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The thesis explores artificial intelligence algorithms capable of image recognition
and implements a comparison to measure efficiency in recognizing handwritten
letters.

There are many algorithms suitable for image recognition, and after research, the
selected algorithms are Decision Tree, K-Nearest Neighbors, Support Vector Ma-
chine, and Convolutional Neural Network, which are already familiar to the tester,
excluding Support Vector Machines.

The purpose of the thesis is to raise awareness of machine learning algorithms
and facilitate decision-making when seeking an efficient machine learning algo-
rithm for image recognition. After familiarizing themselves with the thesis, readers
will understand four algorithms suitable for image recognition and their capabili-
ties in specific situations. This enables the correct use of the algorithm in similar
tasks.
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ole lineaarinen.

Luonnollisia hermoverkkoja myotaileva laskentamalli.

KNN:n arvo maariteltdessa naapurien etaisyyksia.



1 JOHDANTO

Koneoppiminen on tekoalyn osa-alue, jolla on tarkoitus saada asia tai ominaisuus
toimimaan tehokkaammin, joko kayttajaltda saadusta tiedosta tai pohjatiedosta.
Opinnaytetyossa kaytetaan pohjatietoina kuvia kirjaimista ja ohjattua oppimista.
Opinnaytetydlla tutkitaan onko valituista algoritmeista yksi merkittavasti parempi
kuin muut, kun halutaan tunnistaa kirjaimia kuvista. Kuvantunnistukseen soveltu-
via algoritmeja on paljon ja tarkoitus oli valita nelja. Algoritmeille tehtiin tutkimusta
olisivatko nama sopivia tunnistamaan kirjaimia kuvista. Valintoihin vaikuttivat
myos algoritmin tunteminen entuudestaan, joka helpottaisi testausta. Algorit-
meiksi valikoitui Paatospuu (DT), K-Lahimmat naapurit (KNN), Tukivektorikone
(SVM) ja Konvoluutiohermoverkko (CNN).

Saatuja tuloksia voidaan hyddyntaa valittaessa kuvantunnistus algoritmia projek-
teihin, joissa on tehtdvana tunnistaa kirjaimia kuvista. Mallia on mahdollista ke-

hittaa eteenpain tunnistamaan esimerkiksi rekisterikilpia.

Opinnaytety6ssa tutustutaan koneoppimisen algoritmeihin ja tutkitaan testin
avulla tehokkuutta kuvantunnistuksessa. Algoritmeista jokaisella on omat vah-
vuutensa koneopin saralla ja algoritmit valikoituivat kaytettavaksi, koska kyseiset
algoritmit ovat soveltuvia myos kuvasta tunnistamiseen. Lopuksi esitellaan lop-

putulokset ja pohditaan saavutettuja tuloksia.



2 TEKOALY

Tassa luvussa avataan tekoalya yleisella tasolla, mutta keskittyen opinnaytetyon
aiheeseen. Tekoaly tulee englannin kielen sanoista Artificial Intelligence ja lyhen-

nettyna Al.

Tekoaly on paljon kaytetty termi erilaisille tietokonejarjestelmille, taman takia tar-
kempi maarittely on hankalampaa, kunhan laite vaitetysti hyodyntaa jotain alyk-
kaaksi toiminnaksi kuvailtavaa toimintoa. Yleensa kuitenkin tekoaly viittauksella

tarkoitetaan koneita, jotka pystyvat ihmisen kaltaisen toimintaan. (Boucher, 2020)

2.1 Tekoalyn historia

Turingin testi etsii vastausta kysymykseen "voiko kone ajatella?”. Turingin testin
ideana on, etta jos ihminen keskustelee kahden muun kanssa joista, toinen on
kone ja toinen on ihminen, eika ihminen pysty keskusteluiden perusteella paatta-

maan kumpi on kumpi, voidaan vaittaa, etta kone ajattelee. (Romula, 2000)

Vuonna 1955 nelja tietekniikka- ja kognititiotieteen asiantuntijaa Claude E. Shan-
non, Marvin L. Minsky, Nathaniel Rochester ja John McCarthy jarjestivat Dart-
mouth Summer Research Project on Atrtificial Intelligence -tydpajan. Tama tyo6-
paja on usein mainittu tekoaly-termin ensimmaisena esiintymisena. Tarkoituk-
sena oli luoda perusta tekoalytutkimukselle ja maaritella, kuinka alykasta kayttay-

tymista voitaisiin ohjelmoida koneisiin. (Veisdal, 2019)

