0. Jos taas haarassa on saman verran kaikkia

luokkia, on entropian arvo 1. Rajauksista valitaan siis se, jonka entropia on
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mahdollisimman pieni ja ndin saatu informaatio on maksimissaan. Todellisuudessa
haarojen lopettaminen ainoastaan tiydelliseen luokkien jakoon ei ole jarkevdai ja johtaa
usein mallin ylisovittamiseen. Siispd usein on maaritty jokin entropian raja-arvo, jota
pienempiin arvoihin luokittelu paitetddn, vaikka luokittelu ei olisikaan tdydellinen.
Kyseistd paédtoksentekopuu-menetelmédd kutsutaan ahneeksi, eli se valitsee aina
kyseisessd vaiheessa tehtdvin parhaan jaon, vaikka se ei kokonaisuuden kannalta olisi
aina paras. Kuitenkin Barros et al. (2015) toteavat sen yksinkertaisuudessaan yhdeksi

toimivimmista luokittelumalleista. (Barros et al. 2015)

4.4 Validointi ja datan jakaminen

Kun mallia luodaan datasta, mallista saadaan yleensi sitd tarkempi, mitd suurempi on
datapisteiden miéra. Niinpd 1dhtokohtaisesti tarkin malli saadaan hyddyntdmélld kaikkea
saatavilla olevaa dataa. Télloin kuitenkin tulee riski ylisovittamisesta. Ylisovitettu malli
toimii todella hyvin juuri kyseiselle datajoukolle. Kuitenkin kun ylisovitettua mallia
testataan datalla, jota ei ole kiytetty mallin luomiseen, mallin huomataan toimivan
huonosti. Niinpéd mallista pyritddn saamaan mahdollisimman toimiva niin, ettd se toimisi
hyvin my0s uusien datapisteiden mallinnuksessa ja ennustamisessa. Niinpd mallia

validoidaan ja testataan.

Mallin validointia varten data jaetaan kolmeen osaan. Néitéd kutsutaan opetus-, validointi-
ja testausdatoiksi. Opetusdatalla luodaan malli, jota validoidaan validointidatalla. Usein
tdmé toistetaan useamman kerran eri opetusdata-validointidata-jaolla, joista lasketaan
keskiarvotulokset. Nédin voidaan pienentdd sattuman aiheuttamia vaiheluita, ja tdten
saadaan paremmin todellisuutta vastaavia tuloksia. Jos malli toimii hyvin opetusdatalle,
mutta huonosti validointidatalle, voidaan todeta kyseisen mallirakenteen soveltuvan
huonosti yleisempéén kéyttoon, esimerkiksi mahdollisen ylisovittamisen vuoksi. Tall6in
kokeillaan jotain muuta mallirakennetta. Kun malli on luotu, testauksessa mallin

toiminnan hyvyyttd testataan datalla, jota ei ole kéytetty ollenkaan mallin luomiseen.

Jos tutkittava datajoukko on pieni, dataa on liilan vdhédn staattiseen jakoon. Talloin
hy6dynnetdan ristivalidointimenetelmid. Niitd ovat LOO (engl. leave one out), holdout-
ristivalidointi ja k-fold. LOO-ristivalidoinnissa datajoukosta otetaan aina yksi datapiste

validointi/testausdataan ja muuta data joukkoa kiytetddn opetusdatassa. Tatd toistetaan
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niin, ettd jokainen datapiste kdy kerran validointi/testausdatana, jonka jélkeen lasketaan
saaduista opetusdatan tarkkuuksista ja validointi/testausdatan tarkkuuksista keskiarvot,

joista ndhddén ennustetta mallin toiminnan hyvyydestd mahdollisen uuden datan kanssa.

Hold-out-ristivalidoinnissa jatetdédn tietty kappalemdira tai tietty prosenttiosuus datasta
validointi/testausdataan. Esimerkiksi voidaan valita testausdataan kolme datapistettd
satunnaisesti. Tdtd datan jakoa tdytyy toistaa, jotta datan valinta ei vaikuta mallin
toiminnan arviointiin. Tdma menetelma sopii, jos dataa on pieni mééra. Toistojen avulla

halutaan saada mahdollisimman tarkka keskimé&érdinen tulos.

k-fold-ristivalidoinnissa data jactaan k samansuuruiseen osaan satunnaisesti. Esimerkiksi
jos k = 10, data jaectaan 10 osaan. Ndisté osista yksi on aina vuorollaan testausdatana ja
loput toimivat opetusdatana mallille. Koska datan jako on satunnainen, siti tiytyy toistaa

ja kéyttaa keskimiirdisid tuloksia mallin validoinnissa.

