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Tassa opinndytety6ssa tutustuttiin, kuinka koneoppimismalli saadaan vietya tuotantoymparistéon toimin-
tavarmasti ja nopeasti. Koneoppimisprojektin elinkaareen kuuluu useita eri tyovaiheita, jotta koneoppimalli
saadaan luotua. Tyovaiheet eivat kuitenkaan etene suoraviivaisesti, silla useat eri muuttujat vaikuttavat
siithen, kuinka hyvin koneoppimismalli pystyy ratkaisemaan sille maaritetyn ongelman. Lisdksi koneoppi-
mismallin suorituskyky saattaa laskea ajan saatossa, koska se on koulutettu jo olemassa olevalla datalla,
joka ei valttamatta enda taysin kuvasta nykyhetkea. Useat eri tyovaiheet, iteratiivisuus sekd koneoppimis-
mallin suorituskyvyn lasku tekevat koneoppimismallin tuotantoon viemisesta ja sen toimintakunnon yllapi-
tamisesta haastavan tehtavan.

MLOps on kokoelma hyvia kdytanteita, joita seuraamalla koneoppimismalli saadaan vietya tuotantoympa-
ristoon entista tehokkaammin. Sen peruspilareihin kuuluvat automatisointi ja monitorointi, joiden avulla
koneoppimismalli saadaan myds koulutettua uudelleen, kun se ei enda kykene suoriutumaan muuttuvassa
maailmassa tarpeeksi hyvin. Tydssd myods esitettiin, minkalaisia tydkaluja ja palveluita Microsoft Azure -
pilvipalvelu tarjoaa koneoppimisprojekteille, kun ne toteutetaan MLOps-periaatteita noudattaen. Opin-
ndyteyon lopuksi demonstrointiin, kuinka Azuren palveluita hyddyntden voidaan luoda yksinkertainen
MLOps-putki.



Abstract

Author(s): Juha Leivo

Title of the Publication: Training and Deploying a Machine Learning Model Following MLOps Practices on
the Microsoft Azure Cloud Platform.

Degree Title: Bachelor of Engineering, Information and Communication Technology
Keywords: MLOps, Machine Learning, Azure Machine Learning, Azure DevOps

The purpose of this thesis is to introduce how a machine learning model can be brought into the production
environment reliably and quickly. The life cycle of a machine learning project includes several different
work phases to create a machine learning model. However, the work steps do not proceed in a straight
line, as several different variables affect how well the machine learning model can solve the problem as-
signed to it. In addition, the performance of the machine learning model may decrease over time, because
it has been trained with already existing data, which may no longer fully reflect the present moment. Sev-
eral different work steps, iterativeness and the decrease in performance of the machine learning model
make bringing the machine learning model into production and maintaining its operational condition a
challenging task.

MLOps is a collection of good practices, by following which the machine learning model can be brought to
the production environment even more efficiently. Its basic pillars include automation and monitoring, with
the help of which the machine learning model can also be trained again when it is no longer able to perform
well enough in the changing environment. This thesis also shows what kind of tools and services the Mi-
crosoft Azure cloud service offers for machine learning projects when they are implemented following
MLOps principles. At the end of the thesis, it is demonstrated how a simple MLOps-pipeline can be created
using Azure Machine Learning and DevOps services.
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Termit ja lyhenteet

AML

CLI

MLOps

SDK

Datasetti

Hyperparametri

Koneoppimisalgoritmi

Koneoppimismalli

Putki

Raakadata

Strukturoimaton data

Lyhenne sanoista Azure Machie Learning. Microsoftin luoma pil-
vipalvelu, joka tarjoaa tyokaluja koneoppimisprojektien toteut-

tamiseen.

Lyhenne englanninkielisistda sanoista Command-Line Interface.
Mahdollistaa tekstipohjaisten komentojen syottamisen tietoko-

neelle.

Lyhenne englanninkielisistd sanoista Machine Learning and Ope-
rations. Sateenvarjotermi hyville kdytanteille, joita suositellaan

seurattavan koneoppimisprojekteissa.

Tulee sanoista Software Development Kit. Ohjelmistokehityspa-

ketti, joka sisaltaa kokoelman eri tyokaluja.

Kokoelma tietoa, jota voidaan kadyttaa esimerkiksi koneoppimis-

mallin kouluttamiseen.

Parametri, jolla voidaan vaikuttaa koneoppimismallin oppimi-

seen. Eri koneoppimismalleilla on erilaisia hyperparametreja.

Matemaattinen menetelma, joka kykenee itsendisesti oppimaan

saannot tietyn ongelman ratkaisemiseksi datan avulla.

Datan avulla koulutettu koneoppimisalgoritmi.

Kokoelma tydvaiheita, jotka suoritetaan ennalta maaratyssa

jarjestyksessa.

Alkuperaislahteesta haettua dataa, jota ei ole esikasitelty millaan

tavalla.

Dataa, jolla ei ole ennalta maariteltya rakennetta. Esimerkiksi

kuva- ja danitiedostot ovat strukturoimatonta dataa.



Strukturoitu data

Tietoallas

Tietovarasto

Dataa, jolla on ennalta maaritelty rakenne. Tyypillisesti tauluk-
komuotoista dataa, joka voidaan tallentaa relaatiotietokantoi-

hin.

Englanniksi Data Lake. Tyypillisesti pilvipalvelussa sijaitseva ar-
kisto, johon tallennetaan strukturoitua tai strukturoimatonta

raakadataa.

Englanniksi Data Warehouse. Keskitetty varastointipaikka, johon
tyypillisesti useasta eri lahteestd haettu ja esikasitelty struktu-

roitu data tallennetaan.



1 Johdanto

Koneoppimista hydédynnetdan jatkuvasti yhda enemman eri toimialoilla. Koneoppimismallien hyo-
dyntaminen on kuitenkin osoittautunut haastavaksi, silla ne tarvitsevat monimutkaisen ymparis-
ton toimiakseen luotettavasti myos pitkalla aikavalilla. Tassa opinnaytetydssa tutustutaan, mita
eri tyovaiheita koneoppimismallin luomiseen kuuluu sekd minkalaisia kdytanteita ja tyokaluja
hyodyntamalla koneoppimismalli saadaan paivitettya tehokkaasti, kun sen suorituskyky ei vastaa

enaa tarvittavaa tasoa.

Koneoppimisprojekti koostuu useista eri tydvaiheista, joiden toteuttamiseen tarvitaan niihin eri-
koistuneita tyontekijoita. Tarpeeksi hyvin toimivan koneoppimismallin luominen vaatii useiden
eri koneoppimisalgoritmien, hyperparametrien seka datasettien kayttdmista. MLOps on koko-
elma hyvia kaytanteita, joita seuraamalla voidaan edesauttaa eri tyévaiheista vastaavien tyonte-
kijoiden valista yhteistyota seka tehda koneoppimismallin kouluttamisesta seka tuotantoon vie-

misesta helposti hallittava, luotettava seka tehokas prosessi.

Tama opinndytetyo on toteutettu omasta mielenkiinnosta aihetta kohtaan. MLOps on suhteelli-
sen nuori toimintatapa, johon liittyvat tyokalut ovat vield jatkuvan kehitystyon alaisena. Tassa
tyOssa tutkitaan, miten Microsoft Azure -pilvipalvelun tarjoamien tydkalujen ja palveluiden avulla
koneoppimismalli saadaan koulutettua ja vietya tuotantoymparistoon MLOps-periaatteita nou-

dattaen.



2  Koneoppimisprojekti

Koneoppimisprojektin tarkoituksena on luoda koneoppimismalli ongelman ratkaisemiseksi ja
saada se toimimaan tuotantoymparistdssa [1]. Koneoppimismallin luominen ja kouluttaminen on
kuitenkin vain hyvin pieni osa onnistunutta koneoppimisprojektia (Kuva 1) [2]. Suuri osa koneop-
pimisprojekteista epdonnistuu, koska usein koneoppimisprojektien alkuvaiheilla keskitytdaan ai-
noastaan toimivan koneoppimismallin luomiseen, eika oteta huomioon, millaisen ympariston ko-

neoppimismalli tarvitsee toimiakseen luotettavasti myos pitkalla aikavalilla [1].

' Machine
Data e
Verfcaion || | fosoure
Configuration Data Collection ' Serving
Infrastructure
Code Analysis Tools
EF?atut_re Process
suaeon Management Tools

Kuva 1. Koneoppimismalliin liittyvat koodit (musta laatikko keskelld) ovat vain pieni osa koneop-

pimisprojektia [2].

2.1  Koneoppimisprojektin elinkaari

Koneoppimisprojektit voivat keskendan olla hyvin erilaisia ja taman takia ei ole olemassa yhta
toimintamallia, joka tasmallisesti kuvaisi niiden kaikkien elinkaarta. Koneoppimisprojekteja kui-

tenkin yhdistaa paapiirteittdin samat tyovaiheet.

Koneoppimisprojekteja yhdistda myds niiden iteratiivinen luonne, eli samoja tyévaiheita toises-
taan moneen kertaan [3]. Iteratiivisuus johtuu useimmiten siitd, ettd ymmarrys ratkaistavasta on-
gelmasta, datan sisallosta ja koneoppimismallin toimivuudesta lisdantyvat projektin edetessa. Esi-
merkiksi koneoppimismallin koulutusvaiheessa voidaan huomata, etta dataa tuleekin muokata
jollakin toisella tavalla tai sita pitaa hankkia lisaa, jolloin syntyy tarve palata takaisin datan kasit-
telyvaiheeseen. Kadytettavaa koneoppimisalgoritmia ja sen hyperparametreja voidaan myds jou-

tua vaihtamaan useaan otteeseen, ennen kuin tarpeeksi hyvin toimiva koneoppimismalli saadaan



koulutettua. Lisaksi koneoppimismallit koulutetaan menneisyydessa keratylla datalla, mika johtaa
siihen, ettd koneoppimismalli tulee kouluttaa uudelleen, mikali tuotantoymparistdssa oleva data
alkaa poikkeamaan liikaa koulutuksessa kaytetysta datasta. Iteratiivisuutta tapahtuu siis usealla
eri tasolla (Kuva 2), mika tekee koneoppimismallien tuotantoon viemisesta hidasta seka hanka-

loittaa niiden pitamista toimintakuntoisena.

Lifecycle of an ML Project

Scope Collect ~ Train | ~\ Deployin

project data / model | /production
Define project Define and ining, er Deploy, monitor
collect data inalysis & iterative and maintain
system

Kuva 2. Yleiskuvaus koneoppimisprojektien elinkaaresta [3].

2.1.1  Projektin maérittdminen

Projektin maarittamien on projektin ensimmainen ja onnistumisen kannalta olennainen vaihe.
Tassa vaiheessa on tarkeda, etta siihen osallistuvat koneoppimisprojektista vastaavat tekniset
osaajat seka projektin tilaavan puolen asiantuntijat. Tarkoituksena on, ettd kummallakin osapuo-
lella on yhteisymmarrys, miksi projekti halutaan toteuttaa ja mitd kaikkea sen toteuttamiseen

vaaditaan. [4.]

