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Opinndytetyon tarkoituksena oli kehittdda MLflow-tyokalun kadyttéa CSC:n Puhti-supertietokoneella
koneoppimismallien hallinnan ja versionhallinnan tueksi. MLflow on avoimen ldhdekoodin tydkalu, joka
tarjoaa kattavat vidlineet mallien elinkaaren hallintaan, seurannan automatisointiin ja tulosten
analysointiin. Tyon keskeinen tavoite oli luoda selked ja helposti ldhestyttava tutoriaali, joka auttaa
asiakkaita hyodyntamaan MLflow’n ominaisuuksia tehokkaasti CSC:n laskentaymparistdissa ilman syvallista
teknista taustaa.

Ty6ssa kasiteltiin MLflow’n lisaksi laajemmin koneoppimismallien hallinnan haasteita ja esiteltiin MLOps
(Machine Learning Operations) kasitteena.

Tyon tuloksena syntyi tutoriaali, jonka avulla kayttaja tutustuu MLflow'n kayttéoén CSC:n Puhdissa.
Tutoriaaliin  haluttiin sisallyttda kaikki MLflow’'n perusominaisuudet, mutta kuitenkin pitdda se
mahdollisimman tiiviind ja lyhyena. Kayttdjan tulisi pdasta tutoriaalin avulla hyvin alkuun MLflow’'n
kdytossa, mutta sen tulisi myds madaltaa kayttdjan kynnysta hankkia lisatietoa aiheesta.

Tutoriaali on Jupyter Notebook -muodossa, ja se tullaan lisédmaan CSC:n viralliseen dokumentaatioon,
jossa se on maksutta kaikkien saatavilla. Projekti tayttaa sille asetetut vaatimukset ja testaajien palaute on
ollut positiivista, joten se voidaan arvioida onnistuneeksi. Lisaksi seka tekija ettd yritys saivat arvokasta
tietoa MLflow’sta ja MLOpsista tutoriaalin kehitysprosessin myota.
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The purpose of this thesis was to develop the use of the MLflow tool on CSC's Puhti supercomputer to
support the management and versioning of machine learning models. MLflow is an open-source tool that
provides comprehensive tools for lifecycle management, automation of monitoring, and analysis of results
for models. The main objective of the work was to create a clear and accessible tutorial that helps clients
effectively utilize MLflow’s features in CSC’s computing environments without requiring an in-depth tech-
nical background.

The thesis also addressed the challenges of managing machine learning models and introduced MLOps
(Machine Learning Operations) as a framework for handling these complexities.

The result of the work was a tutorial that helps the user get acquainted with the use of MLflow on CSC's
Puhti supercomputer. The tutorial was designed to cover all the basic features of MLflow while keeping it
as concise and short as possible. The goal was for the user to be able to get started with MLflow effectively
through the tutorial, while also lowering the barrier to seeking further information on the topic.

The tutorial is presented in the form of a Jupyter Notebook, and it will be added to CSC's official documen-
tation and made freely accessible to everyone. The project meets all requirements and has been deemed
successful, with positive feedback from co-workers who tested it. Additionally, both the author and the
company gained valuable insights into MLflow and MLOps through the development of this tutorial.
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Symboliluettelo

Avoin lahdekoodi (open source)

Jupyter Notebook

Git- repositorio

Pipeline

REST API endpoint

Cl/cD

HTTP

Ohjelmisto, joka on vapaasti saatavilla ja muokattavissa.

Interaktiivinen ymparisto, jossa voi kirjoittaa ja suorittaa
koodia seka visualisoida ja dokumentoida ty6ta useilla

eri ohjelmointikielilla.

Versionhallintaan kaytettava palvelu, johon tallennetaan

projektin koodia ja muita tiedostoja.

Ohjelmistokehityksessa sarja vaiheita tai askelia, jotka

suoritetaan tietyssa jarjestyksessa.

Lyhenne sanoista Application Programming Interface. Se
on yksittdinen verkko-osoite, jonka kautta voi lahettaa
pyyntoja saadakseen tietoa tai suorittaakseen
toimintoja. Jokaisella yksittdisellda endpointilla on oma

toimintonsa jarjestelmassa.

Lyhenne sanoista Continuous Integration / Continuous
Delivery. Silla tarkoitetaan ohjelmistokehityksen pros-
essia, jossa automatisoidaan koodin julkaisu ja kayt-

toonotto.

Protokolla, joka mahdollistaa tiedonsiirron verk-

koselaimen ja palvelimen valilla.



1 Johdanto

Taman opinnaytetyon tilaajana toimii CSC — Tieteen tietotekniikan keskus Oy. Se on suomalainen
valtion ja korkeakoulujen omistama tietotekniikan osaamiskeskus, jonka tehtdavana on kehittaa ja
tarjota palveluita muun muassa tutkimukselle, opetukselle, julkishallinnolle sekd myds yrityksille
[1]. CSC hallinnoi Kajaanin datakeskuksessa kahta kansallista supertietokonetta, Mahtia ja Puhtia
seka kansainvalistda LUMIa [2]. N&ista Puhti on taman opinnaytetyon keskiossa. Supertietokoneet
eroavat tavallisista tietokoneista niin, ettd ne kayttdavat samanaikaisesti useita keskusyksikkoja eli
CPU:ita (Central Processing Unit), kun tavallisissa koneissa on yleensa vain yksi CPU. Nama CPU:t
on ryhmitelty nodeiksi, joita voi supertietokoneessa olla kymmenidtuhansia. Ndiden nodejen
valinen nopea yhteys on avainasemassa supertietokoneen suorituskyvyssa, silla se mahdollistaa

useiden CPU:iden tehokkaan kayton saman tehtavan suorittamiseksi.

CSC:n palveluita hyodyntavat tutkijat kayttavat supertietokoneita muun muassa kehittddkseen ja
vertaillakseen koneoppimismalleja. Tama prosessi sisdltdd mallien koulutusta, testien ajamista ja
tulosten analysointia, mikd vaatii huomattavasti laskentatehoa ja on aikaa vievda. Usein nama
vaiheet tehddan manuaalisesti tutkijan itse kirjoittaman koodin avulla, mika voi olla tyolasta ja
altista inhimillisille virheille. Tama haaste koskee monia koneoppimisen parissa tyoskentelevia,
silla mallien tehokas hallinta, seuranta ja tulosten vertailu vaativat monia vaiheita, jotka olisivat

automatisoitavissa.

Suurin haaste on luoda toistettavia, optimoituja prosesseja mallien kehitykseen ja analysointiin,
ja samalla varmistaa, ettad prosessit pysyvat hallittavina ja dokumentoituina. Tata varten monilla
koneoppimiseen keskittyvilld organisaatioilla ja tutkijoilla on tarve tytkaluille, jotka tukevat
kokeilujen kirjaamista, mallien versionhallintaa ja suorituksen seurantaa koko kehitysprosessin
ajan. Tallaiset tyokalut auttavat automatisoimaan monimutkaisia tyénkulkuja ja lisdavat samalla

prosessin tehokkuutta ja toistettavuutta.

Erds tallaisista tyokaluista on MLflow, avoimen lahdekoodin tydkalu, joka on suunniteltu
erityisesti koneoppimismallien hallintaan ja seurantaan. Tydkalun ohjeistuksen laajentaminen ja
kdyton helpottaminen asiakasyrityksessa on tarked askel, jotta asiakkaat voivat hyddyntaa sita

tulevaisuudessa tehokkaasti.



2 Koneoppiminen

Koneoppiminen ei ole uusi kasite, vaan sen kehitys alkoi jo 1950-luvulla. Silloin Alan Turing kehitti
tunnetun “Turingin testin”, joka mittaa koneen alykkyytta testaamalla, tunnistaako sen kanssa
keskusteleva ihminen sen olevan kone. Muutaman vuoden mydéhemmin psykologi Frank
Rosenblatt ja hanen tiiminsad kehittivdit ensimmaisen prototyypin neuroverkosta, joka sai

innoituksensa ihmisen hermoston toiminnasta [3].

Koneoppimisella tarkoitetaan prosessia, jossa kone oppii itsendisesti sille annetun datan
perusteella. Oppiminen voi olla joko ohjattua tai ohjaamatonta. Ohjatussa oppimisessa koneelle
maaritellaan tarkasti asia, joka pitda oppia koulutusdatan avulla [3]. Esimerkiksi kone opetetaan
koirakuvien avulla tunnistamaan, milta koira ndyttaa, jotta se voi jatkossa tunnistaa koiria uusista
kuvista. Ohjaamattomassa oppimisessa kone etsii yhtalaisyyksia, rakenteita tai esiintymia ilman

tarkkaa ennalta maariteltya tavoitetta, kuten asiakassegmentteja markkinointia varten.