2.2 Koneoppi

Koneoppiminen on tekoalyn yksi haara, jossa keskitytaan opettamaan konetta
tulkitsemaan kuvioita ja ratkomaan ongelmia. Koneoppi pitaa sisallaan erilaisia
algoritmisia tekniikoita hyddyntavia koneoppimisen tyyppeja. On olemassa nelja
koneoppimismallia: valvottu oppiminen, valvomaton, puolivalvottu ja vahvistus.
(Klusaité, 2023)



2.2.1 Valvottu oppinen

Valvottu oppiminen tai ohjattu oppiminen rinnastetaan ihmisen oppimiseen. Op-
pimismallissa konetta koulutetaan maaratyilla sdannailla ja datakokonaisuuksilla.
Oppimismallit sisaltavat tietopareja joista toinen on syoéttotietoa ja toinen on tu-
lostietoa, joista jalkimmainen sisaltda halutun arvon tai lopputuloksen. (Klusaite,
2023)

2.2.2 Valvomaton oppiminen

Valvomaton oppimien eroavaisuus valvottuun oppimiseen on, etta oppimismal-
leissa ei ole vastaus avaimia, vaan kone tutkii syottotietoja ja pyrkii tunnistamaan
kuvioita ja korrelaatioita. Valvomatonta oppimista mallinnetaan monesti sen pe-

rusteella, kuinka ihmiset tarkkailevat maailmaa. (Klusaité, 2023)

2.2.3 Puolivalvottu oppiminen

Puolivalvottu oppiminen on kahden aikaisemmin mainitun mallin yhdistelma,
jossa datan joukkoon, jossa ei tulostietoja, lisataan pieni maara tietopareja, joissa
on syottotieto ja tulostieto. Talléin oppimisnopeus ja tarkkuus paranevat.
(Klusaité, 2023)

2.2.4 Vahvistus oppiminen

Vahvistetussa oppimisessa oppiminen tapahtuu vuorovaikutteisessa jarjestel-
massa kokemuksen ja virheen kautta. Vahvistavassa oppimismallissa maaritel-
laan sallitut saannaot ja mahdolliset lopputulokset. Vahvistettu oppiminen muistut-

taa pelia, jossa koneen taytyy itse 16ytaa ratkaisu. (Klusaité, 2023)
2.3 Algoritmi
Algoritmi on yksityiskohtainen kuvaus tai ohje, kuinka tehtava tulee suorittaa tai

tehda. Modernissa kielessa usein algoritmeilla viitataan oppiviin algoritmeihin.
(Lampinen, 2022)



2.4 Konenako

Konenako tuottaa kuvaan pohjautuvaa uutta tietoa, jonka esitetaan typistetyssa
muodossa. Yksinkertaisimmillaan konenadlla tehdaan kylla/ei-tulkinta kuvan si-
sallosta. Monimutkaisempi tulkinta on kuvan kategorisointi. Oikein ilmaisten ku-

vasta tehty johtopaatds on aina kokoelma lukuja. (Sandelin, 2020)

2.4.1 Kuvantunnistus

Kuvantunnistus on tekoalyn typpi, jossa ohjelmisto on kykenevainen tunnista-
maan kuvista esimerkiksi paikkoja, esineita, elaimia, ihmisia tai tekstia. Kuvan-
tunnistus koostuu neljasta paatekniikasta, joita ovat luokittelu, merkinta, objektin
tunnistus ja segmentointi. Luokittelussa pyritdan tunnistamaan luokka, johon
tietty kuva sopii. Merkinnassa pyritaan merkitsemaan objekteja kuvista, joita voi
olla samassa kuvassa useampia. Objektin tunnistuksessa pyritdan tunnistamaan
asia tai esine kuvasta, jonka jalkeen tunnistus tarkentuu tiettyyn objektiin kuvasta.
Segmentoinnissa kuvan yksittainen elementti pyritaan lokalisoimaan tarkimpaan
pikseliin asti. (Meltwater, 2022)
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3 ALGORITMIT

Algoritmien valinnassa on kiinnitettdva huomiota algoritmien toimintatapoihin,
jotta tarjolla olisi testaamisen kannalta erilaisia ja nain ollen eroavaisuuksia syn-
tyisi. Tassa luvussa on tarkoitus kayda hiukan syvemmin lapi algoritmeja ja ker-
toa naiden toiminnoista, luokittelu kyvyista ja tavoista oppia, joilla voidaan mah-

dollisesti my0s selittaa saatuja tuloksia.

