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1 Johdanto

Taman opinnéaytetyon tarkoituksena on kertoa, mita koneoppiminen on, kayda
lyhyesti Iapi koneoppimisen historiaa ja tulevaisuuden nadkymia, kertoa eri ko-
neoppimisen viitekehyksista ja vertailla niita keskendan. Koneoppimisesta ai-
heena olisi voinut tehda hyvinkin laajan kokonaisuuden, mutta paadyin ra-
jaamaan koneoppimisen viitekehyksien vertailun kolmeen viitekehykseen, jotka
ovat ML.NET, Amazon Sagemaker ja Azure Machine Learning Service.

Osana opinnaytety6ta teen myos kaksi demoa koneoppimisen kaytosta, joiden
tulokset raportoin opinnaytety6hon. Testit suoritan kayttamalla ML.NET-
viitekehystéa Visual Studion Community editionilla ja kayttamalla C#-ohjelmoin-
tikieltd. Demojen materiaali 16ytyy Microsoftin omalta ML.NET -sivustolta, jossa
ohjelmoijat ja muut asiasta kiinnostuneet voivat testata koneoppimista.
Opinnaytetyon lopussa pohdin demojen tuloksia ja millaiselta koneoppiminen
vaikuttaa. Pohdin myds, olisiko siita mitddn hyoétyd Lemonsoft Oy:n ohjelmis-
tossa. Opinnaytetyon aihe tuli Lemonsoft Oy:n tarpeista saada tietoa koneop-
pimisesta, silla Lemonsoft Oy on ottamassa kayttdonsa koneoppimista osana

sen kehittamaa toiminnanohjausjarjestelmaa.

2 Mitd on koneoppiminen?

Koneoppiminen on tekoalyn osa-alue, jossa koneelle ei erikseen méaariteta
ohjeita, joiden mukaan sen pitaisi toimia erilaisissa tilanteissa, vaan koneen on
tarkoituksena oppia itsendisesti datasta. Talla tavalla saadaan tehtyd huomat-
tavasti kustannustehokkaampia ratkaisuja kuin silloin jos jokaista mahdollista
tilannetta varten ohjelmoidaan oma ratkaisu. Yleisend sdantona voidaan pitaa,
ettd mitd enemman laadukasta dataa ohjelma saa opeteltavaksi, sitd varmempi
toimintavarmuus silla on. (Expert System, 2020)



Koneoppiminen on yleistynyt yrityksien kayttssa, ja siitd on tullut osa arkea
hyvin suurelle osalle ihmisia. Aina ei voida havaita, mita kaikkea koneop-
pimisella on tehty, vaikka sita kaytetaankin usein. Naita kayttokohteita ovat es-
imerkiksi hakukoneet, ennakoiva tekstinsy6ttd ja roskapostin suodatin. Myds
Netflixin ja YouTuben suositukset ovat koneoppimisen kautta tulevia ehdotuk-
sia. (Bean 2018.)

2.1 Miten koneet oppivat?

Tietokoneet voivat oppia usealla tavalla. Kirjassaan Neitteenmaki ja Siukonen
kertovat tavoista, joilla tiekone oppii materiaalistaan seuraavanlaisesti.

Tietokoneet voivat oppia kolmella tavalla: ohjaamattomasti, ohjatusti ja
vahvistetusti. Ohjelmistojen avulla ne kykenevéat havaitsemaan
ymparisttd, tekemaan johtopaatoksia ja tallentamaan kaiken muistiin.
Aineistoja tutkittuaan ne oppivat asioita, pienia ja isoja, vaikkapa pelaa-
maan seurapeleja, seuraamaan ilmastonmuutosta, saatamaan Kki-
inteistdjen lammitys-, ilmastointi- ja sédhkojarjestelmiéa. Koneita voidaan
opettaa luonnonlakien, esimerkiksi elainten kayttaytymisen perusteella.
(Neittaanmaki & Siukonen 2019, 80.)

Ohjatussa oppimisessa koneelle annetaan tarpeeksi dataa, jossa on oikea
vastaus. Ohjelma opettelee saadun datan perusteella ennustamaan oikeaa tu-
losta, jos lopputulosta ei tiedetd. Ohjelma voi ennustaa esimerkiksi, miten
todennakdisesti asiakas maksaa laskun ajallaan. Ennuste saadaan, kun
ohjelmalle annetaan asiakkaan tietoja kuten miten asiakas on aikaisemmin
maksanut laskunsa. Talléin ohjelma saa syotteen ja tuloksen, joita opet-
telemalla ohjelma osaa tehda arvioita. Ohjelma saadaan toimimaan paremmin,
nopeammin ja varmemmin, kun sille annetaan tarpeeksi maarallisesti ja

laadukasta dataa kaytettavaksi. (Brownlee 2016.)

"Ohjaamattomassa oppimisessa kone paattelee asioita datassa olevien

saannbénmukaisuuksien ja suhteiden pohjalta” (Merilehto 2018, 19). Ohjelmalle



annetaan dataa tutkittavaksi, mutta syotteen lisdksi ohjelmalle ei anneta
valmista vastausta. Ohjelma opettelee saadun tiedon perusteella muodosta-
maan erilaisia ryhmia ja saantoja. Algoritmi tutkiikin erilaisia kaavoja, jotka voi-
vat liittya, vaikka asiakkaan ostokayttéaytymisen tutkimiseen. Algoritmin avulla
voidaan tutkia, miten usein asiakas, joka on ostanut tuotteen x, ostaa myads tuot-
teen. Tassakin opetustavassa datan maara ja laatu on tarkea osa laadukkaan
tuloksen saamiseksi. (Merilehto 2018.)

Vahvistetussa oppimisessa koneelle ei anneta valmiita vastauksia, vaan sille
annetaan palautetta sen perusteella, miten hyvin kone on toiminut erilaisissa
tilanteissa. Technopedian artikkelissa kuvataan vahvistetun oppimisen pros-
essia seuraavanlaisesti: vahvistetussa oppimisessa kone oppii olemalla vuo-
rovaikutuksessa ymparistonsa kanssa, jolloin koneelle annetaan palkintoja
oikeasta suorituksesta ja rangaistuksia vaarasta suorituksesta Tallainen tilanne
voi olla vaikkapa shakkipeli, jossa ohjelmaa opetetaan padsemaan tiettyyn
pisteeseen mahdollisimman nopeasti ja tehokkaasti. Ohjelma saa palautetta,
miten se suoriutui tydstd ja muuttaa palautteen perusteella tyoskentelyaan.
(Technopedia 2019).

2.2 Koneoppimisen mallit

Jotta kone oppii, luodaan malli valitsemalla sopiva algoritmi, jonka perusteella
se oppii (Merilehto 2018.) Koneoppimisessa on useita malleja, joista olen kaynyt
l&pi viisi, jotka ovat ryhmittely, luokittelu, regressio, suosittelu ja poikkeamien

etsiminen.

Ryhmittely (engl. clustering) on valvomatonta opetusta. Ryhmittelysséa annetaan
koneelle dataa, jota ei ole luokiteltu. Kone analysoi datan ja tunnistaa siita eri-
laisia ryhmid, joiden mukaan se jaottelee saadun datan. Ryhmittelyd voidaan
kayttdd markkinointiin tunnistamaan erilaisia asiakasryhmia ja heidan

ominaisuuksiaan, joita voidaan hyddyntad markkinoinnissa. (Priya 2019.)



Luokittelu (engl. classification) on valvottua oppimista. Sidanan Mediumissa jul-
kaistussa artikkelissa luokittelu selitetaéan vapaamuotoisesti k&&ntaen nain:
luokittelu on valvottua oppimista, jossa kone oppii sille annetusta datasta. Syo-
tetty data voi olla luokiteltuna kahteen tai useampaan kategoriaan. Tata mallia
voidaan kayttaa, jos halutaan tunnistaa kuvista esineitd, elaimia, ihmisia tai
sahkoposti roskapostista seka puheen ja kirjoittamisen tunnistamiseen. (Sidana
2017.)

Regressio (engl. regression) on valvotun oppimisen malli. Gupta kuvailee re-
gressiota seuraavasti GeeksforGeeksin artikkelissaan: Regressio on valvotun
oppimisen malli, jossa kone oppii sille annetusta datasta. Regressio malleja on
useampiakin, joilla voidaan suorittaa monimutkaisiakin tehtavia. (Gupta 2019.)
Mediumin artikkelissaan Dave kuvailee taméan mallin sopivan erityisen hyvin
hintojen ennustamiseen erilaisten muuttujien avulla. Esimerkkind voidaan kayt-
taa talon hinnan ennustamista sen ominaisuuksien mukaan, kuten sijainti, ra-

kennusvuosi, koko ja niin edelleen. (Dave 2018.)