Koneoppimisella pyritdan saavuttamaan tilanne, jossa kone voi tehda paatoksia ja toimia ilman
ihmisen puuttumista. Parhaimmillaan kone oppii ongelmista ja sopeutuu uusiin tilanteisiin
oppimansa perusteella. Menetelmaa voidaan hyddyntdaa moninaisissa ongelmissa, kuten suuren

datamaaran analysoinnissa, luokittelussa ja ennustamisessa historiallisen datan perusteella.

Koneoppimismalli on prosessin tulos, jossa sopivaa koneoppimisalgoritmia ja dataa kayttden
koulutetaan kone suorittamaan tiettya tehtdvaa [4]. Koneoppimisalgoritmit ovat monimutkaisia
matemaattisia ohjeistuksia, joilla maaritellddan koneoppimisprosessin suoritus. Koulutetut mallit
kykenevat tekemaan itsendisesti ennusteita tai paatelmia uudesta, ennalta ndkemattomasta
datasta. Ne voidaan automatisoida suorittamaan tehtdvia, jotka olisivat hankalia tai jopa
mahdottomia ohjelmoida perinteisin tavoin. Esimerkiksi kuvantunnistamiseen tarkoitettu malli
voi oppia tunnistamaan kuvasta kukan ja sen lajikkeen, vaikka ohjelmoija ei antaisi tarkkoja

ohjeita piirteistd, joita etsia.

Koneoppimismallit ovat keskeisessd asemassa nykyaikaisessa tietojenkasittelyssa ja muodostavat

olennaisen osan tekoalyjarjestelmia. Tekoalya hyodynnetdan laajasti eri sovelluksissa, kuten:

- Laadketieteessd, missd koneoppiminen toimii padatoksenteon tukena esimerkiksi

syopéadiagnoosien tekemisessa [5].



- Autonomisissa autoissa, mahdollistaen padatoksenteon ilman ihmisen suoraa ohjausta ja

edistden siten itsenaista ajamista [6].

- Kuvan-, tekstin- ja puheentunnistuksessa ja -kasittelyssd, kuten kdanndspalveluissa ja

generatiivisessa tekoalyssa, kuten kuvanluontiohjelmissa.

- Sahkopostin roskapostisuodattimissa, missd koneoppiminen auttaa tunnistamaan ja

erottamaan ei-toivotun viestiliikenteen.

2.1 Koneoppimismallien hallinta

Koneoppimismallien kdyton yleistyessa niiden kehitysta ja kdayttdonottoa pyritdan nopeuttamaan
ja tehostamaan. Ohjelmistokehityksestda voidaan ottaa mallia: nykyaikaisilla kadytanteilla
paivitykset ja ominaisuudet saadaan tuotantoon ldhes reaaliaikaisesti. Koneoppimisprosessissa
on kuitenkin vaiheita, joita perinteisessa ohjelmistokehityksessa ei ole ja jotka tuovat omat
erityiset haasteensa. Esimerkiksi koulutuksessa kaytettdvan datan esikdsittely, mallin
kouluttaminen, hyperparametrien optimointi ja mallin jatkuva seuranta vaativat paljon aikaa ja
laskentatehoa. Nama vaiheet vaativat huolellista suunnittelua ja hallintaa, jotta mallin

suorituskyky ja oikeellisuus sdilyy tuotannon versiota paivitettdessa.

Kuten aiemmin kerrottiin, koneoppimismallit koulutetaan tiettya tehtdvaa varten antamalla niille
asiaankuuluvaa koulutusdataa. Data jaetaan koulutus- ja testaussetteihin, joiden avulla mallia
sdddetdan koulutuksen aikana vertaamalla sen tuloksia ”oikeisiin” arvoihin. Lopuksi mallia viela

testataan, ja jos tulokset ovat tyydyttavia, uusi malli voidaan vieda tuotantoon [7].

Tuotannossa oleva koneoppimismalli kasittelee jatkuvasti uutta ja ennennakematoéntd dataa.
Malli toimii luotettavasti niin kauan kuin tuotantodatan ominaisuudet pysyvat ladhella
koulutusdatan ominaisuuksia. Todellisuudessa data kuitenkin muuttuu ajan myo6ta, ja tallaiset

muutokset voivat vaikuttaa merkittavasti mallin suorituskykyyn.

Otetaan esimerkiksi talojen hintakehityksen ennustaminen: malli koulutetaan aluksi
historiallisella datalla, joka sisaltdaad hintoihin vaikuttavia tekijoita, kuten sijainnin, talon koon ja
alueen hintatason. Niin kauan kuin ndama tekijat sailyvat suhteellisen ennallaan, malli pystyy

tuottamaan tarkkoja ennusteita.



Olosuhteet kuitenkin usein muuttuvat, esimerkiksi asuntomarkkinoilla tapahtuu hintavaihteluita,
asuinalue muuttuu merkittdavasti tai taloustilanne muuttuu nopeasti, ja mallin kyky tehda
luotettavia ennusteita heikkenee. Tama johtuu siitd, ettei malli sopeudu uusiin muutoksiin
datassa eika voi hyodyntaa uutta tietoa ilman uudelleenkoulutusta. Tata tilannetta kutsutaan

termilla “data drift” [8].

Tallaisen tilanteen havaitsemiseksi ajoissa mallin suoriutumista tulisi seurata aktiivisesti, silla
useissa kayttotapauksissa pienikin muutos mallin ennusteiden tarkkuudessa voi olla merkittava.
Talléin malli tulee kouluttaa uudelleen ajanmukaisella datalla, jotta sen ennusteet sdilyvat
luotettavina, ja uudelleenkoulutuksen tulisi tapahtua nopeasti ja sujuvasti, jotta uusi toimiva malli

saataisiin kdyttdon mahdollisimman pian.

Tarvitaan siis keinoja hallita ja seurata koneoppimismallia ja sen toimintaa tuotantoymparistossa
lapi mallin elinkaaren. Seurannan lisaksi uusia malliversioita koulutettaessa on tadrkeaa, etta
koulutusprosessi, data ja muut taustatekijat dokumentoidaan, jotta prosessi on helposti
jaljitettavissa ja toistettavissa myds tiimien valilla erilaisissa kehitysymparistoissa. Siksi mallien ja
datan versiointi tulisi tehda systemaattisesti, jotta tarvittaessa voidaan helposti palata aiempiin

vaiheisiin ja ymmartaa tapahtumien kulku.

Koneoppimismallien kehittdminen ja kdyttd vaatii monialaista osaamista, johon kuuluu usein
koneoppimisspesialistien ja -insindorien lisdksi tiimi ammattilaisia myds ohjelmoinnin ja data-
analytiikan puolelta. Tdamad monimuotoisuus tuo mukanaan haasteita mallin kehitys- ja
hallintaprosessin koordinoinnille, silld tiimin jasenten kdyttamat tyokalut ja menetelmét voivat

vaihdella huomattavasti.

Kehitysprosessin sujuvuuden takaamiseksi onkin olennaista, ettd kaytetyt kehitysymparistot ja
tyokalut ovat saumattomasti integroituja ja yhteensopivia keskendan. Tama mahdollistaa tiedon
jakamisen ja tiimityoskentelyn saman projektin parissa, vaikka eri tiimin jasenet kayttaisivatkin
erilaisia tyokaluja ja ohjelmointikielid. N&in edesautetaan tehokasta kommunikointia ja
yhteisty6td, mikd puolestaan varmistaa sujuvan kehitysprosessin ja korkealaatuisen

lopputuloksen.



2.2 Machine Learning Operations

Koneoppimismallien kehityksessa ja hallinnassa kohdataan siis monia haasteita. Nadihin kuuluvat
muun muassa aiemmin kuvatut datan saatavuuden ja laadun varmistaminen, mallin
suorituskyvyn seuranta ja yllapito, kehitys- ja tuotantoymparistdjen valiset eroavaisuudet seka

turvallisuuskysymykset.

Naihin haasteisiin vastaa MLOps (Machine Learning Operations), muunnelma DevOpsista
(Development Operations), joka on tuttu termi sovelluskehityksestd. DevOpsin tavoitteena on
sujuvoittaa ja automatisoida prosesseja ohjelmistojen kehityksen ja tuotannon vililla, jolloin
kehityssyklit lyhenevit ja tuotteiden laatu paranee. Tarked osa DevOpsia on CI/CD- kaytonto
(Continuous Integration / Continuous Deployment), joka varmistaa, ettd ohjelma pysyy jatkuvasti
ajantasaisena yhdistamalld, testaamalla ja julkaisemalla uutta koodia sitd mukaa kun sita

tuotetaan [9].

