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1 Johdanto
1.1 Taustatietoa

Koneoppiminen jatkaa yha tarkeana trendina tietojenkasittelyssa. Pilvipalvelut taas ovat
keskeisessa asemassa koneoppimisessa, koska koneoppimismallien kehittaminen vaatii
usein paljon laskentatehoa. Idea opinnaytetyon aiheesta tuli LAB-ammattikorkeakoulusta,
tarpeista saada tietoa koneoppimisesta Azuren pilvipalvelussa ja sen hyédyntamista ope-
tuksessa. Aiheen valintaan vaikutti my6s oma kiinnostukseni koneoppimiseen ja tutustumi-
nen Azuren oppimisen tydkalujen kayttéon opintojen aikana. Vaikka koneoppimisen historia
ulottuu jo 1950-luvulle, aiheen ajankohtaisuudesta kertoo, etta siitd 16ytyy paljon tuoreita
tutkimuksia ja artikkeleita. Suuressa osassa viimeisimpia tutkimuksia on vertailtu eri kone-
oppimista tarjoavia pilvipalveluja. Koska koneoppiminen on aiheena erittain laaja, selvitta-

minen sen toteuttamisesta yksittaisessa palvelussa on myds tarpeen.

Koneoppiminen on kiinnostava liikketalouden nakokulmasta, silla sitd voidaan hyddyntaa
monin eri tavoin liiketoiminnan tarpeisiin. Sovelluskohteita ovat esimerkiksi hakukoneet, pu-
heentunnistus, konenakd seka ennustavat tyokalut raakadatasta ja analyyseista. Tekoaly
ja koneoppiminen muuttavat tyontekotapoja ja menetelmat ovat kehittyneet ja kehittyvat yha
nopeasti. Lahitulevaisuudessa koneoppimisen sovelluksista tulee monelle arkea tydssa. Lii-
ketoiminnassa muutoksia on odotettavissa ainakin kolmella eri osa-alueella: tehtavissa, lii-
ketoimintaprosesseissa seka liiketoimintamalleissa. Koneoppiminen tdydentaa ihmistoimin-
toja ja rutiininomaiset tehtavat pyritdan usein automatisoimaan koneoppimisen ja muun te-
koalyn avulla. (Brynjolfsson & McAfee 2017, 4-11.)

Azure Machine Learning on Microsoftin tarjoama pilvipalvelukomponentti koneoppimiseen,
jonka kayttoliittymana toimii Azure Machine Learning Studio. Palvelua voidaan kayttaa ko-
neoppimismallien opettamiseen, kehittdmiseen, automatisointiin, hallintaan ja seurantaan.
Se yhdistaa yksinkertaisen koodillisen ja taysin koodittoman tavan koneoppimismallien kay-
tolle. (Microsoft 2021b.) Palvelun kiinnostavuutta lisda se, ettd Gartnerin 2021 Magic
Quadrant for Data Science and Machine Learning Platforms -julkaisun mukaan Microsoft
on visionaarisin toimittaja Googlen ja AWS:n ohella. Microsoftilla on kyseisen luokan kor-
kein suoritustaso ja se tarjoaa monipuolisesti mahdollisuuksia eri kohderyhmille kuten da-
tatieteilijoille, kehittdjille ja data-analytiikoille. Silla on myds vahvat MLOps-toiminnot, tieto-
turva seka laskentakiintididen ja kustannusten hallinta. (King 2021.) Vastaavassa Gartnerin
Cloud Al Developer Services -julkaisussa Microsoft on nimetty johtavaksi palveluiden tomit-
tajaksi. Arvioitavia olivat palvelut erityisesti liittyen kieleen, konenakéon ja automatisoituun

koneoppimiseen, joihin lukeutuu muun muassa Azure Machine Learning. (Baker ym. 2021.)



1.2 Opinnaytetydn tarkoitus, tavoite ja rajaukset

Opinnaytetydssa tarkastellaan koneoppimista Azure Machine Learning -palvelussa ja sel-
vitetdan palvelun hyddyntamista tietojenkasittelyn opetuksessa. Tydssa pyritdan vastaa-
maan kysymyksiin, mitd Azure Machine Learning on, mita palvelun kaytto edellyttada ja mi-
ten palvelua voidaan hyddyntda opetuksessa. Tutkimuskysymyksiin pyritdan 16ytamaan
vastaukset tutkimalla koneoppimista ja Azure Machine Learning -palvelua seka tutustu-
malla niitd koskevaan aiempaan tutkimukseen ja kirjallisuuteen. Tydssa kaytetdan hyodyksi

myo6s Microsoftin omia aineistoja ja oppaita.

Opinnaytetydn teoriaosuudessa tavoitteena on tutkia koneoppimista kasitteend, Azure
Machine Learning -palvelua ja teknologian keskeisimpia ominaisuuksia. Toiminnallisessa
osuudessa tavoitteena on selvittda vaiheet ympariston kayttdédnotosta valmiin opetetun ko-
neoppimismallin aikaansaamiseksi. Lisaksi selvitetaan, miten data tuodaan palveluun seka
miten sitd voidaan hyddyntaa, analysoida ja visualisoida. Tarkoituksena on saada koke-

musperaista tietoa palvelun kayttdonotosta ja kaytettavyydesta opetuksessa.

Tyo rajataan koneoppimisen ja pilvipalveluiden kasittelyyn teoreettisen viitekehyksen luo-
miseksi. Tydn ylimmalla tasolla tarkastellaan koneoppimista tekoalyn osa-alueena. Kone-
oppimista kasitellddn ainoastaan teknologian nakdkulmasta ja tydssa ei oteta kantaa kone-
oppimisen eettisiin tai pilvipalveluiden tietoturvaan liittyviin kysymyksiin. Tyohon valitaan
tarkastelun kohteeksi vain Azure Machine Learning -palvelu ja muiden pilvipalveluiden sy-
vallisempaa tarkastelua tai vertailua ei tehda. Lisaksi tydssa ei kasitella opetusta muutoin
kuin siind tutkittavan palvelun hyédynnettavyyden kannalta. Tydn rajaukset on esitetty ku-

vassa 1.

Kuva 1. Tyon rajaukset



1.3 Tutkimusmenetelma ja rakenne

Tyo toteutetaan toiminnallisena opinnaytetydna, jonka tavoitteena on kaytannoén toiminnan
ohjeistus, opastus, toiminnan jarjestaminen tai jarkeistaminen. Lopputuloksena on itse ra-
portti ja jokin produkti, joka voi esimerkiksi olla opas, ohjeistus tai suunnitelma. (Airaksinen
2009.) Vaikka toiminnallisessa opinnaytetydssa on tutkiva ja kehittava ote, tutkimus on Ia-

hinna selvityksen tekemista tiedonhankinnan apuvalineena (Vilkka & Airaksinen 2003, 57).

Tyon toiminnallisen osuuden tavoitteena on selvittda vaiheet Azure Machine Learning -ym-
pariston kayttdonotosta valmiin opetetun koneoppimismallin aikaansaamiseksi, datan ana-
lysoimiseksi ja visualisoimiseksi. Aineisto kasittaa toimeksiantajan kanssa mallia varten va-
litun datan. Tyon lopputuloksena syntyy selvitys Azure Machine Learning -palvelusta ja oh-

jeistus sen kaytdstad koneoppimisen suorittamiseen.

Toimeksiantajana on LAB-ammattikorkeakoulu, joka toimii Lappeenrannassa, Lahdessa ja
verkossa. Opintotarjontaan kuuluu sosiaali- ja terveysala, tekniikka, liiketalous, hotelli-, ra-
vintola- ja matkailuala sekad muotoilu, taide ja visuaalinen viestinta. LAB-innovaatiokorkea-
koulu aloitti toimintansa, kun Lahden ja Saimaan ammattikorkeakoulut yhdistyivat 1.1.2020.
LAB nimena ilmentaa tydeldaman innovaatiokorkeakoulun visiota ja toimintakulttuuria. Se
kuvaa my0s aktiivista tekemista, jossa erilaiset inmiset ja osaajat luovat uutta yhdessa yri-

tysten kanssa. (LAB-ammattikorkeakoulu 2021.)

Ty6 rakentuu kuudesta luvusta. Johdannossa (luku 1) kerrotaan tyon taustasta, tavoitteista,
rajauksista ja toteutusmenetelmasta. Teoria ja tietoperusta (luvut 2-5) kasittdd koneoppi-
misen, koneoppimisen sovelluskohteet ja Azure Machine Learning -palvelun. Azure
Machine Learning kaytannossa (luku 5) kasittelee koneoppimismallin kehittdmistad Azure
Machine Learning Studiossa aina palvelun kayttdonotosta mallin arviointiin. Lopuksi yh-
teenveto ja pohdinta (luku 6) tarkastelee tyon tuloksia, arvioi asetettujen tavoitteiden saa-

vuttamista ja jatkokehittamismahdollisuuksia.



2 Koneoppiminen
2.1 Koneoppiminen kasitteena

Koneoppimiselle ja tekoalylle 16ytyy kirjallisuudesta useita maaritelmia, ja ne eivat ole yksi-
selitteisia. Koneoppiminen on tekodlyn osa-alue. Merilehdon (2018, 18) mukaan tekoalylla
tarkoitetaan useimmiten koneen suorittamaa toimintaa, joka ihmisen tekemana olisi aly-
kasta. Eras tapa maaritella tekoaly on luetella sille tyypillisid ominaisuuksia, joita ovat auto-
nomisuus ja adaptiivisuus. Autonomisuudella tarkoitetaan kykya suorittaa tehtavia moni-
mutkaisessa ymparistdssa ilman jatkuvaa kayttajan ohjausta. Adaptiivisuus taas on kyky
parantaa suorituskykya oppimalla kokemuksesta. (Helsingin yliopisto & Reaktor Innovati-
ons 2021.)

Tekoalyn avulla suoritettuja toimintoja ovat muun muassa paattely, oppiminen, ennakointi,
paatoksenteko, nako ja kuulo. Heikko tekoaly kykenee ratkaisemaan yhta sille opetettua
tehtavaa kuten tunnistamaan konenadn avulla tiettyja asioita kuvista. Vahva tekoaly sen
sijaan esimerkiksi ratkoo laajasti erilaisia ongelmia, ajaa autoa, ymmartaa kielid ja kokkaa.

