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JOHDANTO

Tehtdvien tunnistaminen ja automaattinen arviointi ovat keskeisia osa-alueita ohjelmoinnin opetuk-
sessa ja arvioinnissa. Tulevaisuudessa tekodlypohjaiset jarjestelmat voivat tarjota tehokkaan ja tar-

kemman tavan tunnistaa ja arvioida opiskelijoiden ohjelmointitehtavia.

Taman opinndytetyodn tarkoituksena oli selvittda ja mahdollisesti rakentaa prototyyppi, joka kykenisi
analysoimaan, onko sen kasittelema data tuotettu tekoalya hyddyntden vai ei. Kehittamistyo toimisi
tilaajalleen, Savonian ammattikorkeakoululle, aihiona jatkokehittelya varten. Tekodlyn yleistyttya,

sen hyddyntdminen “ oikotiend ” oppimisen sijaan on myds yleistynyt, eikd varsinaista tunnistusoh-

jelmaa ole vield olemassa siihen, onko tekodlya hyddynnetty esimerkiksi koulutehtavien kanssa.

Opinndytety6n tuotoksena syntyi lopulta Bayes-luokitin, joka pystyi tunnistamaan tekoélyn tuotta-
man koodin, joka toteutin Python-ohjelmointikielella. Python valikoitui ohjelmointikieleksi, koska silla
on selked syntaksi ja laaja valikoima erilaisia kirjastoja valmiina. Tyon tilaajalta sain luokittimen kou-

lutusmateriaaliksi ohjelmointitehtdvid, joita tietotekniikan alan opiskelijat olivat tehneet.

Tassa opinndytetydssa esitellddn ensin tekodlyn peruskasitteita ja sen sovellusmahdollisuuksia ohjel-
moinnin opetuksessa. Taman jalkeen kaydaan lapi todennakoisyyslaskentaa ja Python-ohjelmointi-

kielen ominaisuuksia ja sen kayttda tekodlyratkaisujen kehittdmisessa.

Varsinaisessa toteutusosassa esitelldan Bayes-luokittimen tydvaiheet ja keskeisimmat toimintaperi-
aatteet. Lopuksi kehittdmistytssa esitelldan jarjestelman testituloksia ja arvioidaan sen suoritusky-
kya ja tarkkuutta erilaisten ohjelmointitehtavien tunnistamisessa ja pohditaan jarjestelman mahdolli-

sia jatkokehittdmismahdollisuuksia.
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2 TEKOALY

Tekoalylld voidaan viitata koneiden kykyyn hyddyntaa ihmisen alykkyyteen liittyvia taitoja, kuten
paattelyd, oppimista, suunnittelua ja luovuutta. Tekoalyn avulla tekniset jarjestelmat voivat havain-
noida ymparistédan, kasitella kerdttya tietoa ja ratkaista vaativiakin ongelmia saavuttaakseen tavoit-
teensa. Esimerkiksi tietokone kykenee vastaanottamaan tietoa, jota sen sensorit (esim. kamera),
ovat kerdnneet ja saadun tiedon perusteella tiedon ennen vastaamista. Tekoalyjarjestelmat voivat
nain ollen kehittda kdyttaytymistdan itsendisesti analysoidessaan aiempien toimintojensa seurauksia

ja toimimalla tdman pohjalta. (Euroopan parlamentti 2023.)

Tekoaly tekniikkana on pohjimmiltaan yhdistelma ohjelmointia, matematiikkaa ja tilastotiedetta. Pe-

riaatteessa tekodlyn toimintaa maarittelevat perusasiat ovat yksinkertaisia ja helppoja matemaattisia
kasitteitd. Toiminnan monimutkaisuus tulee esiin siind, kun sité aletaan soveltamaan kaytantéon ta-

solla toimivaksi, silld koneet kasittelevat ihmista nopeammin ja tehokkaammin moniulotteisia ja mo-

nitasoisia muuttujia. Tekoalylle ulottuvuuksia voi olla teorian tasolla rajaton maara. (Kananen & Puo-
litaival 2019, luku 1.)

Nopeudesta ja tehokkuudesta huolimatta, kehittyneemmatkin tekoalyohjelmat ovat rajallisten re-
surssien, kuten tiedon, ajan ja energian varassa. Alykkaat ohjelmat pyrkivat 16ytamaan tilanteeseen
sopivan kompromissin sen sijaan, etta se etsisi parasta mahdollista vaihtoehtoa yksittdisen halutun
lopputuloksen mukaisesti. Esimerkiksi hatatilanteessa, kuten auton ldhestyessa jalankulkijaa, ohjel-
man on kyettéva tekemaan nopea paatds hatajarrutuksesta. Epdvarmassa tilanteessa on tarkoituk-
senmukaisempaa jarruttaa liikaa, kuin ottaa riski jalankulkijan yliajosta, eli tekodly koittaa minimoida
riskit yleiselld tasolla. Tekoalyn toiminnan tarkoituksenmukaisuus on ndin ollen subjektiivista. (Toivo-
nen 2023, luku 10.)

Toisinaan on helpompaa kertoa tekodlyohjelmalle, millaiseen lopputulokseen tehtavassa pitaisi
paasta. Esimerkiksi koulun lukujarjestyksen laatimisessa voidaan kayttda yleiskayttoista algoritmia,
joka pyrkii 16ytdmaan parhaiten annettuihin reunaehtoihin sopivan ratkaisun, kuten lukujarjestyksen,
ilman etta tarvittaisiin erillistd algoritmia jokaiseen mahdolliseen skenaarioon. Tehtdvissd, joissa rat-
kaisun madrittely on vaikeaa, mutta joista on olemassa onnistuneita esimerkkeja. Tallaisiin tehtaviin
soveltuu koneoppiminen, jossa ohjelma oppii sille annettujen esimerkkien avulla. Esimerkiksi pu-
heentunnistuksessa keratdan adninaytteita ja niiden vastaavaa tekstid, jonka avulla koneoppimisal-

goritmi oppii tunnistamaan aanteitd ja muuttamaan ne tekstiksi. (Toivonen 2023, luku 11.)

Usein tekodlyohjelmissa yhdistetdan naita kaikkia lahestymistapoja. Suorat ohjeet perustuvat
yleensa algoritmeihin, jotka huolehtivat kokonaisuudesta, mutta ne voivat hyddyntad myds koneop-
pimisen malleja osatehtavissd. Koneoppimisen avulla voidaan ratkaista osaongelmia, ja algoritmi val-
voo naiden osatehtdvien toimintaa varmistaen, etta lopullinen ratkaisu on seka jarkeva etta turvalli-
nen. (Toivonen 2023, luku 11.)
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2.1  Tekoalyn historia

Termina ja tieteenalana tekodly vakiintui vuonna 1956, kun tutkijat John McCarthy, Marvin Minsky,
Claude Shannon ja Nathan Rochester jarjestivat kesaseminaarin Dartmouth Collegessa Yhdysval-
loissa, jonne he kutsuivat sinne muita aiheesta kiinnostuneita tutkijoita. Suurin osa osallistujista oli
taustaltaan matemaatikkoja, silla tietojenkasittelytiede oli vasta alkamassa erottua omaksi tieteen-
alakseen. Dartmouthissa tutkimusalue sai nimekseen "artificial intelligence", eli “keinotekoinen alyk-
kyys *, joka mydhemmin lyhennettiin “tekodlyksi” ja vield lyhyemmaksi “AI:ksi”. Vaikka tekodlyn tut-

kimusta oli tehty ennen seminaaria, silld ei ollut vakiintunutta kasitetta. (Toivonen 2023, luku 9.)