Joskus voidaan myds jattad validointi kokonaan tekemattd, eli koko data kdytetdédn mallin
opetukseen. Télloin mallilla on potentiaalia olla tarkin, mutta samaan aikaan mahdollista

ylisovittumista ei tiedetd. (Sorsa, 2013)
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5 DATA JA MALLINNUS

5.1 Kaytetty aineisto

Tassd tyOssd data on sama kuin Santa-Ahon et al. (2023) tutkimuksessa. Aiemmassa
tutkimuksessa (Sorsa et al. 2023) on mitattu BN:lle yhdeksédn ominaisuutta 42
hiontapalamiskohdasta: RMS-arvo, piikin korkeus, piikin sijainti, FWHM (eli piikin
leveys), koersiivisuus, remanenssi, integraalin ala, spektrin ala ja pulssien lukuméaara.
Tadmin lisdksi kappaleille oli tehty XRD-mittaus, josta saatiin ndytteille RS- ja XRD
FWHM -arvot. Naméi kaksi muuttujaa kuvaavat hyvin hiontapalamista, joten Santa-Aho
et al. (2023) klusteroivat niiden perusteella datan kolmeen luokkaan hiontapalamisen
vakavuuden perusteella. Luokka 1 kuvaa lievintd ja luokka 3 vakavinta hiontapalamista.
Lihteessd (Santa-Ahon et al. 2023) suoritettiin piirteiden valinta mRMR algoritmilla ja
sopiviksi piirteiksi todettiin RMS-arvo seka piikin sijainti. Niinpd niitd kédytettiin myos
tdssd tyOssd. Luokittelu suoritettiin Matlabissa, sekd sen Classification learner

toolboxissa.

5.2 Logistinen regression

Koska logistinen regressio osaa jakaa dataa vain kahtia, sitd kdytettdessd luokittelu tiaytyy
suorittaa kaksivaiheisesti. Ensin erotetaan luokka 1 muista, joten asetetaan ensin kaikki 2
ja 3 luokkaan kuuluvat samaan luokkaan ja kutsutaan sitd luokaksi 23. Luokittelussa
kéytettiin RMS-arvoa ja piikin sijaintia. Toisessa vaiheessa kdytettiin ensimmaéisen mallin
luokkaan 23 luokittelemia datapisteitd, jotka pyrittiln jakamaan luokkiin 2 ja 3.
Luokittelusta jétettiin pois ne datapisteet, jotka todellisuudessa kuuluisivat luokkaan 2 tai
3, mutta vatheessa 1 luokiteltiinkin luokkaan 1 kuuluviksi. Sen sijaan vaiheeseen 2
otettiin mukaan virheellisesti luokkaan 23 luokitellut datapisteet. Mallin muodostusta
toistettiin 20 % hold-out-validoinnilla n. 1000 kertaa. Validoinnin satunnainen datan jako
hyvéksyttiin  vain, jos vaitheen 1 opetus- ja testausdatassa oli kaikkia
hiontapalamisluokkia. Tdmén lisdksi tarkistettiin, ettd vaiheeseen 2 menee testausdataa.
Tuloksena saatiin sekaannusmatriisi opetusdatalle ja testausdatalle luokittelun
molemmista vaiheista. Tdmén jdlkeen luotiin kaksivaiheinen logistinen regressiomalli
ilman validointia, jolloin sekaannusmatriisien lisdksi saatiin vaiheiden 1 ja 2

luokittelumallien parametrien arvot.
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5.3 Paatoksentekopuu

Paatoksentekopuu-mallia luodessa jétettiin  holdout-validoinnissa 20 % datasta
testaukseen. Validoinnin datan jako hyvidksyttiin vain, jos opetusdataan sekéa
testausdataan kumpaankin kuului datapisteitd kaikista luokista. Tdmén jdlkeen luotiin
RMS-arvon ja piikin sijainnin mukaan malli. Mallin muodostusta toistettiin n. 1000
kertaa satunnaisella datan jaolla, jotta saatiin laskettua keskiarvotulokset. Mallin Matlab-
koodi mukailee Santa-Ahon et al. (2023) kdyttimad koodia. Keskiarvotulosten liséksi
luotiin yksi malli ilman validointia koko datajoukolla, ja saatiin sekaannusmatriisi sekd

paitoksentekopuun rakenne.