Esimerkiksi seuraavia kysymyksia voidaan esittda projektin maarittamiseksi [5]:

e Miksi projekti halutaan toteuttaa? Projektilla on oltava jokin konkreettinen tarve. Kone-
oppimisen avulla voidaan esimerkiksi vahentaa kustannuksia optimoimalla erilaisia pro-

sesseja tai kasvattaa tuottoa luomalla suosittelusysteemeja asiakkaille.



e Minkalainen on projektin lopputuote? Projektin alkuvaiheilla on hyva tietda, miten kone-
oppimismallia on tarkoitus kdyttaa. Taman tiedon pohjalta voidaan suunnitella, millainen

kayttoymparisto ja kayttoliittyma koneoppimismallille on tarpeen luoda.

o Kuinka projektin onnistumista ja lopullisen tuotteen tuomaa lisdarvoa mitataan? Kone-
oppimisella voidaan ratkoa monia erilaisia ongelmia. Projektin alkuvaiheilla on hyva paat-

tda, mitka ovat niitd mittareita, jotka ohjaavat projektin etenemista oikeaan suuntaan.

e Onko tarvittavaa dataa saatavilla? Yrityksille on usein kertynyt paljon dataa useista eri
lahteista. Tyypillisesti dataa tarvitsee yhdistaa ja muokata, jotta sitd voidaan kayttaa ko-
neoppimismallien kouluttamiseen. Ennen projektin aloittamista tulee tietda, missa data
sijaitsee, missd muodossa se on ja onko sitd varmasti lupa kayttda. Joskus vastaan voi
esimerkiksi tulla tilanteita, joissa dataa ei ole tarpeeksi tai ollenkaan, jolloin pitaa selvit-

taa, onko sitd mahdollista hankkia esimerkiksi ulkopuolisilta tahoilta.

e Mitd osaamista projektin toteuttamiseen tarvitaan ja ketka siihen osallistuvat? Koneop-
pimisprojektien toteuttamiseen tarvitaan osaamista useilla eri osa-alueilla. Ennen projek-
tin aloittamista kannattaa selvittda, onko tarvittavaa osaamista jo olemassa vai pitaako

tyovoimaa hankkia lisaa.

2.1.2 Datan kasittely

Kaikkia koneoppimisprojekteja yhdistaa data. Datan kasittelyvaiheen tarkoituksena on varmistaa,
ettd data on oikeassa muodossa, tarpeeksi hyvalaatuista ja helposti saatavilla koneoppimismallin
opettamista varten. Monesti dataa on tarpeen hakea useista ldhteista ja se voi olla monessa eri
muodossa. Datan rakenne ja sijainti maarittavat hyvin pitkalti, miten dataa on tarpeen kasitella.
Esittelen seuraavaksi yleisimmin kaytettyja menetelmia ja tyovaiheita, joita kdytetadn datan ka-

sittelyvaiheessa.

ETL (tulee englanninkielisistd sanoista Extract, Transform ja Load) on menetelm4, jossa useasta
eri lahteestd haettu data yhdistetddan, muokataan tarpeen mukaan ja tallennetaan esimerkiksi
tietovarastoon, josta se voidaan helposti hakea analysoimista tai koneoppimismallin koulutta-
mista varten. Se on alun perin kehitetty kaytettavaksi strukturoidulle datalle, mutta nykyisin sita
kdytetdan myos strukturoimattomalle datalle. Menetelmaa kaytetaan silloin, kun tiedetaan, mita

kaikkea dataa tarvitaan ja missa muodossa sen pitda olla. [6.]



ELT on ETL:n kaltainen menetelma, mutta siina kaksi viimeista vaihetta toteutetaan eri jarjestyk-
sessd. Sita kaytetdan padsaantoisesti strukturoimattoman datan siirtamiseen useasta eri lah-
teestd yhteen kohteeseen. Usein keratty data varastoidaan tietoaltaaseen, josta se on nopeasti
saatavilla jatkotoimenpiteitda varten. ELT-menetelmdassa dataa ei muokata ennen varastointia,
vaan muokkaus tehdaan varastoinnin jalkeen tarpeen mukaan. ETL-menetelmaa kaytetaan silloin,

kun ei ole varmaa, mika kaikki data on tarpeellista, eika sille ole maaritelty tarkkaa muotoa. [7.]

EDA (tulee englanninkielisistd sanoista Exploratory Data Analysis) eli tutkiva data-analyysi on tyo-
vaihe, jonka aikana datan sisalt6a pyritddan ymmartamaan esimerkiksi kuvaajien ja tilastollisten
menetelmien avulla. Datasta voidaan myos etsia sddnndnmukaisuuksia, poikkeavuuksia tai piir-
teiden valisid suhteita. [8.] Tassa vaiheessa on kannattavaa tehda yhteisty6td dataa syvemmin
ymmartavien asiantuntijoiden kanssa, jotka osaavat usein selventadd, mita datasta l6ydetyt ha-
vainnot kdytdanndssa tarkoittavat. Datan syvempad ymmartamistd voidaan hyodyntda esimerkiksi

piirresuunnittelussa tai datan esikasittelyvaiheessa tehtavien toimenpiteiden maarittamiseksi.

Piirresuunnittelun lopputuotoksena on koneoppimismallin kouluttamisessa kaytettava datasetti.
Tassa tyovaiheessa esikasitellysta datasta poistetaan kaikki epaolennaiset piirteet ja se muoka-
taan koneoppimismallille sopivaan muotoon. Olemassa olevista piirteista voidaan myos luoda en-
tistd paremmin ongelmaa selittavia piirteita [9]. Piirresuunnittelun tarkoituksena on siis muokata
dataa siten, etta se sisdltda mahdollisimman paljon informaatiota, jonka avulla koneoppimismal-

lin on helppo oppia ratkaisemaan ongelma.

2.1.3 Koneoppimismallin kouluttaminen

Esimerkiksi Python-ohjelmointikielelle on olemassa useita koneoppimisalgoritmeja tarjoavia kir-
jastoja, joiden avulla koneoppimismallien luominen ja kouluttaminen on verrattain helppoa.
Mahdollisimman hyvin toimivan koneoppimismallin luominen ei kuitenkaan ole yksinkertainen
tehtédva. Koneoppimismallin kouluttamiseen kuuluu useita eri vaiheita (Kuva 3), joiden avulla py-
ritddn varmistamaan, etta koneoppimismalli toimii koulutuksessa kaytetyn datan lisaksi myds sille

tdysin ennenndkemattomalla datalla.



testidata

esikasitelty data

opetusdata

[ioneoppimisagoritmin Koneoppimismalin Koioppifiisficls AEE——_
ja hyperparametrien :
valinta kouluttaminen arviointi tuotantoon

Kuva 3. Koneoppimismallin kouluttamisen valmiiksi esikasitellylle datalle.

Tyypillisesti koulutuksessa kaytettava datasetti jaetaan koulutuksen aikana kaytettavaksi opetus-
dataksi ja koulutuksen jalkeen koneoppimismallin toimivuuden arvioimiseen kaytettavaksi testi-
dataksi (Kuva 3). Esimerkiksi neuroverkkojen kanssa kdytetdan yleensa myos validointidataa, joka
mahdollistaa koneoppimismallin arvioimisen jo koulutusvaiheessa. Esikasitelty data on hyva jo
ennalta jakaa kaytettdviin datasetteihin, jotta opetettujen koneoppimismallien arvioinnit ovat

vertailukelpoisia.

Ennen koneoppimismallin kouluttamista on valittava ongelmaan sopiva koneoppimisalgoritmi ja
|6ydettava sille parhaiten toimivat hyperparametrit. Koneoppimismallin valintaan vaikuttavat esi-
merkiksi, minka tyyppistd ongelmaa ollaan ratkaisemassa, datan ja piirteiden maara seka kaytet-

tavissa olevat laskentaresurssit. [10.]

Koneoppimismallin koulutuksen jalkeen on tarpeen arvioida, kuinka hyvin se toimii. Jos koneop-
pimismalli ei pysty ratkaisemaan ongelmaa tarpeeksi hyvin, voidaan sen hyperparametreja hie-
nosaataa tai valita kokonaan toinen koneoppimisalgoritmi koulutettavaksi [11]. Koneoppimispro-
jekteissa on useita muuttujia, jotka vaikuttavat siihen, kuinka hyvin koulutettu koneoppimismalli
toimii. On helppoa jaada testaamaan, kuinka yksittdiset pienet muutokset vaikuttavat lopputu-
lokseen. Koulutusvaiheeseen ei kuitenkaan kannata jaada jumittamaan, vaikka malli ei viela toi-
misikaan tdydellisesti. Projektin alkuvaiheilla voidaan esimerkiksi kouluttaa jokin yksinkertainen
koneoppimisalgoritmi, jonka tiedetdan toimivan hyvin kyseisen ongelmatyypin ratkaisemiseen.
Projektin edetessa tata mallia voidaan kayttda vertailukohtana, kun testataan, kuinka monimut-

kaisemmat ja tarkemmin hienosaadetyt koneoppimismallit toimivat.

2.1.4 Koneoppimismallin tuotantoon vieminen

Koneoppimismalli on tarkeaa saada julkaistua tuotantoymparistossa mahdollisimman nopeasti,

jotta silla saadaan tuotettua sita lisdarvoa, jonka takia se on alun perinkin paatetty luoda [12].



Vasta taman jalkeen koko prosessia kannattaa lahtea parantamaan askel kerrallaan, kun tiede-
taan, mita kaikkea toimivan koneoppimismallin tuotantoon viemiseen vaaditaan, ja nahdaan,

kuinka koneoppimismalli toimii reaalimaailmassa. [3.]

Koneoppimismallin kouluttaminen tapahtuu yleensa suljetussa ymparistossa, kuten esimerkiksi
pilvialustan laskentaklusterissa tai datatieteilijan omalla koneella. Koneoppimismallin tuotantoon
vieminen on prosessi, jossa luotu koneoppimismalli julkaistaan sellaiseen ymparistéon, jonka

kautta sita voidaan kayttaa. [13.]

Tuotantoympadriston valintaan vaikuttaa esimerkiksi, kuinka usein ja milld tavoin ennustuksia ko-
neoppimismallilla on tarkoitus tehda. Reaaliaikainen ennustaminen ja erdennustaminen (engl.
batch inference) ovat kaksi yleisintd koneoppimismallien ennustuksien tekemiseen kaytettya ta-
paa. Reaaliaikaista ennustamista kaytetdan silloin, kun ennustuksia tarvitsee tehda usein ja ne
pitdad saada kaytettavaksi mahdollisimman nopeasti. Erdennustamista kdytetdan puolestaan sil-
loin, kun ennustaminen tehdaan kerralla suurelle maaralle dataa ja tulokset tallennetaan myo-

hempaa kayttoa varten esimerkiksi tietokantaan. [14.]

Koneoppimismallit on myds mahdollista sulauttaa esimerkiksi osaksi mobiili-, web- tai tyopoy-
tasovellusta. Yleensa tuotantoymparistolta kuitenkin vaaditaan, ettd koneoppimismallin toimin-
taa tulee pystya monitoroimaan tarkasti, jotta saadaan tieto, milloin koneoppimismalli on tar-
peen kouluttaa uudelleen. Lisdksi koneoppimismallien kdyttamiseen saatetaan tarvita paljon las-
kentatehoa, jota ei esimerkiksi dlypuhelimesta saata |6ytya. Naista syista koneoppimismallista
luodaan usein Docker-kontissa (kts. 3.2.1 Konttiteknologia) toimiva REST API ja tuotantoymparis-

toksi valitaan Kubernetes (kts. 3.2.3 Kubernetes). [15.]

2.2 Tyontekijat osana koneoppimisprojektia

Koneoppimisprojektin elinkaareen kuuluu useita eri tyévaiheita, joiden toteuttamiseksi tarvitaan
niihin erikoistuneita tyontekijoita. Tyontekijoiden vastuualueet voivat vaihdella paljon yrityksen
koon ja projektin laajuuden mukaan. Esimerkiksi pienissa startup-yrityksissa yksi tyontekija voi
tehda to6ita usealla eri osa-alueella, kun taas suuremmissa yrityksissa tyontekijat saattavat erikois-
tua tarkoin rajattuihin rooleihin. Nykyinen trendi on, ettd koneoppimisprojektien tekninen pro-
jektitiimi koostuu datainsindoreistd, datatieteilijoista ja koneoppimisinsindoreistd (Kuva 4), jotka
tekevat tiivista yhteistyota keskenaan, mutta ovat kuitenkin erikoistuneita omiin tydtehtaviinsa

[16].