Darthmountin Seminaarissa oletettiin, etta oppiminen ja muu alykkyytta vaativa toiminta voitaisiin
teoreettisesti kuvata niin tarkasti, etta niité voitaisiin simuloida tietokoneella. Téama kasitys on myo-
hemmin kuitenkin hylatty, silla joidenkin tehtavien ratkaisuun ei paasta tasmallisten ohjeiden anta-
misella, mutta jotka voidaan ratkaista koneoppimisen avulla. Uusien kasitteiden muodostaminen,
automaattinen ongelmien ratkaiseminen ja itseaan kehittavat ohjelmat ovat edelleen keskeisia tee-

moja tekodlyn tutkimuksessa. (Toivonen 2023, luku 9.)

1950-luvulla kehitetyt tekodlysovellukset toimivat tavallaan esi-isina niille sovelluksille, joita kayte-
taan tand paivana. Yksi sen ajan edellakavijoista oli tietokone, Ferranti Mark I, joka oli kykenevainen
pelaamaan shakkia ihmistd vastaan. Sen kyvyt eivét kuitenkaan yltdneet aivan mestaritasolle, silla
sen pelitaktiikka oli Iahinna reaktiivinen ja se kykeni ennustamaan ainoastaan kolmen siirron paahan.
Ferranti Mark I voidaan pitda merkittavana siind mielessa, ettei se ollut ainoastaan laskukone, vaan

se kykeni, tosin rajoitetusti, tekemadn paatoksia ja strategioimaan. (Salo 2023, luku 1.1.)

Toinen varhaisena tekoalysovelluksena pidetty ENIAC, suunniteltiin alun perin suorittamaan yksin-
kertaisia matemaattisia laskutoimituksia. Vaikka ihmisen ohjaaman ENIAC:n kyvyt olivat varsin rajal-
liset, se osoitti tietokoneiden voivan suorittaa tehtdvid, jotka aikaisemmin olivat olleet vain laskutai-
toisten ihmisten ulottuvilla. (Salo 2023, luku 1.1.)

2.2 Koneoppiminen

Koneoppimisella (machine learning) tarkoitetaan tietokoneiden kykya oppia ja parantaa suoritusky-
kyaan kokemuksen kautta. Se on tavallaan tekodlyn osa-alue, jonka perusperiaatteena on se, ettd
kone oppii ilman suoraa ohjelmointia, eli analysoi itsendisesti erilaisia rakenteita ja kuvioita pystyen
my®os tulkitsemaan niitd. Koneoppimisen myéta tekoalyt pystyvat siis oppimaan, tekemaan paatoksia
ja paattelya ja luomaan niiden pohjalta dlykkaita ratkaisuja ilman ihmisen valiintuloa. Koneoppimisen
myo6ta tekoalylle voidaan syottda valtava maara tietoa, jonka pohjalta sita voi kouluttaa antamalla
sille testidataa ja saada lopulta automaattisen tuloksen. Jos saaduissa tuloksissa havaitaan virheelli-
syyttd, koneoppimisalgoritmi kykenee muutokseen ja kayttda uutta tietoa parempaan paatdksente-
koon tulevaisuudessa. Koneoppimista voidaan soveltaa monipuolisesti eri aloilla, kuten terveyden-
huollossa, liikenteessa, taloustieteessa ja markkinoinnissa. (Chopra & Khurana 2023, luku 2; Mark-
kinoinnin trendit 2023.)

Koneoppiminen toimii yleensa kolmessa erilaisessa vaiheessa: sydtteen esikasittelyssa, mallin oppi-
misessa ja saadun datan ennustamisessa/paatdksenteossa. Esikasittelyssa raakadata puhdistetaan,

normalisoidaan ja muunnetaan sellaiseen muotoon, jonka tekodlyn koneoppimisalgoritmi ymmartaa.
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Talla vaiheella varmistetaan, ettd tekodlyn saama data on sopivaa mallin oppimiseen. Kun tekodlyn
koneoppimisalgoritmi luo mallin saamallaan datalla, se luo mallin, joka kykenee tekemaan ennusteita
tai haluttuja paatoksia uudelle syédtteelle. Tassa vaiheessa kasitelty raakadata jaetaan kahteen
osaan: opetusdataksi ja testidataksi. Opetusdataa apuna kayttden algoritmi oppii tunnistamaan
saanndnmukaisuudet ja yleistdmaan niita testidatan arviointia varten. Koneoppimisalgoritmi tuottaa
ennusteen ja tekee paatéksen oppimansa datan perusteella. Tekoalynsuorituskykya voidaan arvioida
vertaamalla sen ennustamia tuloksia testidatan tuloksiin. (Markkinoinnin trendit 2023; Colliander
2022, 10.)

Ihmisten arjessa koneoppiminen nakyy monin eri tavoin, joista esimerkkina voidaan mainita kohdis-
tettu mainonta internetissa, jossa koneoppimista hyddynnetaan laajalti. Kohdennetun mainonnan

takana toimii tekodlyalgoritmi, joka keraa tietonsa kayttdjien IP-osoitteen perusteella. Tekodlyalgo-
ritmi oppii tunnistamaan esimerkiksi kulutustottumuksia ja kykenee luomaan ennusteen siita, millai-

sia mainoksia kayttéjalle kannattaa kohdistaa. (Klusaité 2023.)

2.3  ChatGPT

Yksi tunnetuimmista tekoalyistd on tekoaly- ja tutkimusyritys OpenAl:n kehittdma ChatGPT, joka
julkaistiin yleiseen kayttéén marraskuussa 2022. ChatGPT:n GPT tulee sanoista Generative Pre-trai-
ned Transformer, jolla tarkoitetaan sitd, etta se on koulutettu valtavalla maaralla luonnollisen kielen
sisaltéa. Talla tarkoitetaan esimerkiksi internetistd 16ytyvia kirjoja, artikkeleita, verkkosivustoja ja
sosiaalisen median sisaltéa. (Microsoft julkaisuaika tuntematon.) Yksi ChatGPT:n merkittédvimpina
pidettyind ominaisuutena on sen kyky vuorovaikutukseen, jonka takia ohjelma on kayttdjaystavalli-

nen ja suosittu (Koulutus 2023).

ChatGPT on siis valtava luonnollisen kielen kasittelytekniikka, joka kykenee vastaamaan sille esitet-
tyihin kysymyksiin, kdymaan pitkidkin keskusteluita hyédyntéen koneoppimista. Se on suunniteltu
jaljittelemaan mahdollisimman paljon ihmiskeskustelua. (Microsoft julkaisuaika tuntematon.). Chat-
GPT toimii keskustelubotin tai ns. chatbotin tavoin. Keskustelubotiksi kutsutaan ohjelmaa, joka tuot-
taa tekstia reaaliajassa hyodyntden tekodlya. Se saadaan vaikuttamaan nain ihmismaiseltd ja sen
kanssa voi keskustella ldhes samalla lailla, kuin ihmisten kanssa. (Simonélyté 2023). Salon (2023,
luku 3.1) mukaan ChatGPT kykenee vastaamaan seurantakysymyksiin, myontamaan virheensa,

haastamaan virheellisid oletuksia ja hylkadmaan sopimattomat pyynnot.