5.4 Mallinnustulosten arviointi

Tuloksia vertailtiin keskenddn sekd validointituloksiin. Vertailua tehtiin myds Santa-
Ahon et al. (2023) tuloksiin. Vertailua tehtiin enimméakseen sekaannusmatriisien, seki
mallien kokonaistarkkuuksien avulla. Tédmén lisdksi tarkasteltiin mallien termien
merkitsevyyttd, arvioitiin mallien hyvyyttd ja luotettavuutta, sekd tarkasteltiin tuloksia

kirjallisuuden havaintojen ndkdkulmasta.
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6 TULOKSET

6.1 Logistinen regressio

Kaksivaiheisen logistisen regressiomallin keskiarvotulokset 20 % holdout-validoinnilla
n. 1000 toistolla voidaan kiteyttid seuraavasti: luokittelun tarkkuus opetus ja testausdatan
vililld ei juuri muuttunut luokille 1 ja 2, mutta luokka 3:n luokittelu muuttui opetusdatan
96,78 prosentista testausdatan 70,63 prosenttiin. Ensimmaéisen vaiheen tulokset on
esitetty taulukossa 1, ja toisen vaiheen tulokset taulukossa 2. Ensimmaiisen vaiheen
Kokonaistarkkuudeksi saatiin opetusdatalle 93,12 % ja testausdatalle 92,22 %. Toisen
vaiheen kokonaistarkkuudeksi saatiin opetusdatalle 99,04 % ja testausdatalle 85,89 %.

Taulukko 1. Opetusdatan/testausdatan keskiarvotulokset kaksivaiheisen logistisen

regressiomallin vaiheessa 1. (20 % holdout -ristivalidointi).

Ennustettu luokka
1 23
Todellinen luokka 1 96,02 %/9583% 3,98% /4,17 %
23 13,21 % /12,92 % 86,79 % / 87,08 %

Taulukko 2. Opetusdatan/testausdatan keskiarvotulokset kaksivaiheisen logistisen

regressiomallin vaiheessa 2. (20 % holdout -ristivalidointi).

Ennustettu luokka
2 3
Todellinen luokka 2 99,81 % /96,06 % 0,19 % /3,94 %
3 3,09 % /29,37 % 96,91 % /70,63 %

Ilman validointia, koko dataa kéyttden, kaksivaiheisella logistisella regressiomallilla
saatiin seuraavat tulokset: ensimmadisessd vaiheessa luokittelun kokonaistarkkuudeksi
saatiin 92,9 %. sekaannusmatriisi on kuvattu taulukossa 3. Yksi luokkaan 1 kuuluva
datapiste luokiteltiin luokkaan 23, kun taas kaksi luokkaan 23 kuuluvaa datapistettd

luokiteltiin luokkaan 1 kuuluvaksi. Vaiheessa 2 luokittelun tarkkuudeksi saatiin 100 %.
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Mukana oli yksi vaiheessa 1 vairin luokiteltu datapiste todellisesta luokasta 1, jonka malli

luokitteli (vihemmain véérin) kuuluvaksi luokkaan 2.

Taulukko 3. Koko datajoukosta luodun kaksivaiheisen logistisen regressiomallin 1.

vaiheen sekaannusmatriisi ja mallin kokonaistarkkuus.

Ennustettu luokka

1 23
Todellinen luokka 1 96,40 % 3,60 %
23 14,30 % 85,70 %

Sekaannusmatriisi kaikille kolmelle luokalle on kuvattu alla taulukossa 4 Siitd ndhdaan,
ettd luokan 1 datapisteistd 96,43 % on oikein, ja 3,57 % on luokiteltu véérin luokkaan 2.
Luokan 2 datapisteistd 80 % luokiteltiin oikein, kun taas 20 % luokiteltiin vaérin luokkaan
1. Luokkaan 3 kuuluvat datapisteet luokiteltiin 100 % oikein. Koko datasta tehdyn

kaksivaiheisen mallin kokonaistarkkuudeksi saadaan 92,9 %.

Taulukko 4. Koko datajoukosta luodun kaksivaiheisen logistisen regessiomallin

yhdistetty sekaannusmatriisi.

Ennustettu
luokka
1 2 3
Todellinen luokka 1 96,43 % 3,57 % 0,00 %
2 20,00 % 80,00 % 0,00 %
3 0,00 % 0,00 % 100,00 %

Kaksivaiheisen luokittelun mallit muodostettiin kappaleiden 4.2 ja 5.2 mukaisesti.
Luokittelumallien parametrien estimaatit on esitetty taulukoissa 5 ja 6. Estimaateista

ndhddan RMS-arvon olevan merkittdvé vaiheessa 1 ja piikin sijainnin vaiheessa 2.
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Taulukko 5. Koko datajoukosta muodostetun kaksivaiheisen logistisen regressiomallin

vaiheen 1 mallin parametrien estimaatit.

