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Tassa opinnaytetydssa lahdettiin selvittaméaén eri tekoalyalustojen soveltuvuutta Bittiumin tarpei-
siin, taustalla Bittiumin 2016 aloittamat panostukset tekoadlyosaamisen kasvattamiseen. Tavoit-
teena oli ymmartaa markkinoiden tarjontaa, minka tyyppisia, kuinka kypsia ja milla ehdoilla hyo-

dynnettavia eri teknologiat ovat. Miten eri teknologioita voisi vertailla keskenaan?

Tutkimuksen tekeminen aloitettiin miettimalla kayttdtapauksia jotka olisivat Bittiumin kannalta
oleellisimpia. Kayttétapauksia tunnistettiin runsaasti ja ne organisoitiin toimintaympariston ja tie-
donkasittelyn vaatimusten perusteella. Td&man pohjalta lahdettiin valitsemaan analysoitavia tek-

nologioita.

Valituista teknologioista keréttiin tietoja ja analysoitiin niiden soveltuvuutta kayttdtapauksiin. Ana-
lyysin tuloksista tehtiin valiraportti Bittiumin tekoaly-koulutusohjelman jasenille. Jo tassa vaihees-
sa oli nahtavissa, ettd markkinoilla on hyvin runsaasti tarjontaa ja myds selvasti kaupalliseen

kayttoon kelpaavia jarjestelmid. Alustat myos jakautuivat eritasoisiin pilvipalveluihin ja kirjastoihin.

Lopuksi tehtiin kaytannénkokeiluita kolmella eri alustalla: Microsoft Azure Machine Learning, Sci-
kit-learn ja Google TensorFlow seka yhdellda kayttétapauksella. Alustat valikoitiin analysoidusta
joukosta edustamaan eri abstraktiotasoja. Tarkoitus oli saada kokemusperaista tietoa alustan
kayttoonotosta, kaytettavyydesta ja rajoitteista kehittdjan kannalta. Kayttdtapauksen toteutuksena
kaytettiin valmista datasarjaa, "A Public Domain Dataset for Human Activity Recognition Using
Smartphones” (Anguita;Ghio;Oneto;Parra;& Reyes-Ortiz, 2013), joka tarjosi sensoridataa kaytta-

jan liikkeista erilaisissa aktiviteeteissa.

Tutkimustuloksien perusteella voitiin havaita, ettd Microsoftin Azure ML tarjosi helpoimmin lahes-
tyttédvan alustan, jolla sai tuloksia aikaan hyvin nopeasti. Azuren ja muiden pilvipalveluiden suurin
ongelma liittyy datan kontrollin menettdmiseen, laheskaéan kaikkea dataa ei haluta tai voida lada-
ta pilveen. Googlen TensorFlow osoittautui hankalimmaksi kayttda ja ymmartad, mutta toisaalta
tarjoaa eniten vapauksia kehittgjalle seka tuen hajautetulle laskennalle sek& kovokiihdyttimille.
TensorFlowta pystyy ajamaan myds pilvipalvelussa ja toisaalta halutessaan myos sulautetussa
jarjestelmassa. Scikit-learn asettui naiden valiin tarjoten miellyttavan ymparistén opiskeluun ja

nopeiden kokeilujen tekoon valmiiden mallien myéta, ilman datan siirtamista pilveen.
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This thesis started from a need to evaluate different machine learning platforms and their
suitability for Bittium’s business. Bittium started to invest in artificial intelligence (Al) related
competencies in 2016. Objective was to understand the market offering, what kind of platforms
are available, how mature they are technically and on what terms they are available for

commercial use. How to compare different machine learning platforms?

Research was started with listing most relevant use cases from Bittium’s business point of view.
Several use cases were identified and they were organized by their environment and by their
requirements for data processing. With this understanding of the business needs, platforms for

analysis were chosen.

Information was collected on the chosen platforms and their suitability for previously discovered
use cases was evaluated. An interim report was created on the analysis for the participants of
Bittium’s Al training. Already in this phase it was seen that there is a lot of players on the market
and also commercially usable solutions exist. Also, it was apparent that the studied platforms

would form emergent categories of Al services in cloud and Al libraries.

Finally three platforms were chosen for empirical trials: Microsoft Azure Machine Learning, Scikit-
learn and Google TensorFlow. The three platforms were chosen to represent different abstraction
levels. The purpose of the trials was to gain experience on deployment, usability and possible
limitation of these platforms from developer point of view. One sensory-data oriented use case
was selected and to implement the use case, an existing dataset was used, "A Public Domain
Dataset for Human Activity Recognition Using Smartphones” (Anguita;Ghio;Oneto;Parra;&
Reyes-Ortiz, 2013).

Trials found that Microsoft Azure ML was easy to approach that allowed to get results quickly.
Azure and other cloud services are put in disadvantage by the loss of control over the data a in
cloud, not all data can be or is even allowed to a cloud service. Google TensorFlow was found to
have the steepest learning curve, but it was also most flexible and has support for distributed
computing and hardware accelerators. One can deploy TensorFlow in a cloud service or run it in
an embedded system. Scikit-learn was in between, making it a good environment for studying

and prototyping with ready-made Al models while all data can be stored locally.
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Kasitteiden maarittely

Kasite Maarittely

AGI Artificial General Intelligence, keinotekoinen
yleinen alykkyys, komplementtina kapealle
alykkyydelle (esim. kasvojen tunnistaminen).

Al Artificial Intelligence, keinoaly

AMI Amazon Machine Image, valmiita virtuaali-
koneaihioita, joista voi muodostaa virtuaaliko-
neita Amazon EC2:een.

Android Googlen alypuhelinkayttojarjestelmé

API Application Programming Interface, ohjelmoin-

Asiantuntijajarjestelma

Corpus

CPU

CUDA

tirajapinta. Ohjelmointirajapinta tarjoaa tark-
kaan maaritellyn tavan kayttdd ohjelmiston /
kirjaston / palvelun tarjoamia toimintoja ilman,
ettd kayttavan ohjelmiston tarvitsee tietaa to-
teutuksesta tai olla riippuvainen sen toteutus-

tavasta ohjelmointirajapintaa lukuun ottamatta.

Expert system, yksi keinodlyjarjestelmien ala-

tyypeista, kulta-aika sijoittui 80- ja 90-luvuille.

Lahdemateriaali, jota IBM Watson kayttaa vas-

tauksiensa pohjana.

Central Processing Unit, yleisprosessori (tdssa

dokumentissa).

Nvidian kehittdma rinnakkaislaskenta-alusta ja
ohjelmointirajapinta joka mahdollistaa
GPU:den kaytdn yleiseen laskentaan, erotuk-

sena pelkkaan grafiikka-kiihdytykseen.




DDoS

DNN, Deep learning

EC2

GPU

laaS

Ingestion

loT

IPA

Klusterointi

LTE

LTU

Luokiteltu joukko

Luokittelu

Distributed Denial of Service, hajautettu palve-

lunestohydkkays.
Deep Neural Network, syvaoppiminen.

Amazon Elastic Compute Cloud, Amazonin

laaS palvelu.

Graphics Processing Unit, erityisesti grafiikka-
algoritmien kiihdyttamiseen suunniteltu pro-

sessorityyppi.

Infrastucture as a Service, infrastruktuuri pal-

veluna.

"Sulattelu”, Watsonin kayttama nimitys Cor-

puksen indeksoinnille ja metadatan luomiselle.
Internet of Things, asioiden internet.

Intelligent Personal Assistant, &lykas henkil6-

kohtainen avustaja.

Clustering, ryvastys, osajoukkojen tunnistami-
nen suuremman (ndenndisen) satunnaiselta

nayttavan joukon sisalta.

Long Term Evolution, matkapuhelinverkon nel-
jannen sukupolven teknologioista kaytetty

yleisnimitys.

Linear threshold unit, Perceptronin (osa

MLP:ta) kayttdma neuronityyppi.

Labeling, datan merkitseminen niin, etta tiede-
taan mihin joukkoon se kuuluu. Tallaista luoki-
teltua datasarjaa voidaan kayttaa algoritmin

opettamiseen ja testaamiseen.

Classification, algoritmikategoria.




MLP
ML

Noise

Ohjaamaton oppiminen
Ohjattu oppiminen

PaaS

Pattern
SaaS

Skaalautuvuus

SVM

SVR

TPU

Vahvistettu oppiminen

Web-service

Yleistaminen

Multi-layer Perceptron, neuroverkkotyyppi
Machine Learning, koneoppiminen

Hairiota tai kohinaa ilmenee datassa ja se las-
kee osaltaan datan luotettavuutta ja kayttokel-
poisuutta esim. koneoppimisalgoritmin opetta-

miseen.

Unsupervised learning

Supervised learning

Platform as a Service, toimintaymparistd -

palveluna
Malli, kuvio.
Software as a Service, ohjelmisto palveluna

Jarjestelman kyky kasitellda kasvava maara tyo-
td, mahdollisuus laajentaa jarjestelm&d suu-

remmalle maaralle tyota.

Support Vector Machine, tukivektorikone. Mm.
luokitteluun kaytetty koneoppimisalgoritmien

kategoria.

Support Vector Regression, tukivektoriregres-

sio, SVM:&an perustuva regressioalgoritmi.

Tensor Processing Unit, erityisesti Google
TensorFlow'n tensoreiden laskennan nopeut-

tamiseen suunniteltu yksikko.
Reinforcement learning

SaaS palvelu, jota tarjotaan HTTP (Hyper Text

Transfer Protocol) -protokollan yli.

Generalization, opetettu malli toimii hyvin myds




sellaisella datalla, jota se ei ole nahnyt. Liittyy
ylisovittamiseen, jossa malli toimii vain ope-
tusmateriaalilla, mutta heikosti muulla datalla
(Buduma, 2017).




1 Johdanto

Bittium Oyj (HEL: BITTI) tunnettiin 1.7.2015 asti nimella Elektrobit Oyj. Nimi muuttui sa-
malla kun Elektrobit myi Automotive-liiketoiminnan saksalaiselle Continental AG:lle. Yh-
tid perustettiin vuonna 1985 ja sen paakonttori on Oulussa, toimistoja 10ytyy Suomessa
my0s Kajaanista, Tampereelta, Espoosta ja Kuopiosta. Yhti6lla on toimistot tAman lisék-

si Singaporessa sekd USA:ssa Restonissa ja Bothellissa.

Bittiumin perusliiketoimintaa on tarjota asiakkailleen korkean teknologian tuotteita ja tuo-
tealustoihin perustuvia ratkaisuja seka tuotekehityspalveluita. Viime vuosina tuotetarjon-
taan on lisatty myos tietoturvaratkaisut (Safemove VPN) ja 10.11.2016 lahtien myds ter-

veydenhuollon teknologian tuotteita ja palveluita (Mega Elektroniikka Oy).

Bittiumin tuotteet ja tuotealustat pyrkivat vastaamaan erityisesti puolustus- turvallisuus ja
muiden viranomaismarkkinoiden tarpeisiin. Teollisuussovelluksia ja 10T (Internet of
Things) kehityspalveluita tarjotaan laajalle joukolle asiakkaita. Bittiumilla on pitka historia
langattoman viestinnan parissa ja tuotekehityspalveluita onkin saatavissa lahes mihin

tahansa missa on jonkinlainen antenni.

Bittiumin tuotteita: Bittium Tough Mobile —alypuhelin, Bittium Tactical Wireless IP Net-
work —jarjestelm&, Bittium Tough VolP —tuotteet, Bittium Tactical LTE access Point —
litynt&ratkaisu. Alustoja: Bittium Special Device Platform Android pohjaisiin paatelaittei-
siin ja Bittium 0T Device Platform langattomilla yhteyksilla ja erilaisilla sensoreilla varus-
tettujen tuotteiden kehittamiseen. Bittium Safemove VPN mahdollistaa turvalliset ja

saumattomat yhteydet yrityksen tietoverkkoon, erityisesti liikkuville kayttgjille.

1.1 Keinoalyn hyddyntadminen

Vuonna 2016 Bittiumilla k&ynnistettiin Al taskforce’ jonka tarkoituksena on kehittda Al
(Artificial Intelligence) -osaamista ja liiketoimintaa. Ensimmaisiné toimina on ollut palkata
yritykseen Al-osaajia ja kehittda henkilostén osaamista raataloidylla koulutuksella, joka
kaynnistyi 2016 loppuvuodesta. Myds ensimmaisid bisnestarpeita kartoitettiin ja valmis-
teltiin demonstraatiota keinodlysta. Tarkoituksena on jatkossa tunnistaa lahitulevaisuu-
den Al-projekteja ja kehittdd asiakashankkeita, jossa ko. teknologioita hyddynnetaan.

Naiden pohjalta voidaan jatkaa yrityksen strategista suunnittelua Al-sovellusalueella.



Teollisuuden nakékulmasta Al ei ole niin suuren 'hypen’ kohteena mita sen arvo voisi
liketoimintana olla. Odotetaankin, ettd siitd voisi kehittyd merkittavaa liiketoimintaa

kymmenen vuoden sisalla.

Taman tyon tarkoituksena on olla osaltaan selkiyttdméssa Bittiumin kasitystd Al:sta
hyddynnettavana teknologiana, mita mahdollisuuksia se tarjoaa ja mitd vaihtoehtoja
markkinoilla on tarjolla. Mita teknologioita Bittiumilla on syyté tuntea, jotta voidaan olla
vakavasti otettava toimija? Seuraavassa kappaleessa kaydaan tarkemmin lapi yrityksen

vaatimuksia kehitystehtavalle. Kehitystehtavaa voi pitdd onnistuneena, jos se pystyy
- tuomaan uutta ymmarrysta Al-tehtavaryhman kayttoon

- luomaan keinoja Al-teknologian valintaan johonkin tiettyyn sovellukseen.

1.2 Ongelmakentta

Osana Al —osaamisen kehittdmistd ja ensimmaisid hankkeita Bittiumilla taytyy selvittaa
eri Al-alustojen ominaisuuksia ja soveltuvuutta Bittiumilla tunnistettuihin ja todenn&kai-
siin liiketoimintamahdollisuuksiin. Mahdollisia selvitettavia asioita listattiin loppuvuodesta
2016:

- mitd alustoja on tarjolla
- kenen tekemina (yritykset, yhteistt)
- alustojen tekninen kypsyys
- lisensointiehdot ja hinnoitteluperusteet
- sovelluskohteiden mahdolliset rajaukset kuten:
0 akkukayttoiset laitteet vs. verkkovirtaan kytketyt
0 jatkuvasti tietoverkossa olevat vs. Internetista erotetut laitteet

o tietomassan hallinta — tarvitaanko klusterilaskentaa vai tehdaanko esim.

kannettavassa laitteessa.

Tekodly ja koneoppiminen ovat Big Datan ohella hyvin suosittuja aiheita tietojenkasitte-

lyssa. Erilaisia tekniikoita ja ratkaisuja on paljon. Yritykset ovat viime vuosina kaupallis-



taneet eri tekodalytekniikoita ja tarjoavat niita erilaisina palveluina ja ratkaisuina — ei ole
itsestddn selvda mitd nama oikeasti pystyvéat tekema&an ja mita rajoituksia niihin liittyy.
Lisaksi on erilaisia OpenSource -kirjastoja jotka pintapuolisesti nayttaisivat tekevan sa-
moja asioita — mitk& naiden tosiasialliset erot ovat kun ollaan tekemassa sovellusta jo-
honkin teollisuuden tarpeeseen? Onko yritykselld tarvetta tai hyotya kayttaa syvaoppi-

mista?

Nopeasti kehittyvalla alueella ratkaisuja on paljon ja oikeat kysymykset (vaatimukset jar-
jestelmalle) ovat paljon arvokkaampia kuin vastaukset. Teknologioita on myds runsaasti
ja aikaa rajallisesti, joten tydta tehdessa tyon laajuutta rajattiin jatkuvasti ja toisaalta sita

ohjattiin yrityksen tarpeita kohti.



2 Teoria

Keinodly- ja koneoppimisymparistdjen vertailun kannalta oleellisimpia teorioita ovat itse
keinoalyn ja koneoppimisen tekniikat, mit& eri teknologioilla voidaan tehda ja mitéa harkit-
tavien alustojen olisi syyté tukea. On myds joukko teknologioita, joita tarvitaan tukemaan
alustoja ja ymparist6ja, kuten erilaiset tavat tuottaa palveluita verkossa ja skaalata las-
kentaa tarpeen mukaan. Naiden teoriaa kdydaan myo6s lapi vaikka ne eivat olekaan

spesifisia keinodlyn rakentamiseen.

Hieman eri alueen teoriaa sivutaan vield kappaleessa 2.4, jossa kaydaan lapi ohjelmis-
tojen hankintaa. Taméan tarkoituksena on luoda valmiuksia arvioida ratkaisun mielekkyyt-

ta kaupallisessa kaytossa.

Kasitteena alykkyys ymmarretddn tassa rationaalisten paattsten tekemiseksi, alykas
agentti valitsee aina parhaan mahdollisen toimen joka sopii tilanteeseen tai ongelman
ratkaisuun (Russell & Norvig, 2016, s. 30).