ChatGPT on hyvin kehittynyt tekodly ja on erinomainen apuvaline erilaisten ideoiden keradmiseen,
nopeiden tekstihahmotelmien luomiseen, tekstin kddntdmiseen ja erilaisten ongelmien ratkaisuun
laajan tietokantansa vuoksi (Koulutus 2023). Mita enemman tietoja annat sille kayttéon, sitd tarkem-

pia vastauksia ChatGPT voi antaa (Microsoft julkaisuaika tuntematon).
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Mita kuuluu?

@® cnaaPT
Kiitos kysymasta! Olen vain tekoaly, joten minulla ei ole tunteita tai fyysisia oloja. Mutta olen taalla

auttaakseni sinua! Onko jotain, mista haluat keskustella tai apua tarvitset?

0o

KUVA 1. Esimerkki keskustelu ChatGPT:n kanssa (Viertokangas 2024, CC BY-SA)

2.4  Microsoft Copilot

Microsoft Copilot on tekodlya kayttava digitaalinen avustaja, jonka tavoitteena on tarjota kayttdjille
mukautettua apua erilaisiin tehtdviin ja toimintoihin (Microsoft julkaisuaika tuntematon). Microsoft
Copilot, aiemmalta nimeltaén Bing Chat Enterprise, on yksinkertaistettuna tekodlypohjainen chat-
ohjelma verkossa, jota voi kdyttaa apuna, kun on tarve etsia tietoa, suorittaa yksinkertainen tehtava
tai saada apua uusien ideoiden tutkimiseen. Copilot kayttaa kehittynyttd luonnollisen kielen proses-
sointia ymmartadkseen sille esitetyn kysymyksen ja kyetdkseen vastaamaan siihen. Copilotilta voi
kysya teoriassa mitd tahansa, yksinkertaisista faktoista aina monimutkaisiin kysymyksiin asti ja se

antaa asiallisia ja tarkkoja vastauksia. (LAB julkaisuaika tuntematon.)

Copilot Microsoft 365 kayttaa LLM-algoritmien yhdistelmaa, eli tekoalyalgoritmia, joka kayttaa sy-
vaoppimistekniikoita ja laajoja tietokantoja erilaisten sisdltdjen ymmartamiseen, yhteenvetojen luo-
miseen ja ennustamiseen. Nama LLM:t sisaltavat esimdaritettyja malleja, kuten generatiivisia koulu-
tettuja muuntajia (GPT), kuten GPT-4, jotka on suunniteltu toimimaan erinomaisesti siltéd vaadituilta
tehtdvilta. (Microsoft 2024.)

< Sina

Mita kuuluu?

el .
7 Copilot

Hyvin kiitos! Miten voin auttaa sinua tan&an? & [

KUVA 2. Esimerkki keskustelu Copilotin kanssa (Viertokangas 2024, CC BY-SA)
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3 PYTHON

Python on interaktiivinen olio-ohjelmointikieli, joka tukee moduuleja, poikkeuksia, dynaamista kirjoit-
tamista, erittdin korkean tason dynaamisia tietotyyppeja ja luokkia. Python toimii monissa kayttojar-
jestelmissd, kuten Unix-pohjaisissa (Linux, macOS) seka Windowsissa, mika tekee siita erittdin moni-
puolisen vaihtoehdon erilaisiin kehitysymparistéihin. Vaikka Python on olio-ohjelmointikieli, se tukee

useita ohjelmointiparadigmoja, sita voidaan kayttda esimerkiksi laajennuskielena sovelluksissa, jotka

tarvitsevat ohjelmoitavan kayttéliittyman. (Python 2024.)

Pythonissa on valmiiksi sisddanrakennettu suuri standardikirjasto, joka kattaa esimerkiksi merkkijono-
jen kasittelyn, Internet-protokollat (HTTP, FTP, SMTP, XML-RPC, POP, IMAP), ohjelmistotekniikan
(yksikkotestaus, profilointi, Python-koodin jasentdminen) ja kayttojarjestelman rajapinnat (jarjestel-
makutsut, tiedostojarjestelmat, TCP / IP-litdnnat). (Python 2024.)

Toukokuussa 2023 yli 90 000 kayttajaa vastasi Stack Overflow-sivuston kyselyyn siita, mitd ohjel-
mointikielta he kayttivat, rilppumatta siitd olivatko he alan ammattilaisia vai eivat (Stack Overflow

2023). Python oli ohjelmointikielend kyselyssa kolmanneksi suosituin ohjelmointikieli (kuva 3).

JavaScript
HTML/CSS
Python
SQL

TypeSaript

Bash/Shell (all shells)

Java

Cc#

C++

C

PHP

KUVA 3. Kuvaleike ohjelmointikielten kaytdn yleisyydesta Stack Overflow:n teettdmadsta kyselysta
(Stack Overflow 2023)

Pythonilla voidaan toteuttaa monimutkaisia statistisia laskelmia ja luoda koneoppimisalgoritmeja. Se
sisaltéd myos runsaasti tydkaluja datan visualisointiin, joka voisi selittda sen suosiota datatieteessa
ja koneoppimisessa. Web-sovellusten kehittamiseen Python tarjoaa erilaisia kehityskehyksia, kuten
Django ja Flask, ja mahdollistaa myds dynaamisten ja skaalautuvien sovellusten rakentamisen. Pyt-
honia kdytetadn laajasti automatisoinnissa ja skriptauksessa, kuten jarjestelmdnhallinnassa, tieto-
kantakasittelyssa ja tiedostojen kasittelyssa. Sen helppokayttdisyys tekee siitd suositun valinnan

myds ohjelmistotestauksessa ja prototyyppien luomisessa. (Dillemuth 2022.)
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r =18

1t = add(x,y)
if result == 15:

print('Tes
else:

print('T

print(f’

KUVA 4. Python syntaksi (Viertokangas 2024, CC BY-SA)

3.1 Suositut python-kirjastot tekodlylle, kone- ja syvdoppimisille

Scikit-Learn, joka tunnetaan myds nimelld sklearn, on koneoppimiskirjasto, joka tarjoaa valtavan
valikoiman tyokaluja erilaisiin ML-tehtaviin. Se rakennettiin useiden muiden suosittujen Python-kir-
jastojen paalle, mukaan lukien NumPy, SciPy ja Matplotlib, ja tarjoaa kayttajdlleen yhden kayttoliitty-
man ML-algoritmeille. (Developer 2023.)

Googlen kehittdama TensorFlow'n on avoimeen lahdekoodiin perustuva kone- ja syvaoppimisen kir-
jasto, joka on erittdin monipuolinen ja helposti skaalautuva neuroverkoille ja syville neuroverkoille.
Sen sisdltama laskentakaaviomalli sopii monimutkaisten neuroverkkojen maarittelyyn ja niiden kou-
luttamiseen. PyTorch on toinen laaja koneoppimisen kirjasto, joka on tunnettu dynaamisesta lasken-
takaaviostaan. Sen on kehittanyt Facebookin AI Research Lab (FAIR). (Developer 2023.)