Estimaatti Standardivirhe t-testisuure p-arvo
Vakio -12,7375 13,23726 -0,96225 0,335924
RMS-arvo 0,280393 0,104092 2,693703 0,007066
Piikin sijainti -0,27402 0,400438 -0,6843 0,493785

Taulukko 6. Koko datajoukosta muodostetun kaksivaiheisen logistisen regressiomallin

vaiheen 2 mallin parametrien estimaatit.

Estimaatti Standardivirhe t-testisuure p-arvo
Vakio -1248,5178 199857745,4  -6,25E-06 0,999995
RMS-arvo -0,6103868 1788172,688  -3,41E-07 1
Piikin sijainti 39,655934 5213021,022  7,61E-06 0,999994

6.2 Paiatoksentekopuu

Paatoksentekopuumallilla 20 % holdout-validoinnilla n. 1000 toiston keskiarvoksi saatiin
taulukossa 7 esitetty sekaannusmatriisi. Malli osasi luokitella opetusdatan luokan 1
datasta 96,42 % oikein, 3,57 % luokiteltiin vadrin luokkaan 2 ja 0,01 % luokiteltiin vaérin
luokkaan 3. Kaikki opetusdatan luokan 2 datapisteet malli luokitteli oikein. Opetusdatan
luokan 3 datasta 98,12 % luokiteltiin oikein ja loput luokiteltiin vddrin kuuluvaksi
luokkaan 2. Testausdatan osalta ndhddéan, ettd luokan 1 datasta 92,94 % luokiteltiin oikein
ja loput védrin luokkaan 2 kuuluviksi. Testausdatan luokan 2 luokittelutarkkuus laski
90,39 %:in, jossa 9,47 % luokiteltiin vdérin luokkaan 1 ja 0,15 % luokiteltiin véérin
luokkaan 3. Validoinnissa luokan 3 datapisteiden luokittelutarkkuus laski 77,29 %: in.
Loput luokan 3 datasta luokiteltiin vdédrin luokkaan 2. Mallin kokonaistarkkuudeksi

saatiin opetusdatan kohdalla 97,40 % ja testausdatan kohdalla 89,82 %.
J



28
Taulukko 7. Opetusdatalla/testausdatalla muodostettujen paatoksentekopuu-mallien

sekaannusmatriisien keskiarvotulokset sekd mallin tarkkuus (20 % holdout-validointi).

Ennustettu luokka
1 2 3
Todellinen luokka 1 96,42 % /92,94 % 3,57 % /7,06 % 0,01 % /0,00 %
2 0,00%7/947 % 100 % /90,39 % 0,00 % /0,15 %
3 0,00%/0,00 % 1,88 9% /22,71 % 98,12 % /77,29 %

Koko dataa kéyttden ilman validointia saatiin taulukossa 8 esitetty paitoksentekopuu-
malli. Malli luokitteli muut 41 datapistettd oikein, mutta yksi luokan 1 datapiste

luokiteltiin vaarin luokkaan 2. Mallin kokonaistarkkuudeksi saatiin 97,62 %.

Taulukko 8. Pdatoksentekopuu-mallin sekaannusmatriisi ilman validointia.

Ennustettu luokka

1 2 3
Todellinen luokka 1 96,43 % 3,57 % 0,00 %
2 0,00 % 100,00 % 0,00 %
3 0,00 % 0,00 % 100,00 %

YIld olevan paatoksentekopuu-luokittelumallin - rakenne n#@hdddn kuvassa 4.
Paitoksentekopuun rakenne erottaa ensin luokan 1 muista hyodyntden RMS-arvoa, jonka

jalkeen se erottaa luokat 2 ja 3 toisistaan hyddyntden piikin sijainnin arvoa.

RMSAvg<73.9783 /A RMSAvg>=73.9783

PeakPosAvg<32.97 /x\ PeakPosAvg>=32.97

Kuva 4. Pdatoksentekopuun mallin rekenne koko datajoukolle.
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7 TULOSTEN TARKASTELU

7.1 Mallien suorituskyky

Logistisen regressiomallin opetusdatan ja testausdatan tuloksia on vaikea verrata suoraan
muihin, tuloksiin, silld kokonaisuudelle ei saada suoraan sekaannusmatriisia. Kuitenkin
jos oletamme, ettei luokkien 1 ja 3 datapisteet menneet luokittelijalla keskenéddn sekaisin,
voidaan  sekaannusmatriisit kuvata  yhdeksi  yhtendiseksi kolmen luokan
sekaannusmatriisiksi. Taémid on kuvattu taulukossa 9. Logistisen regressiomallin
kokonaisuuden sekaannusmatriisin kokonaistarkkuus oli opetusdatalle 92,83 % ja
testausdatalle 86,83 %. Ilman validointia muodostetun logistisen regressiomallin

luokittelurajat taas esitetdén kuvassa 5.