MLOps laajentaa tata toimintamallia koneoppimismallien tarpeiden mukaan lisdaamalla prosessiin
mallin uudelleenkoulutuksen ja siihen tarvittavan datan kasittelyn, tavoitteena varmistaa mallien

jatkuva toimivuus ja luotettavuus [9].

MLOps-pipeline, eli koneoppimismallin elinkaari (Kuva 1), sisaltad karkeasti seuraavat kohdat

[10]:

1. Datan kerays (Data Collection)

Mallin tehokkuus riippuu siitd, ettd kdytdssa on tarpeeksi laadukasta ja monipuolista
dataa. Tassa vaiheessa varmistetaan, ettd data kerdtaan oikeista lahteista ja ettd se on

relevanttia mallin tarkoituksen kannalta.

2. Datan kasittely (Data Preprocessing)

Aiemmassa vaiheessa keratyn raakadatan muokkaaminen kayttokelpoiseen muotoon on
keskeinen askel. Datan esikasittely voi sisdltda esimerkiksi puuttuvien arvojen

korjaamista tai standardointia.

3. Mallin kehitys (Model Development)



Tassa vaiheessa luodaan ja optimoidaan mallin arkkitehtuuri valiten algoritmit, jotka

soveltuvat parhaiten kyseiseen ongelmaan.

MLOps Lifecycle

Kuva 1. Koneoppimismallin elinkaari. Kuva: Erika Sternad 2024

4. Mallin (uudelleen)koulutus ja sdataminen (Training and Validation)

Mallia koulutetaan aiemmin keratylla ja kasitellyllda datalla, joka jaetaan erillisiksi
kokoelmiksi koulutusta ja testausta varten. Mallia sdddetdan parhaan mahdollisen
ennustetarkkuuden saavuttamiseksi. MLOpsin avulla prosessia voidaan optimoida
automatisoimalla koulutuskierroksia, ja se helpottaa etenkin tilanteessa, jossa kokeillaan

useita eri malleja erilaisilla asetuksilla. Usein tallaisia koulutuskierroksia voi olla satoja.

5. Testaus (Model Evaluation)

Ennen mallin tuotantoon viemista sen suorituskykya arvioidaan viela erillisen datasetin

avulla. Tdma varmistaa, ettd malli toimii odotetusti ja tuottaa luotettavia tuloksia.

6. Tuotantoon vieminen (Deployment)

Kun malli on testattu ja todettu toimivaksi, se siirretddn tuotantoymparistoon. MLOpsin
avulla tdma vaihe voidaan automatisoida, jolloin malli voidaan ottaa kdytt66n nopeasti

ilman manuaalista tyota.

7. Mallin kaytto (Inference)



Tuotannossa mallille syotetdadn ennenndkematonta dataa ja se tekee ennusteita tai
luokitteluja sen perusteella. Tassa vaiheessa mallin todellinen arvo nakyy sen kyvyssa

tuottaa tarkkoja, luotettavia tuloksia tosielaman datalla.

8. Suorituskyvyn seuranta (Monitoring)

Jatkuva seuranta on valttamatonta, jotta voidaan havaita mahdollinen muutos datassa
tai mallin suorituskyvyssa. Jos malli alkaa menettda tarkkuuttaan uudenlaisen ja
poikkeavan datan vuoksi, MLOpsin avulla voidaan automatisoida toimenpiteitd johtaen

mallin uudelleenkoulutukseen.

Ihannetilanteessa MLOps-pipeline toimii automaattisesti ohjelmoitujen sdadntdjen mukaan,
esimerkiksi tarkkaillen tuotannossa toimivan mallin antamien ennusteiden tarkkuutta ja
tarvittaessa kaynnistad mallin uudelleen koulutuksen. Uudelleen koulutuksella tarkoitetaan, etta
mallille tarjotaan uudenlaista dataa, jolla se paivittda mallin sisdisia tekijoita, jotka vaikuttavat sen
antamaan lopputulokseen. Keskeistad on tdysin uuden datan kaytto ja erityisesti sen laatu, silla
laadukas ajanmukainen data on edellytys mallin onnistuneelle pdivitykselle. Esimerkiksi, jos
koneoppimismalli koulutettaisiin virheelliselld tai epaluotettavalla datalla, se voisi heikentda
mallin suorituskykya sen sijaan, ettd parantaisi sitd. Uusi koulutettu ja testattu malli siirretdan
tuotantoon vanhan mallin tilalle, ja pipelinen suoritus jatkuu edelleen kohti uutta

koulutuskierrosta.

Todellisuudessa toimivan MLOps-pipelinen toteuttaminen on monimutkainen ja vaativa prosessi.
Koneoppimismallien kouluttaminen vie aikaa ja vaatii huomattavaa laskentatehoa, erityisesti kun
tyoskennelldan suurilla datamaarilla ja monimutkaisilla malleilla. Pipelineen liittyvien vaiheiden
automatisointi ja optimointi edellyttavat laajaa asiantuntemusta eri osa-alueilta, joka harvoin on

yhden henkilén hallittavissa.

MLOps on verrattain uusi toimintamalli, ja vaikka kehityksen tueksi on olemassa useita tyokaluja,
taydellistad "yhta ratkaisua” ei ole. MLOpsilla tarkoitetaankin enemman joukkoa hyvia kaytanteits,
kuin tarkkarajaista tapaa toimia ja rakentaa. Koska jokaisen koneoppimisprojektin ymparisto,
tavoitteet ja resurssit ovat erilaisia, MLOps-prosessi on aina suunniteltava ja toteutettava juuri

nadiden muuttujien mukaisesti.



3  Mlflow

Taysin automatisoitua pipelinea voidaan harvoin yllapitaa ilman ihmisen tydpanosta, erityisesti
uutta mallia kehitettdessa. Eri mallivaihtoehtoja ja parametreja voi olla tarpeen testata ja vertailla
satoja, mika vaatii ajan lisdksi asiantuntemusta, jota on vaikea ohjelmoida. Tama vertailuprosessi
myo0s tuottaa paljon dataa, jonka kasittely ja erottelu manuaalisesti on tyolasta ja aikaa vievaa.
Vaikka pipelinen vaiheiden automatisointi ja tehtdvien ketjuttaminen on sindnsa mahdollista,
mallien tehokas hallinta, monitorointi ja ndiden integrointi elinkaareen ovat haasteellisia.
Kehittdja voi kirjoittaa koodia, joka tallentaa tietoja mallin toiminnasta ja hyddyntaa niita
vertailussa, mutta tama lahestymistapa monimutkaistuu nopeasti ja muuttuu vaikeasti

hallittavaksi.

Ratkaisuna edelld mainittuihin haasteisiin on kehitetty useita tyodkaluja, jotka mahdollistavat
mallien hallinnan ja toimenpiteiden tekemisen ilman kehittajan jatkuvaa valiintuloa. Yksi naista
tyokaluista on MLflow, joka on tdman opinndytetyon keskitssa. Se on avoimen ldhdekoodin
tyokalu, jota voidaan hyddyntda koneoppimisprosessin tukena MLOps-pipelinen eri vaiheissa

[11].

MLflow'n kehitys sai alkunsa vuonna 2018 Databricksin asiakkaiden kanssa kaydyista
keskusteluista, joiden perusteella voitiin tunnistaa koneoppimismallien elinkaaren pullonkaulat.
Paatelmien perusteella he loivat ratkaisun, jossa kootaan datatieteilijdiden ja -insin6orien tyo
jarjestelmallisesti ja kaikkien saataville. Nain kehitystyostd tulee avoimempaa ja helpommin
jaettavaa. Heidan luomallaan tydkalulla voidaan vastata kolmeen keskeiseen haasteeseen mallien

ja niiden elinkaaren kehityksessa: kokeilujen hallinta, toistettavuus seka tuotantoon siirto [12].



3.1 Komponentit

MLflow tarjoaa merkittavia etuja mallin kehityksessa, tuotantoon viemisessa ja monitoroinnissa.