OpenCV on Python-kirjasto, jota kdytetadn konenakotehtaviin. Se sisaltdaa valmiiksi suuren maaran
tydkaluja ja algoritmeja kuvan- ja videonkasittelytehtdviin, minkd vuoksi sita kaytetaan tekoaly- ja
ML-ohjelmointiin, jossa tarvitaan visuaalisia elementteja (kuten kasvojentunnistus). (Developer
2023.)



13 (26)

4 TODENNAKOISYYSLASKENTA

Todennakoisyyslaskennalla tarkoitetaan erilaisia matemaattisia menetelmia, joilla pyritdan ennusta-

maan tietynlaisten tapahtumien todennakdisyytta. Sen luojina pidetdan 1650-luvulla elaneitd mate-

maatikkoja, jotka kehittivat todennakdisyyslaskennan periaatteita pystyakseen ymmartdmaan ja sen
myo6td menestymadn aikansa uhkapeleissa. (Henttonen, Peltomaki & Uusitalo 2006, luku 10; Mate-

matiikkalehti Solmu 2002.)

Todennakoisyys mittaa kuinka yleista tietyn ilmién tapahtuminen on. Sen voi ilmaista joko sanalli-
sesti tai numeroina, kuten reaalilukuina tai prosentteina. Termin maarittelya hankaloittaa se, etta
todennakaisyys on ihmisen luoma omakohtainen kasite, jolle ei I6ydy luonnontieteellista tai filoso-
fista perustetta. Todenndkoisyyslaskennan menetelmia hyddynnetaan monilla tieteenaloilla, kuten
matematiikassa, luonnontieteessa, taloustieteessa, tietotekniikassa ja filosofiassa. Ndista menetel-
mista kaytetyimmat ovat klassisen todennakdisyyden madritelma, tilastollinen todennakoisyystul-
kinta, bayesilainen todenndkdisyysmaaritelma ja Kolmogorovin todenndkoisyysteoria. (Matematiikka-
lehti Solmu 2002).

Stokastiset tapahtumina pidetadn sellaisia tapahtumia, joiden lopputulos ole etukateen maaritelta-
vissa, vaan lopputulos riippuu aina jollain tavalla sattumasta. Esimerkiksi kolikon heitto on stokasti-
nen tapahtuma: tiedetaan lopputuloksen olevan joko kruuna tai klaava, muttei voida etukateen en-
nustaa, kumpi puoli rahasta jaa heitettdessa paallimmaiseksi. Vaikkei tiedetdkaan tarkalleen, mika
heiton lopputulos on, voidaan kuitenkin maaritella ja laskea ennustettu todennakaisyys sille, etta

heiton tulos on klaava. (Nummenmaa, Holopainen & Pulkkinen 2019, luku 5.2.)

Deterministiset tapahtumat puolestaan ovat sellaisia, joiden lopputulos on ennakkoon tiedossa tai se
voidaan madritelld laskennallisesti (Nummenmaa 2019, luku 5.2). Tuomenlehto, Holmlund, Huusko-
nen, Makkonen ja Surakka (2020, 301) mukaan tekniikan parissa on usein kaytéssa deterministinen
ajattelutapa:

kun kaikki vaikuttavat tekijat tunnetaan, lopputulos voidaan laskea
yksikasitteisesti etukateen. Kaikkiin tilanteisiin tallainen tapa ajatella
ei sovelly, silla tarkasteltavan ilmién lopputulos voi ennakolta ajatel-
len vaihdella. Lopputulokseen liittyy siis epavarmuutta. Todenna-
koisyyslaskenta antaa valineita téllaisen epavarmuuden hallintaan.

Seuraavissa alaluvuissa esitelldan yleisia todenndkdisyyslaskennan menetelmia.

4.1 Kerto- ja yhteenlaskuperiaate

Jos valintatilanteessa on toisistaan riippumattomia, perakkaisiksi tulkittavissa olevia vaiheita, kutsu-
taan tata kertolaskuperiaatteeksi. Kaikkien erilaisten vaihtoehtojen lukumaara lasketaan kertolas-
kulla. Jos vaiheessa 1 on m,, erilaista vaihtoehtoa, vaiheessa 2 m, ja vaiheessa n m,, erilaista vaih-

toehtoa, vaihtoehtoja on kaiken kaikkiaan m, - m, - ... - m, kappaletta. (Tuomenlehto 2020, 301.)

Esimerkiksi veikkauksen jaakiekko kierroksella on 6 kohdetta, joissa jokaisessa on 3 eri vaihtoehtoa,
1,x 2.

Koska jokaisessa kohteessa on 3 eri vaihtoehtoa, vaihtoehtojen kokonaismaara on 3-3-3-3-3-3 =

3% = 729 kappaletta. On taytettéva 729 eri saraketta saadakseen varmasti kaikki 6 kohdetta oikein.
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Yhteenlaskuperiaate tarkoittaa sitd, ettd jos valintatilanne jakautuu toisensa poissulkeviin vaihtoeh-
toihin, jotka eivat voi toteuta yhtd aikaa, lasketaan kaikkien erilaisten vaihtoehtojen lukumaarat yh-
teenlaskulla. Jos vaihtoehto 1 voi toteutua m, erilaisella tavalla, vaihtoehto 2 m, erilaisella tavalla ja
vaihtoehto n m,, erilaisella tavalla, vaihtoehtoja on kaiken kaikkiaan m; + m, + --- + m,, kappaletta.
(Tuomenlehto 2020, 302.)

Esimerkiksi aakkostossa on 28 erilaista kirjainta. Korkeintaan kolmikirjaiminen sana voi olla joko
yksi- kaksi- tai kolmikirjaiminen. Vaihtoehdot eivat voi toteutua samaan aikaan eli ne ovat toisensa

poissulkevia.

Erilaisia kolmikirjaimisia sanoja on 28 - 28 - 28 = 283 = 21 952 kappaletta, erilaisia kaksikirjaimisia
sanoja 28 - 28 = 282 = 784 kappaletta ja erilaisia yksikirjaimisia sanoja 28 kappaletta. Joten korkein-
taan kolmikirjaimisia sanoja on 21 952 + 784 + 28 = 22 764 kappaletta. (Tuomenlehto 2020, 302.)

4.2 Permutaatio ja variaatio

Kertomalla tai n-kertomalla tarkoitetaan n:n ensimmaisen positiivisen kokonaisluvun tuloa. Luvun n
kertomalla tarkoitetaan talldin lukuan!'=n-(n—1)-(n —2) - ... - 2-1, missa 0!=1. Merkinta n! lue-
taan "n kertoma”. Luvun kertoman avulla voidaan laskea, kuinka monella tapaa erilaisista alkioista
koostuva joukko voidaan asettaa jarjestykseen, jos kaikki alkiot otetaan mukaan. (Nummenmaa
2019, luku 5.)

Esimerkiksi jos on seitsemdn eri ihmista (Pekka, Pauli, Otto, Mikko, Kalle, Sandra, Vilma) ne voidaan
laittaa 7! =7:6-5-4-3-2-1 = 5040:een eri jarjestykseen. Eli ensimmainen ihminen voidaan valita

seitsemastd, seuraava kuudesta jne.