Nykyiset tekoalysovellukset ovat kaytannodssa heikkoa tekoalya. (Merilehto 2018, 18-19.)

Suurin osa tekoalyn sovelluksista on koneoppimista. Koneoppimisella tarkoitetaan useissa
l&hteissa algoritmien kykya oppia yleistettavia malleja niin, etta niita on erikseen ohjelmoitu.
Naita malleja voidaan kayttdad ennustamiseen, tietojen luokittelemiseen ja kuvailemiseen.
(Merilehto 2018, 19; Microsoft 2021c.) Koneoppiminen on jarjestelmien kykya parantaa suo-
rituskykyaan tietyssa tehtavassa sitd mukaa kuin lisda kokemusta tai dataa kertyy (Helsin-
gin yliopisto & Reaktor Innovations 2021). Koneet oppivat siten ymparistostaan ja pystyvat
tekemaan itsenaisesti parempia ratkaisuja kuin pelkalla etukateen tehdylla ohjelmoinnilla
(Collin & Saarelainen 2016, 210). Tekoalyn edellakavijan Arthur Lee Samuelin 1950-luvulla
antaman klassisen maaritelman mukaan koneoppiminen on joukko menetelmia, jotka anta-
vat tietokoneille kyvyn oppia ilman, etté niité on erityisesti ohjelmoitu (Samuel 2000). Kone-
oppimisalgoritmi siis 16ytaa ja muodostaa periaatteita suuresta joukosta dataa. Siten algo-
ritmi voi perustella ominaisuuksia datasta. Naitd matemaattisesti muodostettuja periaatteita
kutsutaan malliksi. (Kaspersky Lab 2020, 3.)

Koneoppiminen on tiede koneiden harjoittamisesta ihmisten tapaan analysoimaan ja oppi-
maan tiedosta. Koneoppiminen on tekoalykasitteen alle kuuluva prosessi, jossa matemaat-
tisia malleja kaytetdan auttamaan tietokonetta oppimaan ilman suoraa ohjausta. (Microsoft
2021a.) Sen voidaan myds ajatella olevan pohjimmiltaan tiedon eristamista datasta, koska
koneoppimisen juuret ovat tilastotieteessa. Edelleen koneoppimisen ytimessa olevat teknii-

kat, kuten lineaariregressio ja bayesildaiset menetelmat, joista monet ovat jo yli kaksi



vuosisataa vanhoja. Erona perinteiseen tekoalyyn on se, ettei koneoppimisen avulla pyrita
ihmisen alykkaaseen kaytokseen. Sen sijaan etsitdan isosta data-aineistosta ne saannon-
mukaisuudet, joita ihminen ei 16ytaisi. Useimmissa koneoppimisen ongelmissa onkin vain
yksi oikea vastaus. (Helsingin yliopisto & Reaktor Innovations 2021; itewiki 2021.) Erona
tilastotieteeseen on taas se, ettd koneoppiminen perustuu ohjelmoitaviin algoritmeihin ja
vaikeisiin paattelyongelmiin. Keskeista on kirjoittaa tutkittavaa dataa vastaan ajettavia algo-

ritmeja, joiden avulla algoritmit oppivat datasta. (Collin & Saarelainen 2016, 210.)

Koneoppimisen asemoimiseksi voidaan hyddyntaa Euler-kaaviota (Kuva 2). Kaikki tietojen-
kasittelytieteesta syvaoppimiseen (A-D) ovat osa datatiedetta (E). Koska datatiede tarvit-
see tietojenkasittelytieteen ja tekoalyn lisaksi myds muita tieteitd ja monien sovellusaluei-
den osaamista, sitad ei yleensa lasketa tietojenkasittelytieteen osa-alueeksi (Helsingin yli-

opisto & Reaktor Innovations 2021).

Tietojenkdsittelytiede
‘ Tekoaly
i Koneoppiminen

Syvaoppiminen
" Datatiede

Kuva 2. Koneoppimisen asemointi (mukailtu Helsingin yliopisto & Reaktor Innovations
2021)

2.2 Koneoppimisen algoritmit

Jotta koneoppiminen on mahdollista, luodaan sille algoritmit eli ohjelmoidut kaskysarjat. Ne
seuraavat mekaanisesti ohjelmoijan sille antamia kaskyja. Algoritmit voidaan toteuttaa mo-
nilla eri ohjelmointikielilla, silld niiden kuvaamat ideat ja toimintatavat eivat riipu toteutetta-
vasta kielesta. (Kokkarainen & Ala-Mutka 2002, 15.) Koneoppimisalgoritmi on koodia, joka
auttaa tutkimaan, analysoimaan ja Ioytamaan merkityksen monimutkaisissa tietojoukoissa.
Jokainen algoritmi on rajattu joukko selkeita vaiheittaisia ohjeita, joita kone seuraa tietyn
tavoitteen saavuttamiseksi. Tavoitteena on luoda tai I6ytaa malleja, joiden avulla voidaan



tehda ennusteita tai luokitella tietoja. Koneoppiminen siis kayttaa algoritmeja yhtalaisyyk-
sien tunnistamiseen datassa, minka pohjalta voidaan laatia ennustemalleja. (Microsoft
2021c.) Koneoppisen kayttdmat algoritmit oppivat kaytdssa olevasta datasta askel aske-
leelta. Koneoppimisen malli kehittyy siten ja pystyy kuvailemaan kaytettavissa oleva dataa
entista tarkemmin ja ennustamaan lopputuloksia. Malli pystyy luomaan sita tarkemman ku-
van, mitd enemman silla on dataa kaytettavissaan. Mallin harjoittamisen jalkeen sille anne-

taan syote, josta malli antaa tulokset. (Merilehto 2018, 28.)

Koneoppimisalgoritmit kayttavat parametreja, jotka perustuvat harjoitusdataan. Kun harjoi-
tusdata laajentuu edustamaan maailmaa realistisemmin, algoritmi laskee tarkemmat tulok-
set. Lisaantyneen datan ja toistojen, kokemuksen ansiosta koneoppimisen tulokset ovat
tarkempia, kuten ihmisetkin paasevat parempiin tuloksiin harjoittelemalla. Koneoppimisen
sopeutumiskyky tekee siita loistavan valinnan tilanteissa, joissa data muuttuu jatkuvasti,
pyynnon tai tehtavan luonne vaihtuu toistuvasti tai koodaamalla ratkaisu olisi kaytanndssa

mahdotonta toteuttaa. (Microsoft 2021c.)

Eri algoritmit analysoivat tietoja eri tavoin. Usein ne ryhmitelldan kaytettyjen koneoppimis-
tekniikoiden mukaan ohjatun oppimisen-, valvomattoman oppimisen- ja vahvistavaan oppi-
misen menetelmiin. (Microsoft 2021c.) Ohjatussa oppimisessa koneelle annetaan oikea
vastaus opetusdatassa, kun ohjaamattomassa oppimisessa kone paattelee asioita datassa
olevien sdanndnmukaisuuksien ja suhteiden pohjalta. Vahvistusoppimisessa koneelle taas
annetaan palautetta sen toiminnasta eri tilanteissa ilman, ettd annetaan oikeita vastauksia.
(Merilehto 2018, 19.)

Yksittaista koneoppimisongelmaa tai -menetelmaa saattaa olla vaikea lokeroida, koska eri
kategorioiden valiset rajat ovat jokseenkin epamaaraisia. Esimerkiksi niin sanottu puolioh-
jattu koneoppiminen sijoittuu ohjatun ja ohjaamattoman koneoppimisen valimaastoon. (Hel-
singin yliopisto & Reaktor Innovations 2021.) Yleisimmin kaytetyt algoritmit kayttavat reg-
ressiota ja luokitusta ennustamaan kohdekategorioita, etsimaan epatavallisia datapisteita,

ennustamaan arvoja ja I0ytamaan yhtalaisyyksia (Microsoft 2021c).
Algoritmit voidaan jakaa kolmeen eri tyyppiin seuraavasti:

* Regressioalgoritmit, joita kaytetaan ennustamaan yhta tai useampaa jatkuvaa muut-

tujaa perustuen tietojoukon muihin ominaisuuksiin, kuten voitto tai tappio.

» Luokitusalgoritmit, joita kaytetdan luokittelemaan tiedot eri luokkiin. Luokkia voidaan
sitten kayttda ennustamaan yhta tai useampaa diskreettia eli epajatkuvaa muuttujaa

tietojoukon muiden ominaisuuksien perusteella.



* Klusterointialgoritmit, jotka maarittavat tietojoukon luonnolliset ryhmittelyt ja mallit,
ja niitd kaytetdan ennustamaan tietyn muuttujan ryhmittelyluokituksia. (Barnes
2015, 27.) Klusteroinnissa eli ryhmittelyssa erona luokitteluun on se, etta koneelle

annetaan dataa, jota ei ole valmiiksi luokiteltu.
2.2.1 Ohjattu oppiminen

Ohjattu oppiminen on usein kaytetty ja hyddyllinen koneoppimisen muoto kaytanndn sovel-
luksissa. Se on ihmisten ohjaamaa oppimista. Ohjattua oppimista voidaan verrata koulun
opetussuunnitelmaan, jossa ennalta tiedetdaan, mitd oppilaan on koulun paattyessa osat-
tava (Collin & Saarelainen 2016, 211). Jarjestelmalla on niin sanottu ystavallismielinen opet-
taja, joka kertoo mita jarjestelman tulisi tehda kussakin tilanteessa. Ohjatussa oppimisessa
koneelle annetaan sydte ja oikea ratkaisu opetusdatasta. Tavoitteena on saavuttaa haluttu
lopputulos tietynlaisella syotteelld opetusdatan seka algoritmin kehittamisen avulla. Algo-
ritmille opetetaan opetusdatalla syote - tulos parien avulla halutunlaista kaytosta. Toisin sa-
noen, kun opetusdatasta tiedetaan seka syote etta tulos, tutkimusdatan syotteista ei tiedeta
tulosta. Opetusdatan avulla luodaan luokittimia, joiden avulla jokainen tutkimusdatan syo6te
voidaan yleistaa yhteen luokittimeen tuloksen saamiseksi. (Kokkarainen & Ala-Mutka 2002,
315-316; Kapitanova & Son 2012, 5.)