Se koostuu neljasta eri komponentista:

1. Tracking Server [13] mahdollistaa koneoppimismallin metriikoiden seurannan ja niiden
tallennuksen tulosten vertailua varten. Se tallentaa koulutuksessa kaytetyt parametrit ja
koulutuksen metriikat, kuten mallin tarkkuuden ja muiden tulosten kehityksen
koulutuksen aikana, yhtenevaisesti samaan paikkaan. Komponentti sisaltda myds katevan
kayttoliittyman (Kuva 2), josta tallennettuja tietoja voi tarkastella keskitetysti ja jopa

reaaliaikaisesti. Sen avulla voidaan tallentaa my0ds keskeisida tietoja koulutukseen

kaytetysta datasta, kuten sen sijainti ja ominaisuudet.

ml W 2151 Experiments  Models @ & GitHub Docs
Expel‘lments @ E ML flow tutorial © Provide Feedback [4  Add Description
Runs Evaluation Traces
Default g w
MLflow tutorial YA E =4 Q ® 5] -+ New run
Time created ~ State: Active v Datasets =} Sort: Created v
[ columns v Expand rows Group by ~
Run Name Created = Dataset Duration Source Models
3Layer_adam @ 1 month ag [ dataset-- | +1 40.7s [n ipykern... ‘ﬁ tensorflow
@ 3layer_adagrad @ 1 month ag [ datasel-. +1 47.1s [n) ipykern... ﬁ tensorflow

Kuva 2. MLflow kayttoliittyman aloitussivu

2. Models [14] tarjoaa tydkaluja mallin paketointiin, julkaisuun ja jakeluun. Se mahdollistaa
mallin pakkaamisen eri muotoihin, mikd helpottaa mallin jakamista ja kdyttoonottoa eri
ymparistoissa ja sovelluksissa. Tama sujuvoittaa mallin kehitysta, testausta ja tuotantoon
viemista seka tekee siita skaalautuvaa. Komponentin avulla malleja voidaan tarjota myos
kaytettavaksi paikallisella palvelimella, mikd mahdollistaa mallin kdyton nopeasti ja

turvallisesti kdyttdjan omalla alustalla.

3. Model Registry [15] on mallien versionhallintaan tarkoitettu komponentti, joka nimensa
mukaisesti tarjoaa keskitetyn tavan rekister6ida ja hallita koneoppimismallien versioita.
Se helpottaa mallien elinkaaren seurantaa seka malliversioiden jakamista tiimin ja

organisaation sisalld. Tracking Serverin kayttoliittymassd on oma vililehti Model
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Registrylle (Kuva 3), josta voi kadtevasti nahda kaikki versioidut mallit ja vertailla niita.
Niille voi asettaa aliaksia ja esimerkkisyotteitd, joilla voidaan helpottaa mallien

kayttoonottoa ja malliversioiden siirtymia jarjestelmassa.

ml C 2151 Experiments  Models @D & GitHub Docs
Registered Models
© a
Name =T Latest version Aliased versions Created by Last modified Tags
mnist_classifier Version 1 @ champion : Version 1 2024-11-03 17:34:35 —

Kuva 3. MLflow’n mallirekisterin nakyma kadyttoliittymassa

4. Projects [16] sisdltdaa koneoppimisprojektin hallintaan ja toistettavuuteen liittyvia
tyokaluja. Sen avulla voidaan jarjestaa mallin hallintaan liittyvia osia, kuten ymparistén
konfiguroinnin ja riippuvuuksien hallinnan, yhdeksi kokonaisuudeksi, joka muistuttaa
tiedostokansiota tai ohjelmistoversionhallinnasta tuttua Git-repositoriota. Se on
hyodyllinen tyodkalu, kun halutaan varmistaa, ettd koulutusprosessi on helposti

jaettavissa ja toistettavissa esimerkiksi kehitystiimin kesken.

MLflow voi olla olennainen osa mallin elinkaaren hallintaa, erityisesti mallin kehitys- ja
koulutusvaiheessa, ja sitd voidaan hyddyntdaa myos mallin kdyttéénotossa ja tuotantovaiheen
monitoroinnissa. On kuitenkin tarkedd huomata, ettd se ei tarjoa suoritusymparistoa tehtdvien

suorittamiseen.

3.2  MlLflow’n kaytto tilaajayrityksessa

Tassa tyossa tarkastellaan MLflow’'n laajamittaista ja tehokasta kayttéa tilaajayrityksen
supertietokoneella. Vaikka tyokalu on jo kadytossa yrityksessa ja tarjolla myo6s asiakkaille, sen
ohjeistukset ovat vadhaiset ja keskittyvat pdaasiassa kayttoonottoon [17]. Tavoitteena on
mahdollistaa MLflow’n laaja-alainen hyodyntdminen, mika voi johtaa sdastoihin seka asiakkaiden

etta yrityksen resurssien osalta, kun kokeilujen hallintaa tehostetaan merkittavasti.

Tyossa hyoddynnetadn Puhti-supertietokonetta, joka tarjoaa monipuolisen ja tehokkaan

laskentaympadriston. Lisdksi kdytettdvissa on CSC:n Allas-varastopalvelin datan hallintaan ja



11

varastointiin. Allas on saavutettavissa mista tahansa verkosta, ja my6s Puhdista voidaan ladata ja

tallentaa dataa suoraan Altaaseen [18].

MLflow on talld hetkelld saatavilla Puhdin sovellusvalikoimassa, ja se on myos integroitu
yllapidettyihin moduuleihin, jotka sisaltavat erilaisia koneoppimiseen soveltuvia tyokaluja ja
kirjastoja. Kayttoonoton tueksi on tarjolla tekstimuotoinen ohjeistus [17], joka auttaa padsemaan
alkuun, mutta ei kata tyokalun kaikkia komponentteja ja ominaisuuksia syvallisesti. Ohjeistukseen

on linkki sivulla, josta MLflow’n kayttoliittyman voi kdynnistaa (Kuva 4).

ﬁL PUHTI Files ¥ Jobs ¥ Apps ¥ Tools ¥ @

The web interface has been updated to release 23. Visit https://docs.csc.fi/support/wn/comp-new/ to see what's
new.

Home / My Interactive Sessions / MLflow

MLflow

MLflow tracking user interface

Editors

»{ Visual Studio * App documentation
Code ¢ Using MLflow (CSC's Machine Learning Guide)

Kuva 4. MLflow’n kaynnistyssivu Puhdin kayttoliittymassa

Ohjeistukset ja taman opinnaytetydn myota kehitetty tutoriaali ovat tarkoitettu kaikille, jotka
haluavat tehostaa koneoppimismalliensa kehitystyota. Kayttajiksi soveltuvat esimerkiksi tutkijat
ja opiskelijat. Hyodyntamalla MLflow’ta koneoppimisprosessien seurantaan, he valttyvat mallien
manuaaliselta seurannalta, kuten tulosten kirjaamiselta ja visualisoimiselta. MLflow kirjaa ja
tallentaa ndma tiedot automaattisesti, ja kayttdjat voivat vertailla malleja helposti valmiiksi
luotujen kaavioiden avulla. Kayttoliittyma, joka on nopeasti kaynnistettavissa Puhdin
sovellusvalikoimasta, tarjoaa suoran paasyn tdahan toiminnallisuuteen. Lisdksi kadyttajat voivat

hakea yksityiskohtaisempaa analyysitietoa MLflow’n avulla.

Talla hetkelld MLflow ei ole laajasti kdaytossa Puhdin kayttdjien keskuudessa, vaikka kiinnostusta
sen hyoddyntdmiseen on. Erddssa esimerkkitapauksessa tutkija otti yhteyttd CSC:hen
tavoitteenaan tehostaa ja automatisoida koneoppimisprosessia, jossa ennustettiin viljasatoja
satelliittikuvien avulla. Osana kokonaisratkaisua MLflow integroitiin tutkijan koodiin, joka kattaa
prosessin mallin koulutuksesta ennusteiden tekemiseen. Tutkijalla ei ollut aiempaa kokemusta
MLflow’sta, ja vaikka hadn oli ndhnyt tydkalun logon Puhdin sovellusvalikoimassa, han ei ollut
osannut aloittaa sen kadytt6a itsendisesti. Kdyton myota han kuitenkin koki sen tarjoamat hyodyt

erittain merkittaviksi.
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4 Tutoriaali MLflow’n kaytt66n Puhdissa

Tutoriaalin kehittdmisen lahtokohtana oli varmistaa, etta kayttdja voi aloittaa MLflow’n kayton
ilman aikaisempaa kokemusta tyokalusta tai syvallista tietoa koneoppimismalleista. Tutoriaali
pohjautuu valmiiseen esimerkkikoodiin, jota seuraamalla kdyttdja voi helposti edeta vaiheittain.
Esimerkissa kaytetddn kahta neuroverkkopohjaista mallia: RelLU_2lLayer_Adagrad ja
RelLU_2Layer_Adam. Molemmat mallit ovat rakenteeltaan samanlaisia, mutta ne eroavat
kayttdmissdadn optimointialgoritmeissa. Esimerkkikoodissa nama kaksi mallia koulutetaan
tunnistamaan kasin kirjoitettuja numeroita MNIST-datasetin avulla. Kokeneemmille kayttdjille
tarjotaan myods mahdollisuus integroida omia koneoppimismalleja tutoriaaliin. Tavoitteena oli
luoda selked, nopeasti omaksuttava ja yksinkertainen opas, joka kuitenkin on tarpeeksi kattava
antamaan kayttajalle varmuutta jatkaa MLflow’n kayttoa itsendisesti seka tutkia tydkalun muita

ominaisuuksia.