Usein perusjoukosta poimitaan ainoastaan osa alkioista, tallaisista jarjestetyista osajoukoista kayte-

tdan nimitysta variaatiot (Nummenmaa 2019, luku 5.1).

Tarkastellaan joukkoa, jossa on n kappaletta erilaisia alkioita. Otetaan naista alkioista k kappaletta

(k < n) ja asetetaan ne jonoon. Jono voidaan muodostaa
n!

n-(n—l)'(n—z)'---'(n_k+1)=(n_k)!

eri tavalla. (Tuomenlehto 2020, 303.)

Esimerkiksi jos ryhmassa on 7 henkilda ja heista tulisi valita autonkuljettaja ja tavarankantaja. En-

simmainen ihminen voidaan valita 7:sta ja toinen 6:sta jaljelle jaaneestd, eli eri vaihtoehtoja on:

_(76:5.-1) 7 70 7-6-5!

N VT IS ) T ]

42

4.3 Kombinaatio

n - alkioisesta joukosta muodostetaan osajoukkoja, joissa alkioiden lukumaara kun (k < n). Osajou-

kossa alkioiden jarjestyksella ei ole merkitysta, koska k kappaletta alkioita voidaan asettaa jarjestyk-

seen k! eri tavalla, on vastaava variaatioiden lukumaara &]aettava luvulla k!.
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n

Joukossa, jossa on n alkiota, voidaan siis muodostaa ! o kappaletta k alkion osajoukkoa eli k-

k!'(n—
kombinaatiota. Lausekkeelle kdytetdan merkintaa (Z), joka luetaan "n yli k”. (Tuomenlehto 2020,

303.)

Esimerkiksi lotossa arvotaan 7 numeroa 40:sta. Erilaisia lottoriveja on (470) = 18 643 560 kappaletta.

4.4 Klassinen todenndkoisyys

Klassisella todenndkoisyydella tarkoitetaan matemaatikko Jacob Bernoullin ja Pierre-Simon Laplacen
teoriaa siita, etta erilaisten tapahtumien todennakdisyys liitetdan tilanteisiin, joissa ajatellaan olevan

aarellinen maara keskenadn yhta todenndkdisia niin sanottuja alkeistapauksia. Tallin on mielekasta

N(4)

maadritelld tapahtuman A klassinen todennakoisyys kaavalla P(A) = —~ jossa N on kaikkien alkeis-

tapausten lukumaéré ja N(A) tapahtumalle A suotuisten alkeistapausten maara. (Tuomenlehto
2020, 307; Matematiikkalehti Solmu 2002.)

Klassisen todennakdisyyden tarkeimpia ominaisuuksia ovat:

e P(O)=1

e 0<PUA<1 AcQ

e P(A)=1-P(4) AUA=0Q, ANA =0

e P(AUB)=P(A)+P(B)-P(ANB) AcQBcQ

e P(AUB) =P(A)+P(B) AcQBcQjaAnB =0

e P(UY,4)=3",P4) ACcQi=1,..,njadnA, =0j*k

missa symbolilla Q merkitdan perusjoukkoa.

Esimerkki: sekoitetusta, tavallisesta 52 kortin korttipakasta nostetaan 2 korttia, missa korttien jarjes-
tykselld ei ole valia. Erilaisia, yhtd todennékdisiksi oletettavia vaihtoehtoja on (%) = 1356 kappa-

letta.

Kutsutaan tapahtumaa "nostetut kaksi korttia ovat herttoja” tapahtumaksi A. Tapahtumalle A suotui-
sia alkeistapauksia on (123) = 78 kappaletta. Tapahtuman A klassinen todennakoisyys on

78

1
P =1356= 17

4.5 Tilastollinen todennakdisyys

Tilastollisen tutkimuksen peruslahtdkohtana on maaritellysta populaatiosta poimittu otos, jonka pe-
rusteella koetetaan tehda populaatiota koskevia padtelmid. Koska otos ei vastaa koskaan taysin koko
populaatiota, tilastollisten menetelmien avulla pyritddn maarittelemaan, kuinka todennakdisesti otok-
sessa havaitut ilmiét esiintyvat my6s populaatiossa. Naita paatelmia varten tarvitaan kahdenlaisia
tyokaluja. Ensinndakin tarvitaan kombinatorisia menetelmia, joiden avulla voidaan tarkastella erilais-
ten joukkojen muodostumista ja niiden ominaisuuksia, jotka liittyvat keskeisesti otoksen ja populaa-
tion maarittdmiseen. Toiseksi tarvitaan todenndkéisyyslaskentaan liittyvia menetelmia, joilla voidaan
tarkastella erilaisiin tapahtumiin liittyvia todennakdisyyksia ja niiden laskemista. (Nummenmaa 2019,
luku 5.)
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Todennakoisyyksia voidaan laskea myds kokeellisten havaintojen perusteella. Yksinkertainen esi-
merkki tallaisesta kokeellisesta eli empiirisesta todenndkoéisyydesta on tilastollinen todennakaisyys.
Siina tapahtuman todennakdisyys on sama kuin vastaavan tilastomuuttujan arvon suhteellinen frek-
venssi. (Kontkanen, Lehtonen & Luosto 2012, 71.)

Tama siis tarkoittaa sitd, etta toistaessa satunnaisilmiota darettbman monta kertaa, tapahtuman A
osuus kaikista adrettomista toistoista on tapahtuman A tilastollinen todennakdisyys. Kaytanndssa
mitdan satunnaisilmiota ei voida toistaa aarettdoman monta kertaa, mutta riittavan suurella toisto
maaralla saadaan usein jo melko tarkka arvio tapahtuman tilastollisesta todennakdoisyydestd. (Num-
menmaa 2020, luku 5.2.)
Tapahtuman A todennakdisyys on
fa
P(A) =—,
==

missa f, on tapahtuman A frekvenssi ja n havaintojen lukumaara (Kontkanen 2012, 71).

Tulos f p==

BT = I T S S ]
=
=}
(=]

W e s O U w b O
=
=
=}
X
[ ]

=
(=]

= w
=212
o9
[ =il

w
=]
=

KUVA 5. Pisteiden suhteelliset frekvenssit (Viertokangas 2024, CC BY-SA)

Esimerkiksi Mikko heitti tikkaa 50 kertaa ja kokosi tulokset taulukkoon (kuva 5). Voidaan laskea to-
denndkoisyys sille, ettd heiton tulos on parillinen. Parillisten tulosten yhteenlaskettu frekvenssi on
6+2+3+9+11+1=32, joten

fparillinen 32 16
P illi = =—=—=0,64.
(parillinen) - =0 = 75

(Kontkanen 2012, 71.)

Ehdollinen todennakdisyys

Ehdollinen todennakdisyys P(B|A) tarkoittaa todenndkdisyytta sille, etta tapahtuu tapahtuma tapah-
tuman B ehdolla, olettaen, ettd tapahtuma A on tapahtunut. Tall6in siis tapahtumat A ja B oletetaan
toisistaan riippuviksi siten, ettd tapahtuman A lopputulos vaikuttaa jollain tavalla tapahtuman B to-

dennakdisyyteen. (Nummenmaa 2020, luku 5.3.)