2.1 Keinoalyn lyhyt historia

Koneoppimista ja keinoélya on tutkittu ainakin 1950-luvulta, ensimmaiset julkaisut 16yty-
vat nailta ajoilta. Ensimmaiset maininnat keinoélystd menevat kuitenkin aina antiikin ta-

rinoihin tietoisista, keinotekoisista olioista.

Hallitukset rahoittivat keinodlyn tutkimusta vuosikymmeni& kunnes 1973 USA:n ja Bri-
tannian hallitukset lopettivat rahoituksen perustuen James Lighthillin (Lighthill, 1973) ra-
porttiin. Raportin mukaan keinoalytutkimus oli epaonnistunut tuottamaan mitaan merkit-
tdvaa vaikutusta — keinodlytutkimuksen monimutkaisuus oli aliarvioitu. Keinodlytutki-
muksen rahoitus onkin ollut vaihtelevaa ja tuloksiin on petytty moneen kertaan myds ta-

man jalkeen.

1980-luvulla tehtiin ensimmaéinen kaupallisesti menestynyt asiantuntijajarjestelma, Digi-
tal Equipment Corporationin R1 (McDermott, 1982). Tama oli kaytdéssa DEC:illa itsellaan

sek& muutamilla muilla yrityksilla tuottaen rahallisia saastoja.

Nykyaan monia keinodlytutkimuksen tuloksia hyddynnetaan rutiininomaisesti ja ne ovat

siirtyneet tavallaan pois keinodly-otsikon alta. Tiedonlouhinta (big data analyysi), robo-



tiikka, logistiikka, hakukoneet — teknologioita kaytetdan jatkuvasti mutta niita ei pideta
keinoalyna. Tama on leimallista keinodlytutkimukselle, maali siirtyy aina kun teknologiat
kehittyvét ja niitd otetaan kayttdoon, "keinodly” on siten aina 10 vuoden paéassa tulevai-

suudessa.

2000-luvulla tietokoneiden laskentateho sek& suurien datam&arien kerd&dminen ovat
mahdollistaneet keinoalyteknologioiden kayttbonoton myds tutkimusprojektien ulkopuo-
lella. Syvaoppiminen yhtena tallaisista teknologioista hyddyntaa molempia, mutta hyotyy
aivan erityisesti suurista tietovarannoista, joilla oppimista voidaan tehda. Tama patee
yleisimminkin oppiviin algoritmeihin, kuten vaikkapa puuttuvan datan korvaamisessa ku-
vista, jossa parilla tuhannella kuvalla opetettu algoritmi tekee huonon korvauksen mutta
kahdella miljoonalla kuvalla opetettu tekee jo erinomaista jalkea (James & Alexei, 2007).
Mahdollisuus hyddyntdd suuria datamaarid antaa kilpailuedun suurille yrityksille ja viela
erityisesti sellaisille, jotka toimivat maissa joissa yksityisyyden suoja ei ole vahva, kuten

Yhdysvallat ja Kiina.

Viime vuosina keskustelua on kayty "keinotekoisesta yleisesta alykkyydesta” ja tarpees-
ta varautua siihen. Sen sijaan, etta kehitetdan nykyisilla teknologioilla itsestdan ajavia
autoja ja parempaa puheentunnistusta eli hyvin tarkkaan rajattuja keinodlyalgoritmeja,
osa tutkijoista haluaisi enemman panostusta yleispatevan algoritmin tutkimiseen, joka
oppisi ja toimisi missd hyvansa ymparistossa. Jos ja kun tallainen onnistutaan teke-
maan, tulee sen hallitsemisesta keskeinen ongelma, eli miten voidaan huolehtia, ett&
téllaisen keinotekoisen alykkyyden tavoitteet ovat ihmisten tavoitteiden kanssa yhtene-
vat (Russell & Norvig, 20186, s. 27).

2.2 Koneoppiminen

Keinodly on termina haastava — milloin kyse on napparasta algoritmista ja milloin keino-
tekoisesta "alykkyydesta"? Yksi maaritelma keinoalylle on kyky yli-inhimillisiin suorituk-
siin. Talla maaritelmalla jopa yksinkertainen taskulaskin voisi olla keinodly — se laskee
luvusta neliGjuuren nopeampaa kuin kukaan ihminen. Nilsson maarittelee keinoalyn toi-
mijaksi, joka havainnoi ja mallintaa ymparist6aan, laskee sopivat toimenpiteet ja mah-
dollisesti ennakoi niiden vaikutukset (Nilsson, 1998, s. 2). Kaavio téllaisen toimijan tai
"alykkdan agentin” arkkitehtuurista esitetdan kuvassa 1. Kaikki edella mainitut toimet

voivat olla myds koneoppimista:



"kone oppii kun se muokkaa rakennettaan, ohjelmistoaan tai dataansa ulkoisen
syobtteen perusteella niin, ettd sen suorituskyky paranee ajan funktiona” (Nilsson,
1998, s. 1).

tai "agentti oppii jos se parantaa suorituskykyaan seuraavilla kerroilla tehty&an havainto-

ja maailmasta” (Russell & Norvig, 2016, s. 693).

Sensorien Tavoitteet
signaalit

Havainnot

ol Mali
l \ Suunnittelu ja
<

paattely [ ]

Toimien
laskeminen

\/
Toimet

Kuva 1 Keinoalyjarjestelma (mukaillen Nilsson, 1998)

Mihin tarvitaan koneoppimista? Koneoppiminen, verrattuna ennalta maariteltyyn logiik-

kaan, antaa seuraavia etuja:

- Jotain tehtavia ei ole mielekastd maaritella muuten kuin esimerkkien kautta —
voidaan méaarittda syote ja toivottu lopputulos, mutta ei mitdén selkedd saantéa
naiden maaraytymiselle toisistaan. Koneoppimisen, ja riittdvan maaran esimerk-
keja, avulla kone voi muokata toimintaansa niin, etté se tuottaa enimmakseen oi-

keita vastauksia.
- Téarkeita yhteyksia piilotettuna isoihin datamassoihin — tiedon louhinta.

- ML parantamaan teknisten ratkaisujen siirrettavyytta sovelluksesta toiseen.



- Isojen tietomaérien koodaus ohjelmalogiikaksi on ty6lastd, koneoppiminen voi

auttaa tassa siirtamalla tyon koneen tehtavaksi.

- Ymparistét muuttuvat, koneoppiminen auttaa adaptoitumaan ilman koneen uu-

delleensuunnittelua ihmisen toimesta.

- Uutta tietoa Idytyy jatkuvasti ihmisten toimesta, kieli muuttuu. Jatkuva uudelleen-
suunnittelu on epakaytanndllista, joten koneoppiminen auttaa pysymaan ajan ta-

salla.
(Nilsson, 1998)
Russell ja Norvig tunnistavat kolme kategoriaa:

- Jarjestelman suunnittelijat eivat voi ennakoida kaikkia mahdollisia tilanteita joihin
agentti voi joutua. Robotin, joka suunnistaa sokkelossa taytyy selviytyd kaikista

sokkeloista joita se kohtaa.

- Jarjestelman suunnittelijat eivat voi ennakoida miten asiat kehittyvat tulevaisuu-
dessa, osakemarkkinoita ennustavan ohjelman taytyy mukautua eri markkinati-

lanteisiin, kun noususuhdanne vaihtuu laskusuhdanteeseen.

- Jarjestelman suunnittelijat eivat valttamatta osaa ohjelmoida ratkaisua itse. Ilhmi-
set tunnistavat vaivatta perheenjasentensa kasvot, mutta parhaatkaan ohjelmoi-

jat eivat osaa ohjelmoida tietokonetta tekemaan tata ilman oppivia algoritmeja.

(Russell & Norvig, 2016, s. 693)

2.3 Koneoppimisen algoritmit

Algoritmi kasitteend tarkoittaa kuvausta miten jokin asia tehdaan tai miten jokin ongelma
ratkaistaan. Esimerkiksi keittokirja voidaan ajatella olevan kokoelma algoritmeja, joiden
avulla voi valmistaa erilaisia aterioita. Seuraavaksi esitellaan, ikaan kuin keittokirjassa,
erilaisia koneoppimisen algoritmeja joiden avulla, ja joita yhdistelemalld, voidaan suorit-

taa monenlaisia tietojenkasittelyn tehtavia.

Koneoppimisen voi jakaa karkeasti seuraaviin kategorioihin sen perusteella miten algo-

ritmit saavat palautetta oppimisestaan (Russell & Norvig, 2016, s. 694):



- Ohjaamaton oppiminen, opitaan malleja ilman suoraa palautetta.

- Vahvistusoppiminen, saadaan positiivista ja negatiivista palautetta oppimisesta

tulosten perusteella.

- Ohjattu oppiminen, tarjotaan algoritmille valmiita kysymys-vastaus pareja ja op-

pimisen tuloksena algoritmi osaa yhdistaa nama keskenaan.

- Puoliohjattu oppiminen, kaytanndssa eri kategoriat eivat ole nain selkeita, kay-
tossa voi olla muutamia luokiteltuja esimerkkeja ja taman lisaksi suuri maara luo-
kittelematonta tietoa. Esimerkiksi i&n tunnistamisesta valokuvista: aineistossa voi
olla suuri maara kuvia ja muutama, jossa kuva on yhdistetty ikdan. Henkild on
voinut myo6s valehdella ikéansa, joten luokiteltuunkaan tietoon ei voi tysin luottaa.
Tama hairid ja luokittelun puute muodostavat jatkumon ohjatun ja ohjaamatto-

man oppimisen vélille.

Edelld mainittu jaottelu on vain yksi nédkdkulma koneoppimiseen eik& se aina muodosta
selke&a jakolinjaa algoritmien valille, esimerkiksi neuroverkoilla voidaan toteuttaa kaikkia
oppimismalleja. Seuraavissa kappaleissa kdydaan lapi kolme oppimisparadigmaa (oh-
jattu, ohjaamaton ja vahvistusoppiminen) ja muutamia niille ominaista koneoppimisalgo-

ritmia.

2.3.1 Ohjattu oppiminen

Ohjatun oppimisen tehtava voidaan kuvata seuraavasti (Russell & Norvig, 2016, s. 695):

Opetusjoukko N koostuu sy6te-vaste pareista

(le yl)l (XZJ yz); (leyN)l

jossa jokainen y; on tuntemattoman funktion y = f(x) tuottama ja on |dydettava

funktio h joka tuottaa likim&arin saman tuloksen kuin todellinen funktio f.

Funktio h on hypoteesi ja ollakseen hyva sen taytyy opetusjoukon liséksi toimia my6s
datalla, joka ei kuulunut alkuperédiseen opetusjoukkoon. Hypoteesin hyvyytta voidaan
siis mitata testijoukolla ja sen sanotaan yleistavan hyvin, jos se ennustaa oikein y:n ar-

vot myos opetusjoukkoon kuulumattomalla datalla.



Jos funktion vaste on jostain rajatusta joukosta arvoja, kyseessa on luokittelutehtava .
Jos arvoja on vain kaksi, puhutaan bin&dérisesté tai Boolean luokittelusta. Jos vaste on
numero, oppimistehtava on tyypiltddn regressio . Luokittelua ja regressiota voidaan

myaos yhdistella.

Regressiossa on pohjimmiltaan kyse kéyrén sovittamisesta joukkoon numeerisia arvoja
x ja y akseleilla, mitd parempi malli sitd parempia ennustuksia tuntemattomalla x:n ar-
volla saadaan. Yksinkertaisimmillaan puhutaan lineaarisesta regressiosta, jossa sovite-
taan suora datan joukkoon. Edistyneempié algoritmeja ovat mm. nearest neighbors, joka
muodostaa kayran perustuen seuraavien arvojen keskiarvoon. K-nearest neighbor reg-
ressio perustuu kayttdjan maarittAman kokonaisluvun k etaisyydella olevien naapurei-
den arvoihin. Nearest neighbors regressiolla saadaan tarkempia ennusteita kuin lineaa-

risella regressiolla, se seuraa paikallisia piirteitd paremmin (Pedregosa, ym., 2011).

Tukivektoriregressio (SVR) perustuu tukivektorikoneeseen (SVM), jota kaytetdan myos
luokitteluun. SVM:n idea on I6ytaa taso, joka jakaa osajoukot optimaalisesti, eli sen etéi-
syys osajoukoista on mahdollisimman suuri. Taméa tapahtuu etsimalla tukivektoreita. Tu-
kivektorit ovat pisteitd, jotka ovat osajoukkojen reunoilla. SVM on siten kiinnostunut vain
osasta opetusjoukkoa, tukivektoreista. SVM algoritmeja on useita erilaisia: lineaarinen,
polynominen, Gaussian RFB, jne. ja nhama ovat hyvin kayttdkelpoisia pienille ja kes-

kisuurille méaérille dataa jossa ei ole paljon muuttujia (Géron, 2017).

Luokittelussa lajitellaan syéte kuulumaan johonkin rajattuun joukkoon arvoja, esimerkiksi
tunnistetaan automerkkeja (luokittelu) sen sijaan, etta ennustettaisiin niiden polttoaineen
kulutusta painon, moottorin tilavuuden ja ian perusteella (regressio). Luokitteluun voi-
daan kayttdd mm. tukivektorikoneita (SVM), Multi-layer Perceptron (MLP) neuroverkkoja

seké k-nearest neighbors algoritmia.

MLP koostuu syttekerroksesta, yhdesté tai useammasta linear threshold unitista (LTU),
joita kutsutaan myds piilokerroksiksi ja tuloskerroksesta. Jos neuroverkossa on kaksi tai
useampia piilokerroksia, sitd nimitetdadn syvaksi neuroverkoksi (DNN) (Géron, 2017).
Etuna MLP:lIa luokittelussa on se, etta se kykenee oppimaan ei-lineaarisia malleja ja
sitd voidaan opettaa reaaliaikaisesti. Huonona puolena on opettamisen herkkyys alkuar-
voille ja suuri maara saadettavia parametreja (neuronien ja kerrosten maara, opetusite-

raatioiden maara) (Pedregosa, ym., 2011).
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2.3.2 Vahvistusoppiminen

Vahvistusoppiminen on behaviorismista inspiraationsa saanut koneoppimisen ongel-
manratkaisutekniikka. Tassa tekniikassa agentti tutkii ymparistoa ja toimii havainnon pe-
rusteella, pyrkien maksimoimaan positiivisen palautteen. Ongelmat, joissa tehdaan sarja
paatoksia joiden lopputulosta ei voida tietdd varmuudella voidaan formalisoida Markovin
paatosongelmiksi. Markovin paatdsprosessissa (Markov decision process, MDP) maari-
telldaan tila, joka kertoo agentin sen hetkisen tilanteen, toimenpide , joka vaikuttaa pro-
sessiin ja palkinto , joka havainnoidaan jokaisen tilamuutoksen yhteydessa (Sigaud &

Buffet, 2013). MDP tarjoaa kehyksen, jolla kuvata vahvistusoppimisen ongelmia.

Vahvistusoppiminen eroaa ohjatusta oppimisesta siind, ettei oikeita kysymys-vastaus
pareja kaytetd eikad suboptimaalisia toimia erikseen korjata. Sen sijaan pyritddn jatku-
vaan parantamiseen, jossa haetaan kompromissia tutkimisen (mité ei tunneta vield) ja
hyédyntamisen (olemassa oleva tieto) valilla (Sigaud & Buffet, 2013). Vahvistusoppimi-
nen sopiikin erityisen hyvin ongelmiin, joissa taytyy tehda kompromisseja lyhyen tahtai-
men ja pitkdn tahtaimen palkintojen tai saavutusten valilla. Hyvia sovelluskohteita ovat
olleet robotiikka, hissinohjaus, telekommunikaatio, backgammon, tammi (Sutton & Barto,
1998). Skenaarioissa, joissa voidaan opetella yritys — erehdys menetelmalla vahvis-
tusoppiminen on erityisen vahvoilla. Esimerkiksi edella mainituissa peleissd voidaan
tehd& simulointeja, jotka vastaavat varsinaista pelid, kun taas itseajavassa autossa vas-

taava toiminta ei onnistu.

Tama koneoppimistekniikka on vahvasti riippuvainen hyvasta tutkimusmekanismista,
jolla valitaan mita agentti seuraavaksi tekee tavoitteeseen/palkintoon paastakseen. Al-

goritmityyppeja hyoty-funktion opettamiseen (Russell & Norvig, 2016, ss. 830-853):
- Direct utility estimation
- Adaptive dynamic programming (ADP)

- Temporal-difference (TD)

2.3.3 Ohjaamaton oppiminen

Ohjaamaton oppiminen on koneoppimisen menetelma, jossa muodostetaan malli, joka

sopii havaintoihin. Se eroaa ohjatusta oppimisesta siten, etta luokkia ei tunneta ennalta.
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Erona ohjattuun oppimiseen aineistoa ei ole luokiteltu, eika ole testiaineistoa jolla mallin
voisi validoida, joten algoritmin tarkkuutta ei pystytd testaamaan suoraan (Pacheco,

2013). Alla muutamia tarkeimpid ohjaamattoman oppimisen kategorioita ja algoritmeja:

Klusterointi, ryvastys, etsitdan datasta jollain kriteerilla muodostuvia osajoukkoja. Ryvas-
tysalgoritmeja on useita, esimerkiksi k-means, sekoitemallit ja hierarkinen klusterointi. K-
means algoritmille annetaan parametrina klusterien lukumé&éara ja se alkaa etsimaan nai-

té kolmessa vaiheessa:
1. Valitaan alkupisteet, yksinkertaisimmillaan k naytetta tietojoukosta.
2. Jokainen nayte yhdistetaan lahimpaan pisteeseen.