Suosittelu (engl. recommendation) on valvotun oppimisen malli. Artikkelissaan
Mediumissa Kordik selittdd suosittelusta seuravanlaisesti: suosittelussa
koneelle annetaan dataa, josta se tutkii ja etsii yhtalaisyyksid muun opetellun
datan kanssa. Tata voidaan soveltaa esimerkiksi nettikaupoissa, joissa voidaan
suositella tuotetta, jonka joku muu on ostanut ostamasi tuotteen kanssa. Tata
kaytetdan myos paljon sellaisissa palveluissa kuin Netflix, YouTube ja Spotify.
(Kordik 2018.)

Poikkeamien etsiminen (engl. anomaly detection) voi olla valvottua tai val-
vomatonta oppimista. Gupta kertoo artikkelissaan poikkeamien etsimisesta,
joka voidaan tehdd joko valvottuna tai valvomattomana koneoppimisena.
Koneelle annetaan dataa tutkittavaksi ja se muodostaa kaavoja datasta, joiden
perusteella se l6ytaa poikkeavat kohdat. N&ita voidaan kayttaa esimerkiksi luot-

tokorttipetosten tai kyberhydkkéayksen huomaamiseen. (Gupta 2019.)



Koneoppimisen avulla saadut ratkaisut ja tulokset ovat hyvid ja useammalla yri-
tyksella onkin jo koneoppiminen jollain tavalla kdytdssa. On kuitenkin muistet-
tava, etta kone antaa oppimansa tiedon avulla ehdotuksia, jotka eivéat ole 100
% varmoja vaan loppujen lopuksi tietojen tarkastaminen jaa aina kayttajan

vastuulle. (Kozyrkov 2018.)

3 Koneoppimisen historia

Koneoppiminen alkoi kehittym&&n harppauksin 1940-luvun jalkeen mutta ko-
neoppimisen kayttamat matemaattiset sd&annot oli keksitty jo huomattavasti ai-
kaisemmi. Matemaattisista sddnndistd koneoppimisessa on kaytossa esi-
merkiksi Thomas Bayesin kehittdma Bayesin teoraama vuodelta 1812 ja Andrei
Markovin kehittdma Markovin ketjut vuodelta 1913. (BBC 2019.)

Vuonna 1943 Warren McCulloch ja Walter Pitts kirjoittivat esseen neuroneista
ja miten ne toimivat. He péaattivat luoda mallin kayttamalla sahkdkaaviota ja nain
syntyi neuroverkko. Vuonna 1950 Alan Turing julkaisi artikkelin Computing ma-
chinery and intelligence, jossa han kehitti kuuluisan Turingin testin. Testi on
yksinkertainen ja siina tietokoneen tarkoituksena on vakuuttaa ihminen, etta se
on ihminen eika tietokone. Vuonna 1951 Marvin Minsky ja Dean Edmonds ra-
kensivat ensimmaisen keinotekoisen neuroverkon. 1950- ja 1960-luvuilla oltiin
todella innostuneita tekoalya kohtaan, mutta kiinnostus alkoi lopahtamaan,
koska suuria lapimurtoja ei juurikaan tullut. TAman myota rahoituksen maara
vaheni tutkimuksilta. (BBC 2019.)

Vuonna 1982 kiinnostus neuroverkkoja kohtaan kasvoi uudelleen, kun John
Hopfield ehdotti tietoverkon luomista, joka olisi kaksisuuntainen kuten neuron-
itkin oikeasti ovat. Taman lisaksi Japanissa aloiteltiin tutkimaan kehittyneempia
neuroverkkoja, joka sai amerikkalaiset sijoittajat laittamaan lisda rahaa neu-
roverkkojen tutkimiseen. (BBC 2019.)
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Vuonna 1986 kolme tutkijaa Stanfordin psykologian osastolta jatkokehittivat al-
goritmia, jonka kehittivat Widrow ja Hoff vuonna 1962. Tama antoi mah-
dollisuuden kayttaa useampia kerroksia neuroverkossa antaen koneelle mah-
dollisuuden oppia pitkalla aikavalilla. Vuonna 1997 Yleinen kiinnostus tekoalya
kohtaan kasvoi, kun IBM:n luoma tietokone nimeltddn Deep Blue voitti shakin
maailmanmestarin Garry Kasparovin ensimmaisté kertaa. Deep Blue tutki noin
6-20 siirtoa eteenpain olevia mahdollisia siirtoja, jotka se oli oppinut arvioimalla

tuhansia peleja shakkia koittaen etsid mahdollisuuksia voittoon. (BBC 2019.)

Vuonna 2006 yksi perustekniikoista, joita kaytetd&dn koneoppimisessa, on
nimeltdan backpropagation-algoritmi, jolla opetetaan neuroverkkoja. En-
simmaisen kerran kyseista algoritmia esiteltiin 1960-luvulla, mutta siita ei juuri-
kaan kiinnostuttu, kunnes Geoff Hinton ja muut demonstroivat nykyaikaisia
prosessoreita kayttden sen tehokkuutta. Syvaoppimisen verkot ovat nykyaan
osa koneoppimista. Vuonna 2017 Hinton, joka tydskentelee nykyaan Googlella,
ilmaisi huolensa siita, etta backpropagation-algoritmi on tullut tiensa paahan ko-
neoppimisessa ja sen tilalle pitaisi kehittdad muita tapoja opettaa neuroverkkoja
(BBC 2019).

4  Gartnerin hypekayra

Tutkimusyhtié Gartnerin kehittdma hypekayra on trendiraportti, jolla tuodaan
esille eri teknologioita, jotka voisivat mahdollisesti tulla kaupalliseen kayttoon.
Gartnerin hypekayra nayttdda, missa eri vaiheissa teknologiat ovat seka ke-

hityksessaan etta niiden kayttoonotossa. (Gartner 2020.)

Pernaa (2015) kertoo: "Hypekayrassa on viisi vaihetta, jotka ovat: kaynnistys-,
innovaatiovaihe, odotusten huippu, realismi tai pettymys iskee, ymmarrys
kasvaa ja tuotanto alkaa”. Hypekayrédssa annetaan mygs arvioita, miten pian
teknologia p&éasee viimeiseen vaiheeseen, jolloin teknologia otetaan enemman

kayttoon ja se alkaa tuottamaan. Nama ennustukset menevat sykleittain, jotka
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ovat: alle 2 vuotta, 2-5 vuotta, 5-10 vuotta ja yli kymmenen vuotta. Gartnerin
hypekayra on pitanyt hyvin paikkansa ja moni yritys seuraakin sita tarkkaan

etsien mahdollisia kohteita sijoituksille. (Pernaa 2015.)

Kotecki (2018) huomauttaa artikkelissaan Medium-julkaisussa, etta vuoden
2018 hypekayrassa koneoppiminen ei endé ollut mukana ensimmaista kertaa
sitten vuoden 2014 jalkeen mutta syvaoppiminen on korvannut koneoppimisen.
Syvaoppiminen on koneoppimisen muoto, joten kokonaan koneoppiminen ei ole
kadonnut hypekayralta. Koneoppiminen tai syvaoppiminen on aina ollut vuoden
2015 jalkeen hypekayran huipulla merkittyna noin 2-5 vuoden pé&éasta tuotta-

vuuden alkamisesta. (Kotecki 2018.)

Vuoden 2019 Gartnerin hypekayralla on koneoppiminen ja syvaoppiminen ka-
donnut. Kuitenkin naiden tilalle on k&ynnistysvaiheeseen tullut adaptive ML,
joka vapaasti suomennettuna on mukautuva koneoppiminen. Kyseinen teknolo-
gia on merkitty 5-10 vuoden paahan, kunnes se saavuttaa tuottavuuden.

On siis kuitenkin selvaa, etta koneoppiminen on arvokas teknologia yrityksille.
Vaikka koneoppiminen on havinnyt syvaoppimisen kanssa Gartnerin
hypekayraltd on kuitenkin jossain muodossa koneoppiminen kayralla. Tama
taas kertoo siita, miten isot odotukset koneoppimisesta ihmisilla on. Kuitenkin
nykyisia koneoppimisen malleja ja menetelmia kaytetaan aktiivisesti jo, mika vi-

estii miten hyodyllisia menetelmat ovat. (Kotecki 2018.)

5 Koneoppimisen soveltaminen yrityskaytossa

Koneoppiminen on oiva apuvaline, mutta miten sitd voisi hyodyntdd? Tassa
luvussa on tarkoituksena tutkia keinoja, joita muut yritykset ovat ottaneet kayt-
téon ja miettia miten Lemonsoft Oy hyotyisi naista keinoista. On kuitenkin hu-
omattava, ettd mikali ongelmat ovat hyvin yksinkertaisia, on koneoppimisen

kayttdminen turhaa. Koneoppiminen on tarkoitettu monimutkaisten ongelmien
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ratkaisemiseen, joissa on useampia muuttujia, joiden kirjoittaminen k&sin olisi

monimutkaista ja aikaa vievaa. (Expert System 2020.)