Onhjattu oppiminen voidaan edelleen jakaa regressio- ja luokittelualgoritmeihin. Regressiota
ja luokittelua on havainnollistettu kuvassa 3. Regressioalgoritmit kouluttavat ja voivat en-
nustaa yhden tai useamman jatkuvan muuttujan, esimerkiksi voiton tai tappion. Luokittelu-
algoritmeja kaytetdan ennakoimaan vastauksia, joissa voi olla vain muutama tiedossa oleva
arvo. Luokittelussa yritetdan 16ytda sopiva luokkatunniste, kuten analysoidaan positiiviset
tai negatiiviset mielipiteet tai mies- ja naispuoliset henkil6t. (Barnes 2015, 28; Tutorialspoint
2021.)

Kuva 3. Regressio ja luokittelu (mukailtu eCloudvalley 2021)



Jokainen datapiste on merkitty tai liitetty kiinnostavaan luokkaan tai arvoon. Esimerkki luok-
kaan merkitsemisesta on kuvan maarittaminen joko "kissaksi" tai "koiraksi" tai ympyroiksi
tai kolmioiksi kuten kuvassa 3. Arvon merkitsemisesta voidaan kayttaa esimerkkina kaytet-
tyyn autoon liittyvaa myyntihintaa. Ohjatun oppimisen tavoitteena on tutkia monia tallaisia
merkittyja esimerkkeja ja sitten pystya tekemaan ennusteita tulevista datapisteista. Esimer-
kiksi uusien valokuvien liittminen oikeisiin elainluokkiin tai tarkan myyntihinnan maaraami-
nen muille kaytetyille autoille. (Microsoft 2021d.) Luokittelussa havaitaan siis syOte, kuten
kuva ja yritetdan paatelld sen luokka, esimerkiksi kasin kirjoitettujen numeroiden tunnistus
(syote on kuva ja luokka on numero valilla 0, 1, ..., 9) (Helsingin yliopisto & Reaktor Inno-
vations 2021).

Yleisia esimerkkeja ohjatusta oppimisesta ovat sahkopostien roskapostisuodatus, verkko-
sivujen luokittelu niiden sisallon perusteella, adnentunnistus seka suoratoistopalveluiden ja
verkkokauppojen antamat suositukset aiemman toiminnan perusteella (Tutorialspoint
2021). Teollisuudessa menetelmaa voidaan esimerkiksi kayttaa ruokkimaan kehitettavaa
algoritmia joukolla tunnettuihin vikaantumisiin liittyvaa anturidataa ja normaalia toimintaa
sisaltavaa dataa. Tarkoituksena on, etta algoritmi oppii erottamaan huonon ja hyvan toisis-
taan. Taman seurauksena syntyva ennustemalli osaa ennalta halyttaa uhkaavasta vikaan-
tumisesta, kun opitun kaltaista dataa virtaa tietovarastoon. (Collin & Saarelainen 2016,
211.)

2.2.2 Ohjaamaton oppiminen

Ohjaamattomassa oppimisessa kone ei saa valmiita oikeita vastauksia vaan se paattelee
ne datassa olevien sdannoénmukaisuuksien perusteella (itewiki 2021). Tarkoituksena on si-
ten luoda algoritmi, joka etsii suuresta datamaarasta rakenteita ilman, etté datasta tiedetaan
mitdan ennalta. Tavoitteena on etsia piilossa olevia riippuvuuksia datasta. Ohjaamaton op-
piminen on siis ohjatun oppimisen vastakohta ja sitd voidaan pitdad menetelmista vaikeim-
pana. Ohjaamattomassa oppimisessa algoritmin annetaan paatellda ilman ulkopuolista
avustusta. Ohjaamaton oppiminen ei mydskaan kayta syote-tulos-pareja. Uuden ennuste-
mallin menestys riippuu taysin algoritmin kyvysta paatella ja tunnistaa tulevan tietojoukon
malleja, rakenteita ja suhteita. Algoritmin valinnalla on myos suurempi merkitys kuin ohja-
tussa oppimisessa. (Kapitanova & Son 2012, 17; Barnes 2015, 33—-34; Collin & Saarelainen
2016, 211; Lee 2019, 5-7.)

Ohjaamattoman oppimisen tavoite on jarjestaa tiedot jollakin tavalla tai kuvata niiden raken-
netta. Ohjaamaton koneoppiminen voi mydés tarkoittaa klusterointia eli ryvastamista (Kuva
4). Tavoitteena on muodostaa ryhmia, joihin kuuluvat ovat keskendan samankaltaisia,

mutta eroavat muihin ryhmiin kuuluvista. (Helsingin yliopisto & Reaktor Innovations 2021.)



Ohjaamattoman oppimisen avulla voidaan esimerkiksi ryhmitella ostotavoiltaan samanlai-
set asiakkaat asiakastietojen perusteella ja hyddyntaa saatuja tuloksia markkinoinnissa.
Kaytettyja klusterointialgoritmeja ovat muun muassa K-means klusterointi, itseorganisoitu-
vat kartat (SOM) ja adaptiivisen resonanssin teoria (ART). (Kapitanova & Son 2012, 17;
Microsoft 2021c.) Teollisuussovelluksissa ohjaamatonta oppimista kaytetdan esimerkiksi
tunnistamaan anomalioita, jotka voivat olla varhaisia vikaantumisen oireita (Collin & Saare-
lainen 2016, 211).
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Kuva 4. Klusterointi eli ryvastys (mukailtu eCloudvalley 2021)

2.2.3 Vahvistusoppiminen

Vahvistusoppimisessa oppimista ohjaa ymparistdn palaute, ja oppimistekniikka on iteratii-
vinen ja mukautuva. Sen uskotaan olevan lahempana ihmisen oppimista. (Gollapudi & Lax-
mikanth 2016, 343.) Vahvistusoppiminen on vuorovaikutusta. Vahvistusoppimisessa pyri-
tdan ohjaamaan algoritmin toimintaa palkitsemalla ratkaisuja, jotka ovat lahelld haluttuja
tuloksia, jolloin algoritmi kehittyy askeleittain kohti tavoiteltua tulosta. Algoritmi saa hyvasta
ratkaisusta myonteista palautetta. Mitéd parempi ratkaisu on, sitd runsaampaa kiitosta se
saa. Huonoista ratkaisuista palaute on samalla tavalla kielteistd. Ehdotonta oikeaa ja vaa-
raa ei ole. Jarjestelma arvioi suorituskykyaan palautteen perusteella ja reagoi vastaavasti.
Algoritmi rakentaa itselleen politiikan, joka ohjaa toimintaa. Tekniikka soveltuu hyvin kaytet-
tavaksi automaattisissa jarjestelmissa, joiden on tehtava paljon pienia paatoksia ilman ih-
misen ohjausta. (Collin & Saarelainen 2016, 211; Gollapudi & Laxmikanth 2016, 22-23;
Microsoft 2021c.)



10

Kuvassa 5 on havainnollistettu koiran kouluttamisesimerkilla, kuinka vahvistusoppimisalgo-
ritmi toimii. Agentti (agent) havannoi (observations) ymparistdn tilaa (environment) ja toimii
(actions) sen perusteella. Taman jalkeen ymparisto eli kouluttaja |&hettaa agentille eli koi-
ralle toiminnosta palkkion (reward) seka uuden tilan, jonka agentti havainnoi ja valitsee uu-

den toiminnon.

environment

agent ”( \
-

actions

>
rewards
s
observations
< - &
Kuva 5. Vahvistusoppiminen (Gupta 2019)

Vahvistusoppimista kaytetaan usein tilanteissa, joissa tekoalyagentin, kuten itseajavan au-
ton, pitaa pystya operoimaan monimutkaisessa ymparistossa ja palaute ratkaisusta tulee
mahdollisesti viiveella. Vahvistusoppiminen kday myds peleihin, joissa lopputulos ratkeaa
vasta pelin lopussa. (Helsingin yliopisto & Reaktor Innovations 2021.) Tunnetuimpia esi-
merkkeja vahvistusoppimisesta ovatkin itseohjautuvat autot ja shakkimestarialgoritmi
AlphaGo (Tutorialspoint 2021). Kun esimerkiksi suunnitellaan itseohjautuvaa autoa, halu-
taan varmistaa, ettd se noudattaa lakia ja ei ole vaaraksi ihmisille. Auton kokemuksen ja
vahvistushistorian my6ta se oppii pysymaan kaistallaan, noudattamaan nopeusrajoituksia

ja huomioimaan jalankulkijat. (Microsoft 2021c.)

Vahvistusoppimisessa algoritmi saa valita toiminnon kunkin datapisteen perusteella. Robo-
tiikassa tama on yleinen [&hestymistapa, kun anturin lukujen joukko muodostaa yhdessa
vaiheessa datapisteen ja algoritmin on valittava robotin seuraava toiminto. Se sopii myds
luonnollisesti esineiden internet -sovelluksiin. Oppimisalgoritmi saa palautesignaalin onnis-
tumisesta lyhyessa ajassa, mika osoittaa, kuinka hyva paatos oli. Taman signaalin perus-
teella algoritmi muuttaa strategiaansa saavuttaakseen paremman palautteen. (Microsoft
2021d.) Vahvistusoppiminen tulee todennakoisesti vastaan teollisessa internetissa ja alyk-
kaiden tehtaiden kehittdmisessa (Collin & Saarelainen 2016, 211).
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2.3 Koneoppimismallin arviointi

Koneoppimisaineisto jaetaan opetus- ja testidataan, jolloin voidaan valttdd suuremmat ko-
neoppimismallin koulutuksessa tapahtuvat virheet. Opetusvaiheessa opetusdatalla ope-
tettu malli pystyy ennustamaan vastauksen mille tahansa syoétteelle. Vaikka mallin ennus-
tustarkkuus testidatassa antaa hyvan kuvan mallin tarkkuudesta, koneoppimisen tuloksena
saatavan mallin ennustustarkkuus voi kuitenkin olla hyvin erilainen opetusdataa ja testi-
dataa kaytettdessa. Tama johtuu niin sanotusta ylisovittamisesta. (Helsingin yliopisto & Re-

aktor Innovations 2021).