@

§

Maintains g Utilizes Utilizes Maintains
8 _’ § _> 8 ‘_ <_ 8
=
e
Data Engineer % Data Scientist ML Engineer

(]

Kuva 4. Havainnekuva tekniseen projektitiimiin kuuluvien tyontekijoéiden vastuualueista [16].

Datainsin6orit vastaavat datan kerdamisesta, muokkaamisesta ja tallentamisesta. He tekevat yh-
teistyota datatieteilijoiden kanssa ja varmistavat, ettd data on datatieteilijan tarvitsemassa muo-

dossa ja helposti saatavilla.

Datatieteilijat ovat keskeisia koneoppimisprojektin tyontekijoita. Heidan tehtdvanaan on kehittaa
ratkaisuja liilketoiminnan ongelmiin datan avulla. Datatieteilijat tutkivat, millaista dataa vaaditaan
ja millaisessa muodossa sen tulee olla, jotta ongelma on mahdollista ratkaista. He my6s vastaavat

koneoppimismallien kouluttamisesta.

Koneoppimisinsindori on verrattain uusi rooli. Heidan vastuullaan on vieda koneoppimismalli tuo-
tantoymparistdon ja varmistaa, etta se toimii siella oletetulla tavalla. He myds pystyttavat ja ylla-
pitdavat MLOps-alustoja, jotka edesauttavat koneoppimisprojektissa tyoskentelevien henkildiden
yhteistyota ja tarjoavat tyokaluja koneoppimismallien kouluttamiseen, versioimiseen, tuotan-

toon viemiseen seka prosessien monitoroimiseen.

Teknisten osaajien lisdksi projektiin tyypillisesti osallistuu myds asiantuntija. Asiantuntijoilla on
merkittava rooli koneoppimisprojekteissa, joissa tarvitaan syvaa ymmarrysta ratkaistavasta on-
gelmasta. He ovat oman alansa osaajia, jotka auttavat datatieteilijoitd ymmartamaan dataa seka

ratkaistavaa ongelmaa. [17.]



3  MLOps

MLOps toimii sateenvarjotermina hyviksi todetuille kdytanteille ja toimintatavoille, joita seuraa-
malla voidaan edesauttaa koneoppimisprojektin onnistumisessa [18]. Sen paatarkoituksena on
nopeuttaa koneoppimismallien tuotantoon viemista seka varmistaa kaikkien siihen vaadittavien

valivaiheiden toimivuus hyddyntamalla automatisointia ja monitorointia [19].

3.1 Keskeiset kdytanteet

Kun koneoppimisprojekti toteutetaan MLOps-kaytanteiden mukaisesti, luodaan jokaisesta tyo-
vaiheesta koostuva ”putki” (engl. pipeline), jossa ennalta maaritetyt tyévaiheet suoritetaan pe-
rakkain automatisoidusti. Datan kasittelystd, koneoppimismallin kouluttamisesta ja koneoppimis-
mallin tuotantoympaéristoon viemisestd koostuvaa kokonaisuutta kutsutaan MLOps-putkeksi

(Kuva 5). [12.]

i
' estoama K

DATA FEATURE FEATURE : |7 |

ACOULITION 2 ENGINEERING ™~ SELECTION a MODEL ‘ m .
UNDERSTANDING . TRAINING &
DATA CLEANING BUILDING }
4
MODELING
Modern Data Lake Feature Store Model Store (Registry)

Kuva 5. Havainnekuva MLOps-putken rakenteesta [11].



10

3.1.1 Automatisointi

Automatisoinnin avulla koneoppimismallin kouluttaminen ja tuotantoon vieminen saadaan to-
teutettua tehokkaasti ja luotettavasti. Tavoitteena on pyrkia automatisoimaan koko MLOps-putki
siten, ettei ihmisen tarvitse olla osallisena, kun koneoppimismalli pitdd kouluttaa uudelleen.
Googlen luoman automatisoinnin kypsyysmallin [20] mukaan, automatisointi voidaan jaotella kol-

melle eri tasolle:

Taso 0: Manuaalinen prosessi (Kuva 6). Talla tasolla ei ole automatisointia ollenkaan, eli kaikki
tyovaiheet datan kasittelystd, koneoppimismallin kouluttamisesta seka validoinnista aina tuotan-
toymparistoon viemiseen saakka toteutetaan manuaalisesti. Talle tasolle on tyypillista, etta data-
tieteilija luo, kouluttaa ja testaa koneoppimismallin, minka jalkeen toinen tiimi vie tallennetun
mallin tuotantoymparistoon. Tama on helposti toteutettava toimintamalli ja toimii hyvin, jos da-
tassa ei juuri tapahdu muutoksia ja koneoppimismallia tarvitsee paivittda todella harvoin. Ongel-
mana kuitenkin on, etta ilman automatisointia ja koneoppimismallin monitorointia ei voida olla

varmoja, alkaako koneoppimismallin tarkkuus jossakin valissa laskemaan.

ML ! Ops
Offline
data
Manual experiment steps
v
Data extraction Data Model Model evaluation i Trained Model
and analysis preparation <) training < and validation model serving
experimentation/development/test
_______________________________________________________________________________________________ Model SRR E .
staging/preproduction/production registry

Prediction
service

Kuva 6. Havainnekuva tasosta 0 [20].

Taso 1: Automatisoitu MLOps-putki (Kuva 7). Talla tasolla aikaisemmin manuaalisesti suoritetta-
vista tyOvaiheista luodaan uudelleenkaytettdavia komponentteja, joista koostetaan automatisoi-
dusti suoritettava MLOps-putki. Datan laatua varmennetaan testien avulla ja uuden koneoppi-
mismallin toimivuutta verrataan tuotantoymparistdssa olevan koneoppimismallin toimivuuteen,
jotta voidaan varmistaa, ettd tuotantoymparistdssa on kaytdssa aina parhaita tuloksia antava ko-
neoppimismalli. Tuotantoymparistdssa toimivan koneoppimismallin suoritusta monitoroidaan ja

jarjestelmaan luodaan halytyksia, joiden avulla koneoppimismallin uudelleen kouluttaminen
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kaynnistetdaan automaattisesti tarpeen mukaan. Talla tasolla otetaan myds kayttoon koodien ver-

sionhallinta seka datan, koneoppimismallien ja metadatan versiontiin kaytettavat tallennuspaikat

(kts. 3.1.2 Toistettavuus ja versiointi). Lisdksi kokeilut paremman koneoppimismallin luomiseksi

siirretdaan sellaiseen ymparistoon, jossa on reilusti laskentatehoa ja jossa eri koneoppimisalgorit-

mien ja datasettien vaikutusta lopullisen mallin luomiseksi voidaan suorittaa rinnakkain. Taman

tason toimintamalli on hyva ratkaisu, kun MLOps-putki on melko yksinkertainen eika siihen ei

tarvitse tehdad muutoksia usein.

Model ML | Ops
analysis |
i
Orchestrated experiment
Pipeline
Data Data Data Model Model Model Source 5 deployment
lysis validation preparation training evaluation validation code g Soun q
anal repository
Offline i
extract i
i
experimentation/development/test i
e S S O e e e 0 e O N e e . Ve e e e e
staging/preproduction/production
Feature
— ] store
Model Tened
registry CLE
Batch v
fetching ~ Automated pipeline
CD: Model
Data Data Data Model Model Model ] serving
= lid: — p i training — © evaluation ~~  validation
~
L
Trigger ML metadata store
Performance Prediction

monitoring &

service

o~

Kuva 7. Havainnekuva tasosta 1 [20].

Taso 2: Automatisoidut CI/CD-putket (Kuva 8). CI/CD-putkia kayttamalla MLOps-putkea voidaan

muokata ja kehittdd nopeasti seka luotettavasti automatisoidun testaamisen ansioista. Viimeisen

tason toimintamalli on tarkoitettu suurille ja monimutkaisille MLOps-putkille, joita kehitetdan jat-

kuvasti.
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Kuva 8. Havainnekuva tasosta 2 [20].

Tason 2 tyonkulku koostuu kuudesta eri paatyovaiheesta (Kuva 8).

Kehitystyo: Eri koneoppimisalgoritmeja, hyperparametreja ja datasetteja kokeillaan, jotta
saadaan luotua entistd paremmin toimiva koneoppimismalli. Myds MLOps-putken toi-
mintaan liittyvaa kehitysty6ta tehddan tassa vaiheessa. Tehdyt muutokset vieddan versi-

onhallintaan.

Jatkuva integraatio: Versionhallintaan tuodut muutokset testataan kattavasti. Muutokset
voivat koskea esimerkiksi koneoppimismallin arkkitehtuuria, datan sisdltoa tai MLOps-

putken toiminnallisuuksia.

Jatkuva toimittaminen: Testatut muutokset viedaan osaksi MLOps-putkea.

Automatisoitu kaynnistdminen: MLOps-putki voidaan maarittdd kdynnistymaan auto-
maattisesti eri tilanteissa. Esimerkiksi muutosten tekeminen putkeen, koneoppimismallin
tarkkuuden laskeminen tai putken ajastettu kdynnistyminen voivat kdynnistdad MLOps-
putken. MLOps-putken tuotoksena on uusi koneoppimismalli, joka tallennetaan ja versi-

oidaan.



13

5. Koneoppimismallin jatkuva toimittaminen: Uusi koneoppimismalli vieddan tuotantoym-

paristdéon.

6. Monitorointi: Koneoppimismallin suoritusta ja sille syotettya dataa monitoroidaan. Jos
data alkaa poikkeamaan koulutuksessa kdytetysta datasta tai koneoppimismalli alkaa an-

tamaan aikaisemmasta poikkeavia arvoja, kdaynnistetaan mallin uudelleenkouluttaminen.

3.1.2 Toistettavuus ja versiointi

MLOps-putkissa toistettavuudella tarkoitetaan, etta jokaisen eri tyévaiheen on tuotettava sama
lopputulos, kun sille annetaan sama syote [21]. Kdytanndssad tama tarkoittaa sitd, ettd MLOps-
putkessa koulutetun mallin tulee olla aina (ldhes) samanlainen, kun kaytetddn samaa dataa, ko-
neoppimisalgoritmia, hyperparametreja seka koulutusympaéristéa. Automatisoiduissa MLOps-
putkessa toistettavuus on tarkea piirre, silla se tekee sen toiminnasta luotettavaa ja ennakoita-

vaa, jolloin mahdollisia virhetilanteita ei padse helposti syntymaan [22].

Versioinnin tarkoituksena on pitda kirjaa kaikista muutoksista, joita koodeihin, dataan ja koneop-
pimismalleihin on tehty. Versiointi mahdollistaa palaamisen viimeiseen toimivaan versioon, jos
MLOps-putkeen tai tuotantoymparistoon tehdaan muutoksia, jotka vahingossa rikkovat niiden

toiminnan. [23.]

Perinteisissa ohjelmistokehitysprojekteissa ohjelmiston Iahdekoodien versiointiin kdytetdan ha-
jautettua versionhallintajarjestelmad, kuten esimerkiksi Git. Koneoppimisprojekteissa koodien li-
saksi tulee versioida myo6s dataa ja koneoppimismalleja. Datan versionhallintaan kaytetaan fea-
ture storea ja koneoppimismallin versionhallintaan kadytetdan model registrya (Kuva 5). Myos
koulutuksesta keratylle metadatalle voi olla oma tallennuspaikka (Kuva 8). Sinne tallennetaan
koulutuksen aikana kerattyja metriikoita (esimerkiksi tarkkuus tai virheen maara), kuvaajia seka
tietoa koneoppimismallin arkkitehtuurista, kaytetysta datasta ja hyperparametreista. Usein kou-
lutuksesta keratty metadata tallennetaan kuitenkin suoraan model reqistryyn koneoppimismallin

kanssa. [24.]