Tutoriaali on Jupyter Notebook -muodossa, mikd mahdollistaa interaktiivisen
oppimiskokemuksen. Kayttdja ei vain lue ohjeita, vaan padsee myos kokeilemaan koodin
toimivuutta ja ndkemaan tulokset heti. Tdima tekee oppimisesta konkreettisempaa ja auttaa

ymmartamaan tydkalun toimintaa kaytannossa.

[\ Notifications % Fork 0

<> Code () lssues 19 Pullrequests (& Actions [ Projects () Securty |~

Insights
[ Files puhti_miflow_tutorial.ipynb (2

A erikaster cleane

Preview Blame | 547 11

[ READMEmd Tutorial for using MLflow in Puhti

[3 punti_miflow_tutorial.ipynb

CscC

This tutorial will guide you through using MLFlow in the Puhti computing environment, offering a streamlined and centralized approach
to tracking machine learning experiments. MLFlow is a tool tailored for machine learning practitioners who seek an efficient way ko
manage and monitor their experiments.

While prior experience with MLFlow isn't necessary, a basic understanding of supercomputing is recommended. We'll explore the core
components of MLFlow and demonstrate their application through practical examples. You can follow along with the provided sample

rade arinrarnarate wnnr mwn cads inta the Fukarial

Kuva 5. Tutoriaali Git-repositoriossa
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Tutoriaalissa edetdaan johdonmukaisesti komponentti kerrallaan ja esitellaan kunkin osa-alueen
keskeiset funktiot seka niiden kayttd esimerkkien avulla. Jokaisen funktion kohdalla tarjotaan
lisdksi linkki MLflow’n viralliseen dokumentaatioon, jotta kayttdja voi halutessaan perehtya
toimintoihin tarkemmin. N&in tutoriaali pysyy selkedna ja yksinkertaisena, mutta samalla tarjoaa

mahdollisuuden lisdoppimiseen ja tydkalun syvallisempaan hyédyntamiseen.

Ennen tutoriaalin suorittamista kayttdjan on tehtdvd muutamia esivalmisteluja, jotta se toimii
sujuvasti ja ilman ongelmia. Yksi keskeisimmistda valmisteluista on varata riittdvasti muistia
Jupyter- sovellusta varten, silla koneoppimismallit ja datankasittely kuluttavat paljon
laskentatehoa. Tama takaa, ettd tutoriaalin suoritus sujuu ilman teknisia haasteita ja turhaa

odottelua, ja kdyttaja voi keskittya oppimisprosessiin keskeytyksetta.

Ohjeet tarvittavista esivalmisteluista annetaan ennen tutoriaalin aloittamista. Tutoriaali on
saatavilla julkisena Git-repositoriona [19] (Kuva 6), jonka kayttdja voi helposti kloonata eli siirtaa
suoraan Puhdin ymparistoon kayttoonsa. Kaikki tarvittavat ohjeet ja tiedot I6ytyvat

repositoriosta, mika tekee kayttéonotosta vaivatonta.

(@ Issues [ Pullreguests (») Actions [ Projects (@ Security |~ Insights

|
¥ main ~ ¥ 2 Branches ©» Tags Q Go tofile <» Code =~

fA erikaster cleaned up a bit
B pics

[ .gitignore

[ README.md

[ puhti_miflow tutorial.ipynb

[0 README

Instructions for Using and Testing the "Tutorial for
MLflow in Puhti”

By Erika Sternad / CSC 2024

Kuva 6. Tutoriaalin Git-repositorion aloitussivu

Seuraavaksi tarkastellaan MLflow’n toimintaa ja sen keskeisid komponentteja tutoriaalissa.

Jokaista komponenttia on kasitelty omana ”“lukunaan”, mika auttaa kdyttajaa ymmartamaan, mita
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ominaisuuksia kukin osa sisdltdad ja miten ne tukevat koneoppimismallien hallintaa missakin

vaiheessa.

4.1 Tracking Server

MLflow Tracking Server on palvelin, joka valittda tietoa REST API -rajapintojen kautta. Se voidaan
konfiguroida kdyttamaan erilaisia tallennustiloja, kuten paikallista levytilaa, tietokantaa tai
ulkoista objektitallennusta, kdyttajan tai projektin tarpeiden mukaan. Serverin kdynnistaminen
ohjelmallisesti onnistuu oletusasetuksilla yksinkertaisesti yhdellda komennolla, mutta tarvittaessa
kayttdja voi tehda lisdasetuksia, kuten maarittda kadyttdjanimia ja salasanoja turvallisuuden

varmistamiseksi [13].

MLflow Tracking Serverid voivat kayttdaa samanaikaisesti useat kayttdjat, mika tekee siita
ihanteellisen tyokalun tiimeille, jotka tyoskentelevat saman projektin parissa. Se mahdollistaa
kaikkien kayttdjien kokeiden tallentamisen keskitetysti ja yhtenaisesti samaan paikkaan, mika
helpottaa tulosten hallintaa ja vertailua. Suuremmissa projekteissa se voidaan esimerkiksi ajaa
omassa erillisessa ymparistdssaan, osana laajempaa mikropalveluarkkitehtuuria, mahdollistaen

sen laajan kdyton osana suurempaa projektikokonaisuutta.

Tutoriaalissa kayttdja opastetaan vaiheittain kayttamaan MLflow’n Tracking Serveria seuraamaan
mallien koulutusta. Aluksi kdydaan lapi Tracking Serverin perustaminen ja kokeen maarittdminen,

mika luo pohjan koneoppimisprosessin seurannalle (Kuva 7).

Esimerkkikoodissa kdyttdja kouluttaa molemmat mallit, ja MLflow tallentaa seka
koulutusprosessin parametrit etta tulokset automaattisesti kayttaen miflow.autolog()- funktiota.
Taman jalkeen tutoriaalissa ohjeistetaan kuvakaappausten avulla, miten kayttaja voi kaynnistaa
MLflow’n kayttoliittyman Puhdissa ja sen jalkeen tarkastella koulutusprosessin tuloksia sen
kautta. Tama tarjoaa selkedn ja konkreettisen tavan ymmartdd, kuinka Tracking Server-

komponentti tehostaa mallien optimointia ja tulosten hallintaa.
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# Set trackin .,l URT
pr'OJect id = "project_2001234" # Insert your
mlruns_uri = f"/scratch/{project_ 1d} path to [
mLflow. set tracklng url(nﬂ.runs uri) # https://mlflow.org/

# Set exp
experiment_name = "MLflow tutorial”
experiment = mlflow.set_experiment(experiment_name) # https://mlflow.org/docs/latest/p
print(f"Artifacts and metadata are stored here: {experiment.artifact_location}")

Experimenting with MLFlow

Mext, we will run training sessions using MLflow. We'll utilize the autolog function, which automatically logs all the data generated during
the run. By default, the model will be logged as an artifact by the Models component, making it easy to access later on and enabling
automatic versioning. This and other features can be modified in arguments.

In the example code, we perform two training rounds with slightly different models, allowing us to compare the results in the Ul

mlflow.autolog() # { 0 /latest/tracking/autolog. html#automatic- logging
os.environ['TF CPP HIN LOG LE\.fEL ]
# Let's ¢ le two slightly different models to compare. You can either use the example code or insert your own,

(¥_train, y _train), (X _test, y_test) = mnist.load data()
X_train = X_train / 255.
X_test = X _test / 255.
y_train = to_categorical(y_train)
y_test = to_categorically test)
model 1 = Sequential(
[
layers.Flatten(input_shape=(28, 28}),
layers.Dense(128, activation='relu'},

layers.Dense(64, activation='relu'},
layers.Dense(18, activation='softmax')
1
)
model_1.compile(optimizer='adagrad",
loss="categorical cmssentmpy C
metrics=['accuracy'])

model 2 = Sequential(

Kuva 7. Tracking Serverin alustus ja esimerkkikoodia tutoriaalissa

4.2 Models

MLflow Models on komponentti, josta on erityisesti apua mallien pakkaamisessa, siirtdmisessa ja
kdyttoonotossa. Tutoriaalissa kayttdja johdatetaan kaytdannonldheisesti kayttamain Models-
komponenttia mallien tallentamiseen ja uudelleenkdyttoon. Koulutettu malli pakataan ja
tallennetaan automaattisesti MLflow’n avulla, mika tarjoaa selkedn esimerkin siitd, kuinka tama
prosessi toimii. Kayttdjalle naytetdaan, miten ladattuja tallennettu malli voidaan my6hemmin

ottaa kayttoon ja hyddyntda ennustamistehtavissa, kuten tutoriaalissa esiteltdvassd demossa.