Ylisovittaminen eli overfitting tarkoittaa toisin sanoen sita, ettd malli sopii dataan liian hyvin.
Opetusdata ei edusta talloin kattavasti laajempaa havaintopopulaatiota. Syyna voi olla da-
tassa oleva satunnaiskohina tai aineiston pieni koko. Lisaksi eri luokkamuuttujien tasojen
valisten kombinaatioiden suuri maara pienentaa efektiivista otoskokoa. Ennustemallia teh-
taessa data jaetaan kahteen tai useampaan osaan yleensa satunnaisotannalla. Suurin osa
datasta kaytetaan opetusdataksi ja loput testidataksi. Tassa tydssa satunnaisesti jaetusta
datasta opetusdatan osuus oli 70 % ja testidatan 30 %. Testidatalla validoinnin liséksi suo-
sitellaan opetusdatan pilkkomista sisaisesti useaan eri opetus- ja testidataan, joilla suorite-
taan mallin opetus ja validointi. Menetelmaa kutsutaan ristiin validoinniksi. (Ruokolainen
2018.) Koneoppimismallien arviointiin voidaan kayttaa useita eri mittareita. Tassa opinnay-

tetyOdssa kaytetyista mittareista kerrotaan tarkemmin luvussa 5.6.
2.4 Koneoppiminen pilvipalveluna

Pilvipalvelu on IT-palvelun toimittamista internetin eli pilven kautta. Se tarjoaa kayttajilleen
tarpeen mukaan, skaalautuvia, laitteista riippumattomia palveluja. Palvelusta maksetaan
kaytdon mukaan, se on nopeasti saatavilla ja sen teho maaraytyy tarpeen mukaan. (Harkut
2019.) Tama tarkoittaa siis tietoteknisen infrastruktuurin tai datakeskuksien omistamisen
sijaan vuokraamista pilvipalvelun tarjoajalta. Palvelut kasittavat tallennus, verkko- ja pro-
sessointitehosta luonnollisen kielen kasittelyyn ja tekoalyyn seka tavallisiin toimistosovel-
luksiin. Pilvipalvelu on termina ollut kaytossa 2000-luvun alkupuolelta, mutta tietojenkasit-
tely palveluna on ollut olemassa jo 1960-luvulla. Tietokonetoimistot antoivat silloin yritysten
vuokrata aikaa keskustietokoneita sen sijaan, etta joutuivat ostamaan koneen itse. (Ranger
2018.)

Yleisemmin pilvipalvelut on jaettu kolmeen palvelumalliin eli seuraaviin palveluihin: SaaS,
laaS ja PaaS. Pilvipalveluiden oikean palvelumallin tai palvelumallien yhdistelman valitse-
minen on kriittinen menestystekija. (Kavis 2014, 13.) SaaS tarkoittaa ohjelmiston toimitta-

mista palveluna, laa$S infrastruktuuria palveluna ja PaaS alustaa palveluna. Koneoppiminen
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palveluna eli MLaa$S taas viittaa useisiin palveluihin, jotka tarjoavat koneoppimisen tyoka-
luja pilvipalvelujen osana. MLaaS-palveluntarjoajat tarjoavat kehittajille palveluja, jotka si-
saltavat ennakoivan analyysin, tiedonsiirrot ja visualisoinnit, datan mallinnus-API:t, kasvo-
jentunnistuksen, luonnollisen kielen prosessoinnin ja koneen syvaoppimisalgoritmit. (Wol-
huter 2021.)

Kuznetsovin (2018, 2) mukaan koneoppiminen palveluna tarkoittaa palveluita kuten datan
esiprosessoinnin, mallien opettamisen ja arvioinnin seka niiden avulla ennustamisen, joita
paasee normaalisti kayttamaan REST API:n kautta. MLaaS-ratkaisujen etuna on niiden
kayttddnottamisen ja kayttdmisen helppous. Toisaalta usein ennakkoon maaritellyt mallit
ovat hyvin yleistettyja eivatka siten tarpeeksi erikoistuneita kyseessa olevaan ongelmaan.
MLaaS-palveluita ovat esimerkiksi Microsoft Azure Machine Learning, Amazon ML, Google
Cloud Al ja IBM Watson. Tassa tyossa tutustutaan tarkemmin Microsoft Azuren Machine

Learning -palveluun.
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3 Koneoppimisen sovelluskohteet
3.1 Yritysten sovelluskohteet

Tekoaly ja koneoppimisen sovellukset ovat tulleet tutuiksi useissa kuluttajasovelluksissa
kuten edellisessa luvussa on mainittu. Koneoppimisen kaytolld on tutkimuksissa havaittu
olevan suurta hyo6tya yrityksille kannattavuuden paranemisena, kun toimintaa on pystytty
tehostamaan, tulot ovat kasvaneet ja kayttokustannukset alentuneet (Pardeshi 2021). Ko-
neoppimisen avulla pystytdan kaupallisessa kaytdssa luomaan monimutkaisia algoritmeja
ja malleja. Niitd voidaan hyddyntaa esimerkiksi paatoksenteon tukena tai prosessien tehos-
tamisessa. Koneoppimisen lukuisia sovelluskohteita I6ytyykin muun muassa hakukoneissa,
laaketieteessa, robotiikassa ja tietokonepeleissa. (itewiki 2021.) Teollisuudessa koneoppi-
minen on usein menetelma teollisen internetin datan louhinnassa, koska silla voidaan luoda

ennustemalleja esimerkiksi laitteen vikaantumisesta (Collin & Saarelainen 2016, 211).

Teollisuuden evoluutiossa on siirrytty vaiheeseen Teollisuus 4.0, joka on tunnetuin strate-
ginen muutosohjelma teollisen internetin mahdollisuuksien hyédyntamiseksi. Se on alun
perin Saksan hallituksen vuodesta 2012 lanseeraama hanke maan valmistavan teollisuu-
den kilpailukyvyn sailyttdmiseksi ja vahvistamiseksi. Perustana on vahva osaaminen auto-
maatiossa, toiminnanohjauksessa ja sulautetuissa jarjestelmissa. (Collin & Saarelainen
2016, 37.)

3.2 Esineiden internet

Esineiden internetilld (IoT) on paljon tarjottavaa eri aloille, erityisesti teollisuudelle kuten
laitteiden ennakoivalle kunnossapidolle tai laadun valvonnassa. Nama ovat keskeisia ai-
heita myds opetuksessa varsinkin tekniikan alalla. 10T ja koneoppiminen toimivat hyvin yh-
dessa. loT tuottaa valtavan maaran numeerista dataa, jota voidaan koneoppimisen avulla

hyoédyntaa loT-ratkaisujen kehittamiseen.

Meldrumin (2017) mukaan tulevaisuuden tehtaat ovat monimutkaisia valmistusekosystee-
meja kasittaen itsesaatavia koneita ja tehtaita, jotka voivat mukauttaa tuotantoa. Niissa on
mukautuva avoin arvoketju, joka lisda kykya valmistaa yksiléllisia tuotteita lyhyella elinkaa-
rella. Teollisuus 4.0:n seurauksena rajat digitaalisten ja fyysisten toimintojen valilla ovat ha-
martyneet. Tulevaisuuden tehtaassa (Kuva 6) tama tapahtuu seka horisontaalisesti organi-
saatioiden valilla etta vertikaalisesti organisaation sisalla muuttaen valmistusekosysteemia.
Tehdas hyodyntaa lloT:ia eli teollista esineiden internetia, kehittynytta automaatiota, teko-

alyd ja tilannetietoisuuden kognitiivista lahestymistapaa. Teollisen 1oT:n, yhdistetyn
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todellisuuden (mixed relity), materiaalia lisddvan valmistuksen ja data-analytiikan ansiosta

valmistajat voivat keskittya tehokkuuden parantamiseen ja tuotannon personointiin.

Key concepts for the Factory of the Future

ddb -

End to end engineering
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Kuva 6. Tulevaisuuden tehdas (Meldrum 2017)

Tulevaisuuden tehtaiden virtuaalisissa valmistusekosysteemeissa ihmiset ja koneet toimi-
vat yhdessa ty6tovereina ja yhteistyorobotit (kobotit) ovat riittdvan alykkaita antamaan tyo-
panoksensa laajennetun virtuaalisen ekosysteemin valityksellda. Koneoppimisen, ennakoi-
van analytiikan ja pilvipohjaisen datan perusteella valmistajat tietavat etukateen, milloin lait-
teeseen saattaa tulla vika sen sijaan, etta vika toteutuu ja kasitelldan seurauksia ja seisok-
keja. TAman ansiosta saanto kasvaa, havikki ja lisatydon maara vahenee ja valmistusjakson
kesto lyhenee. Optimoinnin ja oivallusten my6ta nykyaikaiset valmistajat voivat toimia asia-
kaskeskeisesti, innovoida nopeammin ja tulla ketterammaksi. Azure-alusta ja Azure
Machine Learning auttavat hyperkytkeytynytta maailmaa toimimaan alykkaiden pilvimallien
kanssa. Tama luo perustan paitsi esineiden internetille myos esineiden, ihmisten ja palve-

luiden internetille, jotka toimivat yhdessa tulevaisuuden tehtaissa. (Meldrum 2017.)