Algoritmien valinnassa hyddynnettiin keskutelubottia, jonka suosituksista algorit-
meja aloitettiin tukimaan mahdollisina kandidaatteina. Onko algoritmi oikeasti so-
veltuva kuvantunnistamiseen, onko algoritmi sopiva tunnistamaan kirjaimia ku-
vista, olivat kysymyksia, joiden perusteella algoritmeja tarkasteltiin. Valintoihin
vaikutti myOs se, etta osa algoritmeista oli testaajalle entuudestaan tuttuja tama

helpottaa algoritmin kayttoa.
3.1 Paatospuu (DT)
Paatdspuu on ohjatun oppimisen algoritmi, joka soveltuu seka regressio- etta luo-

kittelutehtaviin. Paatdospuu luo paatdshaaroja ja naiden avulla pyrkii jakamaan

dataa oikeisiin lohkoihin. Kuva 1 esittaa miten paatdéspuu oppii ja kategorisoi da-

Juurisolmu

taa.

Solmuke

Havainto/Paatds Havainto/Paatis Havainto/Paatis Havainto/Paatios

KUVA 1. Paatospuu. Paatospuun kuvaaja yksinkertaistettuna.
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Paatospuun suurimpia etuja on sen helppo ymmarrettavyys ja visualisointi. Paa-
tospuun opetusdata ei myoskaan vaadi kovin paljoa datan esivalmistelua, mika
helpottaa ja nopeuttaa prosessia. Paatdospuun heikkouksia on, etta puusta saat-
taa tulla liian kompleksinen, kun datapisteilld on paljon ominaisuuksia, jotenka
luokkien ja datan maara on oltava oikeassa suhteessa. Valintapuun haittapuo-
lena voi myos mainita oppimisen puolueellisuuden, jos datassa on luokkia, jotka
hallitsevat enemmistoa koko datapaketista. Kaytetyssa datajoukossa jokaista
luokkaa kohden on yhta monta datapistetta. Kuva 2 esittaa kaytannon laheisem-
paa mallia paatdspuun toiminnasta. Kuvia 2 ja 3 vertaillessa on huomattava ero.
Kuva 2 edustaa dataa, jota ei ole esikasitelty, kun datalla on paljon ominaisuuk-
sia, tulee paatospuustakin hyvin nopeasti monimutkainen. Talldin on mahdolli-
suus, etta keskitytaan alkuongelman kannalta epaolennaiseen tietoon ja opetus-
aika kasvaa ja lopputulos ei ole halutun kaltainen. Kuva 3 on selkedmpi kuvaus
tilanteesta, koska data on esikasitelty ja nain on myos pysytty alkuperaisen on-

gelman ratkaisussa.

o ——
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KUVA 2. Paatospuun suurella maarallda ominaisuuksia (Career Foundry)
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Isit

midday? l
&, Is it after
bpm?
Hungry
or not?

havea
snack

dont't eat

KUVA 3. Paatdspuun esimerkki siistitymmalla datalla. (Career Foundry)

3.2 K-Lahin naapuri (KNN)

KNN:n on paatéspuiden tapaan myos ohjatun oppimisen algoritmi, jonka vahvuu-

det ovat regressio- ja luokittelutehtavissa.

- -
e o =

KUVA 4. K-Lahin naapurin yksinkertainen luonnos (Analytics Vidhya)
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KNN:n tapa on jakaa datapisteita ryhmiin, joita kutsutaan klustereiksi. Jakaminen
tapahtuu mielivaltaisesti algoritmin mielesta parhaimmalla tavalla. Kun uusi data-
piste annetaan, pyrkii malli tutkimaan datapisteen ymparistéa ja maarittamaan
mihin Klusteriin datapiste kuuluu. Mallia luodessa on hyvin tarkeaa, etta K-arvo
on maaritetty oikein, koska lilan pieni K-arvo voi ryhmien rajoilla tarkoittaa, etta
datapiste paatyy vaaraan klusteriin, kun lahimmat oikeat naapurit olisivat toisessa
dataryhmassa. Toisaalta lilan suuri K-arvo aiheuttaa, etta naapureita on liian

monta ja nain ollen tuloksien tarkkuus heikentyy.