Taulukko 9. 2-vaiheisen logistisen regressiomallin kokonaisuuden sekaannusmatriisi

opetusdatalle/testausdatalle (20 % hold-out validointi).

Ennustettu luokka
1 2 3
Todellinen luokka 1 96,02 % /95,83 % 3,98 % /4,17 % 0,00 % /0,00 %
2 17,72%/20,57 % 82,10% /75,93 % 0,17 % /3,50 %
3 0,00%/0,00 % 3,09% /29,37 % 96,91 % /70,63 %
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Kuva 5. Logistisen regressiomallin luokittelurajat kuvattuna RMS - piikin sijainti -

kuvaajalla.
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Péaitoksentekopuulla opetus- ja testausdatan valilld ndhdddn selvdd laskua, erityisesti
luokan 3 luokittelussa (98,12 % -> 77,29 %) My®6s luokan 2 luokittelussa nédhdéddn 10 %
lasku (taulukko 6). Tdmé selittyy silla, ettd kdytettdvissd olevassa datassa oli vain 10
luokkaan 2 kuuluvaa datapistettd ja vain nelja luokkaan 3 kuuluvaa datapistettd. Nain
pienelld datajoukolla tehdyn mallin ei voida olettaakaan ennustavan kovin hyvin uutta
dataa. Esimerkiksi mallilla oli yleensd opetusdatassaan vain kolme datapistettd luokasta
3. Koska koko datasta tehdylld mallilla oli neljd luokan 3 datapistetti opetusdatan kolmen
pisteen sijaan, voitaisiin olettaa mallin ennustavan paremmin tdysin samoin metodein
hankittuja luokan 3 hiontapalamiskohtia, kuin opetusdatasta tehty malli ennustaa
testausdataa. Eri asia on taas, jos uusi data hankitaan jotenkin eri tavalla. Onnistunutta
padtoksentekopuumallissa on, ettd se ei ldhes ollenkaan sekoittanut keskenddn luokkia 1
ja 3. Liséksi saatu paitoksentekopuun rakenne on erittdin selked ja helposti ymmarrettiva

ja tarkasteltava. Paitoksentekopuun luokittelurajat esitetddan kuvassa 6.
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Kuva 6. paitoksentekopuu-mallin luokittelurajat kuvattuna RMS - piikin sijainti -

kuvaajalla.

Taulukkoon 10 on koottu eri malien kokonaistarkkuudet. Sekd logistisella
regressiomallilla ettd padtoksentekopuulla saatiin hyvin opetusdataa ennustavia malleja,
joskin paitoksentekopuulla koko datajoukosta saatu malli toimii tdimidn mukaan kuitenkin

huomattavasti paremmin 97,62 % tarkkuudella. Opetus- ja testausdatalla saatuja tuloksia
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vertaillessa huomataan, etti jokaisen mallin suoritus heikkenee kéytettdessd testausdataa.
Tama kertoo siiti, ettd koko datasta luotujen mallien suorituksen voidaan olettaa laskevan
myoOs tdysin uutta dataa arvioidessa. Kuitenkin myos opetus- ja testausdatalle
padtoksentekopuu  toimi  logistista  regressiomallia  paremmin.  Logistisella
regressiomallilla suorituskyvyn laskua ei tapahtunut niin paljon opetus- ja testausdatan

valilla.

Taulukko 10. Eri luokittelumallien kokonaistarkkuudet.

Mallin tarkkuus
Malli Opetusdata  Testausdata  Koko datajoukko
Logistinen
regressio: vaihe 1 93,12 % 92,22 % 92,90 %
vaihe 2 99,04 % 85,89 % 100 %
Kokonaisuus 92,83 % 86,82 % 92,90 %
Paatoksentekopuu: 97,40 % 89,82 % 97,62 %

Verrattaessa paidtoksentekopuumallin  opetus- ja testausdatan tuloksia logistisen
regressiomallin luokittelutuloksiin, huomataan ettd logistinen regressiomalli toimii
hieman paremmin ainoastaan luokan 1 testausdatan ennustamisessa. Kaikkialla muualla
paétoksentekopuumalli toimii paremmin siitd huolimatta, ettd logistisen regressiomallin
tulokset ovat hieman optimistisia. Esimerkiksi paitoksentekopuun luokittelutarkkuus

testausdatan luokalle 2 on 90,39 %, kun logistiselle regressiomallille se on vain 75,93 %.