Jos jotkin satunnaisilmion lopputulokset voidaan sulkea pois, pdadytaan ehdollisen todennakdisyy-
den kasitteeseen. Tapahtuman B ehdollinen todenndkdisyys ehdolla A maaritelladn kaavalla

P(ANB)
P(4)

Talldin tiedetdan tai oletetaan tapauksen A tapahtuneen ja lasketaan tapauksen B todennakdisyys

P(BlA) =

taman tiedon tai oletuksen auttamana. Kertolaskulla maaritelmasta seuraa kaava
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P(ANnB)=P(A)-P(B|A).

Tuomenlehdon (2020, 313-315) mukaan jos tunnetaan ositteiden 4; todennakdisyydet ja tapahtu-
man B ehdolliset todennakdisyydet ositteista 4;, tapauksen B todenndkdisyys voidaan laskea koko-
naistodennakoisyytena

P(B) = ) P(4)-P(BIA).

i=1

Esimerkiksi, kolmella koneella tuotetaan pulttia X. Koneiden prosenttiosuudet pulttien tuotannosta
ovat 15 %, 30 % ja 55 %. Merkitadn tapahtumaa 4;:lla tapahtumaan “yksittainen satunnaisesti va-
littu pultti on koneen i tuottama”. Talldin P(4,) = 0,15; P(4,) = 0,3; P(43) = 0,55. Virheellisten pult-
tien osuus tuotetuista pulteista eri koneilla on puolestaan 2 %, 5 % ja 1 %. Merkitaan v:lla tapahtu-
maa "yksittdinen satunnaisesti valittu pultti on virheellinen”. Siispad P(V|A,) = 0,02; P(V]A,) =
0,05; P(V]A3) = 0,01. Todennakdisyys sille, etta satunnaisesti valittu pultti on virheellinen, voidaan

laskea kokonaistodenndkoisyytena

3
P(V) = Z P(4;) - P(V|A;) = 0,15-0,02 + 0,30 - 0,05 + 0,55 - 0,01 = 0,0235..

=1

Voidaan siis todeta, ettd kaikista pulteista 2,35 % on virheellisid. (Tuomenlehto 2020, 315.)
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5 NAIIVI BAYES-LUOKITIN

Naiivi Bayes-luokitin on Bayesin lauseeseen (kaava 1) perustuva tilastollinen luokittelutekniikka, joka
on nopea, tarkka ja luotettava algoritmi. Naiivi Bayes-luokittelija olettaa, etta tietyn ominaisuuden
vaikutus luokassa on riippumaton muista ominaisuuksista. Esimerkiksi lainanhakija on lainanmyonta-
jan nakokulmasta haluttava tai ei, riijppuen hanen tuloistaan, aiemmasta laina- ja tapahtumahisto-
riastaan, iastdan ja sijainnistaan. Vaikka nama ominaisuudet ovat kaytanndssa toisistaan riippuvai-
sia, ndita ominaisuuksia pidetdan silti itsendisina luokkina. Oletus siitd, etta tietty ominaisuus on
muista riippumaton yksinkertaistaa laskentaa, ja siksi sitd pidetaan naiivina. Tallaista oletusta voi-

daan kutsua luokan ehdolliseksi riippumattomuudeksi. (Datacamp 2023.)

Ehdollisen todenndkoisyyden mukaisesti tapahtuman A todenndkdisyys ehdolla B on

P(AIB) = P(ANB)
- PB)
Tapahtuman B todenndkoisyys ehdolla A on
P(BIA) = P(ANB)
- P

Joista saadaan yhtalo
P(A|B)P(B) = P(A N B) = P(B|A)P(A).

Jakamalla yhtdlon molemmat puolet tekijéllda P(B), saadaan Bayesin kaava

P(A)P(B|A 1
peAlB) - (;(;)n, 1)

missa

e P(A|B) on A:n todenndkoisyys ehdolla B
e P(B) on B:n priori-todennakdisyys
e P(4) on reunatodenndkdisyys, joka kuvaa tehtyjen havaintojen todenndkdisyytta

e P(B|A) on B:n todenndkéisyys ehdolla A ja tata kutsutaan posterioritodenndkéisyydeksi
(Wikipedia 2020.)

Lasketaan edellisessa kappaleessa esitetysta esimerkista todennakdisyys sille, ettd virheellinen pultti

on koneen 3 tuottama, missa

e A, on tapahtuma, ettd pultti on tuotettu koneella 3
e P(4;) on todennakdisyys, etta pultti on tuotettu koneella 3 (0,55)
e P(V]A5) on todenndkoisyys sille, etta virheellinen pultti on tuotettu koneella 3 (0,01)

e P(V) on kokonaistodennakdisyys sille, etta pultti on virheellinen (0,0235)

kayttdmalla Bayesin kaavaa
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P(43)-P(V|45) 055-0,01 0,0055

P(A5|V) = = =
AsV) P(V) 0,0235 ~ 0,0235

= 0,2340,

joten todennakoisyys sille, etta virheellinen pultti on koneen 3 tuottama on 23,40 %.

Naiivi Bayes-luokitin, on yksi tehokkaimmista oppimisalgoritmeistd koneoppimiseen (Zhang, The Op-
timality of Naive Bayes 2004, 1). Nama Bayesin lauseeseen perustuvat luokittimet eivét ole vain yk-
sittdinen algoritmi vaan eraanlainen algoritmiperhe, jossa niilla kaikilla on yhteinen periaate, eli jo-
kainen luokiteltava ominaisuuspari on toisistaan riippumaton. Toisin sanoen kullekin muuttujalle tar-
vitaan vain yksi todennakoisyys, mika puolestaan helpottaa tarvittavan mallin laskentaa. (Scikit-learn
julkaisuaika tuntematon.)

Naiivia Bayes-algoritmia kdytetdan paljon esimerkiksi erilaisten tekstien ja asiakirjojen luokittelussa
ja roskapostin suodatuksessa, silla ne vaativat pienen maaran koulutusdataa tarvittavien paramet-

rien arvioimiseksi (Scikit-learn julkaisuaika tuntematon).
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6 KEHITTAMISTYO JA TULOKSET

Itse kehittdmistydn toteutus ajoittui maalis- huhtikuun 2024 valiselle ajalle. Aloitin kehittamistyoni
tutustumalla ylla olevan teoriapohjan kasitteisiin, jotta pystyin ymmartdamaan, mihin valitsemani me-
netelmat perustuvat ja kuinka niita pystyi parhaiten hyddyntamaan kehittdmistydssani. Opinndyte-
tydssani kaytin Visual Studio Code tekstieditoria, python-ohjelmointikieltd seka hyddynsin pythonin

valmiita kirjastoja kuten Scikit-Learn.

Alkuperainen suunnitelma kehittamistydn toimeksiantajan puolelta oli valita toteutustapa joko
Bayes-luokittimen tai pienen neuroverkon valilta. Nopeasti kuitenkin ilmeni, etta pienen neuroverkon
rakentaminen kehittdmisty6tani varten olisi ollut prosessina liian hankala, aikaa vieva ja lisaksi ope-
tusmateriaali oli neuroverkon luomiseen liian pieni, joten paadyin kayttamaan Bayes-luokitinta, mika

I6ytyi valmiina Scikit-Learn-kirjastosta, joten sita ei tarvinnut tehda itse.