Models on monipuolinen tyokalu, jonka avulla voi paitsi tallentaa ja jakaa koneoppimismalleja,
my0s asettaa mallin kaytettavaksi paikallisesti. Talloin malli voidaan tuoda saataville REST API -
rajapintojen kautta, jolloin ulkoiset jarjestelmat tai sovellukset voivat kayttda sitda HTTP-kutsujen

avulla. Tdméa helpottaa mallin integrointia muihin jarjestelmiin ja palveluihin, mahdollistaen
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esimerkiksi sen kayton tuotantoymparistossa tai reaaliaikaisten ennusteiden tekemisen ulkoisten

sovellusten kautta.

4.3  Model Registry

Tutoriaalissa  naytetdaan, kuinka MLflow'n Model Registry auttaa hallitsemaan
koneoppimismallien eri versioita. Esimerkkikoodin ja kuvallisten ohjeiden avulla kdyttdja oppii
rekister6imaan mallin sekd manuaalisesti kayttoliittyman kautta ettd ohjelmallisesti (Kuva 8).
Mallien versiointia selkeytetdan aliasten avulla, joiden avulla voidaan merkitd esimerkiksi, mika
malli on kdytdssa tuotannossa ja mikd on seuraava kandidaatti. Niitd voidaan kayttdad myos
tunnisteina, kun mallia haetaan tuotantoon, mika helpottaa mallien hallintaa ja mahdollistaa

tuotannon automatisoinnin.

Model Registry toimii kdytannossa valikatena Tracking Serverin ja mallia kdyttavien sovellusten
valilla. Rekisterdidyn mallin tiedoista 10ytyy polku siihen koulutusajoon, jossa malli on tallennettu,

ja tdman tiedon avulla malli voidaan ladata ja ottaa kayttoon tuotannossa.

Registering a model via API

To register another trained model using the AP, you need the run ID of the model you want to register.

Since a previously registered model via the Ul had a lower accuracy, we will now programmatically find and register the model with the
highest validation_accuracy . Additionally, we will retrieve the model's name using API calls.

Finally, we assign the alias "challenger” to the model For easier identification. To accomplish this, we use the MLFlow Client, which allows
us to programmatically manage model aliases and streamline the process.

from mlflow import MLlflowClient

client = MlflowClient()

run_id = runs.loc[runs['metrics. valldatlon accuracy'].idxmax(), 'run_id']

nl flow. register model

wrg/docs/latest/py
& name LIKE 'mnist%
model_uri = f"runs:/{run_id}"

registered_models = mlflow. search _registered_models(filter_string=filter_string)
if len(registered models) =
raise IndexError("No reglst9|ed model found")

model_name = (mlflow.search_registered models(filter string=filter string))[8].name
mv = mlflow.register_model(model_uri, model_name)
# https://mlflow.org/docs/latest/python api/mlflow At l
client.set_registered model_alias(mv.name, challenger , My \-'ers_lonll

nt.MlflowClient. set_model_version 1

except IndexError:

print("No registered model found. Please go back and register the model in the MLflow UI first.")
except Exception as e:

print{f"An exception occurred: {e}")

Kuva 8. Mallirekisterin kayttda esimerkkikoodin avulla tutoriaalissa.
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Mallirekisteristda on merkittavdaa hyotya koneoppimismallien tuotantoon viemisessa ja niiden
hallinnassa. Versioinnin avulla voidaan helposti palata aiempiin malleihin tarvittaessa, mika takaa
joustavuuden ja riskinhallinnan tuotantoymparistossa. Rekisteri mahdollistaa mallien hallinnan ja
testaamisen automatisoinnin, mika vahentda kehittdjien manuaalista tyota. Lisdksi rekisteri
voidaan integroida osaksi Cl/CD-putkea, mikd nopeuttaa ja tehostaa mallien siirtymistd

kehitysvaiheesta tuotantoon saumattomasti ja hallitusti.

4.4  Projects

Projects-komponentti helpottaa kokonaisten koneoppimisprojektien pakkaamista ja siirtamista,
parantaen projektien toistettavuutta ja hallintaa eri tiimien ja suoritusymparistojen valilla. Tama
on erityisen hyodyllista, kun projekteja jatkokehitetdan, kun kaikki projektin suorittamiseen

tarvittavat osat ovat selkedsti maariteltyina ja helposti jaettavissa.

Tutoriaalissa Projects-komponentti esitelldan lyhyesti verrattuna muihin ominaisuuksiin, ja
kayttdjaa kannustetaan tutustumaan siihen tarkemmin itsendisesti (Kuva 9). Kdytannossa projekti
pakataan Git-repositoriota muistuttavaan formaattiin, joka sisdltaa kaiken tarvittavan tiedon ja
koodin projektin suorittamiseksi. Projektin ydin on MLproject-tiedosto, joka maarittda, miten
koneoppimisprojekti suoritetaan. Tiedostossa voidaan maaritelld esimerkiksi ohjelman
suorittamiseen  tarvittavat komennot ja niiden argumentit sekd mahdolliset
ymparistévaatimukset, kuten riippuvuudet ja ymparistomuuttujat. Koko tiedosto ja sen sisdlto

suoritetaan ajamalla se yhdelld komennolla, mika tekee projektin toistamisesta vaivatonta.



19

MLFlow Projects (advanced)

MLFlow Projects organizes code into self-contained, reusable components that can be run on different environments. A project in
MLFlow is essentially a directory or Git repository containing:

1. Code (scripts) for performing machine learning tasks.

2. MLproject File: A YAML configuration file that defines:
« Project name
» Dependencies (e.g., environment, for Puhti see https://docs.csc.fifapps/python/#pre-installed-python-environments)
» Entry points (main scripts/Functions with parameters For tasks like training or evaluation)

The MLproject Ffile might look like this:

name: my ml _project
entry_points:
main:
parameters: learning_rate: {type: float, default: 08.01}
epochs: {type: int, default: 1@}
command: |
module load ptensorflow
python train.py --learning_rate {learning_rate} --epochs {epochs}

It would be utilized in a job script in the following manner:

#!/bin/bash

#SBATCH - -job-name=mlflow project
#SBATCH - -output=mlflow output %j.log
#SBATCH --error=mlflow error %j.log
#SBATCH --time=00:01:00

#SBATCH --partition=test

#SBATCH --ntasks=1

#SBATCH - -mem-per-cpu=1G

#5BATCH --account=project 20001234

module load python-data

mlflow run . -P learning_rate=0.81 -P epochs=18

Kuva 9. Projects-moduuli esiteltyna tutoriaalissa
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5  Tulokset

Asiakkaiden tueksi halutaan kehittda ratkaisuja, jotka mahdollistavat heidan keskittymisensa
olennaiseen eli koneoppimismalliensa kehitykseen ja analysointiin. MLflow’n tarjoaminen on yksi
keinoista, joka tukee asiakkaiden tyota seka tutoriaalin ettd yrityksen tarjoaman asiakastuen

muodossa. Projektin tavoitteena oli myos kehittaa yrityksen omaa osaamista talla alueella.

Tavoitteena oli luoda selked ja helposti ldhestyttdva tapa tutustua MLflow’hun ja ottaa se
kayttdoon asiakasyrityksen alustalla. Ratkaisun tuli olla helposti yllapidettava seka sellainen, etta

sita voitaisiin soveltaa myds muilla supertietokoneilla ja alustoilla pienin muutoksin.

Kokonaisuudessaan tutoriaali on onnistunut ja tarjoaa selkedn ldahestymistavan MLflow’n
perusominaisuuksiin. Se helpottaa tyokalun kayttoonottoa asiakkaiden projekteissa ja vastaa
kasvavaan tarpeeseen hallita koneoppimismalleja tekodlyratkaisujen yleistyessa. Sen
kayttdonoton laajentaminen voi sadstda paitsi kayttdjien aikaa ja rahaa, my6s muita resursseja,

kuten laskentakapasiteettia ja levytilaa, joita voidaan kohdentaa muihin projekteihin.

Lisaksi yrityksen sisdisen osaamisen ja palvelutarjonnan vahvistaminen talla alueella on tarkeas,
silla se mahdollistaa asiakkaille tehokkaan tuen tavoitteidensa saavuttamisessa ilman, etta heidan

tarvitsee perehtya kaikkiin teknisiin yksityiskohtiin tai kehittda ratkaisuja taysin alusta alkaen.