3. Valitaan uudet pisteet laskemalla keskiarvot edellisiin pisteisiin yhdistetyista

naytteista.

K-means iteroi vaiheita 2 ja 3 kunnes pisteet eivat enda liiku asetettua kynnysarvoa
enempad (Pedregosa, ym., 2011). Taméan dokumentin kansikuvassa (Strang, 2012) al-
kuperainen kuva revontulista on kasitelty k-means algoritmilla niin, etta siind on 16 varia

(klusterien lukumaara ylla).

Anomalioiden tunnistaminen tarkoittaa poikkeamien tunnistamista suuresta joukosta
normaalia toimintaa. Tdma voidaan tehda esimerkiksi autoenkooderin avulla, mallinta-
malla normaali data/signaali, rakentamalla signaali uudestaan mallin pohjalta ja vertaa-
malla syntetisoitua ja oikeaa signaalia kesken&&n — jos ero ylittda raja-arvon on signaa-
lissa jotain poikkeavaa (Dunning & Friedman, 2014). Muita algoritmeja joita tdhan voi-
daan kayttdd on Isolation Forest, EllipticEnvelope (etsii poikkeamia olettaen datan ole-
van Gaussin jakaumalla) ja LocalOutlierFactor (perustuu k-nearest neighbors algorit-

miin, kuinka kaukana nayte on naapurien tihentymasta) (Pedregosa, ym., 2011).

Neuroverkot mahdollistavat myds ohjaamattoman oppimisen. Replicator Neural Network
(RNN) onnistuu tunnistamaan anomalioita datasta ilman ennakko-oletuksia datan luon-
teesta (Hawkings;He;Williams;& Baxter, 2002). Restricted Boltzmann konetta (RBM)
voidaan kayttaa piirteiden poimintaan. Kun datasta tunnistetaan piirteet RBM:lla ja sy6-
tetddn sen jalkeen SVM:lle, saadaan merkittavasti parempi tarkkuus kuin ilman RBM:aa

(Pedregosa, ym., 2011).
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2.4  Ohjelmistojen hankkiminen

Suuri osa hankinta-alan kirjallisuudesta keskittyy tilanteeseen, jossa hankkijana on jokin
muu kuin teknologiaa kehittdva asiantuntijaorganisaatio (TIEKE, 2016). Luonnollisesti
teknologiayritysten ulkopuolella tdmé& onkin normaali tilanne eikd voida olettaa, ettd yri-
tykselld olisi oma teknologian kehitysorganisaatio, korkeintaan jonkinasteinen kyvykkyys
ostaa kehityspalveluita. Julkisella sektorilla tdma tarkoittaa monesti julkisen hankinnan
tekemista eli kun hankinnan rahallinen arvo ylittdd laissa sdadetyn rajan (taulukko 1),
taytyy siita jarjestaa julkinen kilpailutus, johon kaikki kriteerit tayttavat yritykset voivat

osallistua yhdenvertaisesti.

Taulukko 1 Kansalliset kynnysarvot (Finlex, 2016)

HanKkintalaji Kynnysarvo (EUR)
Tavarahankinnoissa, palveluhankinnoissa 60000

ja suunnittelukilpailuissa

Rakennusurakoissa 150000

Sosiaali - ja terveyspalveluja koskevissa 400000
hankinnoissa

Erityisia palveluja koskevissa hanki  n- 300000

noissa

Kayttooikeussopimuksissa 500000

Yksityisia yrityksi& eivat koske samanlaiset lakisdéateiset rajoitukset hankinnoissa, mutta
sen sijaan kilpailu markkinoilla pakottaa yritykset tekemé&én jarkevia hankintoja. Riippu-
en tilanteesta teknologian ja markkinoiden suhteen, eri asiat painottuvat ja usein paa-

toksia halutaan tehda nopeasti — jos oma tuote viivastyy markkinoilta, kilpailijat voittavat
markkinaosuutta. Voimakkaasti kilpailluilla globaaleilla markkinoilla, erityisesti Internetin

kautta saavutettavissa palveluissa, ne saattavat vieda sen kokonaan.

Korkeaa teknologiaa kehittavalla organisaatiolla voi perustellusti olettaa olevan kokenei-
ta henkil6itd, joilla on kertynyt syvéllistd osaamista eri teknologioista ja siten kyky arvioi-
da teknisia ratkaisuja hyvinkin perusteellisesti. Tarvittaessa voidaan tehda jotain osia
itse, jos jokin teknologia ndhdaén yrityksen kannalta ydinosaamiseksi (Prahalad, 1999).
Ratkaisevaa lopputuloksen kannalta on, kuinka hyva tuote tai palvelu tasta hankinnasta
yhdistettyna yrityksen itse tekem&&n osuuteen saadaan loppuasiakkaan kannalta. Han-
kinnan ja oman kehitystyon osuudet vaikuttavat myds siihen, minkalainen ansaintamalli

tastd muodostuu yritykselle.

Hankinnan luonne muuttuu myds sen mukaan, minka tyyppistd koneoppimistuotetta tai

kirjastoa ollaan ottamassa kaytt66n. Jos jo tuotekonsepti rajaa raataldinnin mahdollisuu-



13

det vahaisiksi, lahestytddn valmisohjelmiston hankkimista. Jos taas valintaa tehdaan
kirjastojen valilla, ollaan jo lahtkohtaisesti tekemassa ohjelmistoprojektia, jossa on uu-

den koodin tuottamista ja kirjastojen integrointia johonkin alustaan.

Seuraavissa kappaleissa kaydaan lapi tavallisimmat tavat hankkia ohjelmistoja kayttoon

ja kerrotaan miten ne soveltuvat eri tarpeisiin.

2.4.1 Lisensointi

Tavallisesti kirjastoja ja valmisohjelmistoja ei myyda, vaan ne lisensoidaan, mika tarkoit-
taa kayttboikeuden luovuttamista korvausta vastaan. Immateriaalioikeudet sailyvat alku-
peréiselld tekijalla tai yrityksella. Lisensointimalleja on lukuisia ja tdm& onkin teknisen
arvioinnin lisdksi kaikista tarkein asia ymmartdd kun ollaan tekemassa kaupallista toi-
mintaa — tuotteeseen lisensoitavat teknologiat eivat saa heikentdé ainakaan liikaa tuot-
teen myytavyyttd tai tuotteesta saatavaa katetta. Muutama esimerkki lisensointimalleis-

ta:

Kertamaksu, pysyvd — maksetaan ohjelmiston kaytosta kertamaksu. Tama voi sisaltaa
oikeuden paivityksiin ja oikeuden kéayttaa ohjelmistoa osana kaupallista tuotetta rajatto-
masti tai sitten asennusten lukumaaran tai vaikkapa kapasiteetin perusteella johonkin
rajaan asti. Kustannus on helppo ymmartaa, toisaalta tdma voi tehda ohjelmiston han-
kinnasta kallista, koska valmistajan taytyy kattaa kaikki kulunsa ja liikevoittonsa yhdesta
maksusta. Taméan lisaksi valmistaja hinnoittelee tavallisesti erikseen paivitykset ja tekni-

sen tuen.

Rojalti — ohjelmiston valmistajalle maksetaan tietty summa per myyty tuote tai prosentti-
osuus myydyn tuotteen arvosta. Edullinen tapa tuotekehittdjalle, rahaa ei sidota lisens-
seihin, mutta jos tuote kay kaupaksi voi rojaltien kautta merkittava osa katteesta menna
muille kuin tuotekehittdjalle, varsinkin jos rojalti on kiinted mutta tuotteen hinta laskee
kilpailun my6ta. Yksi mielenkiintoinen aspekti on teknologiatoimittajan sitominen tuote-
kehittgjan liiketoiminnan onnistumiseen — on molempien kannalta hyodyllista, etta tuot-

teesta tulee hyva ja sitd saadaan kaupaksi.

Aikaperusteinen, tilauspohjainen  — ohjelmiston valmistajalle maksetaan esimerkiksi
kerran vuodessa lisenssimaksu. Tassa teknologiaa ostetaan ikdan kuin osamaksulla.
Yleensa tahan sisallytetddn korvaus yllapidosta, eli valmistaja tarjoaa paivityksia, korja-

uksia ja tukipalveluita samaan hintaan.

Avoin lahdekoodi  — poikkeuksena edellisiin, avoimen l&ahdekoodin lisensoinnissa luo-

vutetaan tietyilla ehdoilla myos lahdekoodit ja lisenssin tavoitteena on antaa kayttgjille



14

sellaisia oikeuksia mitéa heilla ei normaalien tekijanoikeuksien perusteella olisi, kuten le-
vittda tekijanoikeuksien alaista materiaalia edelleen ja muokata sita. Avoimen lahdekoo-
din kayttd ei tavallisesti maksa suoraan mitdén vaikka lisenssiehdoissa mikaan ei esta

jakelua myos korvausta vastaan.

Avoimen lahdekoodin lisensoinnissa tekija tai tekijat eivat siis luovu oikeuksistaan vaan
antavat muille oikeuden kayttdd lahdekoodeja, vaatien joskus muutosten luovuttamista
muille tai vaikkapa tekijdiden nimien sisallyttdmistd tuotteeseen (The Open Source
Initiative (OSI), 2007). Open source lisenssit voivat myds siséltaa kieltoja ohjelmistopa-
tenttien hyddyntamiseen tai ne voivat olla viraalisia, tarttuvia. Seuraavassa listassa tar-

keimpid avoimen ja vapaan lahdekoodin lisensseja:

General Public License (GPL) (Free Software Foundation, 2007) vaatii luovuttamaan
seké alkuperaisen ja muokatun mutta myos kaikki siihen linkitetyt ohjelmistot samojen
ehtojen alla — lisenssi néain ikaan kuin tarttuu ja leviad. Talla tavalla lisensoitua lahde-

koodia ei normaalisti haluta mukaan kaupallisiin ohjelmistoprojekteihin.

Lesser General Puclib License (LGPL) (Free Software Foundation, 2007) poikkeaa
GPL:sta sallimalla dynaamisen linkityksen. Tama mahdollistaa LGPL:n alaisten kirjasto-
jen hyoddyntamisen myds sellaisten ohjelmien yhteydessé, joiden lahdekoodia ei haluta
julkistaa. Erityisen tarkeaa tama on mm. kayttojarjestelman peruspalveluiden osalta (C-
kirjasto) ja ylipdataén sellaisten kirjastojen kohdalla joille toivotaan laajaa kayttajakun-

taa.

Berkeley Software Distribution (BSD) - lisenssit (Regents of the University of
California, 1999), MIT- ja X11-lisenssi, zlib/libpng -lisenssit, eivat aseta vaatimuksia
lahdekoodin julkaisemisesta tai ohjelmistopatenteista, esta lisensoidun koodin myymisté
edelleen, eikd sen kaytosta tarvitse maksaa. Yrityksen kannalta tdma lisenssi on ehka
kaikista katevin eika sido mihink&an, tavallisesti ei edes antamaan tunnustusta, etta jo-
tain teknologiaa on otettu avoimen lahdekoodin projektista. MIT-lisenssi (Open Source
Initiative) tekee edelld mainitussa poikkeuksen ja vaatii maininnan tekijanoikeuksista ja

lisenssiehdoista ohjelmassa.

Apache 2.0 lisenssi (Apache Software Foundation, 2004) on hyvin l&hella BSD-
lisenssid, eli muutoksia ei tarvitse julkaista, mutta sen sijaan vaaditaan muutosten do-
kumentointia ja ndiden dokumenttien sailyttamista lahdekoodin yhteydesséa. Jos lisen-
soidun teoksen mukana on "NOTICE"-tiedosto, se taytyy toimittaa luettavassa muodos-

sa kayttgjalle, joko osana dokumentaatiota tai ohjelmassa itsessaan.
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Ohjelmiston valmistaja, taho joka omistaa tekijinoikeudet, voi myos halutessaan yhdis-
tella eri lisensointimalleja ja tarjota kirjastojaan esimerkiksi avoimen lahdekoodin lisens-
sin alla, mutta myos jollain kaupallisella lisenssilla jos asiakas ei halua jakaa oman tuot-

teensa l&hdekoodeja koko maailmalle.

2.4.2 Kirjastot ja valmisohjelmistot

Ohjelmistojen kehittdjat pyrkivat hyddyntamaan valmiita ohjelmistoja mahdollisimman
pitkalle, yleensd ohjelmistojen ostaminen valmiina on aina halvempaa kuin saman toi-
minnallisuuden toteuttaminen itse. Perinteisin tapa uudelleenkayttéén on paketoida ali-
ohjelmia ja luokkia kirjastoiksi, jotka voi mydhemmin liittdd osaksi ohjelmistoa. Kirjasto-
jen tuomia palveluita kdytetdan varsinaisten ohjelmien apuna, laajentamaan toiminnalli-
suutta (Wheeler, 2003).

Samaan tapaan kuin ohjelmistojen kehittamisessa kirjastoja kayttamalla, voidaan val-
misohjelmiston hankinnalla sdastaa kustannuksia. Tama patee kunhan voidaan valttaa
ohjelmiston raataldinti ja valmisohjelmisto tarjoaa tarvittavat toiminnot eika hinta ole liian

korkea.

2.4.3 Pilvipalvelut ja infrastruktuurin ulkoistaminen

Pilvipalveluille, oli sitten kyse jonkin tietyn sovelluksen ostamisesta palveluna tai koko
infrastruktuurin tilaamisesta, on tyypillista jokin tilaus-tyyppinen liiketoimintamalli. Oste-
taan tietylla aikavalilla rajattu maara API-kutsuja, virtuaalikoneinstansseja, massamuis-
tia, tiedonsiirtoa jne. Ostettavan virtuaalihyddykkeen laatu riippuu luonnollisesti pilvipal-
velun tyypista ja tarkoituksesta, mutta leimallista on matala aloituskynnys ja helppo

skaalaus — hinnat laskevat per yksikkd volyymien kasvaessa.

laaS — infrastruktuuri palveluna

Infrastructure as a Service, palvelimien, tallennustilan, verkkoyhteyksien ja yllapidon ul-
koistaminen. Jarjestelméan infrastruktuurin ulkoistaminen pilveen mahdollistaa palvelui-
den tuottamisen hajautetusti ja skaalautuvasti. Samankaltaisen jarjestelman rakentami-

nen yrityksen omiin tiloihin on edes teoriassa mahdollista vain isoille yrityksille kun halu-
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taan globaali saatavuus palvelulle ja kallista tuottaa edes ilman maantieteellista hajau-
tusta. Globaalit laaS-toimittajat tarjoavat lisdksi palveluita hyvin matalilla aloitushinnoilla,
l&hes ilmaiseksi. laaS toimittajia: Amazon Web Services, Microsoft Azure, Google Cloud

Platform — Compute.

laaS tarjoaa lahtokohtaisesti vain laskentatehoa ja tallennustilaa. Varsinainen ohjelmisto
joka hyodyntaa nditéd on asiakkaan vastuulla. Asiakkaan taytyy myds huolehtia ohjelmis-

tonsa yllapidosta.

Eri kayttdjat on loogisesti erotettu toisistaan kayttamalla virtuaalikoneita eli eri tilaajien
tiedot eivat padse sekoittumaan. Looginen erottelu ei ole kuitenkaan sama kuin fyysinen
erottelu. Jos hyokkaaja pystyy ohittamaan virtuaalisoinnin, voi hyokkaaja paasta kasiksi

samassa fyysisessa palvelimessa sijaitseviin virtuaalikoneisiin.

PaaS — palvelualusta palveluna

Platform as a Service, palvelualusta pilvipalveluna. Mahdollistaa ohjelmistokehityksen
pilvimallin mukaan eli kehittdja voi hytdyntaa PaaS:issa olevia palveluita sekad yleensa
tuoda sinne omia palveluitaan tarjolle muiden kayttéon. Kehittdjan kannalta palveluiden
kayttd on vaivatonta ja nopeaa, palvelun tarjoaja on vastuussa skaalautumisesta tehon-
tarpeen mukaan esimerkiksi kayttagjamaarien noustessa. PaaS:in huonona puolena on
rajoittuminen palveluntarjoajan tarjoamiin teknologioihin. Jos jotain puuttuu, on joko
suostuteltava palveluntarjoaja lisdéamaan tama tai tehtava tarvittavat asiat muualla, esi-
merkiksi toisessa pilvessa tai omassa palvelinsalissa, jolloin osa PaaS:in hyddyistd me-

netetaan.