Sain kehittémistyén opetusmateriaalin tyon tilaajalta ja se sisalsi Savonia Ammattikorkeakoulun kéy-
tossa olevien tietotekniikan kurssien materiaalia. Materiaali itsessadn koostui kolmesta ennakkoon
valitusta tehtdvasta, joista koostui yhteensa 64 kappaletta opiskelijoiden tuottamia vastauksia, jotka
olivat toteutettu C# ohjelmointikielella. Henkild- ja muut tunnistetiedot olivat saamastani materiaa-
lista jo poistettu, joten opiskelijoiden anonymiteetti pysyi, eika erillisid lupia tehtdvien kayttodn

tarvittu.

Opinnaytety6hdni valitsin kaksi tunnetuinta tekodlya eli Microsoft Copilot ja ChatGPT. Tekoalyt tuot-
tivat yhteensa 105 vastausta ja ne saivat samanlaisen tehtdavanannon, kuin opiskelijat. Eli syétin sa-
mat tehtavanannot tekoalyille, otin niiden antamat vastaukset talteen, jonka jalkeen tekoalyjen tuot-
tamille vastauksille suoritettiin yksikkdtestaus. Jos tekodlyn antama vastaus ei suoriutunut testista
onnistuneesti, pyysin tekodlya korjaamaan sen antamaa alkuperadista koodia sen mukaan, missa
virhe ilmeni. Testiohjelmat rakensin itse python-ohjelmointikielelld, jotka toteutin tehtdvakohtaisen

tehtdvanannon mukaisesti.

Yksikkotestauksen tarkoituksena oli antaa osviittaa siita, miten tekoaly tuotti pyydetyn koodin verrat-
tuna opiskelijoihin, mutta tassa tapauksessa haasteeksi muodostui se, ettei opiskelijoilla ollut mah-
dollisuutta testata omaa koodia testiohjelmalla, joten suurin osa myds ndista epaonnistuivat. Halusin

myos selvittad, voisiko tekoalyn tuottamaa dataa erottaa ihmisen tekemastd silmamaaraisesti.

Testivaiheen lopuksi minulla oli 64 kpl opiskelijoiden vastauksia ja 105 kpl tekodlyn tuottamaa vas-
tausta omissa hakemistoissaan, jotka toimivat opetusaineistona Bayes-luokittimen kouluttamiseen.
Ennen Bayes-luokittimen koulutusta esikasittelin datan poistamalla siitd muun muassa yksi- ja moni-

riviset kommentit (kuva 6).
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with open(file, "r’,encoding="utf-8") as fr:
line:str = fr.read()
line re.sub( /', ", line)
line re.sub( . line, flags=re.MULTILINE)
line re.sub( » ', line, flags=re.MULTILINE)
line re.sub{r'\n{2,}', '\n', line, flags=re.MULTILINE)
line = line.stri
line K= 1+'," ", line, flags=re.MULTILINE)

', line, flag -MULTILINE)
""", line, flags=re.MULTILINE)
*¢', """, line, flags=re.MULTILINE})
3 "', line, flags=re.MULTILINE)

line

line
line
line
line

)

ist = “\n".join([1l for 1 in line.split("\n™) if l.strip()])
ist = hlist.split({'\n")
return flist

KUVA 6. Datan esikasittely (Viertokangas 2024, CC BY-SA)

6.1 Bayes — luokittimen koulutus

Bayes-luokittimen koulutusta varten kaytin apuna *CountVectorizer® -tyokalua, jota kdytetédan ylei-
sesti tekstin kasittelyyn ja vektorointiin koneoppimisalgoritmeja varten. Sen tarkoituksena oli muun-
taa tekstikokoelman matriisiksi, jossa jokainen rivi vastaa yhta dokumenttia ja jokainen sarake edus-
taa yhta sanan tai sanajoukon esiintymaa. * CountVectorizer™ -tyokalua hyédyntaen loin sanaluette-
lon, jonka avulla sain muutettua syéttamani sanat vektoriksi, joka vastasi tietyn sanan esiintymisen
lukumaaraa. Esimerkiksi, jos vastauksissa esiintyi sana "ahven" kolme kertaa, "kuha" kerran ja

"kiiski" kaksi kertaa, vastaava vektori olisi [3, 1, 2].

Lopulta yhdistin nama vektorit luodakseni matriisin, jolloin luokitin pystyi kasittelemaan tekstimuo-
toista dataa numeerisena muotona ja oppia piirteitd, jotka helpottivat sitd tunnistamaan ja ennusta-

maan tiettyja asioita teksteistd, kuten luokkia tai aiheita.

vectorized = Countvectorizer()
X = vectorized.fit_ transform(features)

X train, X test, y train, y test = train test split(X, label, test size=0.2,random state=40)

KUVA 7. Opetusaineiston jakaminen (Viertokangas 2024, CC BY-SA)

Luokittelussa oli kaksi vaihetta: oppimisvaihe ja arviointivaihe. Oppimisvaiheessa luokittelija koulut-
taa mallinsa annetulle aineistolle ja arviointivaiheessa testaa luokittelijan suorituskykya. Suoritusky-
kya arvioidaan eri parametrien, kuten tarkkuuden, virheen, tarkkuuden ja muistamisen, perusteella.
(Datacamp 2023.) Jaoin opetusmateriaalin kahteen eri osaan: koulutusaineistoon (80 %) ja testiai-
neistoon (20 %). Koulutusaineistoa kaytin mallin kouluttumiseen ja testiaineistoa kdytin arvioimaan
koulutetun mallin suorituskykya. Tassa kaytin apuna valmista Skicit-Learn-kirjaston ‘train_test_split’
metodia, joka on yksi yleisimmistd menetelmista koneoppimisen mallien kouluttamisessa ja testaa-

misessa (kuva 7). Tama mahdollisti mallin kouluttamisen riittavalld datamaaralld ja sen suoritusky-

vyn arvioimisen uudella, ennennakemattdémalla datalla. Perusajatuksena oli, ettd koulutusdata opet-
taa mallin "oppimaan" datasta ja testidata tarjoaa objektiivisen tavan mitata sen suorituskykya, kun
sitd kaytettiin uusiin, ennalta nakemattémiin tietoihin. Lisaksi kaytin hyperparametrien (alpha arvon)

maarittelyssa apuna valmista Skicit-Learn kirjastoa (GridSearchCV) eli kun alphan arvo on pieni se
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lisaa painoarvoa koulutusaineiston luokkien jakautumiselle, jos taas alpha on suuri se tasoittaa luok-
kien jakautumista. Eli alpha parametri auttaa estdmaan nollahavainto-ongelmia ja parantaa mallin

yleistamista uusiin havaintoihin.

Tassa vaiheessa luokitin laski jokaisen sanan esiintymistiheyden kussakin luokassa. Eli kyseessa on
yleisesti tunnettu ‘label’ luokka, missa oli ihmisen seka tekodlyn tuottamat koodit samassa: nolla (0)
tarkoitti ihmisen tuottamaa ja ykkoénen (1) tekodlyn tuottamaa koodia. Toisin sanoen luokitin, maa-
ritti saamansa informaation, tassa tapauksessa tietyt sanat, joko nollaksi tai ykkoseksi tapauskohtai-
sesti. Nama maarittelemani sanat (features) toimivat ominaisuuksina ja muuttujina, jotka kuvaavat
kunkin havainnon ominaisuuksia. Tassa tapauksessa muuttujia olivat tiedostosta luetut koodirivit
(esimerkiksi int [] taulukko = new int [8]). Esimerkiksi tekodlyn tuottama koodi maaraytyi tiedosto-

polun perusteella eli jos polussa oli “copilot” tai “chatgpt”.