5.1 Yleisesti kdytossa yrityksissa

Columbus (2019) kirjoittaa Forbesin kolumnissaan, ettd ennusteet ovat yksi
yleisessa kaytdssa oleva ominaisuus koneoppimisessa. Mikali yrityksella on
kaytossa dataa, voidaan tehda erilaisia ennusteita. Ennusteita, joiden avulla
voidaan selvittaa esimerkiksi, paljonko tuotteita on mennyt tiettyind kuukausina
kaupaksi, onko yksityishenkild tai yritys vertailtavan datan perusteella halukas

ostamaan uusia ominaisuuksia ohjelmiinsa. (Columbus 2019.)

Koneoppimisen avulla voidaan tutkia, onko jonkun tuotteen ostajalla tullut rekla-
maatiota tietysta tuotteesta. Kone voidaan opettaa ilmoittamaan, mikali tietysta
erasta tuotteita on tullut paljon reklamaatioita, jolloin ongelma saadaan nopeam-
min selville ja korjattua tilanne joko vetamalla tuote pois markkinoilta tai tekemé-

[Ia niihin tarvittavat korjaukset. (Columbus 2019.)

Tukipyynt6ja voidaan myds tutkia kattavasti, ja sieltd voidaan poimia dataa. Tel-
eoperaattori voi tutkia saatua tietoa, jossa tietylta alueelta tulee paljon vir-
heilmoituksia. Koneen voi opettaa huomaamaan yhtalaisyyksia tukipyynndissa
kuten mik& yhteys on kaytdéssd, mihin kellonaikaan, kartoittaa aluetta, josta

tukipyyntoja tulee. (Grossfeld 2019.)

5.2 Lemonsoftin toiminnanohjausjarjestelmaan sopivia ominaisuuksia

Edellisessé luvussa mainittujen esimerkkien perusteella voi jo miettia muutamia
ideoita, mitd koneoppimisella voidaan saada aikaan. Myyntia tutkimalla voidaan
havaita, mind kuukausina yleisesti on ollut eniten myyntia ja voidaan keskittaa

enemman resursseja juuri noihin kausiin. (Columbus 2019.)
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Tarjouksia tutkimalla voidaan ennakoida, miten tietyn toimialan edustaja, tietylla
liikevaihdolla on suhtautunut vastaaviin tarjouksiin. Taman tiedon myéta pysty-
taan miettimaan, onko tarjous ollut tarpeeksi hyva vai pitaisiko tarjousta muuttaa

jollain tapaa myynnin varmistamiseksi. (Columbus 2019.)

Koneoppimisen avulla voidaan my6s ennakoida, milla aikavalilla tiettyjen
lisenssien kayttajat ovat mahdollisesti alkaneet tarvitsemaan uusia lisensseja
entisten lisaksi. Ennakkoarvioinnin perusteella myyjat voivat tiedustella yri-

tyksen tarvetta tietyille lisensseille. (Columbus 2019.)

Koneoppimista voi soveltaa my6s laskujen maksuun, jolloin ohjelma ehdottaa
maksun saajan nimen perusteella tilida, mikali kyseiselle maksun saajalle on
tehty aikaisemmin maksuja. Kayttajan on kuitenkin pitanyt syottda maksunsaa-
jan tiedot aikaisemmin ohjelmaan, jotta ohjelma osaa sitd ennakoida ja ehdottaa
kayttajalle. (Columbus 2019.)

Tukipyynt6ja tutkimalla koneoppimisella voisi huomata, jos tulee epéatavallisia
piikkeja tukipyynnoissa. Naita tukipyyntoja tutkimalla selvidisi mita lisensseja
asiakkailla on ja onko jostakin tietysta asiasta tullut paljon tukipyyntdja. Nain
asiaan paastaan nopeammin Kiinni ja korjausta voidaan aloittaa hyvissa ajoin.
Koneoppimista voisi myds soveltaa asiakaspalautteen seulomiseksi

positiiviseen tai negatiiviseen palautteeseen automaattisesti. (Grossfeld 2019.)

6 Tyo6kalut ja kehitysymparisto

Tassa luvussa tutustutaan ML.NET-koneoppimisen sovelluskehykseen ja Vis-
ual Studio -ohjelmointiymparistéon, joita kaytan testatessa demoja, jotka Mi-
crosoft on laittanut ML.NET sivustolle testattavaksi kehittajille.

Lemonsoft Oy kayttaa monipuolisesti Microsoftin tarjoamia palveluita ja .NET-
kehitysymparist6d, joten ML.NET oli luonteva valinta tutkinnan kohteeksi.
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Taman lisaksi ohjelmointikielet, joita yrityksessé kaytetaan ovat tuettu ML.NET
sovelluskehyksessa, joten ohjelmoijille ei tule tarvetta opetella uutta kielta.
Ohjelmointikielena kaytan C#-kielta, joka on itselleni tuttu opintojen kautta seka
Visual Studiosta itselléani on kokemusta jo useamman vuoden ajalta niin koulun
kuin vapaa-ajan kautta. Kaytdssani on Microsoftin Visual Studio Community
edition 2017, joka on ilmainen kayttajille. Taman hetken uusin versio Visual Stu-
diosta on versio 2019.

6.1 Visual Studio

Visual Studio on Microsoftin kehittdmé& ohjelmointiymparisto eli IDE (engl. inte-
grated development environment). Se on helppo kayttaa ja silla voidaan luoda
ohjelmia Androidille, iOS:lle, Windowsille, verkkoon ja pilveen. Kuten muissakin
vastaavissa ohjelmointiymparistdissa Visual Studiossa on standardien mukai-
set tyOkalut editoimiseen ja ongelmien ratkaisuun(debug). Taman liséksi Visual
Studio tarjoaa muitakin ominaisuuksia, kuten graafisen suunnittelun tyokalut,
joita ei I6yda kaikista ohjelmointiymparistdistd, jotka helpottavat ohjelmankehit-
ysta. Muutamana esimerkkina Visual Studion kayttajilla on mahdollisuus ottaa
kayttoonsa sellaiset ominaisuudet kuten Squiggles, Quick Actionit, Refactoring
ja Intellisense. (Lee, Hogenson, Robertson & Warren 2019.)

Squigglet ovat aaltoilevia alleviivauksia, jotka kertovat virheestd tai mah-
dollisista ongelmista koodia kirjoittaessa. Taméa saastaa aikaa, kun ohjelmoija
nakee mahdollisen virheen heti ja voi korjata sen ennen ohjelman ajamista.
Vietdessa hiiren kursorin virheen paalle ehdottaa Quick Action, miten virheen

tai ongelman voisi korjata. (Lee, Hogenson, Robertson & Warren 2019.)

Refactoring auttaa nimeamaan uudestaan useamman muuttujan ohjelmasta,
muuttamaan metodin parametrien jarjestysta ja paljon muuta. Taman avulla voi
siis helposti muuttaa koko ohjelmassa olevien muuttujien nimeé kerralla, kayt-

tamattd ylimaaraista aikaa kaikkien muuttamiseen manuaalisesti. Mikali
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koodissa loytyy virhe voi refactoring myds ehdottaa korjausta virheelle au-
tomaattisesti. (Lee, Hogenson, Robertson & Warren 2019.)

Intellisense kertoo kayttajalle tietoa koodista suoraan editorissa ja joissakin ta-
pauksissa se voi myos kirjoittaa valmiiksi pienia koodin muutoksia. Intellisensen
tuki vaihtelee kielien valilla. Intellisensen avulla voi huomata editorissa viemalla
hiiren muuttujan paalle omat kommentit muuttujasta tai metodista, jolloin aikaa
saastyy, kun ei tarvitse etsia tietoa komponenteista erikseen. (Lee, Hogenson,
Robertson & Warren 2019.)

Visual Studio tukee .NET-ohjelmointikielia ja taman liséksi se tukee Python-,
JavaScript- ja C++-ohjelmointikielia. Visual Studion kaytté onnistuu Windowsilla
tai macOS-kayttojarjestelmalld. Visual Studiosta on tarjolla kolme versiota: Vis-
ual Studio Community, Visual Studio Professional ja Visual Studio Enterprise.
Naista Visual Studio Community on ilmainen ja suoritan demojen testaamisen
silla. (Microsoft 2019.)

6.2 ML.NET

ML.NET-sivustolla kerrotaan, ettda ML.NET on avoimen |l&dhdekoodin koneop-
pimisen sovelluskehys, jonka on kehittdnyt Microsoft kaytettavaksi .NET
ohjelmistokehittdjien alustalle. ML.NET on alustariippumaton, ja se toimii ma-
cOS-, Linux- ja Windows-kayttdjarjestelmilla. (Microsoft 2019.) Microsoftin
ML.NET Github-sivustolla kerrotaan, etta ML.NET on lisensoitu MIT lisenssilla
ja sitd voidaan kayttaa ilmaiseksi kaupallisesti (Microsoft 2019). ML.NET 1.0
versio julkaistiin 4.5.2019 ja talla hetkell& uusin versio on 1.3.1, joka on julkaistu
6.8.2019. Ennen 1.0 versiota oli tarjolla mahdollisuus testata ML.NET kaytto4a.
Ensimmaéinen ennakkoversio ML.NET:sta tuli julkiseksi 7.5.2018. (Microsoft
2019.)