Koneoppimisprojekteissa versiointi mahdollistaa koneoppimismallien toistettavuuden. Jos esi-
merkiksi yksi projektitiimin jasen onnistuu luomaan hyvin toimivan koneoppimismallin, voidaan

sen tekemiin paatoksiin luottaa varmemmin, kun joku toinen projektitiimin jasen pystyy toistami-
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seen luomaan saman mallin. Koneoppimisalgoritmeihin ja koulutusprosessiin liittyy paljon satun-
naisuutta, mika tekee taysin vastaavan koneoppimismallin luomisesta melkein mahdotonta. Jos
kuitenkin ldhes vastaava koneoppimismalli onnistutaan luomaan, voidaan olla aika varmoja, etta
se on oppinut datasta oikeita asioita. [25.] Koneoppimismallin toistettavuus on hyvin hankalaa,
jos ei ole tiedossa, mita koneoppimismallin arkkitehtuuria, hyperparametreja ja dataa koulutuk-
sessa on kaytetty. Versioinnin kdytetdan, jotta kaikki edella mainitut tiedot voidaan tallentaa jo-
kaisen koulutetun koneoppimismallin kohdalla. Pitkalla aikavalilla versiointi auttaa myo6s nake-
maan, miten esimerkiksi eri hyperparametrit tai piirteet datassa vaikuttavat koneoppimismallin

oppimiseen. [26.]

3.1.3 Testaaminen

Testien avulla pyritdan varmistamaan, ettd koodeihin tehdyt muutokset toimivat oletetulla ta-
valla, ennen kuin ne liitetdan osaksi MLOps-putkea. [27.] Testien avulla voidaan my6s varmistaa,
etta kaikki MLOps-putken tyovaiheet toimivat sddanndnmukaisesti, mika edesauttaa toistettavuu-
den saavuttamista. Yleisia koneoppimisprojekteissa kaytettyja testityyppeja ovat savu-, yksikko-,

integraatio- ja regressiotestit.

Savutestit ovat yksinkertaisia testeja, joilla testataan, ettd kaikki MLOps-putken ja tuotannossa
olevan koneoppimismallin kriittiset toiminnot toimivat oikein. Savutesteilld voidaan esimerkiksi

testata, saadaanko koneoppimismallilta vastaus onnistuneesti. [28.]

Yksikkotesteja kirjoittaessa pyritadn ottamaan huomioon kaikki mahdolliset tilanteet, jotka voivat
aiheuttaa virhetilanteen ohjelmistossa. Niiden avulla varmistetaan, etta funktiot sekd metodit toi-
mivat suunnitellulla tavalla, kun niille annetaan erilaisia syotteitd. Esimerkiksi dataa kasittelevaa
funktiota voidaan testata datasetilld, joka sisaltdd NaN-, None- ja Null-arvoja, jolloin varmiste-

taan, ettd se pystyy kasittelemaan nama onnistuneesti. [28.]

Kun yksikkotesteilla on varmistettu, etta yksittdiset komponentit toimivat oikein, testataan integ-
raatiotesteilld, toimivatko useasta komponentista koostuvat laajemmat kokonaisuudet yhdessa

oletetulla tavalla. MLOps-putken toistettavuutta voidaan myds testata integraatiotesteilla. [28.]

On hankala luoda niin kattavia testeja, etta virhetilanteita ei ikind paasisi tapahtumaan. Regres-
siotestien tarkoituksena on varmistaa, ettd vastaan tulleet virhetilanteet eivat paase uusiutu-

maan tulevaisuudessa. Kdaytanndssa tama tarkoittaa sitd, ettd joko olemassa olevista testeista
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tehddan entista kattavampia tai sitten kirjoitetaan uusia testeja, joilla aikaisemmin tapahtunut
virhetilanne voidaan estda. Kun virhetilanne on otettu testeilld huomioon, ei koodiin voida tule-

vaisuudessa tehda sellaisia muutoksia, ettd sama virhetilanne paasisi uusiutumaan. [28.]

Automatisoidun MLOps-putken kompleksisuus kasvaa nopeasti projektin edetessa. Sen lisaksi,
etta testit estavat virheellisen koodin viemisen osaksi MLOps-putkea, auttavat ne myds projekti-
tiimia ymmartamaan, miten eri asioiden on tarkoitus toimia ja miten ei. Testien kirjoittaminen
kannattaa aloittaa mahdollisimman aikaisessa vaiheessa, kun koko projekti on kokonaisuudes-
saan vield hahmotettavissa ja kaikki toimii oikein. Testien kirjoittaminen jalkikdteen on paljon hi-

taampaa ja kalliimpaa verrattuna siihen, etta ne olisi kirjoitettu kehitystyon ohessa.

3.1.4 Monitorointi

Monitoroinnin avulla pidetdan huolta, etta tuotantoymparistdssa oleva koneoppimismalli toimii
suunnitellulla tavalla [29]. Myds MLOps-putken tydvaiheita ja dataa monitoroimalla voidaan var-
mistaa, ettd koneoppimismallin uudelleen kouluttaminen ja tuotantoymparist66n vieminen ta-

pahtuu varmatoimisesti ja tehokkaasti.

Breck E, Cai S, Nielsin E, Salib M ja Scully D luoman listauksen [30 s.5—-6] mukaan, seuraavia asioita
monitoroimalla ja seuraamalla voidaan varmistaa, ettei automatisoidun MLOps-putken toimin-

nallisuudessa paase tapahtumaan yllattavia muutoksia:

1. Muutokset dataldhteissa: Yleensa dataa haetaan monista eri lahteistd. Muutokset alku-
peraisissa datalahteissa voivat aiheuttaa ongelmia koneoppimismallin kouluttamisessa ja
paatosten oikeellisuudessa. Jotta tata ongelmaa ei paase tapahtumaan, tulee datan ra-
kennetta ja sen sisdltamia tietotyyppeja seka tilastollisia tunnuslukuja monitoroida. Li-
sdksi, jos mahdollista, on alkuperdisen dataldhteen yllapitdjien oltava tietoisia, mitd osaa
datasta kaytetaan koneoppimisprojektissa. Jos muutoksia alkuperdiseen dataldahteeseen
on tehtava, voidaan siita ilmoittaa hyvissa ajoin koneoppimisprojektin tiimille, jolloin tar-

vittavat muutokset MLOps-putkeen voidaan tehda hallitusti.

2. Datan muuttuminen: Koneoppimismallin tekemien ennustusten tai paatosten oikeelli-
suuden arvioiminen on hankalaa. Yleensa tuotantoymparistdssa olevalle koneoppimis-

mallille syotetty data kuitenkin kerataan talteen, jolloin tata dataa on mahdollista verrata
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koulutuksessa kaytettyyn dataan. Jos tuotantoymparistosta keratty data alkaa merkitta-
vasti poikkeamaan koulutuksessa kaytetysta datasta, voidaan olla aika varmoja, ettei ko-

neoppimismalli pysty enaa tekemaan tarpeeksi tarkkoja paatelmia.

Koneoppimismallin vanheneminen: Mita kauemmin aikaa sitten koneoppimismalli on
koulutettu, sitd todennakoisemmin sen suorituskyky on heikentynyt. Uudelleen koulut-
taminen voidaan ajastaa kdaynnistymaan automaattisesti, jos tiedetdaan, miten usein ko-
neoppimismalli on keskimaarin pitdnyt aikaisemmin kouluttaa uudelleen. Koneoppimis-
malli voi myds vanheta MLOps-putken ndakdkulmasta. Vastaan voi esimerkiksi tulla ti-
lanne, jossa tuotantoymparistdssa oleva koneoppimismalli jatkokoulutetaan uudella da-
talla. Jos dataan on tuotu uusia piirteita tai siihen on tehty muita muutoksia, jotka muut-
tavat sen muotoa siten, ettei se ei ole endd samassa muodossa aikaisemmin kdytetyn
datan kanssa, ei koneoppimismallia voida jatkokouluttaa uudella datalla. Nama tilanteet
voidaan estda vertaamalla koneoppimismallin ikda siihen, milloin MLOps-putkeen on

tehty jatkokoulutuksen estavia muutoksia.

Koneoppimismallilta on saatava stabiileja arvoja: Varsinkin neuroverkkoihin pohjautuvilla
koneoppimisalgoritmeilla on riskind, ettd ne menevat koulutuksen aikana ”sekaisin” ja
alkavat antamaan NaN- tai infinite-arvoja. Koulutusta on syytd monitoroida, jotta naissa
tilanteissa ei turhaan jatketa koneoppimismallin kouluttamista. Naihin tilanteisiin voi-
daan myos luoda sellaisia varmistuksia, ettd koneoppimisalgoritmin painoarvot aluste-
taan uudelleen, jolloin koulutus voidaan kadynnistaa alusta. Tuotantoymparistdssa olevan
koneoppimismallin antamia vastauksia tulee my6s seurata, jotta koneoppimismallin kou-
luttaminen voidaan kdynnistdd uudestaan, jos sen antamat vastaukset alkavat poikkea-

maan merkittdvasti aikaisempaan verrattuna.

Koneoppimismallin suorituskyvyn seka resurssienkdyton seuranta: Useat eri muuttujat
vaikuttavat siihen, kuinka nopeasti koneoppimismallin koulutus tapahtuu, miten paljon
ne kayttavat laskentaresursseja ja kuinka nopeasti koneoppimismallilta saadaan vastaus
tuotantoymparistossa. Jotta MLOps-putki saadaan pidettyd tehokkaana ja tuotannossa
oleva koneoppimismalli toiminta nopeana, tulee eri resurssien kayttéa seurata. Jos re-
surssien kaytossa alkaa tapahtumaan merkittavaa muutosta, voidaan nopeasti tarkistaa,
mika viimeisimmassa versionhallintaan tehdystda muutoksesta sen aiheuttaa ja onko

muutos tarkoituksenmukainen.
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6. Koneoppimismallin tekemien paatelmien monitorointi: Jos koneoppimismallia kdytetaan
sellaisessa ymparistossa, jossa on mahdollista nopeasti tarkistaa, tekikd koneoppimis-
malli oikean paatelman, tulee koneoppimismallin tarkkuutta tai virheen maaraa monito-
roida. Koneoppimismallin hyvyydelle voidaan asettaa alaraja, ja jos mallin tarkkuus laskee
sen alapuolelle, kdynnistetadan koneoppimismallin kouluttaminen uudelleen. Jos koneop-
pimismallin tarkkuutta ei ole mahdollista seurata, tulee pitda huolta, ettda koneoppimis-
mallin hyvyyden arvioimiseen kdytetyn testidatan tulee olla paivitettyna aina, kun huo-
mataan, ettd tuotantoymparistdssa oleva data ei vastaa enaa aikaisemmin koulutuksessa

kaytettya dataa.

3.2  Yleisesti kdytettyja teknologioita

Automatisoidun MLOps-putken luomiseen tarvitaan useita eri teknologioita. Konttiteknologiat,
mikropalveluarkkitehtuuri, Kubernetes ja Cl/CD-putket ovat yleisesti kdytettyja teknologioita ko-
neoppimisprojekteissa. Ne auttavat luomaan helposti hallittavan, skaalattavan seka luotettavan

MLOps-putken.

3.2.1 Konttiteknologiat

Konttiteknologioilla tarkoitetaan tapaa suorittaa sovellusta omassa eristetyssa suoritusymparis-
tossa (engl. container). Kontissa suoritettavan sovelluksen etuna on se, etta se toimii kaikissa ym-
paristoissa samalla tavalla, silla se pitaa sisallaan kaikki riippuvuudet, asetukset ja tyokalut, joita
sovelluksen suorittamiseen tarvitaan [31]. Konttiteknologiasta on olemassa useita eri versioita,

mutta niista tunnetuin ja yleisimmin kadytetty on Docker [32].