5.1 Tutoriaalin testaussuunnitelma

Tutoriaalin toimivuutta ja hyodyllisyytta arvioi kolme henkil6a, jotka kuuluvat samaan tiimiin
tutoriaalin tekijan kanssa. Kaikilla oli taustaa koneoppimismallien kdytostd, mutta MLflow oli
heille korkeintaan nimeltd tuttu tyokalu. Heille annettiin ohjeet ja kysymykset tutoriaalin

tarkasteluun eri nakokulmista. Testaaminen kohdistui seuraaviin osa-alueisiin:

1. Selkeys ja kaytettavyys

Testaajilta kysyttiin, olivatko Jupyterin ja MLflow’n asennusohjeet Puhdin ymparistossa
selkeitd ja helppoja ymmartaa. Tavoitteena oli varmistaa, ettd tutoriaalin ohjeita on

helppo seurata ja ettd kdyttoonottoprosessi sujuu sujuvasti ilman merkittavia esteita.
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Tekninen sisalto

Teknisen sisdllon osalta haluttiin selvittdaa, tarjosiko tutoriaali riittavasti taustatietoa
MLflow'n keskeisistda kasitteistd, kuten mallien seurannasta, versioinnista ja
rekisteroinnista. Kysymysten avulla pyrittiin my6s arvioimaan, selittiko tutoriaali aiempaa
osaamista olettamattomia kasitteita riittavasti ja oliko esimerkkikoodi dokumentoitu niin,

etta kayttaja ymmarsi, mitd tapahtuu jokaisessa vaiheessa.

Virheiden kasittely

Testaajien tuli raportoida mahdolliset virheet, joihin he térmasivat koodin suorittamisen
aikana. Tavoitteena oli arvioida, kuinka helposti virheet pystyttiin ratkaisemaan ja

[6ytyiko koodista tai ohjeista riittavaa tukea virhetilanteisiin.

Tulokset

Tutoriaalin tulososiossa selvitettiin, olivatko MLflow’n kerdamat parametrit ja metriikat
selkeasti ymmarrettavia. Testaajia pyydettiin arvioimaan, kuinka helppoa oli analysoida

ja vertailla eri mallien suorituskykya ja hyodyntaa Tracking Serverista saatavia tietoja.

Parannusehdotukset

Testaajat saivat esittdd omia parannusehdotuksia tutoriaaliin. Heiltd pyydettiin
pohtimaan, oliko mukana turhia osioita tai jaiko jotain oleellista uupumaan, mika voisi

auttaa kayttajaa paremmin.

Ajankaytto ja vaivannako

Tutoriaalin kestoa mitattiin ja arvioitiin, oliko kaytetty aika sopiva sisallon ja tutoriaalin

monimutkaisuuden suhteen.

Yleinen palaute

Lopuksi testaajilta pyydettiin yleistd palautetta tutoriaalin laadusta ja toimivuudesta.
Heidan tuli arvioida tutoriaalin kokonaislaatu ja antaa suosituksia siitd, kannattaisiko tata

tutoriaalia tarjota muille kayttdjille ja miksi.
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5.2 Palaute

Kaksi testaajaa sai jo ensimmaisen raakaversion testattavakseen. Heilta tulleen vapaamuotoisen
palautteen perusteella tutoriaalia hienosdadettiin, ja lopullinen versio testattiin suunnitelman

mukaan. Testauksen tuloksena saatiin mm. seuraavanlaisia palautteita:

- “Overall, the tutorial was good and a nice and quick introduction to the basics of MLflow.
Would recommend to others.” Tdaman palautteen antaja kaytti tutoriaalin lapikdymiseen
noin kaksi tuntia testaten seka valmiilla esimerkkikoodilla ettd integroimalla siihen oman

mallinsa.

- “Getting started ohjeet oli kattavat niin tutoriaalin saamiksesi Puhtiin kuin Jupyter ja
MLFlow ympdriston pystystd koskien. Tutoriaalissa kaikki oli selitetty auki ja otsikoitu
selkedsti vaiheet omiin osioihinsa, tutoriaali eteni loogisesti ja siind oli helppo pysydi.

Kuvissa merkitty erikseen kohdat, mistd tulee klikata.”

- ”For one with a solid background in ML and related topics, the tutorial included sufficient
explanations and the code was well-documented. However for a complete novice, maybe
the objective of classifying the MINIST-numbers could be explained by e.g. a figure to
captivate the user right away? Of course in the end there is an interactive demo, but

perhaps something explanatory could be also in the start.

The tutorial was high-quality and should be adopted to e.g. CSC courses utilising MLFlow!
| would recommend this at least to fellow CSC workers, as | believe one of the main
benefits to the standard guides is that the steps are Puhti-specific, and one doesn't have

to figure out this stuff by themselves.”

Tutoriaalin suorittamiseen meni testaajilta noin 30—120 minuuttia, riippuen siita, kuinka tarkasti
ja syviéllisesti he siihen suhtautuivat. Parilta testaajalta tuli toive, ettd esimerkkina kaytettava
malli ja datasetti esiteltdisiin tarkemmin, erityisesti ajatellen kayttajia joilla ei ole vielad paljoa
kokemusta koneoppimisesta. Lisdksi he antoivat arvokasta palautetta pienistd virheista, jotka
aiheuttivat ongelmia koodin toiminnassa. Ndiden huomioiden pohjalta tutoriaalia pystyttiin
parantamaan, minka myota se tuli selkedmmaksi, virheettdmammaksi ja luotettavammaksi.
Erityisen hyva kehitysidea oli lisatd pieni tiivistelma, joka toimisi lopussa muistilappuna

kayttajalle, miksi MLflow’n kayttd koneoppimisprosessissa on hyodyllista ja millaisia etuja se voi
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tarjota. Tama tiivistelma voisi auttaa kayttdjia ymmartamaan tyokalun arvon ja motivoimaan

heita ottamaan sen osaksi omaa tyoskentelydan.

Tutoriaalin julkistamisen jadlkeen sitd markkinoidaan kohderyhmalle eri kanavissa, mutta
varsinaista palautetta ei enaa kerata aktiivisesti. Palautteenantoon kuitenkin kannustetaan ja sita
varten tarjotaan suora kanava. On toivottavaa, etta tutoriaalin julkistaminen ndakyy MLflow’'n

kayttajatilastoissa, mutta sen vaikutukset selvidavat vasta myohemmin.

Varsinaisen testauksen lisaksi tutoriaali otettiin kdytt6on myos Kajaanin ammattikorkeakoulussa,
jossa tieto- ja viestintdtekniikan insinooriopiskelijat saivat mahdollisuuden suorittaa sen

vapaaehtoisena osana koneoppimismenetelmia kasittelevaa kurssia.

5.3  Vaihtoehtoja MLflow’lle

. Model Support
Experiment - Data
Product Open source X versioning / .. ul (other than Other
tracking i versioning .
registry community)
V Easy setup
V « V V x Can be used widely in ML
MLflow Not that comprehensive lifecycle but doesn't offer any
workflow tools
Supports most languages
v v X X v Vo
i N Offers some pipeline features
Guild Al Emailprovided No dbs o containers required
- Jupyter Notebook integration
V V V V V V Works on top of Gt
Git based web app cor - Would work well with
DbvC +VS Code extension Discord alonside MLflow etc.
Completely language agnostic
- More for building and
V managing data science
workflows
Automatically versions all data
and code
Metaflow V ¢ x \/ X Email praviced - Tightly related to AWS, not
entirely sure if can be used
with other backend?
eython library
-To be used with Kubernetes
track training
\/ x V - Since Kubernetes is used efther
Kubeflow Achieved through pipelines Stk Way, wold be go0d to have a5
an option since can be used for
building workflaws too

Kuva 10. Vertailutaulukko vaihtoehdoista MLflow’lle. Kuva: Erika Sternad [2024]

MLflow’lle on olemassa useita vaihtoehtoja, joista muutamia on esitelty ja vertailtu edeltdvassa
taulukossa (Kuva 10). Kuten MLflow, kaikki vaihtoehdot ovat avoimen ldhdekoodin tydkaluja,
mikd mahdollistaa kustannustehokkaan ja joustavan kdyton. Avoin l|ahdekoodi tarjoaa
mahdollisuuden muokata tytkaluja omiin tarpeisiin, mahdollistaen riippumattomuuden

kaupallisista toimittajista sekd paremman integraation eri ymparistoihin. Lisdksi avoin lahdekoodi
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tukee kehittdjayhteison panosta ja innovaatioita, mika voi nopeuttaa tyokalujen kehitysta ja

parantaa ominaisuuksia.