KNN:n etuja ovat yksinkertaisuus, skaalattavuus ja tehokkuus suurillakin datapa-
keteilla. KNN toimii myos hyvin epalineaarisella datalla, koska KNN:lla ei ole ole-
tuksia datan suhteen. KNN:n haittapuolia on mallin hidas ennustusnopeus suu-
remmilla datapaketeilla. Toinen heikkopuoli on, ettd KNN on "laiska oppija”,
koska se ei opettele datasta mitaan kaavoja tai kuvioita, vaan pyrkii muistamaan
datan ja taman avulla luokittelee uuden datapisteen. KNN:lla on myos hankaluuk-

sia kasitella useampiulotteista dataa.
3.3 Tukivektorikone (SVM)

SVM on myos ohjatun oppimisen algoritmi, jonka vahvuudet ovat luokittelussa ja

kuvioiden tunnistamisessa.
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KUVA 5. Yksinkertainen kuva Tukiverkkokoneesta (Analytics Vidhya)
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SVM:n sovittaa datajoukkojen valiin tason niin etta tukivektorien mukaan asetet-
tuihin marginaalitasoihin valimatka on yhta suuri, eika marginaalitasojen valissa
ole yhtakaan datapistetta, kuten kuva 5 nayttaa. Todellisuudessa datajoukko on
harvoin taysin lineaarisesti erotettava, talldin tukivektorikone kayttaa joko peh-
meaa marginaalia tai ydin temppua (kernel trick). Pehmean marginaalin tapauk-
sessa taso on epalineaarinen ja tama hyvaksyy muutamien vaarin luokiteltujen
datapisteiden olemisen vaarissa klustereissa. Talloin pyritaan tasapainottamaan
tarkkuus ja marginaali, niin etta virheita olisi mahdollisimman vahan ja marginaali
mahdollisimman suuri. Kernel trick puolestaan kayttdaa joukon ominaisuuksia.
Ydin temppu muuntaa data joukon korkeampaan ulottuvuuteen ja pyrkii talloin

|loytamaan lineaarisen tason.

SVM:n toimii hyvin, kun datapisteiden valeilla on selvia eroja ja kaytdssa on moni
ulotteisia tiloja. SVM:n ei ole hyva isojen datapakettien kanssa. Kun SVM algo-
ritmia kaytetaan suurten datapakettien kanssa, kasvaa koulutusaika merkitta-

vasti. Myos optimaalisten asetuksien I6ytamien voi olla hankalaa.

3.4 Konvoluutiohermoverkko (CNN)

Hermoverkkoa lyhyesti maariteltdessa voisi kuvailla ihmisen aivojen inspiroi-
maksi laskennalliseksi malliksi. Konvoluutiohermoverkko on neuroverkkojen ala-

kategoria, johonka kuuluu konvoluutiokerros.

Konvoluutiokerroksen avulla pystytaan tunnistamaan kuvista ominaisuuksia, ku-
ten kirkkaus, vari tai kuvioita. Konvoluutiohermoverkko on suunniteltu kasittele-

maan dataa, joka on taulukkomaista. (Goodfellow, Bengio ja Courville 2016).
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KUVA 6. Konvoluutiohermoverkko, CNN (Achitecture of CNN)

Konvoluution tarjoama taso verrattuna normaaliin neuroverkkoon tulee hyodyl-
liseksi kuvista tunnistamisessa, kun konvoluution opetusdatassa on ainakin yksi
kuva, jossa on haluttu kohde esimerkiksi auto, jossakin kohtaa kuvaa. Normaa-
lien neuroverkkojen kohdalla tilanne on erilainen ja jotta malli onnistuisi tunnista-
maan kuvan, jossa auto on keskella, on opetusdatassa oltava kuva, jossa auto
on juuri keskella ja samankokoisena. Testaamiseen kaytettava data on kokoelma
yksinkertaisia kirjaimia, jotenka CNN:n pitaisi pystya suoriutuman testeista kiitet-

tavasti.

Konvoluutiohermoverkkojen etuja on, etta ne pystyvat tunnistustehtavissa saa-
vuttamaan hyvin suuren tarkkuuden ja kestaa hyvin alkudatan vaaristymia, joten
datan esikasittelyn tarve vahenee. Konvoluutioverkkojen heikkouksia on tarve
suurelle laskentateholle, jolloin jarjestelma, jolla mallia opetetaan pitaa olla huo-
mattavasti tehokkaampi muiden mallien tarpeeseen verrattuna. Konvoluutiover-
kot vaativat myoOs paljon opetusdataa, jotta voidaan saavuttaa suuri tarkkuus.
Tama voi olla tietyissa tapauksissa hankalaa saada tai tuottaa. Heikkoutena mai-
nitsemisen arvoista on, etta kayttajalla voi tulla helposti vaikeuksia valita oikea

maara kerroksia tai kerroksien tiheyksia hermoverkkoon.
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4 OPETTAMINEN JA TESTAAMINEN

Tassa luvussa kerrotaan miten testaamisella pyritaan selvittamaan mallien toi-
minta ja tehokkuus kuvantunnistamisessa eri kokoisilla datapaketeilla. Tarkkailun
kohteina on mallin rakennuksen sujuminen, mallin opetuksen kesto ja mallin saa-

vuttama tarkkuus.