Jokainen kontti muodostetaan omasta kuvasta (engl. image). Kuva toimii sapluunana, joka pitaa
sisdllaadn tiedon, mita kaikkea kontin sisélle tulee luoda ja kuinka se tulee rakentaa. [33.] Kuva on
pakattu tiedosto, joten se on kooltaan verrattain pieni. Kuvan pieni koko tekee sovelluksen siir-

tadmisen ymparistosta toiseen nopeaa ja helppoa.
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3.2.2 Mikropalveluarkkitehtuuri

Mikropalveluarkkitehtuurilla tarkoitetaan nykyaikaista tapaa luoda sovelluksia, jossa sovellus
koostuu useasta mikropalvelusta. Jokainen mikropalvelu vastaa tietysta sovelluksen osa-alueesta,
ja niita suoritetaan tyypillisesti Docker-konteissa. Monoliittinen arkkitehtuuri on vastakohta mik-
ropalveluarkkitehtuurille (Kuva 9). Monoliittisessa arkkitehtuurissa kaikki sovelluksen toiminnal-

lisuudet on kehitetty yhteen isoon sovellukseen. [34.]

MONOLITHIC ARCHITECTURE MICROSERVICES ARCHITECTURE
User Interface User Interface
Business Logic Microservice Microservice
Microservice Microservice Microservice
Data Interface
Database Database Database Database

Kuva 9. Havainnekuva monoliittisesta- ja mikropalveluarkkitehtuurista [34].

Mikropalveluarkkitehtuuri tarjoaa paljon hyotyja sovelluksen kehittamiseen. Jokaista mikropalve-
lua voi esimerkiksi kehittda oma tiimi. Tama nopeuttaa sovelluksen kehittamista, silld ohjelmisto-
kehittajat tyoskentelevat pienemman koodimaéaran parissa, eikd heidan tarvitse ottaa huomioon
kaikkia sovelluksen toiminnallisuuksia. Jokaista mikropalvelua voidaan paivittda, skaalata ja hal-
linnoida itsendisesti, mika on kustannustehokkaampaa verrattuna monoliittiseen sovellukseen.
Mikropalveluarkkitehtuurin mukaisesti luotu sovellus ei myodskaan ole yhta virhealtis kuin mono-
liittinen sovellus. Jos monoliittisessa sovelluksessa tapahtuu odottamaton virhe, saattaa koko so-
vellus kaatua, kun taas mikropalveluarkkitehtuurisessa sovelluksessa kaatuu ainoastaan yksittai-

nen mikropalvelu. [34.]
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Mikropalveluarkkitehtuuri on todettu sopivan hyvin koneoppimisprojekteihin, kun ne toteute-
taan MLOps-periaatteiden mukaisesti. Kaikki MLOps-putkessa toteutettavat tyovaiheet voidaan
toteuttaa mikropalveluina. Talla tavoin jokaiselle tydvaiheelle voidaan varata tarvittavat maarat
laskentaresursseja ja niihin voidaan sisallyttaa vain tarvittavat riippuvuudet. Koska jokainen mik-
ropalvelu pitaa sisalladan vain rajatun maaran toiminnallisuuksia, on mahdollisten virheiden 16yta-
minen myos helpompaa verrattuna siihen, ettd kaikki tyovaiheet suoritettaisiin perakkain sa-

massa ymparistossa [35.]

3.2.3 Kubernetes

Kubernetes on konttien orkestrointiin kdytettava avoimen lahdekoodin alusta. Sen avulla voidaan
maarittaa ja automatisoida konteissa suoritettavien sovellusten ja mikropalveluiden vilisid yh-

teyksia, skaalautumista seka kaytettavissa olevia resursseja. [36.]

Kubernetesin suosio on kasvanut nopeasti. Vuonna 2020 jopa 59 % suurista yrityksistad kaytti Ku-
bernetesia tuotantoymparistona, kun vuonna 2018 sita kaytti vain 18 %. [37]. Yhtena syyna tdhan
on, ettd se tarjoaa useita toiminnallisuuksia, joiden avulla voidaan minimoida tilanteita, jotka voi-

vat aiheuttaa palvelussa kadyttokatkoja [36]:

1. Kun uusiversio sovelluksesta tuodaan tuotantoon, kdynnistda se uuden version kaytetta-
vaksi, ennen kuin vanha versio otetaan pois kdytosta. Talla tavalla kdyttokatkoksia ei

paase syntymaan.

2. Esimerkiksi ruuhkatilanteissa, se skaalaa konttien maaraa automaattisesti kdyttétarpeen
mukaan ja jakaa kdyttokuorman tasaisesti ndiden vilille, jolloin palvelu ei paase ylikuor-

mittumaan.

3. Se seuraa jokaisen kontin "terveydentilaa”. Virhetilanteen mukaan se voi esimerkiksi
kaynnistaa kontin uudestaan tai korvata sen toisella vastaavalla kontilla, jolloin palvelu

selviaa virhetiloista nopeasti.

Kubernetes tarjoaa myo6s useita tyokaluja ja menetelmia, joiden avulla voidaan hallinnoida, auto-
matisoida ja monitoroida hyvin kompleksisia kokonaisuuksia, ja tdma tekee siitd hyvan alustan

MLOps-putkille. MLOps-putket koostuvat useista eri tyovaiheista, joita kehittdavat niihin erikois-
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tuneet tydntekijat. Kukin tiimi voi luoda eri osa-alueisiin tarvittavat tyovaiheet kdyttaen valitse-
miaan ohjelmointikielid ja tyokaluja, minka jalkeen ne on mahdollista yhdistdaa toimivaksi koko-

naisuudeksi kdyttden Kubernetesia. [38 5.3.]

3.24 Cl/CD

CI/CD on ohjelmistokehitysmenetelm4, jossa ohjelmistoon tehtyjen muutosten viemista tuotan-
toympaéristdon nopeutetaan automatisoinnin avulla. Cl, eli jatkuva integraatio (engl. continuous
integration), on vaihe, jossa sovellukseen tehdyt muutokset testataan automatisoidusti ohjelmis-
tokehittdjien kirjoittamilla testeilld. CD-vaiheella voidaan viitata joko jatkuvaan toimittamiseen
(engl. continuous delivery) tai jatkuvaan julkaisemiseen (engl. continuous deployment). Erona
naiden kahden valilla on, etta jatkuvassa julkaisemisessa sovellukseen tehdyt muutokset vieddan
tuotantoon taysin automatisoidusti, kun jatkuvassa toimittamisessa ihmisen pitda kayda manu-
aalisesti hyvaksymassd muutokset, ennen kuin ne julkaistaan tuotantoympaéristé6n (Kuva 10).

[39.]

. AUTOMATIC

MANUAL

Continuous integration

ACCEPTANCE DEPLOY TO

Continuous delivery

ACCEPTANCE DEPLOY TO DEPLOY TO
BUILDSE - - & TEST STAGING PRODUCTION SHCKEEES

Continuous deployment

Kuva 10. Jatkuvassa toimittamisessa ihminen kdy manuaalisesti hyvaksymdassa muutosten viemi-

sen tuotantoon [39].
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Cl/CD-menetelmassa toteutetaan ennalta maaritetyt askeleet, minka takia niitd yleensa kutsu-
taan Cl/CD-putkiksi. Cl/CD-putkia voidaan hyédyntid myds koneoppimisprojekteissa uuden ko-

neoppimismallin tuotantoon viemisen nopeuttamiseksi.

Ohjelmistokehitysprojekteissa ja koneoppimisprojekteissa on muutamia eroavaisuuksia, jotka
vaikuttavat sithen, mita Cl/CD-putkilta vaaditaan, kun niitd hyédynnetdin osana koneoppimispro-

jekteja [40]:

e Perinteisessa ohjelmistokehityksessa Cl/CD-putkia kdytetdan ainoastaan koodiin tehtyjen
muutosten testaamiseen ja tuotantoon viemiseen. Koneoppimisprojekteissa koodien li-
saksi kdytetddan myos dataa, jolloin naitda kumpaakin pitda pystya testaamaan ja naista

kumpaan tahansa tehdyt muutokset tulee kdynnistaa Cl/CD-putket.

e Koneoppimismallien kouluttamiseen ja parhaiden hyperparametrien etsimiseen tarvi-
taan usein paljon laskentatehoa. Tasta syysta Cl-putken suoritusymparistdssa tulisi olla
kaytettavissa esimerkiksi tehokkaista grafiikkaprosessoreita, tai Cl-putkesta pitaisi paasta

kasiksi sellaiseen ymparistoon, jossa koulutus voidaan suorittaa.

e Koneoppimismallien validointi on monimutkaisempaa verrattuna ohjelmistokoodin tes-
taamiseen. Ohjelmisto joko toimii oletetulla tavalla tai ei, mutta koneoppimismallin toi-
mivuuden testaamiseen tarvitaan dataa, ja toimivuutta pitdad usein verrata tuotannossa
olevan koneoppimismallin toimivuuteen. Staging-ymparistd on perinteisessa ohjelmisto-
kehityksessa kaytetty testausympadristd, joka vastaa tuotantoymparistod. Staging-ympa-
ristossa voidaan esimerkiksi seurata valitun aikajakson ajan, kuinka uusi koneoppimis-

malli toimii ja verrata sitad tuotantoymparistdssa olevaan malliin.

e Perinteisen ohjelmiston suorituskyky ei muutu ajan saatossa, mutta koneoppimismallin
suorituskyky saattaa muuttua. Koneoppimismallin kouluttamiseen kaytetddan menneisyy-
dessa kerattyd dataa, mutta maailma saattaa muuttua akillisestikin, jolloin koneoppimis-
malli ei enda toimi oletetulla tavalla. Tama lisdd automatisoidun monitoroinnin tarvetta,
jotta CI/CD-putket kdynnistyvat automaattisesti, kun koneoppimismallin suorituskyky las-

kee liikaa.
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4 Microsoft Azure

Azure on Microsoftin omistama pilvipalvelualusta. Se tarjontaan kuuluu yli 200 erilaista tuotetta
ja palvelua, jotka on suunniteltu tekemaan sovellusten kehittamisestd, suorittamisesta ja yllapi-
dosta mahdollisimman yksinkertaista. Yhdysvaltojen viidestdsadasta suurimmasta yrityksesta
jopa 95 % kayttaa Azuren palveluita. [41.] Azure on toiseksi suosituin pilvialusta Amazonin omis-

taman AWS:n jalkeen [42].

Microsoft Azure ja muut pilvipalvelualustat ovat nousseet suureen suosioon viimeisen reilun kym-
menen vuoden aikana. Suurimpina syind tahan on se, ettei yritysten tarvitse enaa itse ostaa ja
yllapitda omia palvelimia, vaan he voivat maksaa pilvipalvelutarjoajille sen mukaan, miten paljon
ne pilvipalveluiden resursseja ja palveluita hyddyntavat. Tama tekee pilvipalveluista yrityksille hy-

vin kustannustehokasta ja vaivatonta. [43].

4.1  Azure Machine Learning

Azure Machine Learning, tai lyhyemmin AML, on Microsoftin luoma palvelu, joka on kehitetty
koneoppimisprojekteja varten. Se on suunniteltu nopeuttamaan ja helpottamaan koneoppimis-
projektitiimin yhteisty6ta ja se tarjoaa tyokaluja kaikille koneoppimisprojektin elinkaaren vai-

heille. [44.]

AML-palvelun graafista kdyttoliittymaa kutsutaan Azure Machine Learning Studioksi (Kuva 11).
Kayttaja pystyy hallitsemaan ja tarkastelemaan tyotilan resursseja ja hyodykkeitad (engl. asset)

Azure Python SDK -kirjaston, Azure CLI -komentorivitydkalun ja graafisen kayttoliittyman kautta.
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Kuva 11. Azure Machine Learning Studion etusivunakyma.