Morgan toteaa artikkelissaan Hacker Noon julkaisussa, ettd ML.NET koneop-

pimista voidaan laajentaa lisadmalla koneoppimisen Kkirjastoja ohjelman
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kaytettavaksi. Tallaisia koneoppimisen kirjastoja ovat esimerkiksi TensorFlow,
Accord.NET, CNTK ja monet muut. (Morgan 2019). ML.NET sovelluskehys
tukee .NET-kielia eli kaikkia niitd voidaan kayttad koneoppimisen mallin luom-
iseen. Nama ohjelmointikielet ovat C#, Visual Basic .NET ja F#. Naiden lisaksi
Python on tuettu mutta se vaatii oman moduulin asentamisen. NimbusML
moduulilla voi muuttaa algoritmit, jotka on kirjoitettu C++ tai C# -ohjelmointikie-
lilla suoraan Python kielelle sopivaksi. (Bal 2019.)

ML.NET kayttaa putkioppimista, joka yhdistaa datan lataamisen, muuntamisen
ja mallin opettamisen yhdeksi putkilinjaksi. Muutokset, jotka maaritellaan kayt-
tajan luomaan putkeen tulevat kaytt6éon opetukseen tarkoitetussa datassa ja
syoétteissa, joita kaytetdan arviointien tekoon opetetussa mallissa. (Alexander,
Kershaw, Kulikov, Mohona, Schonning & Xu 2019.) ML.NET voi kayttaa seuraa-
vaa dataa opetukseen tarkoitetussa putkessaan: tekstia (CSV/TSV), Apachen
luomaa Parquet tietojen tallennusmuotoa, binaaria, IEnumerable<T> ja tiedos-
tojoukkoja. Datan lataamisen jalkeen putki muuttaa datan haluttuun muotoon.
ML.NET sisaltaa sisdanrakennettuja malleja, joilla muutetaan tieto haluttuun
muotoon. ML.NET avulla voidaan muuttaa: tekstia, datan skeemaa seka tehda
puuttuvan datan arvojen kasittelyd, kategorisen muuttujan muuttamista
koodiksi, normalisointia, valitsemaan toimivimman opetusominaisuuden ja

NGram ominaisuudet. (Microsoft 2019.)

Taman jalkeen pitaa valita algoritmi, joka sopii parhaiten haluamaasi kayttotar-
koitukseen. ML.NET tukee seuraavia algoritmeja: Linear, Boosted Trees, K-
Means, SVM ja Averaged Perception. Algoritmin valinnan jalkeen mallia aletaan
opettamaan. Opetus tapahtuu kayttdmalla ohjelmassa Train metodia, joka pa-
lauttaa PredictionModel objektin, joka kayttaa kayttajan valitsemia datatyyppeja

tehdessaan arviointeja. (Microsoft 2019.)

Mallin saadessa opettelun loppuun voi mallia arvioida. ML.NET tarjoaa useita
erilaisia arviointitapoja, joilla saa mallia arvioitua useiden erilaisten mittareiden

avulla. Kayttajan ollessa tyytyvainen luotuun malliin se voidaan tallentaa
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binaaritiedostona, jonka voi integroida kaikkiin .NET sovelluksiin (Microsoft
2019).

Mikali yrityksella on tarkoitus kayttaa tekoalya helppoihin ja yksinkertaisiin rat-
kaisuihin on ML.NET liian raskas ratkaisu. ML.NET on valintana jarkeva, jos
yritys tarvitsee omia koneoppimisen malleja kaytettavaksi yrityksen ohjelmis-
tossa. Torre kirjoittaa blogissaan, miten ML.NET antaa myds mahdollisuuden
kehittajien luoda omat koneoppimisen mallit, omiin yrityskohtaisiin ongelmiin
kayttaen yrityksen omaa dataa, jota se on kerédnnyt vuosien mittaan ML.NET-
koneoppimisen mallit toimivat niin verkossa kuin ilmankin verkkoa, joten ne

toimivat myos pilvipalveluissa. (Torre 2019.)

Microsoftilla on valmiina suunnitelmia, joilla on tarkoitus parantaa ML.NET:ia.
Suunnitelmia on niin lyhyelle kuin pitkallekin aikavalille, joten ML.NET ei ole ja-
amassa pois tuetuista jarjestelmista. Pitkalla aikavalilla on tarkoitus parantaa
putkirakenteen optimointia, lisata uutta automaatiota tiedonkasittelyyn,
graafisen kayttoliittyman (GUI) parannuksia, uusien ohjelmointikielien tuen
lisdamista ja monia muita uudistuksia. (Gleb, Pagnoni, Shariq, Siddiqui, Tienho-
ang & Yamada 2019.)

6.3 Microsoft Azure Machine Learning service

Microsoftin tyontekijat kertovat omalla sivustollaan, mika Azure Machine Learn-
ing service on. Se on taysin pilvipalveluna toimiva koneoppimisen alusta. Azure
Machine Learningin avulla voi opettaa, ottaa kayttoon ja yllapitdéa koneop-
pimisen malleja. Azure Machine Learning tukee avoimen lahdekoodin teknolo-
gioita, joten siihen on helppo yhdistdd Python paketteja kuten TensorFlow,
Pytorch ja scikit-learn. Azure Machine Learning tarjoaa erilaisia tytkaluja kehit-
tajien kaytettdavaksi kuten Azure notebooks, Jupyter notebooks ja Azure Ma-
chine Learning for Visual Studio Code joiden avulla datan muuttaminen ha-
luttuun muotoon, mallin opettaminen ja mallin kaytté6notto on helppoa. Azure
Machine Learning tukee ainoastaan Python ohjelmointikielta. (Buck, Ericson,

Petersen, Lee, Martens, Schonning, Martens, Urnun, Wasson & Wilson 2019.)
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Azure Machine Learningia voi kayttaa vahaisella koodilla tai ilman koodia, kun

kayttaa interaktiivista visuaalista kayttoliittymaa, jolla voi helposti ja nopeasti ra-

kentaa, testata ja ottaa kayttoon malleja kayttamalla esirakennettuja koneop-

pimisen oppimisalgoritmeja (Buck ym. 2019).

Azure Machine Learning -sivustolta I6ytyy tiedot Azuren kayton hinnoittelusta.

Azure Machine Learningia voi testata ilmaiseksi, mutta sen kayttd on maksul-

lista. Maksu maaraytyy sen mukaan, miten raskasta mallia ollaan tekeméssa,

paljonko RAM-muistia tarvitaan, milla kayttojarjestelmalla tehdaan opettaminen,

maksetaanko kerran kuukaudessa, vuoden vélein vai kolmen vuoden valein.
(taulukko 1 ja taulukko 2) (Microsoft 2019.)

Taulukko 1. Azure Machine Learning B-series kuukausimaksullinen hinnasto.

MLS Surcharge

~€24.625/month
~€49.249/month
~€24.625/month
~€24.625/month
~€49.249/month
~£98.498/month
~€196.995/month
~€295.493/month
~€393.990/month
~€492.488/month

Pay as you go

~€32.012/month
~€78.798/month
~€28.319/month
~€39.399/month
~€108.348/month
~€216.695/month
~€433.389/month
~€650.084/month
~€866.778/month
~€1,083.472/month

One year (% Savings) Three Year (% Savings)
~€28.909/month (~10%)
~€66.536/month (~16%)
~€26.804/month (~5%)

~€33.268/month (~16%)
~€83.822/month (~23%) ~€71.503/month (~34%)

~€167.649/month (~23%) ~€143.006/month (~34%)
®€335.298/month (~23%) ~€285.988/month (~34%)
~€503.015/month (~23%) ~€428.994/month (~34%)
~€670.663/month (~23%) ~€572.000/month (~34%)
~€838.312/month (~23%) ~€714.981/month (~34%)

~€27.414/month (~14%)
~£60.373/month (~23%)
~£26.010/month (~8%)

~€30.178/month (~23%)

Taulukko 2. Azure Machine Learning B-series tuntihinnat. (Microsoft 2019.)