6.2 Uusien havaintojen tunnistaminen

Uusien havaintojen tunnistamisessa kaytin samoja kirjastoja, tydkaluja ja esikasittelya datalle, mita
kaytin koulutusvaiheessa. Bayes-luokitin arvioi aluksi uusien havaintojen piirteitd. Néma piirteet ovat
niitd ominaisuuksia tai muuttujia, jotka on maaritetty koulutusdatassa ja joita kdytetaa@n havainnon
luokittelun perusteena. Sen jdlkeen luokitin kaytti koulutettuja malleja ja saantdja arvioidakseen,
mihin luokkaan uusi havainto todennakoisemmin kuului. Luokitin teki tdman laskemalla havainnon
todennakaisyyden jokaiselle mahdolliselle luokalle annettujen piirteiden perusteella. Taman jalkeen
luokitin teki lopullisen paatdksen ennustamalla havainnon luokkaan, joka on saanut korkeimman to-
denndkoisyyden. Lopuksi luokitin antoi ennusteen tai luokituksen uudelle havainnolle sen perus-
teella, miten se on arvioinut havainnon piirteitd ja soveltanut oppimiaan malleja ja viimeisend uusien

havaintojen tulokset kirjoitettiin tiedostoon.

6.3 Tulokset

Lopputulemana Bayes-luokitin pystyi tunnistamaan suhteellisen tarkasti, mitka tehtavat on tehty pel-
kastaan tekodlya hyddyntden. Tehtdvat t1, t2, t8, t9, t15 ja t16 on toteutettu tekodlyd hyédyntaen
(kuva 8). Toisaalta tehtavat t18 ja t19, jotka on toteutettu ihmisten toimesta, luokitin luokitteli nama
virheellisesti tekoalyn tuottamiksi. Téma osoittaa, ettd vaikka luokitin nayttaa lupaavalta, siind on
my®s rajoituksia ja kehitystarpeita. Testasin Bayes-luokittimen tarkkuutta laittamalla kolme eri ta-
pausta A, B ja C kaikki yhteen ja tutkin, miten se vaikutti tarkkuuteen (kuva 8). Kun tarkastellaan

tapauksien A, B ja C yhdessa, luokittelun tarkkuus heikkenee, mika korostaa téman kehitystarvetta.

Luokittimen kyky erottaa tekoalyn ja ihmisten tuottama koodi on ensiaskel kohti luotettavien tunnis-
tusjarjestelmien kehittamista. Esimerkiksi tehtavien t1, t2, t8, t9, t15 ja t16 tarkka tunnistaminen
osoittaa luokittimen potentiaalin tunnistaa tekoalylle tyypillisia piirteitd. Nama tehtavat sisalsivat piir-
teitd, kuten tiettyjd koodaustyyleja tai usein kaytettyja funktioita, jotka ovat yleisid tekodlyn tuotta-

massa sisallossa.

Toisaalta tehtdvien t18 ja t19 virheellinen luokittelu vahvistaa sen, etta luokitin ei ole virheeton.
Nama ihmisten tekemat tehtavat luokiteltiin tekoalyn tuottamiksi todennakdisesti siksi, koska niissa
oli koodauskaavoja tai -rakenteita, jotka luokitin yhdisti tekodlyyn. Tama virheellinen luokittelu ko-

rostaa tarvetta parantaa luokittimen algoritmia ja koulutusdataa. Koulutusdatan monipuolistaminen
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ja lisadminen voisi tulevaisuudessa auttaa luokitinta ymmartdamaan paremmin ihmisten ja tekoalyn

tuottaman koodin hienovaraisia eroja.

Tapaus A Tapaukset A,BjaC
i1 81,08 % 89,19 % Al
t2 69,57 % 65,22 % Al
i3 16,67 % 26,67 %
4 5,26 % 18,42 %
i5 15,79 % 21,05 %
i6 22,86 % 28,57 %
17 15,62 % 12,50 %

Tapaus B
t8 33,46 % 92,31% Al
19 36,36 % 36,36 % Al
110 62,96 % 51,85 %
11 28,12% 43,75 %
t12 31,25% 46,88 %
113 21,83 % 15,62 %
114 42,31 % 53,85 %

Tapaus C
115 50,00 % 66,67 % Al
116 92,31 % 92,31% Al
117 52,63 % 47,37 %
118 92,86 % 85,71 %
119 33,89 % 83,33 %
120 38,46 % 38,46 %

KUVA 8. Uusien havaintojen tulokset (Viertokangas 2024, CC BY-SA)
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7 YHTEENVETO JA POHDINTA

Tama kehittamistyo oli hyddyllinen oppimiskokemus. Aihe oli alusta alkaen mielenkiintoinen ja ha-
luan my®6s tulevaisuudessa tydskennelld sellaisissa projekteissa missa hyddynnetaan tekoalya. Hen-
kilokohtaista kokemusta esimerkiksi Bayes-luokittimen toiminnasta ei alun perin ollut, joten tama
opinndytetydn tekeminen tuntui ajoittain haastavalle mutta kykenin ratkaisemaan eteen tulleet on-
gelmatapaukset. Pidan tata kehittamistyota alalle hyddyllisend, silla sen jatkokehitysmahdollisuudet
ovat laajat ja ovat mahdollisia toteuttaa tulevaisuudessa. Opinndytety6 on saavutettava koska se on
kielellisesti selked ja helposti ymmarrettavissa seka kuvissa on selkedt otsikot ja ne on selitetty teks-

tissa.

Eettisesti tarkasteltuna tekoalyn hyddyntdaminen tassa opinnaytetydssa oli vastuullista ja lapinaky-
vaa, silla tdhan kehittamistydhon peilaten, silla oli selkea tarkoitus ja ilman sita se ei olisi ollut mah-
dollista toteuttaa. Tekoalya kaytettiin luokittimen opetusaineiston hankkimiseen, jolloin saatiin ha-
luttu vertailukelpoinen data, kielentarkistukseen ja tiivistelman kéantamiseen englanniksi. Koin, etta
tassa opinndytetyodssa tekodlyn kdyttaminen noudatti eettisid periaatteita, huomioin tietosuojan seka

osasin arvioida ja tulkita tekoalyn tuloksia kriittisesti.

Kaiken kaikkiaan, vaikka nykyinen Bayes-luokittimen toteutus tarjoaa lupaavan “proof of conceptin”,
se myos selkiyttaa jatkuvan kehityksen tarpeellisuutta. Luokittimen suorituskyky tekoalyn ja ihmisten
tuottamien tehtadvien erottelussa on rohkaiseva, mutta samalla se muistuttaa siita, etta tarvitaan
vield paljon lisaa tutkimusta ja kehitysty6td. Téma opinndytetyd osoittaa onnistuneesti, ettd on mah-
dollista luoda jarjestelma, joka kykenee analysoimaan ja tunnistamaan tekoalyn tuottamaa dataa ja

se luo mahdollisuuden jatkokehittamiselle.
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