4.1.1 Resurssit

AML-palvelu koostuu resursseista ja hyodykkeista (Kuva 12). Tyoétila (engl. workspace) on ylem-

man tason resurssi, johon voidaan lisata laskenta (engl. compute) ja tietovarasto (engl. datastore)

-resursseja. [45.]

Reader I
Contributor
Azure Machine
(BT Learning Workspace Compute
Instances
Possible roles
Compute Associated Azure Ii . |i . |i Ii Registered Ii Deployment
7 mis targets resources Bl Qe i models endpoaints
Possible compute targets
Lacal Azure HDInsight
cluster 1ab loT Edge
Module
Data Science L
Virtual Machine Azure I T T 1 |
[Tz . Model Service
Azure Service cluster Snapshot Output files Metrics Logs Telemet Telemetry
Mad&mme;nmg Azure Container [ I | |
Instance Azure Storage  Azure Container Bzure Key Azure Application Model
Account Reqgistry Vault Insights Telemetry
Azure Data Azure
Lake Analytics Databricks

Kuva 12. Azure Machine Learning -tyotilan resurssit [46].

Kayttaja voi ostaa tyotilan kayttéon Azuren tarjoamia CPU- tai GPU-laskentaresursseja datan esi-

kasittelemista sekd koneoppimismallien kouluttamista ja tuotantoymparistdssad suorittamista
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varten. Palveluun on mahdollista myods kytkea omia laskentaresursseja, jos Azuren resursseja ei

halua kayttaa. [47.]

Usein kayttajalla on dataa valmiiksi tallennettuna Azuren tietovarastoihin. Olemassa olevat tieto-
varastot voidaan yhdistaa tyotilaan, jolloin niihin paasee tietoturvallisesti kasiksi esimerkiksi
Azure CLI -komentorivitydkalun ja Azure Python SDK -kirjaston avulla. Ty6tilaan on myds mahdol-

lista luoda uusia tietovarastoja.

Tyotilassa suoritettavat tyotehtavat (engl. jobs) suoritetaan tyotilaan rekisterdidyissa laskentare-
sursseissa. Tyotehtdvien suoriutumista voi seurata graafisen kayttoliittyman kautta ja ne rekiste-
roiddan automaattisesti myohempaa tarkastelua ja toistettavuutta varten. Tybtehtavat voivat

olla joko yksittaisia kokeiluja (engl. experiment) tai useammasta tyovaiheesta koostua putkia.

4.1.2 Assetit

Koneoppimismalli (engl. model), ymparisto (engl. environment), data ja komponentti (engl. com-
ponent) ovat tyotilaan rekisteroitavia hydodykkeitd. Komponentit ovat rekisterdityja koodeja, joita
voidaan kayttaa uudelleen, kun samaa komponenttia kdytetdan osana useampaa putkea [48]. Ko-
neoppimismallien kouluttamiseen kaytetty data ja koulutettu koneoppimismalli on mahdollista
rekisterdida ja versioida, jolloin kadyttaja pystyy myéhemmin tarkistamaan, milld datalla mikakin

koneoppimismalli on koulutettu.

Ympadristot ovat valmiiksi maariteltyja Docker-kuvia, joita voidaan kdyttda koneoppimismallin
kouluttamiseen tai julkaistujen koneoppimismallien suoritusymparistéind. Valmiita ymparistoja
|6ytyy esimerkiksi TensorFlow-, PyTorch- ja Scikit-learn-kirjastoille. Kayttdja voi myos luoda ja re-

kisterdida palveluun omia Docker-kuvia. [45.]

4.2  Azure DevOps

Azure DevOps on Microsoftin luoma alusta, joka tarjoaa useita eri tyokaluja, joiden avulla tiimit
voivat kehittdaa ja suunnitella sovelluksia ketterien ohjelmistokehityksen periaatteiden mukai-
sesti. DevOps-alustasta on tarjolla kahta eri versiota, jotka ovat Azure DevOps Services ja Azure
DevOps Server. Azure DevOps Services -versio sijaitsee Azuren palvelimilla ja sitd suositellaan kay-

tettavaksi niille tiimeille, jotka haluavat paasta nopeasti liikkeelle sekd hyddyntaa muita Azuren
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tarjoamia palveluita osana projektia. Azure DevOps Server on puolestaan tarkoitettu niille tii-
meille, jotka eivat esimerkiksi tietoturvasyista voi kayttaa pilvipalveluita, mutta haluavat kayttaa

Azure DevOpsia omalla palvelimella. [49.]

Azure DevOps -alustaan kuuluu useita eri tyokaluja ohjelmistokehitys- ja koneoppimisprojektien
toteuttamiseen. Koneoppimisprojektien nakdkulmasta alustan tarjoamista tyokaluista keskeisim-

pia tyokaluja ovat Azure Repos seka Azure Pipelines.

Azure Repos on koodien versionhallintatyokalu, joka tukee Git- ja TFCV-versionhallintajarjestel-
mia. Sen avulla kehitystiimi pystyy tallentamaan ja versioimaan kaikki koodeihin tehdyt muutok-

set yhteen paikkaan, josta ne ovat koko kehitystiimin saatavilla. [50.]

Azure Pipelines mahdollistaa automatisoitujen CI/CD-putkien luomisen ja suorittamisen. CI/CD-
putkien avulla on myds mahdollista kontrolloida muita Azuren tarjoamia palveluita, joka on erin-
omainen ominaisuus koneoppimisprojekteille. [51.] CI/CD-putkesta kasin voidaan esimerkiksi re-

kisteroida ja versioida dataa seka koneoppimismalleja Azure Machine Learning -palveluun.



26

5  MLOps-putken luominen Microsoft Azure -pilvipalvelussa

Tassa luvussa demonstroidaan, kuinka Azure DevOps - ja Azure Machine Learning -palveluita kayt-
tamalla luodaan automatisoitu MLOps-putki. Automatisointiin kdytetdaan Azure DevOps -palvelun
Cl/CD-putkia, joilla kontrolloidaan Azure Machine Learning -palvelun resursseja ja assetteja kayt-

tden Azure CLI -komentorivityokalua.

Projektissa kdytetaan Kaggle-sivustolta saatavilla olevaa Porto Segure’s Safe Drive Prediction -da-
tasettia [52], jolla LightGBM-kirjastosta [53] saatavilla oleva paatospuihin [54] ja Gradient Boos-
ting -menetelmaan [55] perustuva koneoppimisalgoritmi opetetaan ennustamaan, kuinka toden-

nakoisesti auton kuljettaja hakee vakuutuskorvausta seuraavana vuonna.

Koneoppimisprojektit ovat keskenaan hyvin erilaisia, joten tassa tyossa kdytetylla datalla tai ko-
neoppimisalgoritmilla ei ole suurta merkitysta. Tydssa pyritddn ennemminkin antamaan yksinker-
taistettu yleiskuvaus siitd, miten Azuren tarjoamat palvelut saadaan toimimaan yhdessa. Tyo poh-
jautuu Mohammad Ghodratigoharin tekemaan videosarjaan [56] seka hanen GitHub-profiilistaan
[57] loytyviin ldhdekoodeihin, ja se on jaoteltu neljdan eri lukuun. Ensimmaisessa luvussa ohjeis-
tetaan, kuinka Azure DevOps -palvelusta saadaan luotua palveluyhteys Azure Machine Learning -
palveluun. Toisessa luvussa kerrotaan yleistietoa Azure DevOps -palvelun Cl/CD-putkien suoritus-
ymparistostd. Kolmannessa ja neljannessa luvussa kuvataan, miten Azure DevOps -palvelun
CI/CD-putkia kayttamalla koneoppimismalli voidaan kouluttaa, rekistersida ja vieda tuotantoym-

paristoon MLOps-kaytanteiden mukaisesti hydodyntdaen Azure Machine Learning -palvelua.

5.1 Palveluyhteydet

Jotta Azure DevOps -palvelusta pystytdan kontrolloimaan Azure Machine Learning -tyotilan re-
sursseja, tulee kayttajan luoda palveluyhteydet Azure DevOps -palvelusta Azure Machine Lear-

ning -tyotilaan seka kayttajan Azure-tilaukseen.

Palveluyhteyksia varten kayttajalla tulee olla:

1. Aktiivinen Azure-tilaus

2. Olemassa oleva Resource Group
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3. Azure Machine Learning -tyétila, joka kuuluu luotuun Resource Groupiin.

Palveluyhteys luodaan Azure DevOps -palveluun luodun projektin asetuksista valitsemalla: Pro-
ject Settings = Service connections = New Service connection = Azure Resource Manager >

Service principal (automatic).

Scope level -kohdasta (Kuva 13) valitaan Subscription, kun palveluyhteys luodaan kayttajan tilauk-
seen ja Machine Learning Workspace, kun palveluyhteys luodaan Azure Machine Learning -tyoti-
laan. Palveluyhteyksille kannattaa antaa helposti tunnistettavat nimet ja niille molemmille tulee
antaa kaikki oikeudet kayttaa Cl/CD-putkia rastittamalla Security-kohdasta ”Grant access permis-

sion to all pipelines”.

e (< )ps/.settings/adminservices Qe * O»0@O :
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(s Py et
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# Service hoaks
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© GitHub connections
Pipelines

B Agent pools

Il Parallel jobs
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B Test management

0 Release retention
| & I " Seniice connections

£ xAML build services

»

Rennc

Kuva 13. Uuden palveluyhteyden luominen.

5.2 Putkien suoritusymparisto

Suoritusympadristona toimii virtuaalikone, joka luodaan automaattisesti aina uudestaan, kun putki
kdynnistetaan. Suoritusymparistossa ei siis ole tallessa mitdan aikaisemmista putkien suoritusker-
roista. Suoritusymparistoksi voidaan valita jokin Ubuntu-, MacOS- ja Windows-kayttojarjestel-
mien tuetuista versioita. Suoritusymparistosta huolehtii niin kutsuttu agentti, jota voidaan anoa
Microsoftilta tayttamalla kaavake [58]. Microsoft voi myontaa yhden agentin (mydnnetdan vain
privaateille projekteilla), jolla Cl/CD-putkia voidaan kdyttda 30 tunnin ajan kuukaudessa. Maksul-

lisia agentteja [59] on my0s saatavilla.
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Cl/CD-putkille m&aritetaan, mistd versionhallinnan haarasta kaikki tiedostot vieddan suoritusym-
paristén kansiorakenteeseen, josta niitd voidaan suorittaa valituilla tyotehtavilla (engl. task) [60].
Putkille voidaan maaritella muuttujia, joita on mahdollista kayttdaa suoritusymparistdssa. Muut-
tujat méaaritetdan putken Variables-vililehdelld (Kuva 14), tai putkeen voidaan liittda Azure Key

Vault [61] -palvelu, josta muuttujat haetaan tietoturvallisesti kaytto6n salatusti.

4-8227 150 18ae 135

Kuva 14. Muuttujan lisddminen.

Jotta Python-ohjelmointikielell3 kirjoitettua koodia on mahdollista suorittaa, tarvitsee Cl/CD-put-
kien suoritusymparistdihin asentaa Python-tulkki sekd koodin suorittamiseen tarvittavat kirjastot.
Azure DevOps -palvelun putkien suunnittelutydkalu tarjoaa tdhdan "Use Python version” -tyoteh-
tdvan, joka automaattisesti asentaa valitun Python-version suoritusymparisté6n. Tarvittavat kir-
jastot saadaan asennettua esimerkiksi kdyttamalla Shell-skriptia (Kuva 15), joka asentaa kaikki
tarvittavat kirjastot versionhallinnasta 16ytyvasta tekstitiedostosta. Tdma on yleinen tapa toimia,
silla talla tavoin projektin tyontekijat voivat helposti pitdad seka toisensa etta putken suoritusym-

péristén ajan tasalla koodien suorittamiseen tarvittavista kirjastoista.

testhLOps & testMLOps-Cl

Kuva 15. Riippuvuuksien asentamisen maarittaminen putkien suunnittelutyokalulla.