(Microsoft 2019)
Instance VCPU RAM
B1S | 11Gb
B2S | 24GB
B1LS | 10.5GB
BIMS | 12GB
B2MS | 28GB
BAMS [ | 4 16GB
B8MS [ | 832GB
piavs [ 12 48GB
Bievs 6 64 GB
g2oms  NZG 80 GB
Instance VCPU RAM
B1S | 116Gb
B2S | 24GB
B1LS | 10.5GB
BIMS | 12GB
B2MS | 28GB
BAMS [ | 4 16GB
B8MS B 83208
giams [ 12 48GB
Bievs 6 64 GB
B2ovs  [NEG soGB

MLS Surcharge
€0.011/hour
€0.041/hour
€0.006/hour
€0.021/hour
€0.081/hour
€0.162/hour
€0.324/hour
€0.486/hour
€0.648/hour
€0.810/hour

Pay as you go
€0.034/hour
€0.068/hour
€0.034/hour
€0.034/hour
€0.068/hour
€0.135/hour
€0.270/hour
€0.405/hour
€0.540/hour
€0.675/hour

One year (% Savings) Three Year (% Savings)

€0.040/hour (~10%)
€0.092/hour (~16%)
£€0.037/hour (~5%)

€0.046/hour (~16%)
€0.115/hour (~23%)
€0.230/hour (~23%)
€0.460/hour (~23%)
€0.690/hour (~23%)
€0.919/hour (~23%)
€1.149/hour (~23%)

€0.038/hour (~14%)
€0.083/hour (~23%)
£€0.036/hour (~8%)

€0.042/hour (~23%)
€0.098/hour (~34%)
£€0.196/hour (~34%)
€0.392/hour (~34%)
€0.588/hour (~34%)
€0.784/hour (~34%)
€0.980/hour (~34%)
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6.4 Amazon Web Services

AWS (Amazon Web Services) on Amazonin tarjoama pilvipalveluna toimiva ko-
neoppimisen jarjestelma. AWS on johtava pilvipalveluiden tarjoaja yhdessa Mi-
crosoftin ja Googlen kanssa. Tama kay ilmi Gartnerin tutkimuksessa, joka on
tehty heindkuussa 2019. (Bala, Gill, Smith & Wright 2019.) Amazon Web Ser-
vices sivustolta nakee, etta heidan palveluitaan kayttavat sellaiset yritykset tai
sivustot kuten Netflix, Razer, Rovio, Siemens ja Nasa (Amazon Web Services
2019).

Amazon Web Servicesin tarjoamia koneoppimisen palveluita kayttda puoles-
taan sellaiset yritykset kuin Wartsila, Kia, T-Mobile, Lenovo, NFL, Formula 1 ja
monet muut. Yhteensa koneoppimisen palveluita kayttaa yli 10 000 asiakasta.
Amazon vaittda sivustollaan kaikesta pilvipalveluissa kaytetyistd syvaoppimis-
esta tapahtuvan 81 prosenttisesti Amazon Web Servicen kautta. (Amazon Web
Services 2019.)

Amazon Web Servicesin kaytdssd oleva koneoppimisen sovelluskehys on
nimeltadn Amazon SageMaker. Amazon SageMaker ilmoittaa sivustollaan
tukevansa JavaScriptia, Javaa, .NET, Node.js, PHP, Ruby ja Python ohjelmoin-
tikielia (Amazon Web Services 2019).

Amazon Web Services hinnoittelee koneoppimisen kayton tuntihinnalla, jossa
datan tutkiminen, mallin rakentaminen, mallin opettaminen sekd mallin kayt-
toonotto maksaa kaytetyn ajan mukaan. Taman lisaksi, mikali kayttaja haluaa
rakentaa reaaliaikaisesti toimivan mallin, kaytetystéa datasta tulee myds maksu.
Amazon Web Servicella on Tukholmassa konesali, joka mahdollistaa nopean
datan liikkumisen. Kuten Azuren palveluissa myds Amazonin Web Servicesin
hintaan vaikuttaa miten uutta tietotekniikkaa halutaan kayttaa ja hinnoissa voi-
kin olla suuria eroja. Halvimmillaan hinta voi olla kuusi senttid ja kalleimmillaan

melkein 7 dollaria tunnilta (Amazon Web Services 2019) (taulukko 3).
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Taulukko 3. Mallin rakentamisen hinta Amazon Web Services palvelussa.
(Amazon Web Services 2019)

Standard Instances - Current Generation Price per Hour

ml.t3.medium $0.060
ml.t3.large $0.121
ml.t3.xlarge $0.242
ml.t3.2xlarge $0.484
ml.m5.xlarge S0.286
ml.m5.2xlarge $0.572
ml.m5.4xlarge $1.143
ml.m5.12xlarge $3.428
ml.m5.24xlarge $6.855

6.5 Koneoppimisen alustojen vertailua

AWS, Microsoft Azure Machine Learning Service ja ML.NET ovat kaikki erittain
vahvoja koneoppimisen sovelluskehyksia ja hyvia valintoja kaytettavaksi alus-
taksi. Naista kolmesta tutkitusta sovelluskehyksestd AWS on kaytetyin isojen
yrityksien keskuudessa. Yhtion oman ilmoituksen mukaan heidan pilvipalvelu-
idensa avulla kaytetddn 81 % koko syvaoppimisesta, mita tapahtuu pilvipalve-
luissa (Amazon Web Services 2019). ML.NET on uusin tulokas joukosta ja sita

on julkisesti kehitetty viimeisen vuoden ajan.

AWS ja Azure tarjoavat pelkastaan pilvipalveluiden varassa kaytettavaa ko-
neoppimisen palveluita. ML.NETIi& voidaan kayttda verkossa mutta myos ilman
verkkoa. Koska ML.NET ei kayta pilvipalveluita, on mallin opettaminen, rakenta-
minen ja kayttbonotto tehtdva omilla koneilla, jolloin koneiden tehot vaikuttavat

miten nopeasti palvelu saadaan kayttoon.

Hinnoittelussa on selkeita eroja ja hyvin paljon vaihtelua. AWS tarjoaa aino-
astaan tuntitaksan mukaan menevaa hinnoittelua, kun taas Azuren kayttaja voi
valita useammasta vaihtoehdosta haluamansa. Azure tarjoaa niin tuntihinnan
mukaista hinnoittelua kuin myos kuukausimaksullista palvelua. ML.NET on

avoimen lahdekoodin tuote, joten sen kayttd on ilmaista.



21

Kolmesta tutkitusta sovelluskehyksestéd ainoastaan Azure ei tue .NET ohjel-
mointikielia. ML.NET ja Amazon SageMaker tukevat .NET ohjelmointikielia ja
naiden lisdksi muitakin kielid, vaikkakin ML.NET ohjelmointikielien tuki on paljon

suppeampi kuin Amazon SageMakerin.

Lemonsoft Oy:n tarpeisiin on haluttu koneoppimisen sovelluskehys, joka toimii
NET-kielilla, ja taman liséaksi sen tulisi toimia myds ilman verkkoa. Naista
kolmesta tutkitusta sovelluskehyksestd ainoastaan ML.NET tayttaa kaikki
vaatimukset. Vaikka Amazonin tarjoama SageMaker on kattava kokonaisuus,
ongelmaksi muodostuu pelkastaan pilvipalveluna toimiva koneoppimisen malli.
ML.NETin puolesta puhuu myds sen perustuminen avoimeen lahdekoodiin,
jonka ansiosta ylimaaraisia kuluja ei tule yritykselle. Taytyy kuitenkin muistaa,
ettd ML.NETIlla kaikki koneoppimisen vaiheet taytyy tehda yrityksen omilla
laitteilla, joten laitteiden pitaa olla riittavan tehokkaita ja eri vaiheille pitaa antaa
oma aikansa valmistua. Tamakin on tosin riippuvainen siitd, miten isosta mal-

lista on kyse.

7 ML.NET demot ja niiden rakentaminen

Tassa luvussa tutkin miten helppoa ML.NET demojen rakentaminen on. Mi-
crosoft tarjpaa omalla ML.NET sivustollaan testattavaksi demoja ohjeineen,

jolla paasee testaamaan miten ML.NET toimii ja mit& se tarvitsee toimiakseen.

Harjoituksessa rakennan mallin, opetan sen, arvioin sen toimintaa ja testaan
mallin toimivuutta. Demossa kaytetddn Microsoftin tarjoamaa materiaalia, tAssa
tapauksessa Wikipedian arvosteluja, jotka on jaoteltu valmiiksi negatiiviseen ja
positiiviseen palautteeseen. Arvo 1 tarkoittaa, etta arvio on negatiivinen tai ag-
gressiivinen ja arvo 0 tarkoittaa arvion olevan positiivinen tai kohtelias (kuva 1).

Tiedostossa on 250 rivié tekstia, joka riitti tallaisen pienen testin tekemiseen.
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wikipedia-detox-25@-1line-data.tsv

Sentiment SentimentText

1 ==RUDE== Dude, you are rude upload that carl picture back, or else.
1 == OK! == IM GOING TO VANDALIZE WILD ONES WIKI THEN!!!

[} I hope this helps.