4.1 Mallin rakennus

Algoritmien testaaminen aloitettiin tuottamalla jokaisesta algoritmista toimiva ko-
neopin malli. Tama mahdollistaa kriteerien maarittamisen toimivalle mallille. Kri-
teerina on, etta opetettu malli on kykenevainen tunnistamaan omasta opetusda-
tastaan satunnaisesti poimitut kirjaimet ja mallin opetus kestaa alle vuorokauden.
Opetusdatan kuvat ovat kooltaan 32x32 pikselia ja kuvat pidetaan alkuperaisen
kokoisina, jotta opetusaika ei kasvaisi kohtuuttoman pitkaksi, jota kuvien muun-
taminen tuottaa. Kuville tehtiin varin muutos. Kuvat olivat alun perin mustalla
taustalla olevia valkoisia kirjaimia, nama varit kaannettiin toisin pain koska tun-
nistetavat kirjaimet ovat valkoisella taustalla olevia mustia kirjaimia. Lopuksi data
muunnetaan moniulotteisesta yksiulotteiseksi, jotta voidaan mahdollistaa suurien
datapakettien kayttaminen saastamalla muistia. Jokaisesta mallista tulostuu lo-
puksi tarkkuus ja kulunut aika. Kulunut aika oletettavasti kasvaa, kun datamaara
kasvaa ja tarkkuus kasvaa, koska opettamiseen on enemman aineistoa kaytetta-
vissa. Mallien rakentamisessa hyodynnettiin tekoalya esimerkiksi datan kasitte-

lyssa ja valmistelussa, mutta kaikki asetukset algoritmeille testaaja tuotti itse.

4.2 Testauksen vaiheet

Testaaminen ja mallin opetus toteutetaan kolmessa vaiheessa. Jokaisen vaiheen
opetusmateriaali on leikattu samasta materiaalista, joka sisaltaa noin 390 000
kuvaa kirjaimista, jotka ovat isoja ja pienia. Opetusmateriaalin kasvaessa, myos
materiaalin likaisuus kasvaa. Talldin on myds mahdollista testata kuinka malli toi-
mii silmin havaittavien "virheellisten” kuvien kanssa ja kuinka tdma likaisuus vai-
kuttaa lopputulokseen. Ensimmainen vaihe on opettaa malli 780 kuvalla, joka on
30 kuvaa per luokka. Toisessa vaiheessa malli opetetaan 26 000 kuvalla, jolloin



17

jokaiselle luokalle on 1000 kuvaa. Kolmannessa vaiheessa kuvien maara on kas-
vanut 130 000 kuvaan, jolloin jokaisessa luokassa on 5000 kuvaa. Jokaisessa
vaiheessa malli testataan samalla testausmateriaalilla, jotta pystytaan havainnoi-
maan kehitys ja kuinka hyvin malli on kykenevainen suoriutuman rajoitetulla ope-
tusmateriaalilla. Mitd suurempia kuvapaketit ovat, sita enemman mallin toteutta-
valta koneelta vaaditaan tehoa. Ainoa ero ensimmaisen vaiheen ja muiden vai-
heiden valilla on jakosuhde. Ensimmaisen vaiheessa data jaetaan 90/10 suh-
teella opetus- ja testausdataan, muissa vaiheissa kaytetdan 80/20 suhdetta.

Tama koska muuten ensimmaisessa vaiheessa opetusdata jaisi pieneksi.

4.3 Testausmateriaali

Mallin testauksessa kaytetyt kirjaimet ovat kasin kirjoitettuja ja taman jalkeen
skannattuja. Mallin testauksessa kaytettyja kirjaimia ei ole kaytetty mallin opetta-
misessa, jotta on pystytty havainnoimaan tilanne, jossa kaytetty materiaali ei ole
entuudestaan tunnettu. Kuvassa 7 on kaksi versiota kirjaimesta A. Vasemman-
puoleinen on opetusdatasta ja oikeanpuoleinen on testausdatasta. Kuvasta 7 voi
huomata, etta vasemmanpuoleinen kirjain on paljon virallisemman nakdinen, kuin
taas testaamiseen tarkoitettu kasin kirjoitettu kirjain, joka on paljon "luontaisem-
man” nakdinen. Tama tuottaa mallille haasteita, joka ei varsinaisesti nae kirjainta,
vaan kuva muuntuu numeroiksi ja talloin kaksi silmin havaittavaa samaa kirjainta

voivat olla aivan erilaisia numeraalisesti tarkasteltuna.