Verratessa paitoksentekopuumallin opetus- ja testausdatan tuloksia Santa-Ahon et al.
(2023) luokittelutuloksiin, huomataan, ettd padtoksentekopuussa opetusdatan
ennustaminen onnistuu kokonaisuudessaan paremmin, mutta suoritus myds heikkenee
enemmain siirryttdessd testausdataan. Padtoksentekopuumalli suoriutui testausdatan
osalta luokan 1 ennustamisessa n. 4 % huonommin, mutta luokan 2 osalta n. 10 %

paremmin. Ikévi kylld luokan 3 ennustamisessa padtdksentekopuu ei toiminut paremmin.
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7.2 Tulosten luotettavuus

Taulukon 8 arvot logistiselle regressiolle eivét ole tdysin luotettavia, vaan vain suuntaa
antavia. Taulukossa on ensinnikin oletettu, ettei luokittelija sekoita koskaan keskenédédn
luokkia 1 ja 3. Todellisuudessa néin ei ole, joten taulukko on hieman optimistinen.
Opetusdatan saamat arvot ovat muuten luotettavat. Sen sijaan testausdatan saamat arvot
ovat todellisuutta optimistisemmat myos siksi, ettd keskiarvotuloksista on koodin
toimivuuden vuoksi rajattu pois ne kerrat, jolloin 1. luokittelija on luokitellut testausdatan
luokan 23 kaikki datapisteet vddrin luokkaan 1. On siis rajattu pois huonoimmat
luokittelutulokset. Tamén lisdksi tuloksia on skaalattu hieman, jotta ne olisivat

vertailukelpoisia.

Logistisen regressiomallin luotettavuuden arvioiminen on vaikeaa. Ensinnikin enemmaén
todellisuutta vastaava mallin rakenne, jossa vain luokkaan 23 luokiteltua dataa kiytetddn
toisessa vaiheessa, aiheuttaa mallissa ongelmia, joiden takia kaikkein huonoimmat
luokittelutulokset tuli rajata keskiarvotuloksista pois. Tdmaén lisdksi mallin toisen vaiheen
estimaatteihin vakioarvolle, seké piikin paikalle tuli erittdin suuria arvoja. Tama4 tarkoittaa
sitd, ettd logistinen funktio antaa suurimmaksi osaksi arvoja, jotka ovat hyvin ldhelld
nollaa tai ykkostd. Tdmé johtuu siitd, ettd luokat 2 ja 3 on helppo erottaa toisistaan, ja
siten malli on aina hyvin varma siitd, mihin luokkaan datapiste kuuluu. Luokat ovat osin
myds sen takia helppo erottaa toisistaan, koska luokkiin kuuluvia datapisteitd on niin
vihin. Toisaalta vaiheen 2 estimaattien p-arvot olivat kaikki noin 1. Vaikka vaiheen 2
parametrien estimaateissa on epdmadrdisyyttd, on estimaattien perusteella piirretyt
luokittelurajat kuitenkin jirkevét (kuva 5). Logistinen regressiomalli kéytti luokan 1
erottamisessa ldahes tdysin RSM-arvoa, ja luokkien 2 ja 3 erottamisessa toisistaan ldhes
yksinomaan piikin sijaintia. Tdmd noudattaa (Sackmann et al., 2019) tutkimuksessa

havaittua RMS-arvon ja piikin sijainnin kayttadytymista.

Paatoksentekopuun mallin luotettavuutta on helpompi arvioida kuin logistisen
regressiomallin. Kuvasta 4 ndhddén, ettd malli luokittelee pelkdn RMS arvon perusteella

lievadn hiontapalamiseen, eli luokan 1. RMS < 73,9783. Titd suuremman RMS arvon
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omaavat pisteet taas luokiteltiin suoraa vakavammaksi hiontapalamiseksi, eli luokkiin 2
ja 3. Luokat 2 ja 3 paatoksentekopuu taas luokitteli ainoastaan piikin sijainnin perusteella.
Jos piikin sijainnin arvo oli alle 32,97, luokiteltiin kappale luokkaan 2. Jos taas piikin
sijainnin arvo oli yli tdmin, luokiteltiin se vakavan hiontapalamisen luokkaan 3. Siis
my0s paatoksentekopuulla saatu malli noudattaa (Sackmann et al., 2019) tutkimuksessa
havaittua RMS-arvon ja piikin sijainnin kdyttdytymisti. Eli hiontapalamisen vakavuuden
kasvaessa, ensin RMS arvo kasvaa, ja piikin sijainti pysyy samana, kunnes kappaleessa
on havaittavissa lievdd péadstymistd. Tamédn jalkeen RMS arvo ldhtee hieman laskuun ja
tasoittuu, kun taas piikin sijainti ldhtee kasvuun. Tésséd tutkimuksessa kéytetyt luokat
vastaavat Sackmannin ja muiden tutkimuksen luokkia kéyttdytymiseltddn jotakuinkin
seuraavasti. Luokka 1 on luokan A (ei hiontapalamista) ja luokan B (lievda padstymisti)
vililtd. Luokka 2 taas vastaa jokseenkin luokkaa B. Luokka 3 vastaa luokkia D (vahvaa