Kuva 1. Kuvakaappaus ensimmaisista riveistd opetettavasta datasta (Kuva:
Mika Salmi).

Taman lisdksi testasin toista mallia, jossa halutaan ennustaa hintaa taksimat-
kalle. Opetettavana datana toimii yli 100 000 rivin csv-tiedosto, jossa on kuusi
muuttujaa, jotka vaikuttavat taksikyydin hintaan. Nama muuttujat ovat myyjan
nimi, hinnoittelun koodi, matkustajien maara, matkan kesto sekunteina, matkan

pituus ja maksutapa.

7.1 Model Builder

Microsoftin tarjpamassa demossa kaytetddn ML.NETin Model Builder -nimista
visuaalista kayttoliittymalaajennusta, joka helpottaa tytskentelyd ML.NET
parissa. Aikaisempaa kokemusta koneoppimisesta ei tarvita kayttoliittyman
kayttamiseksi. Kayttadkseen Model Builder laajennusta on kayttajalla oltava
Visual Studio 2017 versio 15.9.12 tai uudempi versio. (Kapsi & Murtaugh 2019.)

Model Builderilla on myds mahdollista tutkia automaattisesti erilaisia koneop-
pimisen algoritmeja ja asetuksia, jotka parhaiten sopivat rakennettavaan
sovellukseen. Tamé onnistuu kayttamalla automatisoitua koneoppimista, Au-
toML, jolle on tuki Model Builderissa. Tamanhetkisessa versiossa kayttajalla on
mahdollisuus yhdistd& suoraan csv-, tsv-tiedostoja ja SQL server tietokantoja.
(Kapsi & Murtaugh 2019.)

AutoML tutkii useita eri malleja ja valitsee niista parhaimman mahdollisen
kyseiseen tehtavaan, sekd nayttaa kayttgjalle tutkitut mallit ja miten ne suori-

utuivat. Mita pidempi opetus asetetaan niin sitd useamman mallin ja asetuksen
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AutoML ehtii tutkimaan. Microsoftin .NET tiimin tyontekijat ovat testanneet eri

aikoja ja tiedostojen kokoa ja saaneet seuraavanlaisia tuloksia. (taulukko 4)

(Kapsi & Murtaugh 2019.)

Taulukko 4. Taulukossa naytetaan miten opetettavan datan koko vaikuttaa ai-

kaan, joka pitda kayttdd mallin opettamiseen (Kapsi & Murtaugh).

Opetettavan datan koko | Datan tyyppi Keskiverto opetusaika
0-10 Mb Numeerinen ja teksti 10 sekuntia

10 — 100 Mb Numeerinen ja teksti 10 minuuttia

100 — 500 Mb Numeerinen ja teksti 30 minuuttia

500 Mb -1 Gb Numeerinen ja teksti 60 minuuttia

1 Gb+ Numeerinen ja teksti 3 tuntia +

Kaytettavaan opetusaikaan vaikuttaa:

- ennustamisen ominaisuuksien tai rivien maara

- rivien tyyppi esim. tekstin ja numeerisen datan erot

- koneoppimisen tyotehtava.

Microsoftin .NET-tiimi on testannut AutoML:n avulla myds 1 teratavun kokoista

dataa mutta korkealaatuisen mallin rakentaminen voi noin suurella tiedon

maaralla vieda yli nelja paivaa. (Kapsi & Murtaugh 2019).

On kuitenkin muistettava, ettei Model Builder ole viela taysin vakaa versio vaan

se on testivaiheessa viela. Tama voi aiheuttaa ongelmia joissakin tapauksissa

eika luettavien tiedostojen tuki ole vield kovin laaja. Microsoft kehittda kuitenkin
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Model builderia aktiivisesti ja siihen on tulossa lisad ominaisuuksia ja tuki lukea
erilaisia tiedostoja. (Kapsi & Murtaugh 2019.)

7.2 Demojen rakentaminen

Tein ohjelmat kayttamalla C#-ohjelmointikielta ja Microsoft Visual Studio 2017
Community 15.9.14 versiolla. Olin ladannut jo ennakkoon Model Builder laajen-
nuksen, joten varsinaisen ohjelman rakentaminen oli helppoa, kun esivalm-
istelut olivat suoritettu. Valitsin alun perin vain yhden demon mutta muutin
mieltani koska halusin saada taysin erilaisen demon my@s, jotta voin tehda ver-

tailuita niiden valilla.

Ensimmaisessa demossa dataa ei ole laheskdan niin paljon kuin toisessa de-
mossa, joten pystyin vertailemaan miten paljon opetettavan datan maara
vaikuttaa tuloksiin. Ensimmaéainen demo on myo6s paljon yksinkertaisempi kuin
toinen, silla toisessa demossa on paljon enemman muuttujia, jotka vaikuttavat

lopputulokseen ja ennusteeseen.

7.3 Demo 1: Jaottelu kahteen luokkaan

Ohjelmaa varten loin uuden projektin Visual Studiossa ja valitsin C# Console
App(.NET Core) -mallin. Projektin nimeksi vaihdoin myMLApp ja loin kansion
projektilleni. Koneoppimisen lisdéaminen projektiin oli mutkatonta Model Build-
erin avulla. Koneoppimisen lisadminen projektiin onnistuu klikkaamalla oikealla
Solution Explorerissa projektia ja sen jalkeen valitsemalla Add -> Machine
Learning (kuva 2).
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@HE- o-5B

3] Solution 'myMLApp' (1 project)
el _".“-APP

ependencies
Rebuild rogram.cs

3y Build

Clean
Analyze
Pack
Publish...
Scope to This
New Solution Explorer View
Edit myMLApp.csproj
New Item... Ctrl+Shift+A Add
Existing ltem... Shift+Alt+A Manage NuGet Packages...
New Folder Set as StartUp Project
P From Cookiecutter... Debug
Container Orchestrator Support Source Control
Machine Learning a6 Cut Ctrl+X
Reference... Remove Del
Connected Service Rename
Class... Unload Project
Team Explorer
Open Folder in File Explorer

Properties Alt+Enter
wuyseins s o rOject Properties

Kuva 2. Kuvakaappaus koneoppimisen lisddmisestd projektiin (Kuva: Mika
Salmi).

Seuraavaksi paasin valitsemaan koneoppimisen mallin. ML.NET Model Builder
tarjosi minulle neljaa eri mallia, joista valitsin Sentiment Analysisin, joka on tar-
koitettu datan erotteluun kahteen eri kategoriaan kuten positiiviseen ja

negatiiviseen.

Issue Classificationilla voidaan data erotella yli kolmeen luokkaan kuten vaikka
Githubissa tapahtuviin virheisiin. Price Prediction -mallilla voidaan ennustaa ti-
etyn asian hintaa, kuten vaikka talon arvoa. Mikali naista ei mikaan sovi valmiina
voidaan valita Custom Scenario vaihtoehto, jolloin kayttdja saa itse rakentaa

sopivan mallin omiin tarkoituksiinsa (kuva 3).



26

MLNET Model Builder # X Program.cs

Build your machine learning model

1. Scenario Pick a Scenario

Select a template that best matches

Kuva 3. Kuvakaappaus koneoppimisen mallin valinnasta (Kuva: Mika Salmi).

Taman vaiheen jalkeen valitaan data, jota kaytetddn mallin opetuksessa. Kuten
aikaisemmin Kkirjoitin, kaytin Wikipedian arvosteluita, jotka olivat jo jaoteltu

negatiivisiin ja positiivisiin palautteisiin.

Add Data -valikossa voidaan lisata dataa ohjelman opeteltavaksi joko paikallis-
esta tiedostosta tai SQL serverin tietokannasta (kuva 4). Tassa tapauksessa
opeteltava tiedosto oli tallennettu minun koneelleni, joten Input-vetovalikosta
valitsin File. Taméan jalkeen etsin kyseisen tiedoston koneeltani Select File koh-
taan. Column to predict (label) kohtaan valitsin Sentiment, silla tarkoituksena on
valita, onko arvo 1 (negatiivinen palaute) vai O (positiivinen palaute). Input col-
umns (features) -vetovalikkoon en koskenut, silla opeteltava asia on kyseisten
kayttajien kirjoittamat palautteet. Input columns ovat muuttujia, jotka vaikuttavat
ennusteeseen mutta koska talla hetkell& niita on vain yksi, ei malli ole kovinkaan

monimutkainen.
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ML.NET Model Builder # X Program.cs

Build your machine learning model

& 1.Scenario In order to build a model, you must add data and choose your column to predict.

Input

Choose input data source from either SQL Server or File:

File

Column to Predict (Label): @@ Sentiment

Input Columns (Features): @ 1 of 1 column selected

Data Preview

ns. (1 Label, 1 Feature).

Kuva 4. Kuvakaappaus opeteltavan datan lisdamisesta (Kuva: Mika Salmi).