KUVA 7. Esimerkkikuvat opetus- ja testausdatasta.
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Testauksessa on kaytossa jokaisesta 26 englannin kielen kirjaimesta kasin Kirjoi-
tettu malli. Suomen kielessa kirjaimia on 29, mutta opetusmateriaalin 16ytamisen
helpottamiseksi malleilla kaytetaan englannin kielisia kirjaimia. Kuvasta 8 voi
huomata, etta jokainen kirjain on silmin ymmarrettava, mutta opetusdatassa kir-
jaimet ovat tarkkoja esimerkiksi symmetrisyys ja koko. Kasin kirjoitetuissa kir-
jaimissa on enemman "virheita”. Kirjaimet eivat ole symmetrisia, mittasuhteet ei-

vat ole tasaisia ja kirjaimen paksuus voi vaihdella.

4.4 Mallin testaus

Testaus on hyvin suoraviivaista. Ensimmaiseksi malli lataa testattavat kuvat,
jotka tassa tapauksessa ovat kuvasta 8 irrotetut 26 isoa englannin kielen kirjainta.
Suomen kielessa on 29 kirjainta. Testauksessa kaytetaan englannin kielen aak-
kosia, koska opetusmateriaalin 10ytaminen on helpompaa. Taman jalkeen malli
muuntaa kuvat samankokoisiksi kuin opetuksessa kaytetyt kuvat ovat. Kun kuvat
on kasitelty malli alkaa tuottamaan ennustuksia. Ohjelma tulostaa ensin kirjai-
men, joka oikeasti on kyseessa. Oikea kirjain saadaan kuvan nimesta, koska ku-
vat on nimetty oikealla kirjaimella. Oikean kirjaimen viereen ohjelma tulostaa mal-
lin ennustaman kirjaimen, jos nama kaksi kirjainta ovat samat lisataan listaan yksi
oikein, koska naiden oikein merkittyjen avulla saa helposti laskettua oikein en-
nustettujen maaran. Lopuksi malli tulostaa prosentti maaran oikein ennustetuista

kirjaimista ja ennustukseen kuluneen ajan.
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KUVA 8. Kaikki testidatan kirjaimet.

Kyseisessa testauksessa mallit opetetaan kayttden kahdeksanytimista AMD

Ryzen 7 5800X prosessoria ja keskusmuistia kaytettavissa oli 32 gigatavua.
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5 TULOKSET

Luvussa on tarkoitus kasitella saadut tulokset luokkakohtaisesti. Tuloksista on
esitelty taulukkomuodossa mallin tarkkuus, testaukset opetusdatalla seka kasin
kirjoitetuilla, kuinka kauan mallin opetus kesti ja kuinka kauan mallin ennustus
kesti. Kuvista 9, 10 ja 11 pystyy havainnoimaan mitka kirjaimet mallit saivat oikein

ja mitka vaarin.

5.1 Pieni kuvamaara

Ensimmaisessa testauksessa pienellda datamaaralla oli hyvin paljon vaihtelua.
Kuten kuvasta 9 voi huomata, etta vaihtelu tapahtuu reilusta 15 prosentista va-
jaaseen 81 prosenttiin. Vahvimmin tehtavasta suoriutui konvoluutiohermoverkko,
joka niukalla materiaalilla onnistui saamaan oikein 21 kappaletta, seuraavaksi tuli
tukivektorikoneet, joka sai oikein 16 kappaletta, toiseksi viimeiseksi tuli K-lahin
naapuri, joka onnistui saamaan oikein 10 kappaletta ja viimeisena tuli paatéspuu,