Tietoturvan kannalta PaaS ei oleellisesti eroa SaaS:ista, on tietenkin mahdollista tehda
loogista erottelua eri asiakkaita palveluille (esim. jokaiselle asiakkaalle luodaan oma vir-
tuaalinen palvelininstanssi, jonka sisalla prosessointi tapahtuu, samoin levytila voidaan

erottaa muista tilaajista). Taman toteuttaminen riippuu palveluntarjoajasta.

PaasS -toimittajia: Google App Engine, Amazon AWS, IBM Bluemix, Microsoft Azure

SaaS - ohjelmisto palveluna

SaaS (Software as a Service), ohjelmiston hankkiminen palveluna. Perinteisesti ohjel-

mistot on lisensoitu ja kopio asennettu paikalliselle, kayttdjaorganisaation hallitsemalle

tydasemalle tai palvelimelle. SaaS-mallissa ohjelmisto on asennettu vain palveluntarjo-
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ajan palvelimille. Kaytostd maksetaan tavallisesti sen mukaan kuinka paljon (ajallisesti)
ja kuinka laajasti (eri ominaisuuksia) sita kaytetdan. Tavallisesti palvelu tuotetaan kaikille
asiakkaille samassa tuotantoympaéristossa eli eri asiakkaiden tietoja sailytetddn samas-
sa palvelimessa ja samoilla massamuisteilla, vain ohjelmistoon rakennetut kayttdoikeu-
den hallintamekanismit erottavat ne toisistaan. Palvelun tuottaja huolehtii tuotantoympa-
riston yllapidosta ja skaalaamisesta, loppukayttajalle nama eivat ndy mitenkdan niin

kauan kun palvelu toimii.

Kuluttaja-asiakkaiden kannalta SaaS-ohjelmistoja kaytetaan yleensa selaimella, jolloin
ohjelmisto on asiakkaan kannalta alustariippumaton, kunhan moderni selain on kaytet-

tavissa.

Tunnettuja SaaS sovelluksia: Google Docs, Sheets, Slides, Microsoft Office 360.

2.4.4 Pilvipalveluiden haasteita

Kaikille pilvipalveluille ominainen piirre on laskennan ja tallennustilan siirtyminen pois
yrityksen omista tiloista suuriin konesaleihin, yleensa yhdysvaltalaisten yritysten omis-
tamiin ja hallitsemiin. Konesalit voivat olla fyysisesti lahes missa tahansa (tavallisesti
samalla mantereella kuin kuluttaja) ja tastd seuraa hankalasti hallittavia tilanteita tietojen
luottamuksellisuuden ja noudatettavien lakien suhteen. Minkd maan lakien perusteella
esimerkiksi poliisi- tai tiedusteluviranomaiset saavat paasyn tietoihin? Tastakin johtuen
monet luottamuksellisia tai kansallisesti merkittavia tietoja kasittelevét yritykset ja viras-
tot ovat kieltdneet tietojensa kasittelyn muualla kuin esimerkiksi Suomessa tai EU-

maissa.
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3  Tutkimuksen tekeminen

Tutkimus aloitettiin miettimalla kayttdtapauksia jotka olisivat oleellisia Bittiumin liiketoi-
minnalle. Kayttétapaukset on kuvattu tarkemmin kappaleessa 3.1. Mukaan otettiin use-
ampi erilainen kayttdtapaus jotta yrityksen eri liiketoiminta-alueiden tarpeet tulisivat mu-

kaan.

Taman jalkeen keréttiin tietoja eri keinodlyalustoista ja analysoitiin niiden soveltuvuutta
kayttotapauksiin. Alustoja on tarjolla paljon erilaisia ja valinta analyysin kohteiksi tehtiin
ensisijaisesti tyonohjaajilta (Bittiumilta) ja toissijaisesti valittin mukaan analyysin aikana
lupaaviksi havaittuja kilpailijoita tai teknologiansa puolesta mielenkiintoisia, jollain tapaa

joukkoa taydentavia alustoja.

Viimeisena vaiheena tehtiin kaytannon kokeiluja kolmella eri alustalla, jotka valikoituivat
edellisen vaiheen analyysin perusteella. Nyt haettiin kokemusperaista tietoa alustojen
kayttdonotosta ja kaytdsta, mita ne vaativat kayttgjaltaén, analysoitavalta tiedolta, miten
niita voisi vertailla keskenaédn. Datana kaytettin valmiita datasarjoja Internetista,

https://www.kaggle.com/datasets (Kaggle.com, 2016), nain tulosten varmistaminen ja alus-

tojen suorituskyvyn vertailu oli mahdollista seka tutkittujen alustojen kesken etta myos

laajemmin Internetista 16ytyvan data perusteella.

3.1 Kayttotapaukset

Ennen varsinaisen analyysin tekoa kerattiin yrityksen asiantuntijoilta eri toimintojen kan-
nalta oleellisia kayttétapauksia, joissa voidaan kuvitella jonkinlaisesta koneoppimisesta
ja tekoalyalgoritmeista olevan hyotyd. Tassa tormaéttiin nopeasti ongelmaan: kun ei tie-
detd mita nailla algoritmeilla oikeastaan voidaan saada aikaan, ei voida maaritella valt-
tamatta parhaita kayttdtapauksia. On hyvin todennakoista, ettd jokin myohemmin taysin

ilmeinen asia jaa pois.

Yksi tarked asia on myds mita prosessointia kannattaa tehda pilvessa ja mita laitteessa.
Laitteet ovat yleensa akkukayttdisia ja myos niiden prosessointikapasiteetti voi olla rajal-

linen.
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3.1.1 Sensori-orientoitunut Al (KT1)

Ymparisto: Kayttajalla on matkapuhelin (Bittium Tough Mobile (Bittium, 2017)) ja ranne-
tietokone. Rannetietokone on yhteydessa matkapuhelimeen esim. Bluetooth Low Ener-
gy (BLE) yhteydelld, tai vastaavalla jatkuvan yhteyden mahdollistavalla teknologialla.
Sek& matkapuhelimessa ettd rannetietokoneessa on kiihtyvyysanturit. Rannetietoko-
neessa on myos sykkeenmittaus seka ihonsédhkonjohtavuutta mittaava anturi. Molem-

mat laitteet ovat akkukayttoisia, joten virrankulutus on niiden kannalta tarked tekija.
Alikaytt6tapaukset:
KT1.1. Kayttdjan tunnistaminen anturidatan perusteella
KT1.2. kayttajan tilanteen tunnistaminen — onko kayttaja esimerkiksi
- stressaantunut
- kaatunut maahan
- ylipaataan elossa.

Huomioitavaa: Android kayttojarjestelmén rajoitukset anturidatan hyddyntamiselle, alus-
tan laskentakyky (mitd voidaan tehda rannetietokoneessa, puhelimessa, mita valttama-
tonta vieda pilveen). Virran ja verkkoresurssien kulutus. Mahdollisuus toimintaan ilman
yhteytta pilveen (KT1.1).

3.1.2 Semi-structured data -orientoitunut Al (KT2)

Ymparisto: Hajautettu jarjestelmé yrityksen IT-infrastruktuurissa tai pilvessa, osin tai ko-
konaan. Ei oleellisia rajoituksia virrankulutuksen suhteen, jos tarjotaankin kayttoliittyméa

mobiililaitteille, prosessointi tapahtuu silti muualla kayttétapauksesta johtuen.
Alikayttétapaukset:
KT2.1. Suurien tietomassojen analysointi esimerkiksi sosiaalisesta verkosta:

- lainapéatdksen tekeminen pankissa

- vakuutussopimus tai vakuutuskorvaushakemuksen kasittely automaattisesti.

KT2.2. Yrityksen verkon IP-likenteen analysointi



20

- Tilannekuvan muodostamiseksi (esimerkiksi: ollaanko DDoS hyotkkayksen koh-

teena, vuotaako joku tietoja kilpailijalle).

- Erilaisten yhteysteknologioiden vertailu kustannusséasttjen saamiseksi tai suori-

tuskyvyn parantamiseksi.
KT2.3. IPA (intelligent Personal Assistant) toiminteet, case: treeniohjelman raatalointi

- Yhdistellaan kayttajan tiedot ja tavoitteet vs. valmiit ohjelmat tai tutkimustieto sii-

téa, minkalaiset harjoitteet tukisivat parhaiten ko. kayttajaa.

- Liséksi voidaan ottaa huomioon sda, vuodenaika, salien aukioloajat/saatavuus

kayttajalle jotta hienosdadetdan lopputulosta olemaan kaytannossa jarkeva.

KT2.4. Tuotantotestausdatan hyddyntaminen tuotannon ohjauksessa ja vikojen enna-

koimiseksi

- Ennustavaa analytiikkaa, ennakoidaan ongelmia tuotannossa ennen kuin ne ta-

pahtuvat.

- Voidaan parantaa tuotannon lapimenoaikaa ja saantoa seka varmistaa, etta asi-

akkaalle lahtee laadukkaampia tuotteita.

3.1.3 Puheen ja kuvan tunnistus Al (KT3)

Ymparistd: Koulutus ja isommat tietomassat taytyy kasitella tietokoneella tai pilvessa,
tunnistaminen olisi katevaa tehda sulautetussa jarjestelméassé (olisi mahdollista ennalta
koulutetulla mallilla). Taman hetken toteutukset kuluttajille tekevat (kaiken) prosessoin-
nin pilvessd, muutamaa poikkeusta lukuun ottamatta. Yksi tallainen on Applen FacelD,
joka kayttaa valmiiksi opetettua neuroverkkoa mutta tekee kéaytonaikaisen prosessoinnin
taysin paikallisesti (Apple Inc., 2017). 10T laitteet voivat syottaa dataa jarjestelmalle (ei
vain desktop-tietokoneet tai alypuhelimet), vrt. IP-kamerat, puheentunnistuskodinkoneet

kuten Amazon Echo (Amazon, 2017) tai Google Home (Google, 2017).
Alikayttbtapaukset:
KT3.1. Puheentunnistus (kuten Amazon Echo, Google Home, Apple Siri)

- tiedon hakeminen
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- komentojen suorittaminen
- kayttgjan tunnistus
- kayttgjan mielentilantunnistus

- puheentunnistus Bittium Tough Mobileen (suomeksi Code-Q Oulussa, Nuance

laajemmin maailmalla).
KT3.2. Kuvantunnistus (IP-kamerassa tai taustajarjestelméssa)
- liikkeentunnistus
- kasvojentunnistus

- asiakasmaarien laskeminen.

3.2 Arvioidut teknologiat

Ennen kuin valittiin teknologiat kaytanndn kokeiluihin, esiselvityksessa selvitettiin:
- mité on tarjolla
- miten alustat nayttavat eroavan toisistaan
- mihin ala on menossa?

Kappaleen 3.1 kayttotapaukset olivat ohjaamassa myds tata, mietittin samalla voisiko
naitd kayttotapauksia tehda selvityksen alla olevalla alustalla. TAhan selvitykseen vali-
koitiin teknologiat yrityksen ohjaajien toiveista ja Internetin hakupalveluista ja blogeista
I0ydetyista oletetuista "alan parhaista” alustoista. Selvityksen tuloksista laadittiin Power-
Point-esitys ja pidettiin esitelmé Bittiumin Al-koulutusohjelmaan osallistuneille henkildille.
Esiselvityksen teknologiat ja yhteenveto niiden tarjoamista mahdollisuuksista esitetdan

kappaleessa 5.1.

Esiselvityksen perusteella markkinoilla oli huomattavan paljon tarjontaa ja vaikka ylei-
simmin naytti, ettd kayttokelpoisimmat teknologiat ovat kaikki pilvessa, oli perusteltua
painottaa kokeiluvaihetta kirjasto-tyyppisilla alustoilla. Tama siksi, etta Bittiumin asiak-
kaiden ja liiketoiminnan kannalta julkisten pilvipalveluiden kayttd on usein hankalaa.

Kayttotapaus voi estda tai asiakasvaatimukset jopa kieltdd tavanomaisten pilvipalvelui-
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den kaytdén kokonaan johtuen tietoturvavaatimuksista (kasitelladn luokiteltua tietoa) tai
siitd, ettei esimerkiksi viranomaisverkoissa voida olla riippuvaisia pddsysta Internetiin tai

valttdmattd mihink&an keskitettyyn palvelin- tai pilviresurssiin.

Tassa vaiheessa tutkimusta rajattiin kayttétapauksen ja teknologioiden osalta. Kayttota-
paukseksi otettiin KT1.2 (kappaleessa 3.1.1), tdhan valintaan paadyttiin koska kayttota-
paukselle 16ytyi hyva tietosarja, voitiin keskittya teknologioiden vertailuun datan kasitte-
lyn sijaan. Tietosarjana kaytettiin valmista Kagglen tarjpamaa sarjaa ihmisen toiminnan
tunnistamisesta alypuhelimella (Kaggle.com, 2016). Taméa datasarja on alun perin UCI
Machine Learning Repository:sta (Lichman, 2013) ja perustuu julkaisuun "A Public Do-
main  Dataset for Human  Activity Recognition Using  Smartphones”
(Anguita;Ghio;Oneto;Parra;& Reyes-Ortiz, 2013). Tama materiaali on tarjolla esikéasitel-
tyna. Koetilanteessa 30 vapaaehtoista oli tehnyt erilaisia aktiviteetteja (kavelya, portai-
den nousua ja laskua, istumista, seisomista, makaamista) joiden tuottama data oli keréat-
ty puhelimen kiihtyvyysanturilta ja gyroskoopilta. Vapaaehtoisten toiminta oli myés vide-
oitu ja my6hemmin luokiteltu manuaalisesti (mita koehenkild millakin hetkella teki). Data
oli jaettu opetus- ja testijoukkoihin jotka muodostettiin satunnaisesti. My6s sensoridataa

oli esikasitelty poistamalla hairiota ja keskiarvoistamalla sita.

Datan esikasittelyn tekeminen kuten ylla vaatii osin taysin manuaalista tyota (koehenki-
I6iden tekemisen luokittelu videolta, jos sité ei jollain muulla keinolla voida yhdistaa antu-
ridataan) ja osin sellaista, mita voitaisiin tehd& myo6s tutkittujen kirjastojen tarjoamilla

menetelmilld, tai milla hyvansa ohjelmointikielella.
Rajauksessa kaytannon kokeiluihin valittiin kolme eri teknologiaa:
- Microsoft Azure ML — state-of-the-art ML pilvipalvelu
- Scikit-learn — monipuolinen kirjasto joka tarjoaa valmiita ML-algoritmeja

- TensorFlow — kehyskirjasto, joka mahdollistaa ML-algoritmien joustavan kehityk-

sen.

Nailla alustoilla tutkittin kokemusperéisesti kayttétapauksen toteuttamista ja suoritusky-
kya, vastaamaan kysymyksiin mita ko. alustalla voi tehda, kuinka helppoa se on (vaatii-
ko paljon perehtymista tai asiantuntemusta), onko lopputulos kayttokelpoinen kayttota-

paukseen suorituskykynsé ja mahdollisten rajoitteiden takia.

Liséksi jatkettiin esiselvitystda puheentunnistamisen, luonnollisten kielten prosessoinnin

ja kuvantunnistuksen osalta, tarkoituksena ymmartaa mité yrityksen kannalta relevantte-
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ja teknologioita voitaisiin hyddyntéda. Naiden esiselvitysten tuloksia ei kdyda tassa tar-

kemmin |api.

3.3 Tuloksien kasittely

Kehitystehtdvan tuloksena saatiin

1. Tietoa eri alustoista Bittiumille tydén edistymisen aikana, suoraan kayttoon Al

taskforcelle.

2. Perusta alustojen ominaisuuksien vertailulle, kaytettavaksi myds mydhemmin

uusien bisnestapausten yhteydessa.

Kohta 1 toteutettiin PowerPoint materiaalina ja esitelmana Al-koulutusohjelman henki-

I6ille. Kohdan 2 toteutus on tdman raportin kappaleet 5 - 7.
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4  Toiminnallinen viitekehys

Tutkimusymparistona oli Bittiumin tuote- ja palveluliiketoiminta, jonka tarpeisiin lahdettiin
hakemaan tietoa ja menetelmid alustojen vertailuun. Bittiumin toiminta erityisesti su-
lautettujen ja langatonta tiedonsiirtoa kayttavien laitteiden parissa sek& painotus tietotur-
vallisten ratkaisuiden tekemiseen pyrittiin huomioimaan. Tutkimusta aloitettaessa Bittium
oli hiljattain ostanut terveysteknologiayrityksen, Mega Electronics Ltd. (Bittium Oyj,

2016), ja sen myota mietittiin myds terveysteknologiaan liittyviad kayttbtapauksia.
Tutkimusta lahdettiin tekemaan seuraavia valietappeja kohti:

1. Tunnistetaan Bittiumin liiketoiminnan kannalta relevantit Al-teknologiat -> kaytto-

tapaukset listattuna.