Seuraavana vuorossa oli mallin opettaminen. Model Builderin avulla minun ei
itse tarvinnut valita erilaisia malleja tai algoritmeja, joilla opettaa malliani vaan
se hoidettiin minun puolestani automaattisesti. Annoin ohjelman opetella an-
netusta datasta 10 sekunnin ajan, mutta mitd enemman dataa on opeteltavana,
sitd enemman kannattaa aikaa antaa kaytettavaksi mallille. Tama takaa sen,
etta arviot ovat tarkempia. Mallin opetuksen jalkeen Model Builder antaa arvion
mallin opetuksesta, nayttda mitd algoritmeja kaytettiin, montako algoritmia
kokeiltiin, ja taman liséksi se antaa vield arvion, millaisella todennakoisyydella
arvio on oikein. Minun opetukseni kohdalla se oli 70,97 % oikein (kuva 5 ja kuva
6). Tama siis tarkoittaa, ettd pyoristettyna palautteen arviointi on oikeassa 71 %
todennékdoisyydella. Mikali dataa ja aikaa olisi ollut enemman kaytdssa olisi
mallin arviot suuremmalla todennékdisyydella osunut oikeaan. Ohjelma olisi
myds ehtinyt kayda useamman algoritmin lapi mutta talla kertaa se ehti vain
tutkia kahta.

Testasin myods mallin opettamista pidemmalla aikavalilla, ja tulokset olivat sel-
laiset kuten arvelinkin niiden olevan. Mita enemman aikaa oli kaytossa, sita pa-
remmat arviot olivat. Jo 90 sekunnin opettamisella sain nostettua arvion tark-
kuuden 73 %:iin.
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Output

Show output from: Machine Learning > E ma

| Trainer Accuracy AUC AUPRC Fl-score Duration #Iteration

|1 AveragedPerceptronBinary 98,7097 98,7101 09,7527 9,78085 3,7
SdcalogisticRegressionBinary 98,6842 0,8167 @,9502 @,7857

Build your machine learning model

&/ 1.Scenario Train
«/ 2.Data Specify a time to train for evaluating various models.
o/ 3.Train

4. Evaluate |nput

Time to train (seconds): @

Start training

Progress

Status: & Training complete

Best Accuracy: 70,97%

Best Algorithm: AveragedPerceptronBinary
Last Algorithm: SdcalogisticRegressionBinary

Next Step:

Kuva 6. Kuvakaappaus ohjelman opetuksesta (Kuva: Mika Salmi).

Mallin arvioinnissa kerrataan ja kootaan yhteen jo aikaisemmin néhdyt tulokset.
Tassa nakymassa voi viela tarkistaa, onko kaikki asetukset oikein ja mikali ei
ole tyytyvainen johonkin tuloksiin voi kayttdja palata aina takaisiin edellisiin

vaiheisiin ja muuttaa asetuksia (kuva 7).



29

Build your machine learning model

o/ 1.Scenario Evaluate
o/ 2.Data Results of training for your model can be found below,
o 3.Train

«/ 4. Evaluate OUtpUt

5 Code ML Task: binary-classification
Dataset: C:\Users\freez\source\repos\myMLApp\wikipedia-detox-250-line-data.tsv
Column to Predict (Label): Sentiment
Input Columns (Features):  SentimentText,
Best Model: AveragedPerceptronBinary
Best Model Accuracy: 70,97%
Training Time: 10 seconds
Models Explored (Total): 2

Top 2 models explored

AveragedPerceptronBinary 0,7097 0,7101 0,7527 0,7805 3,7
SdcalogisticRegressionBinary 0,6842 0,8167 0,9502 0,7857 48

Next Step:

Kuva 7. Kuvakaappaus ohjelman arvioinnista (Kuva: Mika Salmi).

Seuraavassa ndkymassa kayttaja painaa Add Projects -nappia, jolloin Model
Builder lisda projektiin koneoppimisen mallin ja projektit, joilla sitd voidaan
opettaa ja kayttaa valitussa sovelluksessa. Solution Explorer valikkoon tulee

tiedostot ja koodi, jonka ohjelma on tehnyt kayttajalle valmiiksi (kuva 8).

Solution Explorer

Q- - @ K=

3] Solution 'myMLApp' (3 projects)
4 [c%] myMLApp
b " Dependencies
# Program.cs
LAppML.ConsoleApp
ependencies
b odelBuilder.cs
P c* Program.cs
4 [ myMLAppMLModel

b c* Modellnput.cs
b c* ModelOutput.cs

Team Explorer

Kuva 8. Kuvakaappaus Solution Explorerista Model Builderin automaattisen
koodin lisddmisen jalkeen (Kuva: Mika Salmi).



30

Automaattisen koodin lisddmisen jalkeen voidaan ruveta kirjoittamaan koodia
itse ja testaamaan miten ohjelma toimii. Kaikki muutokset tehdaan Program.cs-
tiedostoon myMLApp-projektiin. Ensimmaisend otetaan pois automaattisesti

luotu Hello World! ja korvataan se omalla koodilla (kuva 9).

using System;
using MyMLAppML.Model;

namespace myMLApp
{

class Program

{

static void Main(string[] args)
{
// lisaa input data
var input = new ModelInput();
// input.SentimentText arvoa muuttamalla voi testata koneoppimisen mallia
input.SentimentText = "THIS IS THE WORST THING EVER!";
// Ladataan malli ja ennustetaan syodte
ModelOutput result = ConsumeModel.Predict(input);
Console.WriteLine($"Text: {input.SentimentText}\nIs Toxic:
{result.Prediction}");

Console.ReadlLine();

}

Kuva 9. Valmis koodi ohjelmasta (Kuva: Mika Salmi).

Kun koodi on valmis, voidaan mallia testata. Testaaminen on tassa tapauksessa
helppoa muuttamalla input.SentimentText arvoa haluttuun arvoon. Koska ope-
tettava materiaali oli englanniksi, on myds arvo oltava englanniksi. Muuten
ohjelma ei osaa arvioida syétetta oikein. Kun on laitettu haluttu arvo, ohjelma

antaa arvion onko arvo negatiivinen vai positiivinen (kuva 10 ja kuva 11).

M c\program files\dotnet\dotnet.exe

Text: Thank you!
Is Toxic: False

Kuva 10. Kuvakaappaus ohjelman arviosta positiivisesta syotteesta (Kuva: Mika

Salmi).
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Bl c\program files\dotnet\dotnet.exe

Text: THIS IS THE WORST THING EVER!
Is Toxic: True

Kuva 11. Kuvakaappaus ohjelman arviosta negatiivisesta syotteesta (Kuva:
Mika Salmi).

7.4 Demo 2: Hinnan ennustaminen

Tassa demossa oli tarkoitus saada ennuste taksimatkan hinnasta ja sita varten
luodaan koneoppimisen malli, joka ennustaa sen. Talla kertaa kaytossa on hu-
omattavasti suurempi maara dataa, joten tulokset voivat olla paremmat kuin

edellisessa demossa.

Koneoppimisen lisd&dminen projektiin toimii samalla tavalla kuin edellisessakin
demossa. Klikataan hiiren oikealla painikkeella oman projektin nimed, minun

tapauksessani MyMLApp2 > Add > Machine learning.

ML.NET Model Builder -opastuksen avulla valitaan talla kertaa malliksi Price
prediction, jolla voidaan helposti ennustaa hintoja. Datan tyypiksi otetaan taas
tiedosto paikallisesta lahteesta, etsitaan kyseinen tiedosto, jonka olen ladannut
omalle tietokoneelleni ML.NET sivustolta. Column to Predict (Label) kohtaan
valitaan fare_amount koska se on arvo, jonka ennusteen haluamme. Input Col-
umn sisaltaa loput sarakkeet, ja ne ovat muuttujia tdssa koneoppimisen mallissa

kuten muissakin malleissa (kuva 12).
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Input

Choose input data source from either SQL Server or File:

File

Select a file: C\Users\freez\source\repos\MyM

Column to Predict (Label): @ fare_amount

Input Columns (Features): @ 6 of 6 columns selected

Data Preview

10 of 100 001 rows and 7 of 7 columns. (1 Label, 6 Features).

17.5 CMT
8 CMT
8.5 CMT
4.5 CMT

Kuva 12. Kuvakaappaus opeteltavan datan lisadamisesta ja ennustettavan arvon

valinta (Kuva: Mika Salmi).

Opeteltavan datan lisadmisen jalkeen opetin ohjelmaa kayttamalla dataa 10
sekuntia. Koska dataa oli paljon, sain ennusteen arvoksi 94,4 % tuloksen (kuva
13).

Ohjelma siis pystyy ennustamaan taksimatkan hinnan 94,4 % tarkkuudella.
Mikali en ole tyytyvainen tulokseen voin opettaa mallia uudestaan lisdamalla tai

vahentamalla datan opetukseen kaytettavaa aikaa.