Koneilta ja laitteilta saatava sensoridatan pilveen tallentamisen etuina ovat erittain edullinen
tallennustila ja automaattinen skaalautuminen miljoonien laitteiden datavirroille. Tallaisissa
pilvipalveluissa on pelkan datavaraston lisaksi laitehallinta, analytiikka ja visualisoinnin tyo-
kalut. Teollisen internetin tietovarasto voi kasittad myos datamassat, kuten toiminnan- tai
tuotannonohjausjarjestelman datan. Niiden datavirrat on mahdollista integroida rajapintojen
kautta varsinaiseen teollisen internetin tietovarastoon, joka voidaan nahda osin virtuaali-

sena lisakerroksena monen eri tietolahteen paalla. (Collin & Saarelainen 2016, 202—-203.)
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3.3 loT ja Azure Machine Learning

loT-sovelluksissa voidaan hyédyntaa alykasta pilvea ja alykasta ulkoreunaa (Microsoft
2019). Alykkaalla pilvella tarkoitetaan usein tekodlyn, kuten analytiikan, koneoppimisen ja
kognitiivisten palvelujen, hyddyntamista ja soveltamista erilaisissa kayttokohteissa. Pilven
reunalla tapahtuvat palveluiden soveltaminen ja saatava hyoty, toisin sanoen lahella varsi-
naista kayttokohdetta, joka saattaa olla toiminta- tai aikakriittinen. Microsoft kayttaa alyk-
kaasta pilven reunasta termia Intelligent Edge, josta voidaan kayttaa suomeksi esimerkiksi
nimitystd alykas ulkoreuna. Termilla kuvataan kaikkia laitteita, jotka laajentavat pilven |&-
hemmaksi sovelluskohdetta. Pilven reunalla laitteet vaihtelevat aina loT-sovelluksista, vir-
tuaalisen-, lisatyn- tai tehostetun todellisuuden laitteista, pilvea laajentaviin loppukayttajan

tai palvelinkeskuksen laitteisiin. (Hyppénen 2018.)

Azuressa kokonaisratkaisu voidaan toteuttaa Azure Machine Learningin ja loT Edgen
avulla. Toimivan mallin luominen ja sen kayttaminen loT-datan kasittelyyn sisaltaa koneop-
pimismallin kouluttamisen pilvipalvelun loT-laitteista keratyn datan avulla, mallin kayttoon-
oton loT Edge -palvelussa seka mallin yllapidon ja hienosaadon. Kuvassa 7 on prosessi

toimivan mallin luomisesta ja sen kayttamisesta loT-datan kasittelyssa. (Microsoft 2019.)
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Kuva 7. Azuren koneoppimismalli loT-sovelluksessa (Microsoft 2019)
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Prosessi etenee seuraavien vaiheiden mukaisesti:

1.

Harjoitusdatan kerddminen. Prosessi alkaa harjoitusdatan kerdamisella. Joissakin
tapauksissa dataa on jo kerattyna ja se on saatavilla tietokannassa tai datatiedos-
toina. Muissa tapauksissa, erityisesti loT-skenaarioissa, tiedot on kerattava loT -

laitteista ja antureista ja tallennettava pilveen.

Datan valmistelu. Useimmissa tapauksissa laitteista ja antureista keratty raakadata
vaati valmistelua koneoppimista varten. Tama vaihe voi sisaltda datan puhdista-

mista, datan uudelleenmuotoilua tai esikasittelya.

Koneoppimismallin luominen. Valmistellun datan pohjalta kokeillaan erilaisia kone-
oppimisalgoritmeja ja parametrointeja mallien kouluttamiseksi ja tulosten vertaa-

miseksi toisiinsa.

Mallin kayttdonotto. Kun malli tayttaa asetetut onnistumiskriteerit, voidaan siirtya
kayttéonottoon. Tama edellyttaa mallin paketoimista verkkopalvelusovellukseen, jo-
hon voidaan syoéttaa dataa kayttden REST-rajapintakutsuja ja analyysituloksia.
Verkkopalvelusovellus pakataan sitten Docker-konttiin, joka puolestaan voidaan ot-

taa kayttdoon joko pilvessa tai loT Edge -moduulina.

Mallin yllapito ja jalostaminen. Ty0 ei paaty mallin kayttdonoton jalkeenkaan.
Useissa tapauksissa jatkuu datan kerdéaminen ja sen lataaminen sdanndllisesti pil-
veen. Dataa voidaan kayttda uudelleenkouluttamiseen ja parantamaan mallia, joka

voidaan ottaa sitten uudelleen kayttéon loT Edgessa. (Microsoft 2019.)
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4 Azure Machine Learning
4.1 Ominaisuudet

Azure Machine Learning on Microsoft Azuren tarjoama pilvipohjainen ymparisté koneoppi-
mismallien kouluttamiseen, kayttoonottoon, automatisointiin, hallintaan ja seurantaan.
Azure-koneoppimista voidaan kayttaa kaikenlaiseen koneoppimiseen, klassisesta ML:sta
syvaoppimiseen, ohjattuun ja ohjaamattomaan oppimiseen. Azure Machine Learning -ty6-
tilassa (Workspace) voi rakentaa, kouluttaa ja seurata koneoppimisen ja syvaoppimisen
malleja kirjoittamalla Python- tai R-koodin kehitystyokalujen avulla tai Azure Machine Lear-
ning Studiossa. Palvelu on myds yhteensopiva suosittujen syvaoppimisen ja avoimen lah-
dekoodin kayttdoa tukevien tydkalujen kanssa, kuten PyTorch, TensorFlow, scikit-learn ja
Ray RLlib. (Microsoft 2021b.) Azure Machine Learning soveltuu eri kohderyhmille niin da-
tatieteilijoille, kehittgjille kuin data-analytiikoillekin (Baker ym. 2021).

Azure Machine Learningia voidaan kayttaa ainakin neljaan eri tarkoitukseen:

1. Arvojen ennustaminen. Regressioalgoritmit auttavat muuttujien valisten syiden ja
seurausten tunnistamisessa luomalla arvoista mallin, jota sitten kaytetdan ennus-
teen tekemiseen. Regressiotutkimuksien avulla voidaan ennakoida tulevaisuutta ja
siten esimerkiksi ennakoida kysyntaa, ennustamaan myyntilukuja tai arvioimaan

kampanjan tuloksia.

2. Epatavallisten tapahtumien tunnistaminen. Koneoppimista kaytetdan mahdollisen
riskin havaitsemiseen, kun poikkeavuuksien havaitsemisalgoritmit osoittavat datan,
joka on ennakoidun normin ulkopuolella. Laitteiden toimintahairiét, rakenteelliset
viat, tekstivirheet ja petostapaukset ovat esimerkkeja, joiden tunnistamiseen ja niista

aiheutuvien huolenaiheiden ratkaisemiseen koneoppimista kaytetaan.

3. Rakenteen etsiminen. Klusterointialgoritmit paljastavat usein ensimmaisena aske-
leena koneoppimisessa tietojoukon taustalla olevan rakenteen. Luokittelussa, klus-
terointia kaytetaan esimerkiksi markkinoiden segmentoinnissa hinnoittelun ja asiak-

kaiden mieltymysten ennakoimiseksi.

4. Luokkien ennustaminen. Luokitusalgoritmit auttavat maarittdmaan oikean luokan
datalle. Luokittelua kaytetdan ohjatussa oppimisessa, jossa annetaan ennalta maa-
ritellyt tunnisteet. (Microsoft 2021a.)
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4.2 Azure Machine Learning Studio

Azure Machine Learning -studio on Azure Machine Learning -verkkoportaali, joka tarjoaa
matalan koodin ja koodittomia vaihtoehtoja mallin kouluttamiseen, kayttéonottoon ja hallin-
taan. Studio integroituu Azure Machine Learningin kehitystyokalujen kanssa kuten Python
SDK, Azure Resource Manager REST APIt ja CLI v2. Integroinnit Azure-palveluihin tukevat
koneoppimisprojektia kokonaisuudessaan. Naita ovat tallennus- ja tietokanta -vaihtoehdot
kuten Azure SQL Database ja Azure Storage Blobs. (Microsoft 2021b.)

Azure Machine Learning Studio on graafinen kayttéliittyma projektityétilalle. Studiossa voi-
daan

o tarkastella ajoja, mittareita, lokeja ja tuloksia

o kirjoittaa ja muokata koodia ja tiedostoja

¢ hallita datan kirjautumistietoja, laskentaa ja ymparistdja

¢ visualisoida mittareita, tuloksia ja raportteja tai kehitysrajapintojen kautta kirjoitettuja

putkia (pipelines)
e Kkirjoittaa AutoML-tehtavia.

Lisaksi Designer-suunnittelutyokalulla on veda ja pudota -kayttoliittyma, jonka avulla voi-
daan kouluttaa ja ottaa kayttdon malleja. (Microsoft 2021b.) Designer tarjoaa visuaalisen
suunnittelutydkalun, jolla voidaan muun muassa yhdistaa datasetteja ja -moduuleja putkien
ja ML-mallien luomiseksi, testaamiseksi, kouluttamiseksi ja kayttoonottamiseksi (Baker ym.
2021).

4.3 Koneoppimisprojektin tyonkulku

Koneoppimismalleja kehitetdan tyypillisesti osana hanketta, jolla on tavoite ja paamaarat.
Kun kokeillaan dataa, algoritmeja ja malleja, kehitys on iteratiivista. Edellisessa luvussa ku-
vattiin jo projektin kulkua loT-sovelluksessa (Kuva 7). Vaikka projektin elinkaari voi vaihdella
projektikohtaisesti, se usein nayttda yksinkertaistettuna kuten on esitetty kuvassa 8. (Mic-
rosoft 2021b.)
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Train & validate
model
Data: ‘."';
Define the task |- Explore & |
\ model
prepare |
MLOps:
Monitor & manage

lifecycle

Kuva 8. Projektin elinkaari (Microsoft 2021b)

Ensimmaisena kuvassa on tehtavan maarittely (Define the task). Siina etsitaan vastausta
kysymyksiin mita datalla halutaan tehda ja mihin liiketoiminnan kysymykseen halutaan vas-
tata oppimalla aiemmasta datasta. Lisaksi on selvitettava vaatimukset kuten mika on tark-
kuus, harjoitusaika, lineaarisuus, parametrien lukumaara ja ominaisuudet, joita ratkaisu tu-
kee. Nama tekijat vaikuttavat datan tutkimiseen ja valmisteluun (Data: Explore & prepare)
seka koneoppimismallin luomiseen ja algoritmin valintaan (Train & validate model) Azure
Machine Learningissa. (Microsoft 2020; Microsoft 2021b.) Mallin valinnan jalkeen, otetaan
se kayttéén (Deploy model). Kun projekti on kayttdvalmis, kayttajien tyd voidaan automati-
soida koneoppimisputkessa ja kdynnistda aikataulun tai HTTPS-pyynndn perusteella. Pro-
jektin elinkaari jatkuu sen seurannalla ja hallinnalla (MLOps: Monitor & manage lifecycle).
(Microsoft 2021b.)