2. Analysoidaan saatavilla olevat, yrityksen kannalta oleelliset alustat -> Al-

esitelma, tiedonkeruu-excel.

3. Saadaan ymmarrys siitd, miten alustojen tarjpamat ominaisuudet tayttavat vaa-

timukset -> opinnaytetyn raportti, viimeistelty "kehikko-excel”.

Tyon tuloksia haluttiin kayttaa Al-koulutusohjelman tarpeisiin, joten tarvittiin lapileikkaus
tarjolla olevista vaihtoehdoista esitelmén muodossa, mutta taustalla oli koko ajan jonkin-
laisen raamin tai yleisemman tytkalun kehittdmisesta alustojen valintaan. Pyrittiin ha-

kemaan vastausta kysymykseen "mitka kriteerit ovat oleellisia alustaa valittaessa”.

Ongelman ymmartamiseksi kayttotapauksia méaariteltiin tydnohjaajien kanssa ja ndiden
pohjalta l&ahdettiin tekemaan analyysia. Samaan aikaan kun tietoa keréttiin ja analysoi-
tiin, tehtiin esitelman lisédksi myos koostetta Excel-muodossa vertailua helpottamaan.
Ehk& hieman naiivi, mutta idean tasolla oikeana pidetty tavoite oli, etta tallaiseen tauluk-
koon voisi myéhemmin myés joku muu kuin sen alkuperédinen laatija lisata jonkin uuden
arvioitavan teknologian tiedot. Nain paastaisiin tekemaan vertailuja myos vanhaa tietoa

vasten.

Kaytannon kokeiluilla lahdettiin hakemaan kokemusperdéista tietoa ja syvempaa ymmar-
rystd miten kayttokelpoisia alustat ovat kehittdjan kannalta. Kaytetyt teknologia-alustat,
oikein kaytettyna ja tuotteiksi jalostettuina, eivat nay loppukayttijalle mitenkdén vaan

tdssa arvioidut kaytettavyys yms. asiat koskevat vain kehitystyota tekevia asiantuntijoita.
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5 Tutkimuksen tulokset

Tulokset jakautuvat kahteen osaan, analyysiin tutkituista ratkaisuista (esiselvitys) ja toi-
minnallisiin kokeiluihin. Ensimmaisestéd vaiheesta esitetddn yhteenveto ja viitataan sa-
malla alkuperdisiin |&hteisiin. Toiminnallisista kokeiluista k&ydaan lapi tekijan havainnot

prosessin aikana seka yhteenveto jokaisen arvioidun teknologian suoriutumisesta.

5.1 Analyysin tulokset

Analyysin tarkoitus oli kerata tietoa valituista teknologioista ja taméan jalkeen muodostaa

yhteenvetoja jokaisesta teknologiasta erikseen ja kaikista teknologioista yhdessa.
Analyysin jalkeen ratkaisut voitiin jakaa neljaan eri kategoriaan alla esitetyilla kriteereilla:

1. Sovellukset : valmis tuote/palvelu jota voi alkaa kayttaa ilman jarjestelman opet-

tamista.

2. Palvelut : teknisesti kypsat, tuotteistetut palvelut, joista voi rakentaa haluamansa
jarjestelman suhteellisen nopeasti ja suhteellisen helposti palvelun komponentte-

ja yhdistelemalla. Opettaminen on kayttajan vastuulla.

3. Kirjastot : vaihtelevalla teknisella kypsyydella olevia algoritmikirjastoja. Vaatii
kayttajalta vahvaa osaamista oikean algoritmin valintaan ja sen integroimiseen

haluttuun sovellukseen.

4. Matalan tason Kkirjastot : matematiikkakirjastoja jotka helpottavat koneoppimi-
sessa tarvittavan laskennan tekemisessa ja erityisesti rinnakkaislaskennassa.
Eivat valttdmatta tarjoa valmiita algoritmeja, vaativat enemman asiantuntemusta

koneoppimisesta ja ohjelmoinnista kuin korkean tason kirjastot.

Siind missa kuvassa 2 kategorioiden vasen reuna tarjoaa nopeita ratkaisuja joita raken-
netaan valmiista kaupallisista sovelluksista, on oikealla reunalla vain kasa rakennuspali-
koita joista osaava tekija voi tehda mit& vain. Leimallista valmiille ratkaisuille on myds
se, etta niita tarjotaan kaytanndssa vain pilvipalveluina. Vain matalan tason kirjastoja
voisi kuvitella osaksi sulautettua jarjestelmaa, jossa kaikista resursseista on pulaa ja yh-
teys verkkoon on rajattu tai ajoittainen. Edelleen, vasemman reunan pilvipalveluilla voi-

daan kayttbon valjastaa paljon laskentaresursseja ja tietomassoja. Oikean reunan tek-
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nologiat mahdollistavat kehittajan valitsemat kompromissit sovelluksen ja kayttdymparis-

ton mukaan.

“ ication” . low-level
application .. as service libraries

*MS Cognitive eWatson eTensorFlow

| Miawew idlean e
Analytics *AWS ML escipy

Kuva 2 Koneoppimispalveluiden ja kirjastojen kategoriat

Analysoidut teknologiat on listattu taulukossa 2, teknologiat on téssa kategorisoitu aikai-
semmin esitellylld tavalla. Seuraavissa kappaleissa jokainen kaydaan lapi tarkemmin ja

kolmelle teknologialle tehtiin my6s kaytannon testeja.

Taulukko 2 Yhteenveto analysoiduista koneoppimisjarjestelmista

Palvelu / kirjasto Tyyppi Analyysi kappaleessa Toiminnallinen
kokeilu

Microsoft Cognit i-  Sovellus 511

ve Services

IBM Watson Palvelu 5.1.2

Microsoft Azure Palvelu 5.1.3 5.2.1

Machine Learning

Amazon AWS Palvelu 514

Machine Learning
Scikit -learn Kirjasto 5.1.5 5.2.2

TensorFlow Matalan tason 5.1.6 5.2.3

kirjasto
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5.1.1 Microsoft Cognitive Services

Microsoft Azure tarjoaa monipuolisia palveluita pilvipalveluina, SaaS, PaaS ja osin jopa
laaS —tyylisesti. Cortana Intelligence Suiten osana Cognitive Services tarjoaa valmiita
koneoppimispalveluita, joita voi alkaa kayttdd valittomasti. Kayttajan tai kehittajan ei tar-
vitse tietdd mitdan tekodalysta tai koneoppimisesta. Cognitive Services tarjoaa seuraavat

valmiit toiminteet (Microsoft, 2017):
- kuva-analyysi, tunteiden tunnistaminen, kasvontunnistus
- tekstin moderointi

- videon stabilointi, kasvontunnustus ja seuranta, videoyhteenvedot (thumbnai-

ling), videoanalyysi (mitd videossa nakyy)
- puhe tekstiksi, puhujan tunnistaminen
- kielenkasittely, ymmartaminen, lingvistinen analyysi, tekstin analysointi

web-sisaltd: haut, ehdotukset, kuvahaku, uutishaku, videohaku.

Siind missa MS Cognitive Services tekee kayttbonotosta helppoa ja nopeaa, se myods
rajaa kayttajan kayttotapaukset eikd anna mahdollisuutta opettaa palvelua omalla datal-
la. Todennakoisesti MS pystyy kuitenkin tarjoamaan paremmin opetettuja algoritmeja
kuin moni pystyisi itse tekemaan ilman merkittavaa investointia seka rahallisesti etta eri-

tyisesti ajan suhteen.
Cognitive Services:in ilmeisimpia kayttokohteita ovat

- Alykkaat asiakaspalvelu-botit jotka voivat neuvoa asiakasta ja toimia ilman jayk-
kia valikkorakenteita, tunnistaen erilaisia kayttdjan fraaseja. Botit voivat toimia

teksti- tai puhekayttoliittymalla.

- Kayttoliittymi& voidaan parantaa ennustamalla kayttdjan toimia ja tarjoamalla ha-

kutoimintoja.

- Sisallon tunnistaminen ja moderointi keinodlyn toimesta tulee halvemmaksi kuin
ihmisen palkkaaminen samaan tehtdvaén ja skaalautuu nopeammin. Cognitive

services sallii moderoinnin tekstin lisaksi kuville ja videoille.
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Jos MS Cognitive Services tarjoaa sopivat toiminnot, on sovellusten rakentaminen no-
peaa ja helppoa. Konkreettisia ja kayttokelpoisia tuloksia saadaan heti kokeiltavaksi ja
julkaiseminen Microsoftin Azure Marketplacessa tai REST-rajapinnan kautta jollekin

omalle sovellukselle tai alustalle on vaivatonta.

5.1.2 IBM Watson

IBM Watson on astetta matalamman tason palvelu verrattuna MS Cognitive Serivi-
ces:iin. Sen idea ei ole tarjota valmiiksi opetettuja keinodlyja, vaan joukko palveluita jois-
ta pystytddn rakentamaan tehokkaita keinodlyjarjestelmid. Watsonin erityinen vahvuus
on luonnollisten kielten kasittely; kayttdja kysyy Watsonilta kysymyksen, joka analysoi-
daan asiayhteydessaan, luodaan hypoteesi ja kerrotaan kayttgjalle lopuksi kuinka luot-
tavainen Watson on eri vastaustensa oikeellisuudesta (Ferrucci, 2012). Kuva 3 kertoo

tarkemmin miten Watson kasittelee kysymysta ja paatyy vastaukseensa.

Analyze oStart
OIIES{[e)a =13[s "  searchesin
tOpiC parallel

Generate eAnswer
hypothesis sources

Score
hypothesis
and evidence

eEvidence
sources

Merge and
rank final
confidence

Answer with
confidence

Kuva 3 IBM Watsonin vastausprosessi (IBM, 2016)
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Watson toimii taysin IBM:n pilvialustalla eika vaadi kayttajaltad mitddn omia asennuksia.
Myds ilmaisia kayttdoikeuksia on tarjolla. Kuten kappaleessa 2.4.3 selvitettiin, palvelun
tuottaminen pilvipalveluna on monella tapaa hyodyllistd seké toimittajalle etta tilaajalle.
Watsonin yhteydessa yksi merkittavimmistéd sovelluskohteista ainakin julkisuudessa on
ollut l1adkéarien apuna toimiminen diagnoosia tehtdessa. Watsonin kyky yhdistella suuria
maarid aineistoja ja prosessoida ihmisen (luonnollisilla kielilld) tekemaa tekstia on tassa
avainasemassa. Jos ja kun Watsonin aineistoon halutaan yhdistdd myos ihmisten
terveystietoja ja historiaa — mista olisi suuressa mittakaavassa paljon hyodtyd — tullaan
hyvin nopeasti yksityisyyden ja tietosuojan rajoituksiin. Miten voidaan varmistaa, etta
ihmisten tiedot eivat paady palvelimelle, joka on vaaran valtion alueella tai kuinka
tiukasti tiedot taytyy erottaa muiden organisaatioiden tiedoista? Pilvipalveluthan ovat
tavallisesti “multi-tenant” tyyppisid, eli samalla palvelimella/pilvessa palvellaan useita

asiakkaita.

Miten IBM Watson kéasittelee dataa ja miten se opettelee

IBM Watson ei ole mikaan yksittainen algoritmi tai ohjelma vaan suuri joukko algoritmeja
ja palvelukomponentteja jotka yhdistettynd ihmisasiantuntijoihin tekevat Watsonista toi-
mivan kokonaisuuden. Jokainen tapaus taytyy raataloida asiakkaan tarpeiden ja datan

mukaan. Kuvassa 4 esitetddn Watsonin opetusprosessi:

1. Watson kéay ensin lapi suuren maaran materiaalia, esim. julkaisuja, kirjoja, tutki-
mustuloksia, web-sivuja jne. jotka asiantuntijat ovat valinneet. L&hdemateriaalin
laatu on tarke&a. Watson ei osaa erottaa vaikkapa sivun kehyksia leipatekstista,
joten todenndkoisesti ainakin toimituksellisia muutoksia tarvitsee tehdd datan
normalisoinniksi. Watson itsessdan ei muokkaa lahdemateriaalia mitenkaan in-
deksoidessaan ja luodessaan omaa metadataansa. Taman vaiheen nimi on "In-

gestion” ja sen tuloksena Watson muodostaa "Corpuksen”.

2. Taman jalkeen Watsonille sydtetddn kysymys — vastaus pareja, joiden avulla

Watson hahmottaa Corpuksen merkityksen ja sen kayttaman lingvistiikan.

3. Nyt Watson on valmis kaytettavaksi. Edelleen kayton aikana osa kayttdjien ky-

symyksista syotetdan Watsonille parantamaan tuloksia.
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Kuva 4 IBM Watsonin opetusprosessi (IBM, 2016)

IBM Watsonin vahvuudet ja erot muihin jarjestelmiin

Watson kayttdd strukturoimatonta dataa. Suurin osa maailman tiedosta on tietokoneen
kannalta strukturoimatonta, se on tarkoitettu ensisijaisesti ihnmisen kaytettavaksi. Watson
my6s ymmartaa luonnollisia kielid, joille on tyypillistd keskenaan erilaiset kieliopit, riippu-
vuus asiayhteydesta ja kulttuurista. Watson on uranuurtaja keinodlybisneksessa ja
IBM:lla on paljon yhteistydbkumppaneista ja onnistuneita asiakaskertomuksia. Watson-
markkinointinimen alta I6ytyy hyvin monipuolinen tarjonta ohjelmointirajapintoja, naméa
on listattu kuvassa 5 (IBM, 2017).
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=l Speech

¢ Speech to Text
e Text to Speech

= \/ision

e Visual Recognition

=l Data Insights

¢ AlchemyData News
¢ Tradeoff Analytics

Kuva 5 IBM Watsonin ohjelmointirajapinnat

Huomioita

Watsonin kayttéonotto vaatii paljon asiantuntijatyota:
- Sisalto taytyy valita ja suodattaa Corpusta varten.

- Kysymys-vastaus parit Corpuksen ymmartamiseen.

- Palautteen syéttaminen jarjestelman ollessa kaytossa.

Asiantuntijoiden taytyy tassa tapauksessa tuntea juuri sovellusalueen asiat, esim. laake-

tiede, ei niinkaan Al-teknologioita.

Watsonin vastausten laadukkuus riippuu asiantuntijatydn laadusta ja lahdemateriaalista.

Luonnollisesti Watson ei koskaan unohda mitéén ja tuloksia voidaan koko ajan paran-

taa. Nain periaatteessa sen antamat vastaukset ovat ajan myo6ta aina vain tarkempia ja

hyddyllisempid. Tama vaatii jatkuvaa panostusta tietojen pitdmiseksi ajan tasalla eli asi-
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antuntijoita tarvitaan jatkuvasti Watsonin kayttoon. Jos taas kayttajadkuntaa laajennetaan
ja jos kayttdjien kyky kayttdd Watsonin vastauksia (sanallinen vastaus, referenssitiedot
ja Watsonin luottamus omaan vastaukseensa) on huonompi, todennakdisesti tullaan

pettymé&&n suorituskykyyn. Maallikosta ei tule l&a&karia Watsonilta kysymalla.

Watsonin kaupallinen hyédyntaminen

IBM kayttaa Watson-nimed lukuisissa tuotteissaan, jotka liittyvat jotenkin Big dataan,
data-analyysiin tai Internet of Things:iin (I0T) ja onkin valilla hyvin epaselvdd mista tuot-
teesta tai palvelusta lopulta on kyse. Yksityiskohtaista tietoa naiden palveluiden sisallos-

td on myds hankala saada, materiaali on hyvin korkealla tai yleisella tasolla.

IBM Watson (Al-palvelu) on hinnoiteltu API-kutsujen maaran mukaan. Hinnat riippuvat
kaytetysta APl:sta ja siita tarvitaanko asiakkaalle raataloitya opetusta. Erilaisia hinnoitte-
lumalleja on useita, osa myds ilmaisia. llman tiettya kayttétapausta ja edes arvausta

kaytdn volyymista palvelun lopullista hintaa ei pysty méaarittelemaan.

Riskit

Watson nayttéisi olevan tarjolla vain pilvipalveluna ja vaikka yksityisyytta (datan parem-
paa erottelua) voi saada lisdhinnasta enemman on kaikki siltikin pilvessa. IBM:n mukaan
data kryptataan kun sité siirretdén verkossa ja se tallennetaan kryptattuna, IBM:n oman
standardin ITCS300 mukaisesti. IBM pyrkii saamaan 1SO 27001:en (1SO, 2017) joka

maarittelee tietoturvallisuuden hallintajarjestelmien vaatimuksia.

5.1.3 Microsoft Azure Machine Learning

Microsoftin Azure (pilvipalvelu, jonka Cognitive Services —palvelurajapintoja kuvattiin
kappaleessa 5.1.1) tarjoaa myo6s taysimittaista koneoppimispalvelua. Palvelu on toteu-

tettu taysin pilveen, kayttgja tarvitsee vain selaimen ja dataa analysoitavaksi.