Seuraavassa vaiheessa voidaan tarkistaa kaikki asetukset ja sen jalkeen void-

aankin lisata valmis koodi ohjelmaan klikkaamalla Add Projects -painiketta.
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Train

Specify a time to train for evaluating various models.

Input
Time to train (seconds): @

Start training

Progress

Status: / Training complete
Best Quality (RSquared): 0,9441

Best Algorithm: LightGbmRegression
Last Algorithm: FastTreeRegression

Next Step:

Kuva 13. kuvakaappaus valitun datan avulla kouluttamisen tuloksesta (Kuva:
Mika Salmi).

Model Builderin koodin lisddmisen jalkeen voidaan ruveta tekemaan itse koodia.
Ohjelman koodi kirjoitetaan MyMLApp2 valikon alla olevaan Program.cs-tiedos-
toon. Kun koodi on valmis, voidaan ennustetta testata vaihtamalla arvoja (kuva
14).

using System;
using MyMLApp2ML.Model;

namespace MyMLApp2

{
class Program
{
static void Main(string[] args)
{
// Lisatdan sydtettdva data joita muuttamalla voidaan muuttaa ennustetta
var input = new ModelInput();
//Matkan pituus
input.Trip_distance = 100;
//Matkan kesto
input.Trip_time_in_secs = 1000;
//Matkustajien maara
input.Passenger_count = 1;
//Maksutapa CRD = Kortti, CSH = kateinen
input.Payment_type = "CRD";
//Hinnoittelun koodi
input.Rate_code = 1;
//Firman id
input.Vendor_id = "CMT";
// Ladataan malli ja annetaan ennuste matkan kustannuksesta
ModelOutput result = ConsumeModel.Predict(input);
Console.WriteLine(result.Score);
Console.ReadLine();
¥
}
}

Kuva 14. Valmis koodi taksimatkan hinnan arviosta (Kuva: Mika Salmi).
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8 Koneoppimisen tulevaisuus

Koneoppiminen on ollut pitkdan tutkittu aihe ja todennakaoisesti tulee olemaan
myos tulevaisuudessakin. Missd muodossa koneoppiminen on kaytossa tule-
vaisuudessa, sita on vaikea viela ennustaa. Vuoden 2019 Gartnerin
hypekayrassa nakyy, miten tilalle on tullut uusi koneoppimisen muoto mukau-
tuva koneoppiminen. Miten paljon tdma tulee vaikuttamaan muihin koneop-
pimisen malleihin, on viela tassa vaiheessa vaikea ennustaa. Mukautuvan ko-
neoppimisen malli on viela Gartnerin hypekayradn mukaan noin 5 -10 vuoden
paasta tuottavuudesta, jolloin siita saadaan kaikki hyoty kayttoon. (Kotecki
2018.)

On kuitenkin selvad, ettd koneoppimisesta ei tulla luopumaan, silla koneop-
piminen on kuitenkin kaytdssa niin monessa elamén osa-alueessa ja siitd on
tullut korvaamaton tyévaline joillekin aloille kuten laéketieteelle, liiketaloudelle
ja ICT-alalle. Mita olisikaan maailma ilman koneoppimisen suosituksia, en-
nakkosyo6ttdja, suuren dataméaaran tai muiden isojen ongelmien tutkimista? Us-
kon, ettd koneoppimiselle on valoisa tulevaisuus silla, siitd on tullut iso osa

arkipaivaa, ettd sen korvaajaa on vaikea loytaa. (Columbus 2019.)

ML.NETIn tulevaisuus nayttaa sekin valoisalta, silla siihen tehdaan tasaiseen
tahtiin paivityksia, joista viimeisin iso paivitys ML.NET 1.4 julkaistiin 6.11.2019
Taméa paivitys toi mukanaan paljon uusia ominaisuuksia ja parannuksia
ML.NETIn kayttéon. Uskon mygs, etta avoimen lahdekoodin sovelluskehyksené
sille riittdad kysyntaa ja ihmiset tulevat kayttdmaan ML.NET sovelluskehysta

osana omia projektejaan. (Torre 2019.)
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9 Tuloksien pohdinta ja analysointi

Ohjelman tekeminen oli helppoa hyvien ohjeiden ansiosta ja ML.NET Model
Builderin. Itselleni tuli yllatyksen&, miten nopeasti sain tehtyda koneoppimisen
mallin kayttokuntoon, vaikka aikaisempaa kokemusta ei minulla ole koneop-

pimisesta muuta kuin teoriasta.

Vaikka ensimmé&inen demo oli hyvin yksinkertainen, voisi sitd soveltaa sel-
laisenaan johonkin tarkoitukseen Lemonsoft Oy:n toiminnanohjausjarjest-
elmassa. Koneoppimisen mallia voisi soveltaa laittamalla sen suodattamaan
asiakaspalautetta ja jarjestelemaan ne negatiiviseen ja positiviseen pa-
lautteeseen. N&in nakisi nopeasti, mikali negatiivista palautetta alkaa tulla nor-

maalia enemman, jolloin asioihin puuttuminen olisi nopeampaa.

Toisessa demossa nahtiin selkeasti, miten paljon datan maara vaikuttaa ennus-
teen tuloksen paranemiseen. 94,4 %:n todennakodisyys saada ennuste oikein
on huikea lukema. Tama saatiin vain 10 sekunnin mallin opettamisen avulla,
joten pidan tulosta erinomaisena suorituksena. Kyseistd demoa voisi soveltaa
tai muuttaa toimimaan jo aikaisemmin pohtimallani tavalla. Dataa tutkimalla
voisi ennustaa, millaisella tarjouksella asiakas on hyvaksynyt uusien lisenssien
oston, jos hanella on ollut jo tietyt lisenssit kaytéssaan. Taman lisaksi muuttujina
voi kayttaa firman kokoa, liikevaihdon suuruutta tai muuta vastaavaa tietoa. (Co-
lumbus 2019.)

llman demojakin voisi kuvitella, miten laskutukseen liitettdva koneoppiminen
voisi ennakoida kayttajan syotteita. Tama voisi tapahtua esimerkiksi antamalla
ohjelmiston kayttajalle maksunsaajan tilinumero pelkan nimen perusteella.
Tietenkin tdssa pitdd ottaa huomioon, ettei koneoppimisen malli ole taysin
varma vaan loppujen lopuksi vastuu tarkistukseen jaa aina kayttajalle.
(Kozyrkov 2018.)
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Tuloksien vertailun ja opinnaytetyon tekemisen jalkeen olen tullut siihen
tulokseen, etta Lemonsoft Oy hyo6tyisi ottamalla kayttdonsa koneoppimisen joko
valmistamaansa ohjelmistoon tai omiin sisdisesti kaytettaviin jarjestelmiin.
Sovelluskehykseksi valitsisin kolmesta tutkitusta vaihtoehdosta ehdottomasti
ML.NETiIn, silla se oli ainut vaihtoehto, joka taytti kaikki vaatimukset, joita sovel-
luskehykseltd vaadittiin.

Koneoppimisen mallin opettaminen vaatii paljon laadukasta dataa. Mikali dataa
ei ole tarpeeksi, voi tulokset jadda huonoiksi ja koneoppimisen kautta saatu en-
nusteen todennéakdoisyysprosentti jaa alhaiseksi (Venkatesh 2017). Tama oli
selkeasti havaittavissa, kun opetettavan datan valissd oli suuri ero. En-
simmaisessa demossa minulla oli kaytdssa tiedosto, jossa oli 250 rivia opetet-
tavaa dataa, kun taas toisessa demossa opetettavaa dataa oli 100 001 rivia.
Kumpaakin demoa opetettiin ajallisesti saman verran eli 10 sekuntia. Demojen
tulokset olivat selkeitd, silla ensimmaisessa demossa todenndkoisyysprosentti
saada oikea tulos oli pyoristettyna 71 % kun taas toisessa demossa, jossa ope-
tettavaa dataa oli enemman, todennakodisyys saada oikea tulos oli paljon
suurempi: 94,4 %. Onkin siis aarimmaisen tarkeéa, ettd dataa on paljon ja se
on laadukasta, mikéli koneoppimisesta halutaan ottaa kaikki mahdollinen hyo6ty
(Venkatesh 2017).

On kuitenkin muistettava, ettéa vaikka tulokset olivat hyvid, kaikki koneop-
pimisella saatu data on kuitenkin hyva tarkistaa, sillda koneoppiminen ei ole
mik&an ihmeiden tekijd, vaikka se nopeuttaa ja helpottaa asioita. Taman lisaksi
en suosittele koneoppimisen kayttda, jos asian voi ratkaista helposti yksinker-
taisella koodilla mutta mikéli muuttujia on paljon, kannattaa ehdottomasti miettia

koneoppimisen ottamista osaksi ohjelmistoa. (Kozyrkov 2018.)
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