joka sai vain nelja kappaletta oikein.
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KUVA 9. Mallien tulokset kasin kirjoitetuilla kirjaimilla. Vasemmalta oikealle DT,
KNN, SVM ja CNN
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Taulukossa 1 on viela merkattu tarkempia asioita malleista. Suurimpia eroja mal-
lien valilla on opetusajoissa, vaikka K-lahin naapuri on nopein sisaistamaan datan
on ennustaminen hitaampaa. Kaytannon tasolla eroa ei huomaa nain pienilla da-
tapaketeilla, mutta isompiin paketteihin siirryttaessa erot kasvavat. Tukivektorin
suoritus on myos mielenkiintoinen, vaikka testauksessa eroa konvoluutiohermo-
verkkoihin on 19,23 % on mallin opetuksessa saatu tarkkuus on sama kuin kon-
voluutiohermoverkolla, mutta opetusaika on vain murto-osa verrattuna konvoluu-
tiohermoverkon opetusaikaan. Paatospuun heikkoa tulosta voi selittaa datan

pieni maara suhteessa luokkien maaraan.

Nimi Tarkkuus Testaus Opetus- Testaus ka- | Testausaika
opetusda- | aika (s) sin  Kirjoite- | (s)
talla tuilla

DT 50,00 % 100 % 0.573 15,38 % 0.008

KNN 52,56 % 100 % 0.013 38,46 % 0.150

SVM 73,72 % 100 % 0.240 61,54 % 0.017

CNN 73,72 % 100 % 8.286 80,77 % 1.660

TAULUKKO 1. Mittaustulokset pienella datamaaralla

5.2 Keskisuuri kuvamaara

Toisessa testauksessa datamaara oli kasvanut 26 000 kuvaan ja vaikutukset al-
koivat jo nakya tuloksissa. Mittaamisen huomio kiinnittyi jo algoritmien esittelyssa
mainittuun SVM:n mahdolliseen heikkoon suoritukseen suuremmalla datapake-
tilla. Tukivektorikoneiden tulos tippui alle puoleen ensimmaisesta testista, joka on
sama tulos paatospuun kanssa ja opetusaika kasvoi yli kolminkertaiseksi seuraa-
vaksi hitaimpaan verrattuna. Mutta myods merkittavia parannuksia oli joukossa.
Esimerkiksi paatospuut tuplasi tuloksensa, tata voidaan selittaa datamaaran mer-
kittavalla kasvulla, mutta luokkien maaran pysymista samana. Datamaaran kas-

vaminen lisaa datan likaisuutta, joka hankaloittaa algoritmien toimintaa.
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30.77% Accuracy: 96.15%

KUVA 10 Mallien tulokset kasin kirjoitetuilla kirjaimilla. Vasemmalta oikealle DT,
KNN, SVM ja CNN

Testaukseen kuluneita aikoja vertaillessa muiden osalta kuin KNN:n kohdalla ei

ole merkittavaa muutosta. KNN:n testaukseen kulunutta aikaa voidaan selittaa

mallin tavasta muistaa data.

Nimi Tarkkuus Testaus Opetusaika | Testaus Testaus-
opetusda- | (s) kasin kirjoi- | aika (s)
talla tetuilla

DT 53,00 % 100 % 28.580 30,77 % 0.009

KNN 63,46 % 100 % 3.141 73,08 % 4.690

SVM 59,37 % 100 % 323.975 30,77 % 0.333

CNN 79,00 % 100 % 94.932 96,15 % 1.444

TAULUKKO 2. Mittaustulokset keskisuurella datamaaralla
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5.3 Suuri kuvamaara

Kolmannessa testauksessa datanmaara oli viisinkertaistunut toisesta testauk-
sesta ja tuloksissa oli jo huomattavia eroja. Vaihtelua tapahtui reilun 42 % ja 100
% valilla. Ensimmaisena huomiona on, etta kaikki mallit eivat suoriutuneet anne-
tussa ajassa opetuksesta. Tukivektorikone ei onnistunut opettamaan mallia an-
netun vuorokauden rajoissa. Mallin annettiin oppia noin kaksi ja puoli vuorokautta
nahdaksemme olisiko malli mahdollista opettaa pidemmalla ajalla, mutta tama ei
onnistunut, jotenka opetus lopetettiin kesken. Tama oli jo algoritmin esittelykap-
paleessa mainittu mahdollisuus. Kuvista 9, 10 ja 11 vertaillessa kirjaimet E ja F
ovat konvoluutiohermoverkkoa lukuun ottamatta hankalia tunnistaa. Suurin on-
nistuja oli konvoluutiohermoverkko, joka onnistui saamaan kaikki kasin kirjoitetut
kirjaimet oikein, toisaalta tulos ei ollut kaukana keskisuurella datamaaralla, kun