Kuvassa 6 nahdaan kuvakaappaus toiminnallisesta kokeilusta (tarkemmin kappaleessa
5.2.1) talla alustalla. Palvelun avulla kayttaja ei tarvitse kovin syvallista tietoa koneoppi-
misesta ja pystyy hyodyntamaan valmiita moduleita (algoritmeja) jotka Microsoft ja muut
Azure-ekosysteemissa toimivat ovat tehneet. Keinodlyn opettaminen ja kayttd onnistuu

hiirella valmiita moduleita yhdistelemalla. Lopputuloksen voi avata ulkomaailmalle web-



33

servicend, eli opetetun keinodlyn hyddyntadminen onnistuu sitten mista sovelluksesta hy-

vansa.

= Microsoft Azure Machine Learning Studio
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Kuva 6 Microsoft Azure Machine Learning Studio —kuvakaappaus

MS Azure ML tarjoaa hyvan valikoiman valmiita algoritmeja (Microsoft, 2017) joita voi
konfiguroida hyvin laajasti. Sen lisdksi sita voi laajentaa Pythonilla ja R:lla sek& on

mahdollista kayttaa OpenCV luokittelumalleja.

Jos tarjolla olevat dataformaatit, datamuunnokset ja algoritmit ovat riittavia kayttotarkoi-
tukseen, on MS Azure ML erittéin hyva palvelu. Kayttéonotto on vaivatonta eika vaadi
syvaa asiantuntemusta koneoppimisesta. Toisaalta palvelu on tarvittaessa laajennetta-

vissa helposti joko Azure Market placen kautta tai yrityksen omalla asiantuntemuksella.

Koska kaikki on pilvessd, suurten tietomassojen hallinta ja prosessointitehon saatavuus
voivat muodostua haasteiksi, erityisesti keinodlyd opetettaessa jos iteraatioita tulee pal-
jon. MS Azure ML sisaltda nykyisellaan rajan tietosarjan koolle. Se voi olla korkeintaan

10GB kokoinen tai pienempi riippuen hyddynnettavistd moduleista.
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5.1.4 Amazon AWS Machine Learning

Amazonin nédkemys koneoppimispalvelusta on hieman erilainen kuin IBM:lla tai Mic-
rosoftilla. Palvelu mahdollistaa hyvin pinnallisella asiantuntemuksella koneoppimisen
kayton ennusteisiin. Jarjestelman kaytté tapahtuu ohjatusti, kayttédja opastetaan mallien
luontiin vaihe vaiheelta. Vain rajattu maara parametreja on kayttdjan saadettavissa,
enimmakseen palvelu valitsee ne taustalla kayttdjan puolesta. Kuvaus kayttéonotto-
prosessista esitetdan kuvassa 7, suurimmat haasteet liittyvat datan normalisointiin ja

sen analysointiin.

Amazon AWS on teollisuusstandardi pilvipalveluissa ja luonnollisesti sen kautta tarjottu-
na myos koneoppimismallit ovat saavutettavissa web-servicend. Hinnoittelu on myds
hyvin selkead, data-analyysi ja mallien rakentaminen on tuntihinnalla, ennusteet (mallien
kayttd) taas kayton mukaan. Hinta vaihtelee vain sen mukaan halutaanko prosessointi
era-ajona vaiko reaaliaikaisena. Mink&dan muun koneoppimispalvelun hinnoittelu ei ole

nain suoraviivaista.

Mallin Mallin kaytto
opetus ennusteisiin

Data-analyysi

Kuva 7 Amazon Web Services Machine Learning -mallien opetus kaytto

AWS ML on myds monella tapaa hyvin rajoittunut palvelu. Vain dataa joka on AWS:ssa
ja malleja, jotka on maaritetty AWS ML:aan voidaan hyddyntdd. Syvaoppimismoduleita
ei ollut tarjolla vield marraskuussa 2016 ja algoritmeja oli vain rajattumaara muutenkin,
liséksi naiden tarkempi olemus ja parametrointi on aika pitkalle piilotettu kayttéjalta.
Vuoden aikana Amazon on lisénnyt valikoimaansa joukon syvaoppimis Amazon Machi-
ne Imageja (AMI), eli virtuaalikonekuvia joita kaynnistamalla Amazon Elastic Compute
Cloudissa (EC2) kayttaja saa laajennettua algoritmeja mita kayttdd Amazonin pilvessa.
AMI:t tarjoavat yleisimpia syvaoppimisteknologioita kuten TensorFlow, Caffe, Theano ja
Microsoft Cognitive Toolkit. Lisdksi Amazon EC2 yhdessa naiden AMI:ien kanssa tarjo-
aa neuroverkkojen laskentaan GPU kiihdytystéd NVIDIA CUDA ajureilla ja tuen Intel Math
Kernel Librarylle (Amazon, 2017). Vaikka koneoppimisen osalta hinnoittelu on selke&a,
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myds muiden AWS-palveluiden kaytto taytyy ottaa huomioon. Vahintaan S3 tallennusti-

lasta tulee kustannuksia.

5.1.5 Scikit-learn

Scikit-learn on Python kirjasto, joka perustuu NumPy, SciPy ja matplotlib-kirjastoihin
(Buitinck, ym., 2013). Scikit-learn siséltaa lukuisia koneoppimisalgoritmeja jotka on pai-
koin optimoitu C-kielelld, joten suorituskyky on jarkevalla tasolla, vaikka ohjelmointiin
voikin kayttada korkean tason kieltd. Tukea ei kuitenkaan ole GPU:den kaytdlle, joten joi-
denkin mallien opettaminen voi vieda aikaa. Matplotlibin avulla myds visualisoinnit on-
nistuvat (Buitinck, ym., 2013), osaavalle kayttajalle lopputulos on parhaassa tapaukses-

sa jopa parempi kuin aikaisemmissa kappaleissa kuvatuissa pilvipalveluissa.

Asiantuntemuksen taso mita vaaditaan tdméan kirjaston kayttéon on hieman suurempi
kuin aikaisemmin kasitellyissa pilvipalveluissa. Koneoppimisen ja data-analytiikan perus-
teiden lisaksi on hyvd ymmartdd edes perusteet Pythonista. Hieman pidempéaa koke-
musta naista seka hyvaa matplotlibin hallintaa vaaditaan, ettd paastaisiin samanlaisiin
tuloksiin mita aloittelija voi tehda esimerkiksi MS Azure ML:lla (5.1.3). Algoritmeja ei kui-
tenkaan tarvitse koodata itse, joten aloituskynnys on vield matala ja ideoiden kokeilu

Pythonilla on erittdin nopeaa.

Scikit-learn on BSD-lisensoitu (Scikit-learn developers, 2017) eli Scikit-learn:ia pystyy
hyddyntamaan helposti myds osana kaupallista tuotetta. Myds se, ettei scikit-learn ole
pilvipalvelu eikd mitenk&&n riippuvainen verkosta, vaan voidaan ajaa yrityksen omilla
tietokoneilla on monissa tapauksissa vahvuus, koska kaytettyd dataa ei tarvitse ladata
ulkopuolelle. Kuvassa 8 esitellaan scikit-learning algoritmeja eri kayttotarkoituksiin seké

tyonkulku sopivan algoritmin (estimaattorin) valintaan sen perusteella,

- mitd halutaan tehda (luokittelu, regressio, klusterointi, ulottuvuuksien vahenta-

minen)
- minkalaista dataa (luokiteltua, luokittelematonta)

- ja kuinka paljon dataa on kaytettavissa.
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Kuva 8 Scikit-learn algoritmin valinta (Scikit-learn developers, 2017)

5.1.6 TensorFlow

TensorFlown lyhyt kuvaus Googlen (2017) mukaan:

TensorFlow™ on avoimen lahdekoodin kirjasto data flow graafien laskentaan.
Solmut graafissa kuvaavat matemaattisia operaatioita ja graafin reunat kuvaavat

moniulotteisia tietorakenteita (tensoreita) joilla viestitaan solmujen valilla.

TensorFlow ei rajaa sovelluskohteita tai tekniikoita, mutta sitd on yleisimmin kaytetty
neuroverkkojen rakentamiseen ja opettamiseen. Kirjasto pystyy hyddyntamaén useita
prosessoreita (CPU) ja grafiikkaprosessoreita (GPU) rinnakkain sek& Tensor Processing
unit:eja (TPU), mahdollistaen korkean suorituskyvyn erityisesti neuroverkkojen opetta-
misessa. TPU on Googlen kehittama Al-kiihdytin, joka on rakennettu tata tarkoitusta var-
ten. Se mahdollistaa paremman hyodtysuhteen (operaatioita / kulutettu teho) kuin yleis-
kayttoiset prosessorit tai grafiikkaprosessorit. Samaa koodi toimii kuitenkin myos vaikka
sulautetussa jarjestelméssad, mahdollistaen hyvin erilaisten alustojen kayton tarpeen
mukaan. Mallin voi vaikkapa suunnitella ja opettaa tietokoneella (tai isolla klusterilla tie-
tokoneita joissa on erityisia Al-kiihdyttimia) mutta ajaa lopputulosta akkukayttdisessa

loT-laitteessa.
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TensorFlow on ollut kaupallisessa kaytdssa jo pitkdan ja Google kehittaé sitd edelleen
aktiivisesti. Kehitystyéhdon on mahdollista osallistua my6és muiden ja lahdekoodi on saa-
tavissa Apache 2.0 (TensorFlow Authors, 2017) lisenssin alla, mahdollistaen sen sisal-

lyttdmisen muihin kaupallisiin tuotteisiin ilman oleellisia rajoituksia.

Kuvassa 9 esitellaén TensorFlow'n arkkitehtuurin kerrokset. Kirjaston kaytté on mahdol-
lista Pythonilla, C++:lla, Javalla ja Go:lla jotka kaikki voivat hyddyntaa samoja toimintoja
laskennan suorittamiseen ja hajauttamiseen niin verkon yli kuin saman laitteen suori-
tusyksikoiden kesken (alimmalla tasolla Networking layer ja Device layer). Tavallisesti
kirjaston kayttajat hyodyntavat sité tarjottujen ohjelmointirajapintojen kautta, mutta koska
koko toteutuksen lahdekoodi on saatavissa, on jarjestelméan laajentaminen ja syvalli-

sempi ymmartaminen mahdollista.

[ Training libraries ][ Inference libs ]

[ Python client ] [ C++ client]

| C API ]

Distributed master [Dataflow executor]

(Const) (var] (Matmul ) (Convz) (ReLU ) (Queue] ..

Kernel implementations

Networking layer Device layer

Kuva 9 TensorFlow'n arkkitehtuuri (Google, 2017)

TensorFlow kayttad CUDA:aa NVidian GPU:den hyddyntamiseen. CUDA mahdollistaa
usean GPU:n kayttamisen rinnakkaislaskentaa joustavasti, mutta ei tue kuin NVidian
tuotteita. Tuki Googlen TPU:lle on hyddyllinen lahinnd Googlelle itselleen, koska TPU-

kiihdyttimia ei ole yleisesti saatavilla.

TensorFlow projekti sisaltdd myods TensorBoardin (kuva 10), jolla voi visualisoida graafe-
ja ja nayttaa kuvaajia neuroverkkojen avaintiedoista. Tama on hyddyllista koska tensori-
kerrokset ja niiden parametrit eivat ole aina helppoja hahmottaa. TensorBoardilla osan
kaaviosta voi myds piilottaa, jolloin nakymassa voi keskittya tiettyyn alueeseen ilman,

ettd lukuisat parametrit sotkevat sita.
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Kuva 10 TensorBoard kuvakaappaus (Paperspace, 2017)

TensorFlown kayttoon vaaditaan huomattavasti asiantuntemusta. Kayttajan tai kehitta-

jan taytyy osata

- muotoilla ongelma / algoritmi data flow graafeiksi eli kayttaa tiettya matemaattista

tapaa algoritmin esittdmiseen.

- tuntea halutut keinodlyalgoritmit tarpeeksi hyvin osatakseen koodata algoritmi oi-
kein ja valita sopivat parametrit sen opettamiseen.

- tuntea TensorFlow'n teknologia riittavan hyvin osatakseen valita sille riittavan te-

hokkaan suoritusalustan. Tama riippuu vahvasti algoritmista ja sovelluksesta.

Todennéakoisesti tarvitaan useampi asiantuntija jos mikaan valmis referenssitoteutus ei
toimi auttavasti sellaisenaan. Tyomaara valmiin toteutuksen aikaansaamiseksi ja yllapi-
tamiseksi on vaistamatta suuri verrattuna korkeamman tason palveluihin ja kirjastoihin.
Toisaalta, TensorFlow on kypsa teknologia joka mahdollistaa erittdin suorituskykyisen

keinodlyjarjestelméan rakentamisen ilman mitéén ilmeisia rajoitteita.

TensorFlow’n ja monen muun syvaoppimista tukevan kehyksen suoritusalustana voi olla

my0s jokin laaS-alusta. Myds Al-kiihdyttimia (GPU-pohjaisia) on tarjolla usealta toimijal-
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ta, mm. AWS Deep Learning AMI, MS Azure, Google Cloud Platformin Cloud Machine
Learning Engine. laaS-alusta mahdollistaa tarvittaessa liséresurssien kayttdonoton il-
man, ettéd kehittgjat joutuvat hankkimaan lisaa fyysisia laitteita — ison klusterin yllapito ei

ole triviaalia jo sen tarvitseman tilan, verkkokaapeloinnin ja jaahdytyksen takia.

5.2 Toiminnallisten kokeilujen tulokset

Analysoiduista teknologioista valituilla kolmella alustalla tehtiin koemieless& mallin opet-
taminen ja testattiin miten ko. opetettu malli toimi testiaineistoilla. Tarkoitus oli arvioida
tdssa tarkemmin miten jarjestelmat toimivat kaytannossa, hankkia kokemusperaista tie-
toa jarjestelmien hankkimisesta, asentamisesta kaytostd, minkalaista osaamistasoa ne
mahdollisesti edellyttavat kayttgjaltaan. Loytyisikod jotain ristiriitaa kaytannon, dokumen-
taation ja markkinointimateriaalien valilla? Myds lisensointi ja maksujen kertyminen, mi-

kali relevanttia, pantiin merkille.

5.2.1 Microsoft Azure Machine Learning

Microsoft Azure:n kayttéonotto helppoa, mutta jokseenkin monivaiheista. Mitdan ei tar-
vitse asentaa tietokoneelle, riittda kun kaytdéssa on jokin moderni selain. Luonnollisesti
tietokoneen teholla ei ole myoskaan valia. Laadukas ja riittdvan iso nayttd tekee kaytta-

misesta miellyttavampaa.
Ennen kuin paastiin suunnittelemamaan mallia, taytyi tehdd seuraavat valmistelut:

- perustaa kayttajatili Microsoftin palveluihin (normaali tili jota voi kayttda esim.

OneDrive-palvelun kanssa)

- ottaa kayttdon tai ostaa Azure télle tilille (Microsoft tarjoaa mééaraaikaisen kokei-

lujakson ilmaiseksi)

- maaritella Azuresta tarvittavat palvelut, vahintdankin taytyy luoda "Machine

Learning Workspace” ja varata tallennustilaa Azureen.

Ehka& kaikista hankalin vaihe liittyy Azuren palveluiden méaarittelyyn, josta on kuvakaap-
paus kuvassa 11. Machine Learning Workspacen luomisen yhteydessa taytyy luoda ja

maaritella koko joukko teknis-kaupallisia asioita, jotka on pakko selvittda ja osata maari-
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tella oikein ennen kuin pa&see itse asiaan kiinni. Esimerkiksi taytyy maaritella "Subscrip-
tion”, "Resource group”, "Location”, "Storage account” jne. Microsoftille ominaiseen ta-
paan kaikki on kylla dokumentoitu, jopa erittain hyvin ja ymmarrettavasti, kun vain osaa
I0ytad oikean dokumentaation. Machine Learning studion oma dokumentaatio kehottaa
pyytamaan yllapidolta naiden maaritysten tekemista mika onkin hyva idea, jos tallainen

yllapito on yrityksessa erikseen olemassa.

Machine Learning Workspace O X

Machine Leamning Workspace

E

Workspace name
My-workspace
* Subscription
My-subscription v
* Resource group @
® Create new Use existing
My-rescurce-group
* Location
South Central U3 v

* Storage account @

® Create new Use existing
storageformyworkspace

Workspace pricing tier @
Standard v

=

Web service plan @

® Create new Use existing

My-web-service-plan

E

Web service plan pricing tier @

51 Standard

Kuva 11 MS Azure Machine Learning Workspacen maarittely (Microsoft, 2017)

Kun maarittelyt on tehty ja Azuren toimintaan on tutustunut, se tarjoaa hyvin joustavan ja
visuaalisen tavan maarittaa ja seurata oman Azure-palvelun toimintaa ja kustannuksia.

Eri toimintoja voi ryhmitella ja erilaisia tilauksia hallita helposti.
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Machine Learning Studion kayttd on helppoa kun seuraa opetusvideoiden neuvoja.
Kaikki opetusmateriaali on saatavilla Microsoftin sivuilla ilman kirjautumista. Muutaman
tunnin perehtymisen jalkeen oman mallin maarittely tyhjalta poydalta oli helppoa ja oh-

jeisiin oli helppo palata.