padstymistd) ja E (uudelleen karkenemista).
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8 JOHTOPAATOKSET

Hiontapalamisen vakavuuden arviointi ja luokittelu onnistui kohtuullisen hyvin seka
paitoksentekopuulla ettd kaksivaiheisella logistisella regressiomallilla. Tyossd saatujen
tulosten perusteella voitiin todeta paatoksentekopuun toimivan logistista regressiomallia
paremmin sekd opetus- ja testausdatalle ettd koko datasta tehtynd mallina. Vertailtaessa
padtoksentekopuun tuloksia Santa-Ahon et al. (2023) saamiin tuloksiin ndhdiin, ettd
paitoksentekopuu luokitteli n. 10 % paremmin luokan 2 mutta n. 4 % huonommin luokan
1. Saavutettiin siis parempia luokan 2 luokittelutuloksia, mikd voi johtua
paitoksentekopuurakenteen kaksivaiheisuudesta. Logistinen regressiomalli ei luokitellut

luokkaa 2 Santa-Ahon mallia paremmin.

Muuten kumpikin tutkimuksessa luodusta mallista luokitteli kohtuullisen onnistuneesti,
mutta luokan 3 testausdatan luokittelutulokset laskivat huomattavasti opetusdatan
tuloksiin ndhden samoin kuin Santa-Ahon et al. (2023) artikkelissa. Artikkelissa
luokittelutuloksen parantamiseksi ehdotettiin seké luokan 3 datapisteiden lisddmista ettad
2-vaiheista luokittelumallia yhtdaikaisen luokittelun sijasta. Voidaan todeta, ettd luokan
3 muita huonompi tulos ei johdu yhtdaikaisesta luokittelusta, vaan juuri vahiisesta luokan
3 datasta. Tuloksista ndhtiin selkedsti my0s se, ettd luokkien 1 ja 2 erotus perustui
malleissa suurimmaksi osaksi tai kokonaan RMS-arvon kasvuun, kun taas luokkien 2 ja
3 erotus perustui piikin sijainnin arvon kasvuun. Tdmd mukailee jo aiemmin
kirjallisuudessa huomattua BN:n kaytostd. Tulokset osoittivat, ettd hiontapalamisten eri
vakavuusasteet on mahdollista erottaa toisistaan vihintdénkin kohtuullisesti hyddyntien
Barkhausen-kohinamittauksen eri piirteitd. Tulokset my0s vahvistavat, ettd luokittelun
onnistuminen edellyttdd pelkdn RMS-arvon kéyton liséksi vahintddnkin piikin sijainnin

(tai mahdollisesti vaihtoehtoisesti koersiivisuuden) kiyttdmista.

Péaidtoksentekopuumalli  suoriutui  jonkin verran paremmin sekd testausdatan
ennustamisessa ettid koko datasta muodostettuna mallina kuin logistinen regressiomalli.
Paiatoksentekopuun rakenteesta nihtiin, ettd se toteuttaa luokittelun samoin
kaksivaiheisesti niin, ettd se erottaa ensin luokan 1 muista ja sitten luokat 2 ja 3 toisistaan.
Tulosten luotettavuuden arvioinnissa todettiin paditoksentekopuun antamia tuloksia

logistisen regressiomallin tuloksia luotettavampina. Niinpd jos luokittelurakenteen
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halutaan olevan kaksivaiheinen, tissd tyOssd saatujen tulosten perusteella suositellaan

kayttamaan paatoksentekopuuta.

Toisaalta logistisen regressiomallin etuja on se, ettd sen avulla voi halutessaan ilmoittaa
ennustetun luokan lisdksi ennustettua todenndkoisyyttd, jolla piste kuuluu kyseiseen
luokkaan. Tdméa mahdollistaa sen, etti jos esim. luokittelussa halutaan vihenti luokkaan
1 menevid todellisen luokan 2 kappaleita, voidaan logistisen funktion luokittelurajaa

siirtdd 0,5:std esimerkiksi arvoon 0,4.