Kuvassa 9 on esitetty algoritmin valintaan vaikuttavat tekijat. Azure Machine Learningissa
on apuna Algorithm Cheat Sheet (Microsoft 2021d, Liite 1) datan kayttétarkoituksen maa-
rittelemiseen. Algorithm Cheat Sheetiltd etsitdan tehtéva, joka halutaan tehda ja etsitdan

algoritmi ennustavaa analytiikkaratkaisua varten. (Microsoft 2020.)



How to select machine learning algorithms

What do you
want to do
with your
data?

Algorithm Cheat Sheet

Additional Training . . Number of | Number of
. Accuracy . Linearity
requirements time parameters features

Kuva 9. Algoritmin valinta (Microsoft 2020)
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5 Azure Machine Learning kaytannossa
5.1 Palvelun kayttoonotto

Palvelun kayttoonottamiseksi kayttajalla on oltava Microsoft Azuren tili ja voimassa oleva
tilaus. Microsoft tarjoaa Azuren uusille kayttgjille ilmaisen kokeilujakson ja -rahaa. Kokeilu-
jakson jalkeen palvelun kaytt6a voi jatkaa edelleen, mutta ilmaisten kuukausierien ylittavalta
osuudelta palvelusta laskutetaan (Microsoft 2021e). Vaikka Azure Machine Learningin kay-
tosta ei perita lisdmaksua, tilaajalta veloitetaan muista kulutetuista Azure -palveluista, kuten
laskenta- ja tallennuskustannukset (Microsoft 2021g). Laskentainstanssin hinnat maarayty-

vat virtuaalikoneen tehon mukaan, tuntihinnat alkaen muutamista senteista.

Koneoppimisympariston luomiseksi Azuren aloitussivulta luodaan uusi resurssi kohdasta
Create a resource (Kuva 10), seuraavaksi kirjoitetaan hakukenttdan Machine Learning
(Kuva 11), jolloin paastaan luomaan uusi Machine Learning -tyétila valitsemalla Create
(Kuva 12).

= Microsoft Azure P Search resources, services, and docs (G+/) —

Azure services

+ W B ® = @ o

Createa | Resource Virtual App Services Storage SQL databases  Azure Database
resource | groups machines accounts for PostgreS...
B
a
< - -
Azure Cosmos Kubernetes More services
DB services
Navigate
Subscriptions ‘ <V| Resource groups
amm
HEE Al resources Dashboard

Kuva 10. Uuden resurssin luominen (mukailtu Microsoft 2021h)
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Kuva 11. Machine Learning -resurssin luominen
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% 4.3 (113 Azure ratings)
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Kuva 12. Machine Learning -ty6tilan luominen
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Taman jalkeen maaritellddan Machine Learning -tyétila (Workspace) (Kuva 13). Tyétila on

koneoppimistoimintojen ylatason resurssi, joka avulla voidaan kouluttaa, ottaa kayttéon, au-

tomatisoida, hallita ja seurata koneoppimismalleja (Microsoft 2021f). Ensin taytetdan Pro-

jektin tiedot Subscription ja Recourse group eli valitaan kaytossa oleva tilaus ja kaytetaan

olemassa olevaa resurssiryhmaa tai nimetaan uusi resurssiryhma. Seuraavaksi maaritel-

Iaan tydtilan tiedoista Workspace name ja Region eli annetaan tyétilan yksildiva nimi ja va-

litaan 1ahin alue. Kun kaikki tarvittavat tiedot on syétetty, lopuksi luodaan tyétila valitsemalla

vasemmasta alakulmasta Review + create ja valitaan viela Create.
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Heme > Machine leaming

Machine learning

Create a machine learning workspace

Project details

Select the subscription to manage deployed resources and costs. Use resource groups like folders to organize and manage all
your res OLII'EESl

Subscription * @ ‘ Aaure for Students ~ |
Resource group * (0 ‘ MLEpx ~ |
Create new

Workspace details

Specify the name and region for the workspace.

Workspace name * (0 ‘ mivs2 ~ |

Region * 0 [ North Europe ~ |

Storage account * (0 ‘ {new) mlws28351048528 fv3 |
Create new

Keyvault* @ ‘ {new) miws26579134368 s |
Create new

Application insights * © ‘ {new) mlws21812938424 v |
Create new

Container registry * (O ‘ Mane W |

Create new

v | NextzNeworking |

Kuva 13. Machine Learning Workspace -tydtilan maarittdminen

Valmiista tyotilasta paasee avaamaan Azure Machine Learning studio -verkkoportaaliin va-
litsemalla Launch Studio. Studiossa on mahdollista valita koodillinen (Notebooks), auto-
maattinen (Autometed ML) tai taysin kooditon, suunnittelutytkalulla toteutettava (Designer)
koneoppimismallin kehittdminen. Azure Machine Learning Studion aloitusnakymasta (Kuva
14) kayttaja paasee kaikkiin studion koneoppimisen palveluihin. Sielta 16ytyy my6s doku-

mentointi kuten tutoriaalit.
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Microsoft Azure Machine Leaming Studio
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Kuva 14. Azure Machine Learning Studion aloitusnakyma

5.2 Mallin kehittaminen suunnittelutyokalulla

Koneoppiminen kehittyy nopeasti ja opiskelun aloittamiseksi matalla kynnyksella tassa
tyossa kaytetdan Designer-suunnittelutykalua. Machine Learning aloitussivulta valitse-
malla Designer paastaan tydkalun aloitusnakymaan (Kuva 16). Vaihtoehtoina on avata uusi
putki, pohja (New pipeline) mallin rakentamiseksi tai kayttaa valmiita malleja. Tassa tydssa
kokeiltiin ensin valmiita regressio- ja luokittelumallipohjia, jonka jalkeen luotiin uusi pohja
lampotilan ennustamiseksi. Koneoppisprosessi kokonaisuudessaan etenee vaiheittain. Viisi

vaihetta koneoppimisen suorittamiseksi on esitetty kuvassa 15.

Putken Datan Mallin Mallin

valmistelu kouluttaminen arviointi

(Pipeline) Datan tuonti
luominen

Kuva 15. Koneoppimisprosessi
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Kuva 16. Designer-aloitusnakyma

Valitsemalla New pipeline (Kuva 16) avautuu uusi, tyhja pohja (kuva 17). Vasemmalla nakyy
lista otsikoita, joista valitsemalla tulee nakyviin useita moduuleita. Niité voi raahata oikealle
kanvaalle (canvas), jonka yldosassa on putken oletusnimi, Pipeline-Created-on. Sen tilalle
voidaan vaihtaa uusi nimi, tassa tydssa se voi esimerkiksi olla Temperature prediction.
Tassa vaiheessa on myds hyva valita tai luoda uusi laskentainstanssi, johon paasee ase-
tuksista, ylhaalta ratasikonista (Settings, Kuva 17). Mikali laskentainstannssia ei ole viela

luotu, valitaaan Create Azure ML compute instance (Kuva 18). Muutoin valitaan kohdasta

Select Azure ML compute instance haluttu olemassaoleva instanssi.

Microsoft Azure Machine Learning Studio P @SSRS
= Home > Designer > Authoring

moop a8 «  Pipsinecreaed-on 0929202 | 8 | Createnference pipeline | | Publh
a —

[¥ Search by name, tags and description @D svtosveon B @ 8 @ | P Searchcames Run finished View run averview
E Y
a 95 assets in total o
& » Dastasets (0]

P Sample datasets (16)
=) P Custom Module (0)
A P Data Ingut and Output {3)
3F » Data Transformation (19)
@ ¥ Festure Seiection (2)
@ b Ststisties! functions (1)

» Machine Learning Algorithms {19)
=] P Medel Training (4)
a2 P Model Scoring & Evaluation (6)
g P Python Language (2)
@ » Rlangusge (11
o ¥ Text Analytics (7)

P Computer Vision (6]

SN o 5 [

» Recommendstion (5 E3 Navigator  100%

Kuva 17. New pipeline
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|Settings X

Default compute target @
@ Please select a default compute to r... &

Select compute type

| Compute instance hd

Select Azure ML compute instance

| Select a compute instance hd ‘

LJd Create Azure ML compute instance

A -
() Refresh Compute

Kuva 18. Laskentainstanssin luominen

Tehdaan vield laskentainstanssin maaritykset eli annetaan sille nimi (Compute name) ja

valitaan listalta sopiva virtuaalikone (Kuva 19).

Create compute instance

Configure required settings
Select the name and virtual machine size you would like to use for your compute instance. Please nate that a compute instance can not be shared. It can only be used by 3 single assignad user, By default, it will be assigned to the
crestor and you can change this to 2 different user in the advanced settings section

@ Required Settings

Compute name * O @

Advanced Settings

Virtual machine type &

®cru Qeru

Category Availabie quota (D Cost ()

Kuva 19. Laskentainstanssin méaaritteleminen

5.3 Datan tuonti

Kanvaan vasemman puolen valikosta I6ytyvat moduulien lisaksi datasetit (Kuva 17). Raa-
hataan kanvaalle datasetti Datasets tai Sample datasets alta, jos kaytetaan valmista data-
settia. Datasetin luomiseen voidaan kayttda Azure Storage Blobs -palvelua (Microsoft
2021Kk).
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Tassa tydssa harkittiin oman datasetin luomista ja datan hankkimista avoimen datan kautta,
mutta lopulta paadyttiin kayttamaan erittdin kattavaa valmista, suunnittelutytkalun tarjoa-
maa Weather-datasettia. loT- ja lloT-sovelluksissa sensoreista saatava data on useimmiten
myo6s numeerisessa muodossa. Koska sovelluskohteista ei ollut saatavilla dataa, valittiin
Weather-datasetti ja siitd l[@mpdtila tarkastelun kohteeksi. Datasettia paasee tarkastele-
maan visuaalisesti valitsemalla hiiren oikealla kanvaalle raahatun datasetin paalla Preview

data.