Training experiment

Machine Learning Studion ty6tilassa maaritelladn ensin Training experiment, "opetusko-
keilu” (kuva 12), jonka luominen tapahtuu vetdmalla ja pudottamalla tietolahteita, tiedon
muokkaus-moduleita, keinodly-moduleita ja opetus- seka arviointimoduleita, muun mu-
assa (kuva 12, vasemman reunan kuvakkeet). Opetuskokeilun luominen tuskin voisi olla
helpompaa, dataa voi myds visualisoida haluamastansa kohdasta kaaviota hiiren na-
pautuksella. Jarjestelman kayttd erilaisten datamassojen analysointiin vaikuttaisikin hy-
vin luontevalta ja suurimmat haasteet my@s liittyvat tdhan — data ja sen esitysmuoto tay-
tyy ymmartaa ja muokata sopivaksi, jotta sen voi syéttaa Al-algoritmille opetustarkoituk-

sessa.

Kun halutut tietolahteet, muokkaukset ja modulit ovat paikoillaan, suoritetaan mallin ope-
tus ja arviointi (kuva 12, "Run” painike alareunassa). Taman jalkeen uusi valilehti, Pre-

dictive experiment, on kaytettavissa
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= Microsoft Azure Machine Learning Studio

3 ——] T ——
T Training experiment Predictive experiment Properties  Project

- .J: 508 B 4 Multiclass Neural Network
; ¢ Human Activity ‘ ‘
a e Create trainer mode
= Q Single Parameter I

. ’e Hidden layer specification
-_sl J ! Fully-connected case L
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! N 100

B Gttt = The learning rate
&y Edit Metadata I d

8
o
e

| k“‘\\ // \ Number of learning iter..
—
}J 100

[E] Muticiass Neursl Network
(1) — \ The initial learning wei..

SN | v ]
3 } [B] Train Mode! ’ The momentum
v * b
[E] train Model o .
= f

. \ .
| A / \ The type of normalizer
/

/ \ Min-Max normalizer ¥
/ /

( / M N ¥ shuffle examples

J'/l
/
N
N
/
f
|
/
/

’ Random number seed

i

N — #] Allow unknown cat..

< -
= — Quick Help v

Creates a multiclass classification model using
a neural network algorithm
(more help..)

RUN HISTORY

Kuva 12 Microsoft Azure Machine Learning Studio kuvakaappaus

Predictive experiment

Mallin opettamisen jalkeen toiselle vélilehdelle ilmestyy Predictive experiment (kuva 12,
ei-aktiivinen valilehti), "ennustuskokeilu” joka on valmis tyokulku data-analyysin tekemi-
seen ja sen voi halutessaan julkaista myos web-servicena. Talla valilehdella malleja voi-
daan vertailla keskenaan ja testiaineistoa vasten (jos koulutusdatasta on erotettu osa
testiaineistoksi, kuten on tavallista ohjatussa oppimisessa). Azure ML Studio antaa hy-
vat valmiudet vertailun tekemiseen piirtamalla taulukko-datasta kuvaajia ilman kayttajan
omaa vaivanndkoa. Tosin vakiovisualisoinneilla suuri maara malleja on hankala esittaa
samalla naytolla, samoin kayttolittym& menee hieman sekavaksi jos useita malleja on

jakamassa samoja tietolahteita.

5.2.2 Scikit-learn

Scikit-learn asennettiin kaytossé olleelle tietokoneelle Anacondan (Continuum analytics,
2017) avulla. Anaconda on Python jakelu, mahdollistaa Python ohjelmointikielen ja eri-
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laisten data-analytiikkaan liittyvien kirjastojen asentamisen ja hallinnoinnin. Usean eri

Python version pitdminen samalla koneella ja vaihtaminen niiden valilla on nappéaraa.

Anacondan asentaminen ja konfigurointi oli helppoa kayttgjalle, joka on ennenkin asen-
tanut ohjelmointikieli& tietokoneelle. Jotain perustietoja on hyva olla Pythonista ja data-
analytiikkaan kaytettavista kirjastoista, jotta osaa valita sopivat versiot ja kirjastot. Do-
kumentaatiota on, mutta se ei ole l&heskd&n samalla tasolla aloittelijan kannalta mit&
vaikkapa Microsoftin vastaava. Anaconda tarjoaa myds maksullisia lisdosia datan ana-
lysointiin, mutta naita ei nyt tarvittu eika niiden hankkiminen ole pakollista. Anaconda on
lisensoitu BSD-tyyppisella (3-clause BSD) lisenssilla eika siten rajoita kayttda myodskaan
kaupallisessa mielessd. Anaconda on kuitenkin tdssa vain jakelutapa, varsinaiset toi-
minnalliset osat ovat Python ja lukuisa joukko matematiikkakirjastoja joilla kaikilla on
omat lisensointiehtonsa. Tarkeimmat naista on esitetty taulukossa 3, jossa listataan Kir-
jastot, niiden kayttama lisenssi. Anacondan tarjoamien ja tassa kasitellyiden kirjastojen
lisenssit ovat hyvin sallivia (tyypillisesti 3-lause BSD) eivatka vaadi kaupallisen tuotteen

tekijalta lahdekoodin jakamista.

Taulukko 3 Anaconda-jakelun tarkeimpien ohjelmistojen lisenssit

Ohjelmisto Lisenssi

Anaconda 3-clause BSD License

Python 2.7 Python Software Foundation License (PSFL)
Jupyter 3-clause BSD License

Scikit -learn 3-clause BSD License

Matplotlib matplotlib license (PSFL-tyylinen)
TensorFlow Apache 2.0

Kokonaisuutena edell& mainitut ohjelmistot luovat hyvin tehokkaan ja modernin tyésken-
tely-ymparistdn joka ei ole samalla tavalla hiirella operoitava ja valmiita tydkulkuja sisal-
tava, mutta ohjelmointitaitoiselle kayttajalle tama on jopa luonnollisemman tuntuinen.

Koko ohjelmointikielen ilmaisuvoima on kaytettavissa koko ajan.



44

Jupyterin Notebook:ien avulla koodin, dokumentaation ja visualisoinnit voi yhdistaa sa-
maan kokonaisuuteen. Kuvassa 13 esitetdan Human activity-ongelman ratkaisun alku,
jossa ensin kerrotaan mité ollaan tekeméassa, esitetdan koodi ja heti sen jalkeen koodin
tuottama tuloste. Koodin muokkaaminen ja uudelleen ajaminen onnistuu milloin vain No-
tebookissa joten muokkaaminen on vaivatonta. Notebookin voi jakaa muille kayttajille tai
esittad webissa ja sen interaktiivinen luonne sailyy koko ajan, kunhan toisella kayttajalla

tai web-palvelimella on yhteensopivat Python-kirjastot asennettuna.

Notbookin kayttd ei ole kuitenkaan itsestdaan selvaa ja vaatii dokumentaatioon ja esi-
merkkeihin perehtymista. Erityisesti visualisointien tekeminen vaatii kohtalaista ymmar-
rystd matplotlibin kaytdsta ja hieman luovuutta — ei ole mitdan valmiita pohjia mista valita

vaan taytyy osata itse maarittdd miten haluaa datan esitettavan.

Human activity

Try out different ML algoritms for human activity recognition, using scikit-learn. Dataset and inspiration for this Notebook: htips.//www kaogle com/ucimi/human-
activity-recognition-with-smartphones

First, load activity data:

In [3]: import numpy as np #£I
import pandas as pd #

train = pd.read_csv('human-activity-recognition-with-smartphones/train.csv")
test = pd.read csv('human-activity-recognition-with-smartphones/test.csv')

train.head()

out [3] tBodyAcc- [tBodyAcc- | tBodyAcc- | tBodyAcc- |tBodyAcc- | tBodyAcc- | tBodyAcc- |tBodyAce- | tBodyAcc- |tBodyAce- | | fBodyBodyGyroJerkMay
mean()}-X |mean()-¥ |mean()Z |std()}-X |std()-¥ |[std()}-Z |mad(-X |mad()-Y |mad()-Z |max()}X |"|kurtosis()
0|0.268585 |-0.020294 (-0.132905 |-0.99527% |(-0.983111 |-0.913526 |-0.995112 |-0.983185 |-0.923527 |-0.934724 |..[-0.710304
10278419 |-0.016411 |-0.123520 |-0.998245 |-0.975300 |-0.960322 |-0.998807 |-0.974914 [-0.957686 |-0.943068 |...|-0.861499
2|0.279653 |-0.019467 (-0.113462 |-0.995380 |(-0.967157 |-0.978944 |-0.996520 |-0.963668 |-0.977469 |-0.938692 |..|-0.760104
3|0.279174 |-0.026201 |(-0.123283 |-0.996091 |(-0.983403 |-0.990675 |-0.997099 |-0.982750 |(-0.989302 |-0.938692 |...|-0.482345
4|0.276629 |-0.016570 (-0.115362 |-0.995139 |-0.980817 |-0.990482 |-0.998321 |-0.979672 |(-0.990441 |(-0.942468 -0.699205

3 rows x 363 columns
i >
In [68]: | features = train.iloc[:,0:361

1] #u
label = train['Activity'] use la
train.shape

out[68]: (7352, 563)
Feature selection should be done for this data as there are more than enough dimensions. However, this was not done for Azure, at least not explicitly, so
skipping it here as well.
Algorithms to be tried:

+ Decision Tree classifier

+ Random forest classifier

+ Gradient Boosting classifier

+ ANN (MLP) with 100 layers, similar to one used with MS Azure ML
+ K-neighbours classifier

Load modules and initialize into an array:

Kuva 13 Jupyter notebook -kuvakaappaus

Kun data on muokattu sopivaan formaattiin ja halutut tekijat valittu, on se helppo syottaa
useammalle algoritmille ja vertailla tuloksia kesken&déan. Eri algoritmien parametrien va-
linta ei ole triviaalia ja onkin taysin kayttajan asiantuntemuksen varassa. Kuva 14 néayt-

tda miten kokeilussa maaritettiin kaytettavat mallit ja niiden parametrit. Koska tarkoituk-
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sena oli vertailla useita malleja, niita maaritetdan kerralla isompi joukko. Oikeiden para-
metrien hakeminen vaatii ongelman tuntemista ja algoritmien toteutukseen perehtymista

sen verran, etta tietda mita parametreja on ja miten ne vaikuttavat algoritmin toimintaan.

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier,GradientBoostingClassifier
from sklearn.neural_ network import MLPClassifier

from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier

Classifiers = [DecisionTreeClassifier(),
RandomForestClassifier(n_estimators=200,
n_jobs=-1),
GradientBoostingClassifier(n_estimators=200),
MLPClassifier(solver='sgd',
alpha=le-4,
tol=le-19,
hidden_layer_ sizes=(100,),
random_state=1,
learning_rate_init=0.001,
max_iter=1000),
KNeighborsClassifier (n_neighbors=20,
n_jobs=2,
weights='distance'))]

Kuva 14 valmiiden mallien maarittaminen Scikit-learnissa

Vaihtoehtoja voi kokeilla helposti ja tuloksia vertailla useamman algoritmin kesken hel-
posti yksinkertaisesti iteroimalla kaikki maaritetyt mallit samalla datalla. Tama on ehdot-
tomasti Scikit-learnin vahvuus, samanlaisen iterointien teko graafisesti Azuressa ei on-
nistu (tietysti algoritmeja voi vaihdella ja ndin saada samat tulokset ennen pitk&a) ja jos
jokaisen algoritmin joutuisi rakentamaan itse, olisi vertailu todella tydlasta ja veisi paljon

aikaa.

Kuva 15 nayttdd edelld méaariteltyjen mallien opettamisen. Suurin osa koodista liittyy
metriikoiden laskemiseen ja tulostamiseen, ndma eivat ole pakollisia mutta toisaalta tay-
sin valttamattomia, jotta eri malleja voidaan vertailla kesken&an, tai saman mallin eri pa-

rametrien vaikutusta.
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from sklearn.metrics import accuracy_score

from sklearn.metrics import classification_report

import timeit

test_features= test.iloc[:,0:561)

Time_1=[]

Model 1=[]

Out_Accuracy 1=[]

for clf in Classifiers:
start_time = timeit.default_timer()
fit=clf.fit(features,label)
pred=fit.predict(test_features)
elapsed = timeit.default_timer() - start_time
Time_1l.append(elapsed)
Model_ 1l.append(clf. class__ . name_ )
Out_Accuracy l.append(accuracy score(test['Activity'],pred))
print(clf. class__ . name_ )
print(classification_report(test['Activity'],pred))

Kuva 15 Scikit-learn mallien opettaminen

Kuvassa 16 nahdaan matplotlibilla tehty visualisointi mallien ennustetarkkuuksista ja ku-
vassa 17 Python koodi, jolla kuvaajat tuotetaan. Matplotlibin kayttod ei ole vaikeaa, mutta
ei myoskaan taysin itsestaan selvad. Data taytyy luonnollisesti jarjestaa (tassa tapauk-
sessa Out_Accuracy_1) taulukkoon jotta se voidaan nayttéa katevasti. Kirjaston refe-

renssiopas on varmasti tarpeen jos jotain monimutkaisempaa halutaan esittaa.

Accuracy by Models
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Kuva 16 Scikit-learn opetettujen mallien ennustetarkkuus



47

In [*]: # plot performance metrics
import matplotlib.pyplot as plt
import numpy as np
$matplotlib inline
ind = np.arange(5) # the x locations for the groups
width = 0.1 # the width of the bars
fig, ax = plt.subplots()
rectsl = ax.bar(ind, Out_Accuracy 1, width, color='r')
ax.set_ylabel( 'Accuracy')
ax.set_title( 'Accuracy by Models')
ax.set_xticks(ind + width)
ax.set xticklabels(Model 1,rotation=45)
plt.show()

Kuva 17 Scikit-learn koodi kuvaajien tuottamiseen

Scikit-learn tarjoaa modulin opetettujen mallien arviointiin (sklearn.metrics) ja kokeilussa
tehty luokittelu oli helppo arvioida testijoukon avulla, sklearn.metrics.accurecy_score an-
toi taman suoraan (arvojen kuvaajat kuvassa 16). Muitakin arviointifunktioita on tarjolla
erityyppisille algoritmeille (luokittelu, regressio, ryvastys jne. tarvitsevat omansa) seka
vaikkapa metriikkaa joka kertoo tarkkuuden jokaista labelia kohden. Esimerkki téllaises-

ta on kuvassa 18 yhdelle luokittelijalle (DecisionTreeClassifier).

DecisionTreeClassifier

precision recall fl-score support

LAYING 1.00 1.00 1.00 537

SITTING 0.83 0.76 0.79 491

STANDING 0.79 0.85 0.82 532

WALKING 0.83 0.90 0.86 496

WALKING DOWNSTAIRS 0.84 0.84 0.84 420
WALKING_ UPSTAIRS 0.83 0.77 0.80 471
avg / total 0.86 0.86 0.86 2947

Kuva 18 Scikit-learn DecisionTreeClassifierin luokkakohtaisia metriikoita

5.2.3 TensorFlow

Scikit-learnia asentaessa tarjoutui mahdollisuus asentaa samaan Anaconda-
ymparistoon myods TensorFlow, joten se myods tehtiin. Tama mahdollisti myds naiden

kahden vertailun mahdollisimman pitkélle samalla tavalla, samassa ymparistossa. Ana-
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condan asennus ja kayttéonotto on kuvattu kappaleessa 5.2.2 ja tdhan ymparistdon liit-
tyvat lisenssit taulukossa 3. TensorFlow on Apache 2.0 lisensoitu (TensorFlow Authors,
2017). TensorFlow vaati tdssa yhteydessa vain TensorFlow-paketin lisddmisen Anacon-
dan paketteihin ja sen valitsemisen osaksi ymparistta, joka on parin minuutin operaatio
ymparistbja asentaessa. Myods TensorFlown kokeilu tehtiin Jupyter Notebookissa ja

TensorFlown Python APIl:a hyddyntéen.

TensorFlow'n maarittelyt tehtiin versiolla 0.12 ja sen jalkeen projekti on julkaissut 1.0:n
seké useita uudempia versioita. Muun muassa projekti on lisdannyt korkean tason Esti-
mator-API:n (Google, 2017) jonka avulla voi nopeasti maarittaa kayttéonsa yleisimpia
luokittelu- ja regressiomalleja. Taman API:n kaytto olisi analogista sille, mita tehtiin kap-

paleessa 5.2.2 Scikit-learnin valmiilla malleilla.