29

5.3  Cl-putki

Cl-putkea kaytetaan koodin testaamiseen seka koneoppimismallin kouluttamiseen ja rekisterdin-
tiin. Putken paatteeksi luodusta koneoppimismallista ja sen testaamiseen seka suorittamiseen
tarvittavista koodeista luodaan artefakti, joka otetaan kayttoon CD-putkessa (Kuva 16). Tassa to-
teutuksessa Cl-putki kdynnistyy automaattisesti, kun versionhallinnan pdaahaaraan tehdaan muu-
toksia. Cl-putki on my6s mahdollista ajastaa kdynnistymaan maaritellyn ajanjakson valein tai heti

toisen Cl-putken suorituksen paatteeksi.

Azure DevOps

W Clputki

Azure Machine Learning -tydtila

B A & - | B

Muutokset

versionhallinnan Koodien Koneoppimismallin Koneoppimismallin Artefaktin
paahaarassa testaaminen 5.3.1 kouluttaminen rekisterdinti luominen
kaynnistaa 5372 533 534
Cl-putken ~

Kuva 16. Cl-putken tydnkulku.

5.3.1 Koodien testaaminen

Ennen koneoppimismallin opettamista, on hyvien ohjelmistokehityskaytdnteiden mukaista tes-
tata koodit. Nain voidaan varmistaa, ettei uudet koodimuutokset ole rikkoneet mitdan putken
toiminnallisuuksia. Jos jokin testi ei mene lapi, katkeaa putkien suorittaminen. Aina, kun jokin uusi

toiminnallisuus lisatdan putkeen, tulee sille kirjoittaa kattavat testit.

Tassa toteutuksessa testit ajetaan osana koulutusputkea. Suositeltavaa kuitenkin olisi luoda esi-
merkiksi erillinen Cl-putki, jossa testit suoritetaan, kun mihin tahansa versionhallinnan haaraan
tehddan muutoksia. Nain kaikki muutokset saadaan testattua, ennen kuin ne liitetddn padhaaraan

ja koneoppimismallin koulutus kdynnistetaan.



30

Pythonilla kirjoitetut testit suoritetaan Pytest-kirjastolla ja tuloksista muodostetaan raportti Py-
test-cov -kirjastolla (kts. Komento 1). Raportti saadaan julkaistua Cl-putken suorituskerran Tests-

valilehdelle (Kuva 17) kayttdmalla “Publish Test Results” -tyotehtdvaa.

pytest training/train_test.py --doctest-modules --junitxml=junit/test-results.xml --cov=data_test --cov-
report=xml --cov-report=html

Komento 1. Testien suorittaminen Cl-putkessa.

©J aure Devops

T s T
testMLOps © #57 + Updated train_test.py Lol m

B soords

B repos

o Fipclines
| s Pipelines
& environments
& Release

WL Library

= Task groups

T Deployment groups
B vestpians

B Anifacts

v % pytest 0:00:01.770

< test_split_data e 00000016 10m ago 57

Kuva 17. Putken suorituksen aikana tehtyjen testien tulokset I6ytyvat kyseisen suorituskerran

Tests-valilehden alta. Jokaisesta epdonnistuneesta testista loytyy tieto, miksi testi epdonnistui.

5.3.2 Koneoppimismallin kouluttaminen

Tdssa tyossa kdytetdaan valmiiksi esikasiteltya dataa, joka on rekisterdity Azure Machine Learning
-ty6tilaan (Kuva 18). Datan kasittely on mahdollista toteuttaa omassa putkessaan, minka suorit-
tamisen jalkeen koneoppimismallin kouluttamisputki kdynnistyy automaattisesti. Azure DevOps -
palveluun on mahdollista kytkea esimerkiksi Azure Data Factory -palvelu [62], joka tarjoaa moni-

puolisia tyokaluja datan kasittelemiseen.

Koulutuksessa kaytetty data haetaan Azure Machine Learning -tyo6tilasta Azure Python SDK -
kirjaston avulla. Tyypillisesti koneoppimisprojekteissa koneoppimismalli koulutetaan uudestaan,
kun uutta dataa on saatavilla. Talléin versioinnin avulla on helppo seurata, mita dataa on kaytetty

minkakin koneoppimismallin kouluttamiseen. Nyt kdytdssa on aina sama data, joten versio pysyy

Ssamana.
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Kuva 18. Azure Machine Learning -tyotilaan rekisteroity data.

Koneoppimismallin kouluttaminen tapahtuu Azure Machine Learning -tyotilaan luodussa lasken-
taklusterissa. Laskentaklusterin luomisen yhteydessa maaritetdaan, kaytetdaankd CPU- vai GPU-las-
kentaa ja miten paljon resursseja sille varataan (Kuva 19). Laskentaklusterin taso (engl. tier) tulee
myo6s madritelld. Tasoksi voidaan valita joko ”"Low priority” tai “Dedicated”, joista ensin mainittu
on 80 % halvempi, mutta se ei ole aina valttamatta heti saatavilla ja silla toteutettava koulutus

saatetaan katkaista kesken kaiken, jos samalla alueella sijaitsevissa virtuaalikoneissa on ruuhkaa.

. N " " o . MAaure subscription 1
Microsaft Azure Machine Le: Studi & Search within your workspace (preview) This work: = e L v
¢ Create compute cluster  © %
SEIECT TNE VrTUal Maching SIZe you Would ke 10 USe Tor your CoMpUTe CILster s
@ Virtual Machine Location
[wesEsope
books Advanced Settings Virtual machine tier (1)

(®) Dedicated (O) Low priority

Virtual machine type

@ Qo

‘Virtual machine size ()

(@) Select from recommended options () Select fram all options

Name T Category Workload types Available quota ) Cost

Standard_DS11_v2 Memary optimized Notebooks (or other IDE) and light & cores

General purpose Classical ML model training on small datasets 6 cores $0.27/hr

Campute L

Memory optimized  Data

Compute optimized  Data manipulstion and training on large datasets (»10GB) 14 core $0.19/hr

Kuva 19. Laskentaklusterin luominen Azure Machine Learning -tyétilassa.

Azure CLI -komentorivityokalu suorittaa sille maaritetyt komennot Cl-putken suoritusymparis-
tossa. Palveluyhteyksia kayttamallda komentorivityokalu kirjautuu automaattisesti kayttajalla si-
sdan ja saa oikeudet hallita Azure Machine Learning -tyotilan resursseja. Komentorivityokaluun
tulee asentaa Azure-cli-ml -laajennus, jotta silld voidaan kontrolloida Azure Machine Learning -

tyotilan resursseja (Kuva 20).
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Kuva 20. Azure-cli-ml -laajennuksen asentaminen Azure CLI -komentorivityokalulle.

az ml run submit-script -g $(azureml.resourceGroup) -w S(azureml.workspaceName) -e
S(experiment.name) --ct $(amlcompute.clusterName) -d conda_dependencies.yaml -c train_insurance -t
../metadata/run.json train_aml2.py

Komento 2. Koulutuksen kdynnistaminen.

Komennossa (kts. Komento 2) maaritetddn, missa resurssiryhmassa ja tyotilassa laskentaklusteri
sijaitsee, milld nimella suoritus tallennetaan ty6tilaan, mita laskentaklusteria kdytetaan, millainen
Conda-ymparistd laskentaklusteriin luodaan, mitd konfiguraatiotiedostoa kaytetddn, mihin

suorituksen tiedot tallennetaan ja mika tiedosto siellad suoritetaan.

5.3.3 Koneoppimismallin rekisterdinti

Koulutettu koneoppimismalli ja siihen liittyvd metadata tallennetaan koulutuksen paatteeksi Cl-
putken suoritusympariston kansiorakenteeseen, mistd ne voidaan rekisteréidda Azure Machine
Learning -tyotilaan (Kuva 21). Rekisterdidyn koneoppimismallin koulutukseen liittyvia tietoja voi

tarkastella Jobs-vililehdeltd (Kuva 22).
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az ml model register -g S(azureml.resourceGroup) -w S(azureml.workspaceName) -n $(model.name) -f
metadata/run.json --asset-path outputs/models/insurance_model.pkl -d "Classification model for filling
a claim prediction" --tag "data"="insurance" --tag "model"="classification" --model-framework
ScikitLearn -t metadata/model.json

Komento 3. Koulutetun koneoppimismallin ja siihen liittyvdan metadatan rekisteréimisesta Azure

Machine Learning -tyétilaan.

Komennossa (kts. Komento 3) maaritetddn, mihin tyotilaan tiedot halutaan tallentaa, milla ni-
melld malli rekister6idaan, mistd kaikki tiedot loytyvat ja mitd kirjastoa koneoppimismallin
kouluttamiseen on kaytetty. Koneoppimismallille voidaan lisatd myds sanallinen kuvaus seka
tarkentavia tageja. Lisatietoa kaytettavistd parametreista ja tuetuista koneoppimismallin

tallennusmuodoista |6ytyy Azuren dokumentaatiosta [63].

Micrasaft Azurc Maching Learning Studia Search within your warkspace (predien) Tis workspace

= Default Direct Jtemiops-aml 0 Models

Default Directory bl Lk

Daplo 3F Compare (preview) [ Edit columns %7 Reset view (@) show lstestversicns ooly (@) Include archived

lob (Run D) Created on Tags Propertics Createdt by

Kuva 21. Azure Machine Learning -tyotilaan rekisterdidyt koneoppimismallit.
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Kuva 22. Kaikki koulutukseen liittyva tieto tallennetaan ja ne ovat nahtavilla Azure Machine Lear-

ning -tyotilassa Jobs-vélilehdella.

5.3.4 Artefaktin luominen

Artefakteja kdytetdan tiedostojen siirtdmiseen Cl-putkesta CD-putkeen. Artefaktit luodaan kopi-
oimalla valitut tiedostot Cl-putken Build.SourcesDirectory -kansiosta Build.ArtifactStagingDirec-
tory -kansioon. Artefakti julkaistaan putken paatteeksi "Publish Pipeline Artifact” -tyotehtavan
avulla. Artefaktiin kannattaa tallentaa vain ne tiedostot, joita tarvitaan koneoppimismallin testaa-

miseen ja julkaisemiseen (Kuva 23).

) AzureDevOps juhaleivol / testMlCps / Pipelines / testMLOps-C 75/ Publishe

testMLOps

< Artifacts
B oveniew published  Consumed
q Boards
Name Size

i ~ © landing 15K8
o§ eipeines > [ deployment 4Ke
i Pipelines > [ metadata 3KB
B Environments > £ models 7KE
# Releases > [ package_requirement 2788
Wt Library > [ tests S

= Task groups

Kuva 23. Cl-putken paatteeksi luotu artefakti.
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5.4  CD-putki

CD-putkea kaytetaan koneoppimismallin tuotantoon viemiseen (Kuva 24). Koneoppimismalli jul-
kaistaan ensin staging-ymparistdssa, jossa sen toiminta testataan. Jos kaikki toimii oikein staging-
ymparistossa, voidaan koneoppimismalli julkaista tuotantoymparistoon. CD-putki kdynnistyy au-
tomaattisesti, kun Cl-putken paatteeksi luodaan uusi artefakti, jolloin tuotannossa py0rii aina tuo-

rein koneoppimismallin versio.

Kuten Cl-putkessa, tulee myds CD-putken suoritusympadristéon asentaa Python-tulkki, koodin
suorittamiseen tarvittavat riippuvuudet sekd Azure CLI-komentorivityokaluun azure-cli-ml -laa-

jennus. Myos tarvittavat muuttujat maaritelldan samalla tavalla kuin Cl-putkessa.