Jatkotutkimusta suositellaan tekemddn suuremmalla datajoukolla, joka siséltdd eri
asteisten hiontapalamiskohtien lisdksi néytteitd vaurioitumattomista kohdista. Télldin
kannattaa kiyttdd ennemmin péaatoksentekopuuta kuin logistista regressiota, silld silloin
luokittelu menisi jo kolmivaiheiseksi. Erittdin tarkedd olisi, ettd luokan 3 datapisteitd olisi
enemmadn, jotta luokittelusta saataisiin luotettavampi. Tuloksista ndhtiin, kuinka
luokittelun eri vaiheissa eri piirteet ovat merkittdvid. Niinpd seuraavalla kerralla, jos
rakennetaan logistisella regressiolla 2-vaiheista luokittelumallia, tulee kummallekin

vaiheelle tehdd oma piirteidenvalintaprosessi.

My®6s mielenkiintoinen tutkimus olisi, jos hiontapalamisen kulkua mitattaisiin suoraan
hiontaprosessista hiontapalamisen syntyessd. Télloin saataisiin tietoa eri piirteiden
kayttdytymisestd hiomisprosessin aikana. Hiontaprosessi voitaisiin suorittaa eri pisteisiin
asti niin, ettd kappaleille voisi jilkeenpdin tehdd kovuus- ja jddnnodsjdnnitysmittaukset,
sekd Nital-etsaus niin, ettd hiontapalamisen vakavuutta voitaisiin verrata tunnettuihin

luokkiin/standardeihin.
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9 YHTEENVETO

Tassd kandidaatin tydssd perehdyttiin ferromagneettisten terdsten hiontapalamisiin ja
niiden arviointiin Barkhausen-kohinamittauksen avulla. Aiheeseen liittyvéa kirjallisuutta
kéytiin 14pi, jonka jdlkeen muodostettiin Santa-Ahon et al. (2023) artikkelissa suositeltu
kaksivaiheinen logistinen regressiomalli sekd pddtoksentekopuu-malli, joilla kolmeen
luokkaan jaettua hiontapalamisdataa pyrittiin luokittelemaan. Kummallekin mallille
tehtiin ensin 20 % holdout-ristivalidoinnilla n. 1000 toistoa, joiden keskiarvotulokset
kuvattiin sekaannusmatriiseihin. Tamén lisdksi tehtiin koko dataa kayttdmalla logistinen
regressiomalli sekd péadtoksentekopuu-malli, joista saatiin esimerkkimallien rakenteet.
Tutkimuksessa kaytettiin Santa-Ahon et al. (2023) piirteiden valinnassa saatuja BN:n

piirteitd, jotka olivat RMS-arvo ja piikin sijainti.

Muodostetut mallit onnistuivat luokittelussa kohtuullisen hyvin. Joskin, luultavimmin
vihdisen datamdiran vuoksi, luokan 3 luokittelutulokset olivat testausdatalle selkeésti
opetusdataa huonommat. Kokonaisuudessaan paiatdksentekopuu onnistui luokittelussa
paremmin sekd opetusdatalle (97,40 %), testausdatalle (89,82 %) ettd koko datasta
tehtynd (97,62 9%). Piditoksentekopuun rakenne on myods selkedmpi, ja mallin
muodostuksessa oli vihemmaén epdvarmuutta, joten paatoksentekopuun antamaa mallia
voidaan pitdd parempana téhén tilanteeseen. Luokittelussa huomattiin kuinka luokat 1 ja
2 erottaa toisistaan kahdesta kiytetystd BN-mittauksen piirteestd ldhes tdysin pelkkd
RMS-arvon kasvu, kun taas luokat 2 ja 3 erottaa toisistaan l1dhinnéd piikin sijainnin
perusteella. Tama kdytos mukailee muun kirjallisuuden havaitsemaa RMS arvon ja piikin

sijainnin kdyttdytymista.

Kokeellinen osio vahvisti sen, ettd eri hiontapalamisasteita voidaan erottaa toisistaan
kayttdamallda  luokitteluun RMS-arvoa ja piikin  sijaintia.  Ty0ssd  todettiin
paitoksentekopuumallin toimivan kédytdnnossd kaksivaiheisesti, ja kaksivaiheisuuden
mahdollisesti vaikuttaneen paitdoksentekopuun kohdalla luokan 2 ennustustarkkuuteen

positiivisesti.
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