Neuroverkon maarittely TensorFlowssa ndhdaan kuvassa 19. Verrattuna kuvassa 14
esitettyyn, taytyy nyt neuroverkko rakentaa osista ja samalla maaritella parametrit. Tama
antaa merkittavia vapauksia kayttajélle joka osaa ja tarvitsee tallaista — jos esimerkiksi

haluaa kayttaa sellaista verkon rakennetta, jota valmiiden mallien tekijat eivat tarjoa.
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import tensorflow as tf

# set parameters
def weight_variable(shape):
return tf.vVariable(tf.truncated_normal(shape, stddev=0.1))

def bias_variable(shape):
return tf.vVariable(tf.truncated_normal(shape, stddev=0.1))

def add_layer(inputs, input_size, output_size, activation=None):
W = weight_variable([input_size, output_size])
b bias_variable([output_size])
wxb = tf.matmul(inputs, W) + b
if activation:
return activation(wxb)
else:
return wxb

]

# define layers
X = tf.placeholder(tf.float32, [None, 562])
layerl = add_layer(X, 562, 1000, tf.nn.relu)

layer2 = add_layer(layerl, 1000, 300, tf.nn.relu)
layer3 = add_layer(layer2, 300, 50, tf.nn.relu)
output = add_layer(layer3, 50, 6)

y_ = tf.placeholder(tf.float32, [None, 6])

loss = tf.reduce _mean(tf.nn.softmax_cross_entropy with_logits(
logits = output,
labels =y ))
optimizer = tf.train.GradientDescentOptimizer(0.001)
train_step = optimizer.minimize(loss)

correct = tf.equal(tf.argmax(output,l), tf.argmax(y_,1))
score = tf.reduce _mean(tf.cast(correct, "float"))

# init tensors

sess = tf.Session()

init = tf.global_variables_initializer()
sess.run(init)

Kuva 19 Neuroverkon maarittely TensorFlowssa (Asuru, 2016)

Maarittelyn jalkeen neuroverkko taytyy opettaa, samalla (t&dssa esimerkissa) kerataan
statistiikkaa mallin oppimisesta iteraatioiden aikana. Koodi tAméan toteuttamiseen on esi-
tetty kuvassa 20.
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import timeit
loss_vec = []
test_loss = []
train_score = []
tst_score = []

start_time = timeit.default_timer()
for i in range(10000):
batch = np.random.choice(train_features.shape[0], 100)
# train
sess.run(train_step,
feed_dict = {X:train_features[batch],
y_:train_labels[batch]})
# save training loss & score
temp_loss = sess.run(loss,
feed dict = {X:train_features[batch],
y_:train_labels[batch]})
loss_vec.append(np.sqrt(temp_loss))
temp_score_train = sess.run(score,
feed _dict = {X:train_ features[batch],
y_:train_labels[batch]})
train_score.append(temp_score_train)
# run and save test-set loss & score
tst_temp_loss = sess.run(loss,
feed_dict={X: test_features,
y_: test_labels})
test_loss.append(np.sqrt(tst_temp loss))
temp_score_tst = sess.run(score,
feed_dict={X: test_features,
y_: test_labels})
tst_score.append(temp_score tst)

elapsed = timeit.default_ timer() - start_time
print(elapsed)

Kuva 20 TensorFlow neuroverkon opetus

Esimerkki neuroverkon kustannusfunktion kehityksestd opetus-iteraatioiden aikana on
kuvassa 21, tAma kuvaaja generoitiin matplotlibilla kuten kuvaajat Scikit-learning yhtey-
desséa. Metriikoiden tuottaminen vaatii ainakin merkittavasti enemman vaivannakoa kuin
Scikit-learnissa. TensorBoard, joka mainittin kappaleessa 5.1.6 auttaa visualisointien
tekemisessd. Sen kayttd taytyy kuitenkin ottaa huomioon koodissa jotta TensorFlown
tarvitsemat tiedot generoidaan ajonaikana. Tassa kokeilussa TensorBoardin kayttéonot-

toa ei tehty.



# plot performance metrics

import matplotlib.pyplot as plt

import numpy as np

$matplotlib inline

plt.plot(loss_vec, 'k-', label='Train Loss')
plt.plot(test_loss, 'r--', label='Test Loss')
plt.title('Loss per Generation')

plt.xlabel( 'Generation')

plt.ylabel('Loss’)

plt.legend(loc="upper right')

plt.show()

Loss per Generation

200 1 = Train Loss
-== Test Loss

175 A
150 -

125 -

Loss

100 -

0.75 4

0.50 -

0.25 -

-

T T

0 2000 4000 6000 8000 10000
Generation

Kuva 21 TensorFlow kustannusfunktion kehittyminen opetusiteraatioiden aikana

51



52

6  Tulosten k&sittely

Tutkimuksen tulokset, analyysi ja toiminnalliset kokeilut, yhdistetaan seuraavissa kappa-
leissa. Tassa yhteydessad otetaan huomioon myo6s alustan soveltuvuus Bittiumin liike-

toimintaan ja sulautettuihin jarjestelmiin yleensa.

6.1 Microsoft Azure Machine Learning

Kokeiluun kaytettiin maaraaikaista kokeilujaksoa, jossa sai kayttdd MS Azuren palveluita
200 dollarin edesta ilman varsinaisia kustannuksia. Kokeilun aikana (muutamalla ajolla)
tasta kului muutama dollari, enimmékseen alustan perusmaksuihin. Tata nykyad Mic-
rosoft tarjoaa myo6s aikarajattoman tilauksen ilmaiseksi, hieman rajoitetuilla ominaisuuk-
silla. Kustannusten seuranta on sindnsa helppoa ja tehty lapinakyvaksi kayttajalle, mutta
taman kokeilun perusteella ei voida arvioida kuinka kallista tai halpaa MS Azuren kaytto

olisi jollain toisella tietosarjalla ja ratkaistavalla ongelmalla.

MS Azure ML Studio oli miellyttava kayttad, dokumentaatio oli erittédin hyvaa ja havain-
nollista. Ihan ensimmaisten asetusten teko palvelua kayttéonottaessa vaati enemman
karsivallisyyttd. Varsinkin jos taméa vaihe on mahdollista ulkoistaa, voi "kuka hyvansa”
tehda data-analyysia Azurella. Alustan kaytto liiketoimintaan onnistuu tekniikan puolesta
varmuudella, perusta toimii ja Azure ML Studio sallii my6s laajentamisen R:ll& ja Pyt-
honilla. Lisdksi Azuressa on tarjolla myds kaikki muut Microsoftin pilven palvelut tuke-

maan sovelluksia.

Suurin haaste MS Azuren hyddyntamisessa on juuri tuo edella mainittu, kaikki tapahtuu
pilvessa ja kontrolli datasta menetetddn. Tasté oli pohdintaa aikaisemmin IBM Watsonin
yhteydessd kappaleessa 5.1.2. Microsoftilla on palvelinkeskuksia ympari maailman,
myds Euroopassa ja Aasiassa, mutta esimerkiksi USA:n viranomaisten paasy tietoihin
saattaa olla mahdollista konesalin sijainnista huolimatta. Microsoft luonnollisesti noudat-

taa myos kohdemaan lakeja.

Pilven keskeisestéa roolista johtuen kayttd sulautetuissa jarjestelmissa hankaloituu, lu-
kuun ottamatta sellaisia kayttotapauksia missa yhteys Internetiin on mahdollista jarjes-
tda ja ratkaistava ongelma sallii prosessoinnin pilvessa. Esimerkiksi loT-laitteiden, vaik-

kapa alykkaiden sahkomittareiden datan analysointiin, tallainen jarjestely kay hyvin.
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6.2 Scikit-learn

Scikit-learn on sallivasti lisensoitu koneoppimiskirjasto, joka tarjoaa valmiita malleja hel-
pottamaan koneoppimisen opiskelua ja tutkimista. Mitd&n esteitd sen kaytolle kaupalli-

sessa tuotteessa IP-oikeuksien puolesta ei havaittu.

Alustan kayttoonotto Anacondan avulla oli vaivatonta ja ympériston pystyy rakentamaan

tarvittaessa uudestaan helposti.

Scikit-learn ei tue GPU-kiihdyttimia joten sen suorituskyky on erityisesti neuroverkkojen
opettamisessa rajallinen. Scikit-learn ei tue syvaoppimista ja vahvistusoppimista. Taman
kokeilun osalta ja sen "tietomassojen” kannalta normaalin kannettavan tietokoneen suo-
rituskyky oli taysin riittdva — kertoo tietysti enemman aineiston koosta (pieni) ja sovelluk-
sen yksinkertaisuudesta (yksittaisten algoritmien testailua vs. oikean, reaalimaailman

ongelmia ratkovan sovelluksen kaytt6a).

Scikit-learnin kayttaminen sulautetussa jarjestelmassa vaikuttaisi kuitenkin haastavalta,
vakiona mallien hyddyntadminen vaatii Python-ymparistén joka on suhteellisen raskas
vaikka mallien opettaminen ja kehittdminen voidaankin tehda muualle. Scikit-learnin
suurin vahvuus on helppo omaksuttavuus ja valmiit algoritmit, data-analyysia péaéasee

tekemaan hyvin nopeasti ilmaisuvoimaisen kielen ja siistin API:n kautta.

6.3 TensorFlow

TensorFlown kayttaminen testeihin osoittautui monimutkaisemmaksi ja vaati dokumen-
taation lukemista ja esimerkkeihin perehtymistd huomattavasti enemman kuin vaikkapa
Scikit-learn. Tama oli taysin odotettavissa analyysin perusteella, mutta subjektiivinen
kokemus vaikeusasteen erosta yllatti, TensorFlown vaatima tyomaéara ei ole 2-3 kertai-
nen vaan vahintdan 5-10 kertainen (vaadittu ajankayttd ja dokumenttien seké kirjojen

maara).

Alustan lisensointi ei aseta rajoituksia kaupalliselle kaytolle. Kayttéonotto oli yhta vaiva-

tonta kuin Scikit-learnin ja samaa jakelua (Anaconda) kaytettiinkin molempiin. Muita ym-
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paristoja tai konfiguraatioita, kuten mobiilia, hajautettua laskentaa, C++ APl:ia ei testat-

tu, todenné&kadisesti niiden kayttdonotto on hankalampaa.

TensorFlown avulla voi rakentaa millaisen koneoppimisalgoritmin osaa ja haluaa, GPU-
kiihdytys seké hajautettu laskenta ovat natiivisti tuettuna. TensorFlow:n kaytto ja mallien
kehittaminen onnistuu ilmaisuvoimaisella Pythonilla, mutta myds sulautettuihin jarjestel-
miin paremmin soveltuvat C++ ja Java API:t [0ytyvat. TensorFlow on tunnettu syvaop-

pimisjarjestelmien alustana.

Jos ollaan tekemdassa sulautettuun jarjestelméaén integroitavaa koneoppimista, Tensor-
Flow tai vastaava matalantasonkirjasto on todennakoisesti paras vaihtoehto. Myos jos
halutaan todenteolla hyddyntda syvaoppimista tarjoaa TensorFlow siihen tyokaluja.
TensorFlowlla on toki kilpailijoita ja oli tdssa tutkimuksessa kategorian edustajana, ver-

tailua saman tason kirjastoihin ei vakavasti tehty.
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7 Johtopaatokset

Alun perin lahdettiin hakemaan menetelm&a sopivan keinoalyalustan valintaan Bittiumil-
le, tietyille kayttbtapauksille. Jo analyysin perusteella voitiin paatella, ettd on monta tek-
nologiaa ja toimittajaa jotka mahdollistavat kayttétapauksien toteutuksen ja jokaisella
naista on omat reunaehtonsa. Ehk& yksi yllattava aspekti analyysivaiheessa oli, ettd
moniin ongelmiin on jo nyt tarjolla valmiita tai l&hes valmiita ratkaisuja pilvipalveluna
(SaaS tai PaaS —tyyppisesti). Jos organisaatio on valmis lataamaan tietonsa pilveen ja
sallii sovellukselle riippuvuuden Internet-yhteyteen, voidaan sovelluksia kehittdad todella

nopeasti ja pienelld alkuinvestoinnilla.

Riippuen sovelluskohteesta ovat jotkin palvelut todennakoisesti vahvempia kuin toiset.
Esimerkiksi luonnollisten kielten kasittelyssd IBM Watson on vahvoilla. Jos taas halu-
taan valmiiksi opetettuja malleja ja ndpparasti mukautuvia asiakaspalvelu-botteja, voi
Microsoft Cognitive Services olla hyva valinta. Tarjontaa on kuitenkin todella paljon ja
haastajia ndille isoille toimijoilla 16ytyy. Valinnan tekemiseksi taytyy ottaa huomioon

my0s hinnoittelu, lisensointi ja tietoturvaan/suojaan liittyvét asiat.

Jos julkiset pilvipalvelut joudutaan hylkdamaan, ollaan hyvin nopeasti tekemisissa kone-
oppimiskirjastojen kanssa ja sovellusta kehittdva organisaatio joutuu investoimaan mer-
kittavasti enemman Al-asiantuntijoiden hankkimiseen, joko osaksi omaa henkildstoa tai
ulkoistettuna palveluna. Tama sen liséksi, ettd yrityksen taytyy myods ymmartaa itse on-
gelmasta ja koneoppimisen tarjoamista mahdollisuuksista. Risto Siilasmaan sanoin,
"Tarvitset ihmisia joilta kysya kun kohtaa merkittavan vastuksen ja mietit: Voisinko rat-

kaista tAman koneoppimisella?” (Sillasmaa, 2017)

Haluttuja kayttotapauksia voidaan toteuttaa monella eri teknologialla ja alustalla. Toi-
saalta ei kannata valita vain jotain tiettya alustaa ja yrittda ratkaista silla kaikkia ongel-
mia/kayttotapauksia. Keinodly tietotekniikassa, kuten ihmisten taidot ja tiedot arkiela-
massa, ei ole mikaan yksittdinen asia vaan kokonainen spektri erilaisia kapeita mene-
telmid, hyvana esimerkkina Scikit-learnin kartta eri algoritmeista ja niiden valintaperus-
teista aikaisemmin (kuva 8). Naita valitsemalla ja sopivasti yhdistelemalla voidaan luoda

todellista lisdarvoa.

Tarkemmin tutkituista kolmesta alustasta (Microsoft Azure ML, Scikit-learn ja Tensor-
Flow) kaikki kolme osoittautuivat kayttokelpoisiksi ja hyvin dokumentoiduiksi, ammatti-

maiseen kayttoon soveltuviksi alustoiksi. MS Azure oli naista helpoin kayttaa eika vaadi



56

mitdan ohjelmoinnilta nayttavaa, ainakaan yksinkertaisemmissa tehtavissa. Scikit-learn
ja TensorFlow vaativat molemmat vahintdan perusteita ohjelmoinnista ja TensorFlown
kohdalla, jos ei kayta valmiita Estimator-luokan malleja, kohtuullista osaamista myds ko-
neoppimisen teoriasta ja sen soveltamisesta. Kaikille yhteistd on se, ettd data taytyy
saada sellaiseen muotoon, ettd sen voi sy6ttaa algoritmille. LAhes saman asian voi teh-

da Pythonilla koodaamalla tai vetamalla ja pudottamalla MS Azuren kayttoliittymassa.

Lisensoinnin puolesta kaikki tutkitut alustat soveltuvat hyvin kaupalliseen kaytt66n eivat-
kéa aseta siind mielessa mitaan rajoitteita IP-oikeuksien osalta. Sen sijaan pilvipalveluihin
littyy potentiaalisia ongelmia datan hallinnan suhteen — voidaanko yrityksen tai asiak-
kaan arvokkainta omaisuutta (dataa) luovuttaa kolmannen osapuolen pilveen, joka toimii

viela pahimmassa tapauksessa toisen valtion lakien alla?

Tutkimatta jai, taysin tietoisestikin, merkittavia keinodlyalustoja ja kirjastoja seka mm.
Googlen pilvialustan palvelut. Naiden kaikkien lapikaynti vaatisi paljon aikaa ja toisaalta
juuri nyt alan kehitys on niin nopeaa, ettd analyysien tulokset vanhenevat muutamassa
kuukaudessa. Tata raporttia kirjoittaessa moni analyysin kohteista on tuonut uusia omi-
naisuuksia markkinoille ja OpenSource-projektit ovat tehneet julkaisuja tuoden lisaa toi-
minnallisuutta ja vikakorjauksia, TensorFlow-projektin tarjoamat rajapinnat olivat myds

muuttuneet ja testikoodiin piti tehd& muutoksia jotta uudelleen ajo onnistui.

Jos tatd samaa aihetta tutkisi lisda ja haluaisi yksiselitteisid, tai edes hieman paremmin
sovellettavia vastauksia, taytyisi panostaa kayttotapausten tiukempaan maarittelyyn.
Tama mahdollistaisi teknologioiden valintaa pois sulkevalla tavalla. Tassa tutkimuksessa
alussa maaritellyt kayttotapaukset ehka painvastoin laajenivat kattamaan kaikki mahdol-
liset teknologiat mahdollisina ratkaisuina. Kun kayttétapaus on tiedossa voidaan jarke-
vasti (kohtuullisella tydmaaralla ja riittdvan lyhyessé ajassa) myds vertailla horisontaali-

sesti samantyyppisté ratkaisua tarjoavia teknologioita.
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