Artifacts | | Add Stages | | Add -

] #% | Deploy Staging ¥  Deploy Production
]

_Cl Pipeline 1 job, 7 tasks A | 1job,3 tasks

Kuva 24. CD-putken tyovaiheet.

5.4.1 Koneoppimismallin julkaiseminen ja testaaminen staging-ymparistossa

Staging-ymparisto on kopio tuotantoymparistosta. Koneoppimismalli julkaistaan ja sen toiminnal-
lisuus testataan ensin staging-ymparistossa, ennen kuin se julkaistaan tuotantoymparistéon. Nain
voidaan varmistaa, ettei tuotantoymparistossa padse tapahtumaan mitaan kayttokatkoksia ai-
heuttavia virheitd, kun uusi koneoppimismalli julkaistaan sinne. Staging- ja tuotantoymparistolle

luodaan omat klusterit Azure Kubernetes Service -palveluun.
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az ml computetarget create aks -g S(azureml.resourceGroup) -w S(azureml.workspaceName) -n
S(aks.clusterNameStaging) -s $(aks.vmSizeStaging) -a $(aks.agentCountStaging)

Komento 4. Azure Kubernetes Service -palvelun luominen Azure CLI -komentorivitydkalulla.

Koneoppimismallin julkaisemisen yhteydessa maaritetaan, millainen ymparisto luotuun klusteriin
tarvitsee luoda, jotta koneoppimismallia voidaan kayttaa sielld. Python-tiedostossa, jossa maari-
tetdan, kuinka koneoppimismallilla tehddan ennustuksia, taytyy olla Init() ja Run() -funktiot (kts.

Koodi 1).

import json

import numpy

import joblib

import time

from azureml.core.model import Model

def init():
global MODEL

model path = Model.get model path("insurance model')
MODEL = joblib.load(model path)

def run(raw data, request headers):
data = json.loads(raw data) ["data"]
data = numpy.array(data)
result = MODEL.predict (data)

info =
-": raw data,
but™: result.tolist ()

print(json.dumps (info))

da":"{or",

print ((' {{'
g

wemggym

' "NumberO

) . format (
request_headers.get ("X-Ms
request headers.get("Trac
len(result)

ot Ana e (D111
ctions":{2}}

))

return {"result": result.tolist()}

Koodi 1. Ennustuksien tekeminen koneoppimismallilla.

az ml model deploy -g S(azureml.resourceGroup) -w S(azureml.workspaceName) -n
S(service.name.staging) -f ../metadata/model.json --dc AKSDeploymentConfigStaging.yaml --ic
inferenceConfig.yaml --ct $(aks.clusterNameStaging) --overwrite

Komento 5. Koneoppimismallin julkaiseminen luotuun staging-ymparistoon.

Komento luo koneoppimismallista ja sen suorittamiseen tarvittavista tiedostoista Docker-kuvan,
jota suoritetaan laskentaklusterissa yaml-tiedostoissa madriteltyjen asetusten mukaisesti. Kone-

oppimismalli toimii REST APl:na ja sen toiminta voidaan varmistaa esimerkiksi lahettamalla sille
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testidataa http-pyyntona ja tarkistaa, tuleeko vastaus takaisin OK-statuskoodilla ja sisaltaako se

saman verran ennustuksia kuin ennustettavia riveja lahetettiin.

5.4.2 Koneoppimismallin julkaiseminen tuotantoymparistéon

Koneoppimismalli julkaistaan tuotantoymparistoon samalla tavalla kuten staging-ymparistoon.
Ainoana erona on, ettei mallia tarvitse valttamatta enaa testata uudelleen tuotantoymparistossa.
Koneoppimismallit voidaan julkaista Azure Kubernetes Service -palvelun lisdaksi esimerkiksi Azure
Container Instance -palveluun. Azure Kubernetes Service -palvelua suositellaan kuitenkin kaytet-
tavaksi, koska sielld Kubernetes hoitaa uuden mallin julkaisemisen automaattisesti siten, ettei
palvelu ole alhaalla hetkedkaan. Lisaksi samaan klusteriin voidaan esimerkiksi julkaista sovellus,
josta tehdaan kyselyja koneoppimismallille. Talloin Kubernetesin avulla voidaan pitda huoli, etta

sovelluksen ja koneoppimismallin vélinen tietoliikenne pysyy aina kunnossa.

Koneoppimismalli voidaan asettaa julkaistavaksi tuotantoymparist66n automaattisesti, jos testit
menevat staging-ymparistdssa lapi. Azure DevOps -palvelussa on myods mahdollista valita projek-
tiin kuuluva henkild, joka kdy manuaalisesti hyvaksymassa, viedaanko uusi koneoppimismalli tuo-
tantoon (Kuva 25). Azure ldhettada valitulle henkildlle séhképostin, kun uusi julkaisu odottaa hy-

vaksyntaa.

Kuva 25. Koneoppimismallin julkaiseminen tuotantoymparist6on odottaa kayttdjan hyvaksyntaa.

Azure Machine Learning -tyotilasta l0ytyy kaikki julkaistuun koneoppimismalliin liittyva tieto
"Endpoints”-osiosta. Mallia on mahdollista testata Azuren kautta “Test”-vélilehden kautta (Kuva
26). Azure myos generoi kayttdjalle koodit koneoppimismallin kdyttoa varten C#-, R- ja Python-

ohjelmointikielille.
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Kuva 26. Tuotantoympadristdssa olevaa koneoppimismallia voidaan kokeilla “Test”-valilehdessa.

5.4.3 Monitorointi

Azure Kubernetes Service -palveluun julkaistuja sovelluksia monitoroidaan automaattisesti. Mo-
nitoroinnilla seurataan esimerkiksi tuotantoymparistdklusterin tietoliikenteen maaraa, resurssien
kayttoa seka terveydentilaa (Kuva 27). Monitoroinnin avulla voidaan helposti huomata, jos esi-

merkiksi resursseja tarvitsee lisata tai vahentaa.
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Kuva 27. Tuotantoympadristoklusterin resurssien monitorointi.
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Datan ajelehtimisen (engl. Data drift) monitorointi on vasta julkaistu uutena toimintona Azure
Python SDK -kirjastolle, mutta se on vield ”preview”-tilassa, eli sita ei suositella viela kaytettavaksi
tuotantoymparistossa. Kirjaston avulla voidaan esimerkiksi asettaa halytys, jos tuotantoymparis-
tosta keratty data alkaa poikkeamaan koulutuksessa kaytetysta datasta. [64.] Talloin tiedetdan
hyvissa ajoin, ettd koneoppimismalli on aika kouluttaa uudella datalla, ennen kuin koneoppimis-
malli alkaa tekemaan virheellisid paatdksid. Datan monitorointia ei tdassa tydssa toteutettu, mutta

se on hyvin oleellinen osa automatisoitua MLOps-putkea.
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6  Yhteenveto

Tdssa opinndytetydssa tutustuttiin, mitd kaikkia eri tydvaiheita koneoppimismallin luomiseen
seka tuotantoymparistdoon viemiseen vaaditaan. MLOps on kokoelma hyvaksi havaittuja kaytan-
teita ja toimintatapoja, joiden avulla koneoppimismallien kehitystyosta ja tuotantoymparistoon

viemisestd saadaan tehtya entistda nopeampaa, toimintavarmempaa ja tehokkaampaa.

MLOps-kaytanteiden mukaisesti toteutetut koneoppimisprojektit ovat kuitenkin suhteellisen
hankalasti toteutettavia ja niiden toteuttamiseen luodut tydkalut viela melko nuoria ja jatkuvat
kehityksen alla. Usein koneoppimisprojektit sisaltdvat useita eri tyovaiheita, jotka voivat olla hy-
vinkin kompleksisia ja joiden kehittdmiseen kuluu paljon aikaa. Tekoalypioneeri Andrew Ng ke-
hottaakin kirjoituksessaan [3] [ahtemaan liikkeelle siita, ettd luodaan aluksi mahdollisimman yk-
sinkertainen kokonaisuus, jolla koneoppimismalli saadaan automatisoidusti koulutettua ja vietya
tuotantoympaéristéon. Vasta tdman jalkeen kannattaa lahted parantamaan koko prosessia yksi

askel kerrallaan.

Tédssd opinndytetydssa luotiin yksinkertainen Azure DevOps -palvelun CI/CD-putkia kayttava
MLOps-putki. Koko kokonaisuus voidaan luoda helposti seuraamalla Mohammad Ghodratigoha-
rin luomaa videosarjaa [56] seka kayttamalla hanen tekemidan lahdekoodeja [57]. Putkesta puut-
tuu paljon tarkeita ominaisuuksia, kuten koneoppimismallin tekemien ennusteiden tallentaminen
ja koulutusdataan vertaaminen, koneoppimismallin automatisoitu uudelleenkouluttaminen seka
koulutetun koneoppimismallin hyvyyden vertaaminen tuotannossa olevaan koneoppimismalliin.
Se on kuitenkin toimiva kokonaisuus, ja sitd voi lahted helposti muokkaamaan omien tarpeiden
mukaan osio kerrallaan. Tama tekee siitd toimivan pohjaratkaisun esimerkiksi uusille koneoppi-

misprojekteille.

On kuitenkin hyva huomata, ettd tdman opinnayteydn tekemisen aikana julkaistiin Azure Python
SDK -kirjaston uusi versio Azure Python SDK v2. Tadssa tyossa on kaytetta vanhempaa Azure Pyt-
hon SDK v1 -versiota. Microsoft suosittelee, etta kaikissa uusissa projekteissa otetaan kaytt6on
uudempi versio, silla kaikki uudet toiminnallisuudet ja paivitykset tullaan julkaisemaan vain sille.
Vanhempi versio on kuitenkin vield tdysin kdyttokelpoinen, eika sille ole vield julkaistu vanhe-
nemispdivaa. [65.] Microsoft Azuren dokumentaatiosta I0ytyy ohjeistus, miten vanhempi Azure

Python SDK v1 voidaan paivittda uudempaan v2-versioon [66].
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Taman opinndyteyon piti alun perin kéasitella, miten KubeFlowlla (avoimen |dhdekoodin MLOps-
alusta, joka on rakennettu toimimaan Kubernetesin paalla) saadaan luotua automatisoitu MLOps-
putki. KubeFlow osoittautui kuitenkin hyvin haastavaksi saada toimimaan oikein, jos ei ole vahvaa
kokemusta Kubernetesistd. KubeFlowiin verrattuna Azuren palveluita hyodyntamalla oli verrat-
tain helppoa saada luotua toimiva MLOps-putki, silla Azuren dokumentaatio on huomattavasti
paremmin ajan tasalla verrattuna KubeFlowin dokumentaatioon. Lisdaksi Azurelle I6ytyy paljon
enemman esimerkkeja (kuten tassad tyossa kaytetty), joiden avulla varsinkin ensikertalaisen on
huomattavasti helpompi paasta alkuun MLOps-putkien kanssa. Sen lisaksi, ettd Azuren palvelui-
den avulla sai paljon nopeammin ja helpommin toimivan MLOps-putken luotua, on se myds, ai-
nakin tdmankaltaisen pienemman mittakaavan projektissa, huomattavasti halvempi verrattuna
KubeFlowiin. Pelkastdan KubeFlowin kaynnissa pitdminen Azure Kubernetes Service -palvelussa
maksoi noin 10 euroa paivassa. Azure Machine Learning ja Azure DevOps -palveluiden kayttami-
sen hinnaksi tuli noin 4 euroa paivassa, johon sisaltyi koneoppimismallin suorittaminen tuotanto-

ymparistossa seka 7 yksinkertaisen koneoppimismallin kouluttaminen pienelld datamaaralla.
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