Kaytetty datasetti koostui NOAA:n tuntikohtaisista maa-asemien sdahavainnoista. Saatie-
dot kattavat 70 vilkkaimpien lentoasemien sddasemilla tehdyt havainnot huhti-lokakuussa
2013. Datasetti sisaltda 26 saraketta. (Microsoft 2021i.)

5.4 Datan valmistelu

Datasetit vaativat usein kasittelya ennen analyysia. Vain joitain datasetin sarakkeita halu-
taan ottaa mukaan tai sulkea pois analyysista. Datasetista halutaan mahdollisesti poistaa
myos tyhjia riveja. Tallaiset datan valmistelutehtavia suorittavat moduulit |6ytyvat valikosta
vasemmalta Data Transformation-otsikon alta. Tassa kokeilussa datan valmistelu tarkoittaa
sarakkeiden valitsemisen datasetistd (Select Colums in Dataset) ja datan puhdistamisen
(Clean Missing Data), jotka on esitetty valmiissa mallissa (Kuva 20), kuten kaikki muutkin

moduulit.
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Kuva 20. Lampétilan ennustaminen regressiomallilla
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Tassa kokeilussa mallia varten valittiin ensin mukaan viisi saraketta, joita lisattiin myohem-

min mallin parantamiseksi. Lopulta mukaan otettiin yhdeksan saraketta (Kuva 21). Data-

setin sarakkeita padsee muuttamaan kohdasta Edit column. Jokaisen moduulin tiedoista

Parameters alta 16ytyy Comment-laatikko, johon voi lisata lyhyen kuvauksen moduulista.

Poistetaan viela tyhjat rivit (Kuva 22).

|

¥

3 Select Columns in Dataset
Completed

I E3 Clean Missing Data

Completed

Kuva 21. Sarakkeiden valitseminen datasetista

Select Columns in Dataset © X
() Refresh

Parameters  Qutputs + logs Details

Select columns @ * Edit column

Column names:
AirportID,Year,Month,Day, Time DewPointCelsi
us,RelativeHumidity, DryBulbCelsius,WetBulbC
elsius
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Completed
l Parameters Outputs + logs Details -
& Clean Missing Data Columns to be cleaned & * Edit column
Completed
All columns

Minimum missing value ratio @ *

0.0

5 Split Data
Completed

Maximum missing value ratio @ *

1.0

Cleaning mode @ *

Remove entire row

Kuva 22. Datan puhdistaminen

5.5 Mallin kouluttaminen

Mallin kouluttamiseen kaytetdan regressiota, koska halutaan ennustaa numeerisessa muo-
dossa olevaa lampdtilaa. Tassad kokeilussa kaytetdan lineaarista regressiota (Linear
Regression). Se soveltuu hyvin myds mahdollisesti jatkossa sovelluskohteista saadun da-
tan kouluttamiseen. Mallin kouluttamisvaiheessa datan pilkkominen on hyvin yleinen teh-
tava. Split Data -moduuli on raahattavissa suunnittelijassa vasemmalta myds Data
Transformation -otsikon alta ja Linear Regression -algoritmi otsikon Machine Learning
Algorithms alta. Vasen ulostuloportti Clean Missing Data -moduulista tulee yhdistaa Split

Data -moduuliin, koska oikea portti siséltaa hylattya dataa.

Asetetaan Split Data -moduulin tietoihin oikealle Fraction of rows in the first output dataset
arvoksi 0.7 (Kuva 23). Se tarkoittaa, etta data jaetaan satunnaisesti niin, ettd koulutusdatan
osuus on 70 % ja testidatan 30 %. Raahataan taman jalkeen Model Training -otsikon alta
vasemmalta Train Model kanvaalle ja yhdistetdan sen vasempaan sisaantuloporttiin Linear
Regression -moduuli ja oikeaan Split Data -moduuliin sen vasemmasta ulostuloportista,
koska se siséltaa harjoitusdatan. Split Datan oikea ulostuloportti sisaltada testidatan. Vali-
taan viela Train Model -moduulin tietoruudusta oikealla Edit column, josta avautuu Label
column -ikkuna. Valitaan alasvetovalikosta Column names ja kirjoitetaan tekstikenttaan
lampdtila tasmalleen siina kirjoitusasussa kuin se esiintyy datasetissa, tdssa kokeilussa

DewPointCelsius ja tallennetaan lopuksi valinta.
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Kuva 23. Datan pilkkominen osiin

5.6 Mallin arviointi

Kun malli on koulutettu kayttamalla 70 prosenttia datasta, voidaan sita kayttaa lopun 30
prosentin pisteytykseen ja mallin toimivuuden testaamiseen. Raahataan vasemmalta vali-
kosta Model Scoring & Evalution alta Score Model oikealle kanvaalle. Yhdistetdan Train
Model -moduulin ulostuloportti Score Model -moduulin vasempaan sisaantuloporttiin (Kuva
24). Liitetdan Split Data -moduulin testidatan oikea ulostuloportti Score Model -moduulin
oikeaan sisaantuloporttiin. Evaluate Model 6ytyy my6ds vasemmalta valikosta Model
Scoring & Evalution alta ja raahataan se oikealle kanvaalle. Liitetdan Score Model yhteen

Evaluate Model -moduulin vasempaan sisaantuloporttiin.
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Completed Completed

| M Linear Regression | £ split Data
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¥ ¥

|
ﬁﬁ Train Model |
Completed |

|i} Score Model
Completed

i, Evaluate Model
Completed
Kuva 24. Mallin kouluttaminen

Kun kaikki osat on lisatty koneoppimisprosessiin, tehdaan ajo mallin kouluttamiseksi. Vali-
taan kanvaan ylaosasta Submit, joka nakyy kuvassa 17. Valitaan Set up pipeline run -va-
lintaikkunasta Create new. Annetaan New experiment kohdassa Name nimi, joka tassa ko-
keilussa voisi olla esimerkiksi WeaherTemperatures. Lopuksi valitaan Submit. Ajon tila ja
yksityiskohdat nakyvat kanvaan oikeassa yldkulmassa. Ensimmainen ajo voi kestaa jopa

20 minuuttia, mutta my6hemmin ajot tapahtuvat nopeammin.

Onnistuneen ajon jalkeen voidaan tarkastella tuloksia. Painamalla Score Model -moduulin
paalla hiiren kakkospainiketta ja valitsemalla Preview data > Scored dataset seka avautu-
vasta pisteytetysta datasetistd Scored Labels ndhdaan tulokset (Kuva 25). Tilastotiedoista
voidaan nahda muun muassa lampdétilan keskiarvo, mediaani arvo eli keskimmainen arvo,

pienin ja suurin arvo seka lampdtilojen lukumaara diagrammilla kuvattuna.
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Kuva 25. Pisteytetty data

Mallia arvioimalla ndhdaan, kuinka hyvin koulutettu malli toimi testidatalla. Painamalla
Evaluate Model -moduulin paalld hiiren kakkospainiketta ja valitsemalla Preview data >

Evaluation results ndhdaan tulokset (Kuva 26).

Microsoft Azure Machine Learning Studio
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43
&2

0.741215 1.145823 0.020351 0.115295 0.979649

IE)
A

Kuva 26. Mallin arviointi

Tuloksissa naytetaan viisi tilastollista tunnuslukua:

1. Mean Absolute Error (MAE): keskimaarainen absoluuttinen virhe, absoluuttisten vir-

heiden keskiarvo. Virhe on ennustetun arvon ja todellisen arvon valinen ero.

2. Root Mean Squared Error (RMSE): keskinelidvirheen neli6juuri, testiaineistolla teh-

tyjen ennusteiden nelidvirheiden keskiarvon nelidjuuri.
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3. Relative Absolute Error: suhteellinen absoluuttinen virhe, absoluuttisten virheiden
keskiarvo suhteessa todellisten arvojen ja kaikkien todellisten arvojen keskiarvon

absoluuttiseen eroon.

4. Relative Squared Error: suhteellinen nelidvirhe, joka on nelidvirheiden keskiarvo
suhteessa todellisten arvojen ja kaikkien todellisten arvojen keskiarvon valiseen ne-

lioeroon.

5. Coefficient of Determination: maarityskerroin, joka tunnetaan myds nimella R-neli6-

arvo ja osoittaa, kuinka hyvin malli sopii dataan.

Mita pienempi kunkin virhetta kuvaavan tunnusluvun arvo on, sitéd parempi. Mita pienempi
arvo, sitd lahempana ennusteet ovat todellisia arvoja. Mita lahempana maarityskerroin on

yhta (1.0), sitd paremmat ennusteet ovat. (Microsoft 2021j.)

Tassa tyossa saatiin ensimmaisella ajokerralla huomattavan suuret virhearvot ja maaritys-
kerroin oli vain 0.33. Mallin parantamiseksi otettiin malliin lisda sarakkeita datasetista kuten
luvussa 5.4 aiemmin kerrottiin. Toisella ajokerralla malli saatiin koulutettua paremmin. Vir-
hetta kuvaavat tunnusluvut saatiin pieniksi ja maarityskertoimeksi noin 0.98. Voidaan siis

todeta, ettd ennusteet saatiin jo lahelle todellisia arvoja ja sikali malli sopii hyvin dataan.

Seuraavana askeleena malli voidaan ottaa kayttdon reaaliaikaisella paatepisteella
(endpoint). Tama tapahtuu muuttamalla koulutusputki reaaliaikaiseksi, jolloin poistetaan
koulutusmoduuleja ja lisatdan verkkopalvelun syétteitd ja ulostuloja pyyntdjen kasittele-
miseksi (Microsoft 20211). Lisaksi Azure Machine Learning -malleja voidaan kayttaa Power
Bl:ssa tarkemmin raportointiin ja visualisointiin muodostamalla yhteys malliin Power Query
Editorissa (Microsoft 2021m).