MLflow on monipuolinen tyokalu koneoppimismallien elinkaaren hallintaan, mutta sen
ominaisuudet datan versioinnissa ovat rajalliset. Téhan tarpeeseen vastaa DVC (Data Version
Control), joka keskittyy erityisesti datan ja koodin versiointiin [20]. DVC mahdollistaa myds mallin
koulutuksen ja tulosten versionhallinnan Git-pohjaisella l|dhestymistavalla, mutta sen
mallinhallinnan ominaisuudet eivat ole yhta kattavat kuin MLflow’'n. Nama kaksi tyodkalua
taydentdisivat hyvin toisiaan yhdistamalla MLflow’'n seurantaominaisuudet ja DVC:n

versiointikyvyt.

Guild Al on kevyempi vaihtoehto MLflow’lle, ja se on suunniteltu erityisesti kokeiluihin, joissa ei
vaadita kattavaa mallien versiointia tai rekisterdintia. Guild Al tarjoaa kuitenkin perustoiminnot
kokeilujen seurantaan ja tulosten vertailuun, joten se sopii yksinkertaisempiin projekteihin tai
vaikkapa opetuskdyttéon [21]. Se on myo6s helposti integroitavissa Jupyter Notebook -

ymparistéon, joka on monille tutkijoille ja opiskelijoille tuttu ja joustava tyokalu kokeiluihin.

Metaflow on monipuolinen tyodkalu, joka keskittyy ensisijaisesti koneoppimisprojektien
tyonkulkujen hallintaan ja toistettavuuteen. Vaikka se tarjoaa joitain samoja ominaisuuksia kuin
MLflow, kuten kokeilujen seurantaa, se on suunniteltu enemman prosessien ja datavirtojen
hallintaan kuin mallien versiointiin. Taman vuoksi se soveltuu erityisesti ymparistdihin, joissa
datan ja kokeilujen hallinta ja skaalautuvuus ovat keskitssa, mutta varsinainen mallien versiointi

ja rekisterointi eivat ole tarkeimpia vaatimuksia [22].

Kubeflow on tehokas ja monipuolinen tyokalu, joka tukee koneoppimismallien elinkaaren
hallintaa ja mahdollistaa monimutkaisten tyonkulkujen luomisen Kubernetes-ymparistossa. Sen
skaalautuvuus ja joustavuus tekevat siitd sopivan erityisesti laajoihin projekteihin, joissa tarvitaan
pysyvia ja luotettavia tyonkulkuja. Kubeflow’n kayttdonotto on kuitenkin tyolas prosessi, joka
vaatii osaamista seka Kubernetesin ettd koneoppimistyonkulkujen saralla. Tdama tekee siita
paremman vaihtoehdon suurille tiimeille ja yrityksille, jotka haluavat automatisoida ja hallita koko

ML-prosessin kattavasti [23].

Vertailun perusteella voidaan todeta, ettd MLflow erottuu yhd omassa luokassaan
helppokayttodisyytensa ja kokonaisvaltaisten ominaisuuksiensa ansiosta. Se kattaa laajasti
koneoppimismallien elinkaaren hallinnan keskeiset toiminnot ja tarjoaa selkean kayttoliittyman,

joka helpottaa mallien seuranta- ja hallintaprosessia. Vaikka markkinoilla on vaihtoehtoja, jotka
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voivat tdydentaa tai tukea erikoistarpeita, kuten DVC datan versiointiin tai Kubeflow suurille
Kubernetes-pohjaisille projekteille, MLflow pysyy ykkosvalintana tilaajayritykselle sen

yksinkertaisuuden ja monipuolisuuden ansiosta.

5.4  Tutoriaalin jatkokehitys ja yllapito

MLflow on aktiivisesti paivittyva tyokalu, joka kehityksen myo6ta saa jatkuvasti uusia
ominaisuuksia ja parannuksia aiempiin toimintoihin. Taman vuoksi on tarkeda, etta tutoriaalin
yllapitdja seuraa sen paivityksid ja muutoksia, vaikka tutoriaalin esittelemdt perusominaisuudet
pysyisivatkin pitkalti samoina. Tutoriaalin yllapitovastuu sailyy kirjoittajalla ja hanen tiimillaan,
eika erillistéa yllapitosuunnitelmaa ole toistaiseksi tarpeen laatia, silla MLflow’'n kehityksen
seuranta kuuluu myds muihin tydtehtaviin. Tutoriaalin ajantasaisuudesta huolehtimisen lisdksi
my0s Puhti-supertietokoneen MLflow-sovelluksen versio on pidettdva ajan tasalla, kuten myos

Python-moduulit joihin tyokalu sisaltyy. Myo6s ndiden yllapito kuuluu samaiselle tiimille.

MLflow on askettadin julkaissut uusia ominaisuuksia, jotka tukevat erityisesti suurten kielimallien
hallintaa ja kayttoa. Esimerkiksi MLflow Al Gateway tarjoaa organisaatioille keskitetyn keinon
kdyttda kaupallisten toimijoiden, kuten OpenAl:n, kielimalleja [24]. Lisaksi MLflow Tracing
laajentaa MLflow’'n seurantamahdollisuuksia kokeiluista ja koulutuksesta tuotantoon, jolloin
koneoppimismallien suoritusta voidaan monitoroida reaaliajassa [25]. Nama molemmat
ominaisuudet ovat vield kehityksen alla. Tutoriaalin tarjotessa perusteet MLflow’n kaytt66n sen
rinnalle voitaisiin tulevaisuudessa kehittda toinen versio, jossa esitellddan uusia ominaisuuksia

edistyneempéaan kayttoon esimerkiksi kielimallien hallinnan ndkékulmasta.

Kaytettavyyden varmistamiseksi tutoriaalin voisi mukauttaa kattamaan myds muita CSC:n
alustoja, jottei se olisi sidottu vain Puhtiin. Tutoriaali voi olla kadytettdvissd suoraan
supertietokone LUMIlla, mutta sitd ei ole vield testattu. MLflow’'n voi ottaa kdytt6én myos
konttipilvi Rahdissa, jossa se toimii omana ulkoisena palvelunaan. Tama on hyva vaihtoehto
projekteissa, joissa tyoskentelee useampi ihminen ja MLflow on kaytossa pitkdkestoisesti.
Tutoriaali voisi MLflow’n kdyton osalta toimia olla kdytettavissd my6s Rahdissa, mutta palvelun

konfiguroinnin osalta se vaatii mukautusta.
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5.5 Tutoriaalin saatavuus

Tutoriaali on saatavilla toistaiseksi tekijan henkil6kohtaisten tunnusten alla, mutta se siirretaan
osaksi CSC:n ohjekokonaisuutta. Siitda tulee myds maininta CSC:n ohjekokoelmaan sekd Puhdin
applikaation kaynnistyssivulle. Tutoriaalia voitaisiin esitelld esimerkiksi CSC:n kayttajatukeen
liittyvissa tapahtumissa. Yksi tallainen on viikoittain toistuva "CSC Research Support" -tilaisuus,

joka on suunnattu CSC:n palveluja hyodyntaville tutkijoille [26].
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6 Paatanto

Tyo oli kokonaisuudessaan onnistunut, ja se taytti sille asetetut tavoitteet erinomaisesti.
Tutoriaalin testaajilta saatiin kiitettdvaa ja rakentavaa palautetta, mikad osoitti, ettd tyokalun
keskeiset osat oli esitetty selkedsti ja tehokkaasti. Esimerkiksi ohjeistuksen rakenne ja sisalto
olivat helposti seurattavissa, mikda mahdollisti kadyttdjien sujuvan etenemisen. Tutoriaali
integroituu hyvin CSC:n ohjeistuskokoelmaan, ja koska MLOps on ajankohtainen ja tarkea aihe,

sen julkaisu osuu erityisen hyvaan hetkeen.

Tekija sai arvokasta oppia paitsi itse tyokalusta myos asioiden esittamisesta ymmarrettavasti ja
tiedon jakamisen taidoista. Taman myotda oppi oli hyddyksi myds muille asiantuntijoille ja
organisaatiolle, jolle ty6 tehtiin. Tyokalun ja tutoriaalin kdyttoonottoprosessi ja testaus toivat
esiin kaytannon haasteita, jotka auttoivat tekijdda kehittdmdan omia taitojaan entista

selkedmmaksi ja systemaattisemmaksi.

TyOnantajan edustaja, joka oli mukana opinndytetydn ohjauksessa, oli myds tyytyvdinen
lopputulokseen. Tyon edistyminen ja sen laatu vastasivat odotuksia, ja palautteen perusteella tyo
tuo lisdarvoa seka organisaatiolle ettd kayttdjille. Opinndytetyd osoitti, kuinka teoreettinen
osaaminen voidaan vieda kaytantoon konkreettisessa tyodssa, ja se tayttdad seka tyonantajan etta

projektin sidosryhmien tarpeet.
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