vain yksi meni vaarin.
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KUVA 11 Mallien tulokset kasin kirjoitetuilla kirjaimilla. Vasemmalta oikealle DT,
KNN ja CNN
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Taulukosta 3 voi havaita KNN:n opetusajan, joka on hiukan alta puolitoista mi-
nuuttia, joka on merkittavasti pienempi kuin muilla algoritmeilla. Toisaalta ennus-
taminen mallilla on taas pisin, joka oli aikaisempien testien perusteella odotetta-
vissa. Tarkkuudet jokaisella mallilla on kasvanut pois lukien SVM. Tasta voi paa-

telld, etta datan lisdamisella on vaikutusta, kun halutaan malli, joka on kykenevai-

nen toimimaan datan kanssa, joka ei ole mallille entuudestaan tuttu.

Nimi Tarkkuus Testaus Opetusaika | Testaus ka- | Testaus-
opetusda- | (s) sin Kirjoite- | aika (s)
talla tuilla

DT 62,75 % 100 % 180.653 42,31 % 0.009

KNN 71,76 % 100 % 88.522 84,62 % 23.403

SVM - - - - -

CNN 85,15 % 100 % 277.274 100,00 % 1.446

TAULUKKO 3. Mittaustulokset suurella datamaaralla
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6 POHDINTA

Tassa luvussa tarkoituksena on pohtia saavutettuja tuloksia, mitenka tyota voisi
jatkaa ja mita mahdollisesti tehtaisiin toisin. Toteutetussa testauksessa selvasti
parhaiten suoriutui konvoluutiohermoverkko, joka saavutti testauksessa kaikki

kasin kirjoitetut kirjaimet oikein.

6.1 Datan kasittely ja algoritmit

Datan kasittelyssa paadyttiin valintaan olla kasittelematta dataa ollenkaan, jotta
yksikaan algoritmi ei saa etua, etta data olisi kasitelty vahingossa jollekin tietylle
algoritmille optimaalisempaan tilaan. Datassa oli myds likaisuutta, joka kuvastaa
hyvin reaalimaailmaa, jossa kaikki ei ole aina optimaalista tai taydellista. Algorit-
mien tuottaminen oli verrattain yksinkertaista, mutta optimaalisten asetusten I0y-
taminen tuottaa tyota ja tassa olisi ollut tydn kohdalla parannettavaa. Varsinkin
konvoluutiohermoverkon kohdalla haasteena oli I0ytaa toimiva verkon rakenne.
Tulokset voisivat olla hyvin erilaisia erilaisilla asetuksilla, joko parempia tai huo-

nompia.

6.2 Tulokset

Tuloksien kannalta on harmillista, ettei tukivektorikone pystynyt saavuttamaan
mitaan tulosta suurella datamaaralla, vaikka jotain tdman kaltaista oli odotetta-
vissa jo teoriaan perehdyttaessa. Mielenkiintoista oli huomata tuloksissa selkeita
muutoksia pelkalla opetusdatan lisaamisella. Tama ei toisaalta tule taysin uutena
asiana, koska modernit keskustelubotit esimerkiksi paljon huomiota saanut Chat-
GPT on opetettu huomattavilla maarilla tietoa, jota on keratty jopa useiden vuo-
sien ajan. Tuloksia ei voi lilaksi yleistaa, koska testauksessa kaytettiin vain yh-

denlaista materiaalia. Tallaiset tulokset luovat hyvan pohjan jatkaa tutkimista.

6.3 Jatkaminen

Testaamista voisi viela jatkaa kasvattamalla opetusdatan maaraa entisestaan,
talldin voitaisiin saada myos mahdollisesti tarkkuutta suuremmaksi. Testausta
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voisi jatkaa pienten kirjainten osalta tai lisata kolme suomen kielen puuttuvaa kir-
jainta. Toisaalta voisi testata muita algoritmeja, jotka soveltuvat kuvantunnistuk-
seen. Kyseisia malleja voisi jatkojalostaa tunnistamaan tekstia tai vaikka johdan-
nossa mainittuja rekisterikilpia. Myos dataa voisi esikasitella ja testata uudelleen,
jolloin todennakdisesti saataisiin parempia tuloksia, jo pienemmalla data maa-
ralla. Vaihtoehtoisesti voisi luoda mallit tunnistamaan pelkastaan isoja tai pienia

kirjaimia, jolloin data olisi yksinkertaisempaa ja helpompi opettaa mallille.
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Liite 2 Koodit ja mallit

https://qgithub.com/Jypaa/MachinelLearningModels

30


https://github.com/Jypaa/MachineLearningModels