34
6 Yhteenveto ja pohdinta

Taman opinnaytetyon tarkoituksena oli tutkia koneoppimista Azure Machine Learning -pal-
velussa ja selvittda palvelun hyddyntamista tietojenkasittelyn opetuksessa. Tyossa pyrittiin
vastaamaan kysymyksiin, mitd Azure Machine Learning on, mit& palvelun kaytto edellyttaa
ja miten palvelua voidaan hyddyntaa opetuksessa. Tutkimuskysymyksiin saatiin vastaukset
tutustumalla Azure Machine Learning -palveluun, aiempaan kirjallisuuteen ja tutkimuksiin.
Tybssa hyddynnettiin myds Microsoftin aineistoja ja oppaita. Opinndytetydssa saavutettiin

tavoitteet ja tutkimuskysymyksiin saatiin vastukset.

Teoriaosuudessa tarkasteltiin koneoppimista kasitteena ja palvelua teknologian nakokul-
masta. Toiminnallisen osuuden lopputuloksena syntyi ohjeistus vaihe vaiheelta Azure
Machine Learning -ympariston kayttdonotosta valmiin opetetun koneoppimismallin kehitta-
miseen, datan analysointiin ja visualisointiin. Tyon lopputuloksena saatiin kokemusperaista
tietoa ja syvallisempaa ymmarrysta palvelusta ja sen kaytettavyydesta opetuksessa. Oh-
jeistusta voidaan hyodyntaa opetuksessa koneoppimisen opettamisessa ja kokeilemisessa.
Sen lisaksi, etta opinnaytetydsta on hyotya toimeksiantajalle, se on hyodyllinen koneoppi-
misesta kiinnostuneille opiskelijoille sek& muille Azuren koneoppimisymparistdsta kiinnos-
tuneille. Tyd myds rohkaisee kokeilemaan koneoppimista, vaikkei olisi koodausosaamista.

Tyon tekijana sain arvokasta tietoa ja kokemusta koneoppimisesta ja sen toteuttamisesta.

Koska lahdekirjallisuus on paaasiassa englanninkielistd, joidenkin suomenkielisten vasti-
neiden l6ytaminen oli haastavaa. Alan nopea kehittyminen vaati myds tarkkuutta relevantin
l&hdemateriaalin I6ytdmisessa. Vaikka tarkoituksena ei varsinaisesti ollut optimaalisen mal-
lin kehittdminen, vaan palvelun kokeileminen oppimis- ja opetustarkoituksessa, ennusteet

saatiin lahelle todellisia arvoja ja luotu malli sopii hyvin dataan.

Tybssa kaytettiin ohjelman tarjoamaa valmista datasettia, joka osoittautui hyvin laajaksi, ja
sen muokkausmahdollisuudet olivat rajalliset Azure Machine Learning Studiossa ja
Designerilla. Koska virtuaalikoneaika on kallista koneen valintaan ja optimaalisen koneen
I6ytamiseen kannattaa panostaa. Datasetin koko my6s vaikuttaa kaytettdvaan koneaikaan.
Ensimmaiset kokeilut kannattaisikin tehda pienemmalla datasetilla. Toisaalta mitéd suurempi
datamaara, sita helpompi on saada malli koulutettua vastaamaan dataa. Huomiota kannat-
taa siis kayttaa datan esikasittelyyn. Usein se onkin tydlain ja eniten aikaa vaativa vaihe
tekoaly- ja koneoppimiskehityksessa. Sita kuvaa hyvin, etté esimerkiksi Tesla on palkannut

tuhat ihmista ainoastaan nimeamistyohon (Lahteenmaki 2021).

Oppimisen ja opetuksen nakdkulmasta kooditon Designer-suunnittelutyokalu oli helppo ot-

taa kayttéon, ja sen avulla paasi nopeasti alkuun koneoppimisessa. Kaytannon
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sovelluksissa Designerin soveltuvuutta kannattaa kuitenkin arvioida tapauskohtaisesti ja
koodillinen mallin rakentaminen Notebooksilla tai automaattisella Automated ML:lla voivat
tulla kysymykseen. Tassa tyossa mallin kouluttamiseen kaytettiin regressioalgoritmia,
koska se on yleisesti kaytetty numeerisen datan ennustamiseen ja siita on hyotya jatkoke-

hityksessa esimerkiksi koneoppimisen suorittamisessa loT-sovelluksissa.

Seuraavan kolmen vuoden aikana koneoppimisen tarkeimmat trendit ja kehityssuunnat
ovat koneoppisen yhdistaminen loT:iin, automaattinen koneoppiminen, parempi kybertur-
vallisuus seka koneoppimisen ja tekoalyn etiikka. Koneoppimisen ja loT:n yhdistaminen on
herattanyt paljon keskustelua ja on kauan odotettu trendi. Se liittyy 5G:n kehitykseen ja
kayttéon, josta tulee alusta esineiden internetin kehittamiselle. Koska 5G tuo mukanaan
suuria nopeuksia, laitteet reagoivat nopeasti ja siirtdvat ja vastaanottavat enemman tietoa.
loT-teknologia mahdollistaa useiden laitteiden yhdistamisen yhteen verkkoon internetin
avulla. (Komarraju 2021; Musienko 2021.)

Koneoppimisessa riittda myos jatkokehittdmiskohteita. Koneoppimisen kaytdlla on havaittu
olevan hyotya yrityksille muun muassa kannattavuuden kasvuna. Yhtena kehityskohteena
onkin koneoppimisratkaisuiden kehittdminen yritysten tarpeisiin esimerkiksi opiskeluprojek-
teissa. Koneoppimisen hyddyntadminen esineiden- tai teollisten esineiden internetin sovel-
luksessa on myos luonnollinen jatkumo talle tydlle. Niita kasiteltiin tydn tietoperustaosuu-
dessa, muttei tdman tyon puitteissa ollut mahdollista toteuttaa. Monitoroinnista ja ennusta-
vasta huollosta saatavasta sensoridatan kasittely koneoppimisen menetelmilla olisikin hyva
jatkokehityskohde, samoin muiden koneoppimistekniikoiden kokeileminen ja koneoppimis-
mallin kehittdminen koodin avulla. Opinnaytetydn muodossa voidaan myds tutustua, miten
erilaista dataa tuodaan palveluun eri tietolahteistd analysoitavaksi ja visualisoida Power
Bl:ssa. Koneoppimiseen voitaisiin menna myos syvemmalle kuten kasitella kuvia syvaoppi-

misen menetelmilla.
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Liite 1. Machine Learning Algorithm Cheat Sheet

Machine Learning Algorithm Cheat Sheet

This cheat sheet helps you chaase the best machine leaming algarithm far your pradictive analytics salution
Your decision is driven by both the nature of your data and the geal you want to achieve with yaur data

Text Analytics

Microsoft Azure

Multiclass Classification

Answers complex questions with

Derives high-quality information from text
Answers questions like: What info is in this texr?

Unsupervised topic modeling,
group texts that are similar

Creates a dictionary of n-grams
from a column of free text

Converts text data to integer
encaded features using the
Vowpal Wabbit library

Performs cleaning operations on text,
like removal of stop-words, case
nermalization

Converts words to values for use in
NLP tasks, like recommender, named
entity recognition, machine
translation

o (_-

Makes forecasts by estimating the
relationship between values
Answers guesions like: How much ar how many?

Pradicts a distribution

Predicts event counts

Fast training, linear model

Linear model, small data sets

Accurate, fast training times

Accurate, long training times.

Accurate, fast training times,
large memory footprint

at do you want to do?

Predicts what someone will be interested in
Ansveers the question: VWhat will they be inferested in?

Hybrid recammender, both collaborative
filtering and content-based approach
Collaborative filtering, better performance
with lower cost by reducing dimensionality

Separates similar data points into intuitive groups
Answers questions like: How Is this arganized?

- M D)

Anomaly Detection

Identifies and predicts rare or unusual data points
Answers the question: ls this weird?

Under 100 features,
_‘_ aggressive baundary _‘— Fast training times
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Recommenders

multiple possible answers
Answers questions like: s this A or B or C or D7

Fast training times,
linear model

Accuracy, long training times
Accuracy, fast training times
Depends on the

two-class classifier
Dapend!

n binary classifier,
0 an imbalanced
«ataset with larger complexity

Nao

rametric, fast
ng times and scalable

Two-Class Classification

wers simple two-choice questions,
like yes ar no, true or false

Answers questions like: 15 this A or 87

Under 100 features,
linear model

Fast training, linear madel

Accurate, fast t

Fast training, linear madel

Accurate, fast training,
large memory footprint

Accurate, long training
times

Image Classification

Classifies images with papular networks
Answers questions like: What does this image represent?

Modern desp
learning neural
networl



	1 Johdanto
	1.1 Taustatietoa
	1.2 Opinnäytetyön tarkoitus, tavoite ja rajaukset
	1.3 Tutkimusmenetelmä ja rakenne

	2 Koneoppiminen
	2.1 Koneoppiminen käsitteenä
	2.2 Koneoppimisen algoritmit
	2.2.1 Ohjattu oppiminen
	2.2.2 Ohjaamaton oppiminen
	2.2.3 Vahvistusoppiminen

	2.3 Koneoppimismallin arviointi
	2.4 Koneoppiminen pilvipalveluna

	3 Koneoppimisen sovelluskohteet
	3.1 Yritysten sovelluskohteet
	3.2 Esineiden internet
	3.3 IoT ja Azure Machine Learning

	4 Azure Machine Learning
	4.1 Ominaisuudet
	4.2 Azure Machine Learning Studio
	4.3 Koneoppimisprojektin työnkulku

	5 Azure Machine Learning käytännössä
	5.1 Palvelun käyttöönotto
	5.2 Mallin kehittäminen suunnittelutyökalulla
	5.3 Datan tuonti
	5.4 Datan valmistelu
	5.5 Mallin kouluttaminen
	5.6  Mallin arviointi

	6 Yhteenveto ja pohdinta
	Lähteet

