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Tiivistelma

Koneensuunnittelun olennainen osa on piirustusten teko, joiden avulla erilaiset tyokappaleet ja kokoonpa-
not voidaan valmistaa. Projektit aloitetaan usein tarkistamalla, kuinka vastaavia on aiemmin tehty. Tallai-
sessa tilanteessa piirustuksien osalta kappaleiden mitoitus ja toleranssien maarittely vievat paljon aikaa,
silla suunnittelijan tulee ensin selvittda vanhan projektin tiedot, etsia oikeat piirustukset seka referoida niita
luodakseen uutta. Parhaimmillaan vanhojen tietojen etsinta ja avaaminen voi vieda tunteja suunnittelijan
aikaa tyopaivan aikana. Prosessin tehostaminen voi tuoda niin sddstoja kuin lisata suunnittelijoiden tehok-
kuutta.

Tyon tavoite on saada toimeksiantajayrityksen mekaniikkasuunnittelijoiden kayttoon koneoppimista hyo-
dyntava tyokalu, mika ehdottaa suunnittelijoille vanhojen piirustusten pohjalta kdyttajan Catiassa valitse-
maan pituus- tai halkaisijamittaan kolme todennakdisinta toleranssia. Tyo toteutetaan kehitystutkimuk-
sena. Tyon aikana selvitetddn, millainen tydmaara on koneoppimismallin kehityksessa seka sen
integroinnissa tuotantoymparistoéon.

Valmiin tyokalun tarkkuus kolmen ensimmaisen ennustuksen osalta on 93,4 %, kun se koulutettiin ja testat-
tiin neljan eri yhteistyotilan aineistolla. Koneoppimismallin avulla luodun tyékalun avulla on mahdollista te-
hostaa tuotantoa vahentamalla vanhojen kuvien tarkasteluun kaytettya aikaa seka se vahentaa inhimillisten
virheiden mahdollisuutta. Tyokalun tulokset ndyttavat alustavasti lupaavilta, joten tulevaisuudessa koneop-
pimiselle 16ytyy varmasti lisda hyodyllisia kayttokohteita.

Lopulta on kuitenkin pidettdava mielessd, ettd matemaattiset mallit pohjautuvat aina menneisyyteen seka
oletukseen, etta sielld on toistuva kaava taustalla. Ty6ta tehdessa koneoppimismalleilla ei ole ihmisten lailla
kykya kehittda taysin uutta, joten opetetun materiaalin ulkopuolelta se ei kykene tekemaan uutta. Vaikka
tyokalu olisi testiymparistdssa taysin tarkka, voi reaalimaailmassa tulla vastaan muutoksia, joihin se ei ky-
kene mukautumaan. Suunnittelija on loppujen lopuksi vastuussa paatoksista, ja tydkalun on vain tarkoitus
tehostaa taman tyontekoa vahentamalla toistuvien tyotehtdvien maaraa.
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Abstract

An essential part of machine design is creating the drawings, which are used to produce various workpieces
and assemblies. Projects often start by checking how similar projects have been done before. In such a situ-
ation, the designer must spend a lot of time on the drawings to dimension the parts and define the toler-
ances, as they must first find the information from the old project, locate the correct drawings and refer-
ence them to create a new one. At best, searching and opening old data can take hours of the designer's
time during the working day. Streamlining the process can both save money and increase the efficiency of
designers.

The goal of this work is to provide the mechanical designers of the client company with a machine learning
tool that based on old drawings, suggests for the user three most likely tolerances for the selected length
or diameter dimension in Catia. The work will be carried out as a development study. The thesis will deter-
mine the workload involved in developing a machine learning model and integrating it into a production
environment.

The accuracy of the final tool for the first three predictions is 93.4% when trained and tested with data
from four different collaboration spaces. The machine learning tool makes improving production efficiency
possible by reducing the time spent on reviewing old drawings and by reducing the possibility of human er-
rors. The initial results of the tool look promising, so there are bound to be more useful applications for ma-
chine learning in the future.

Ultimately, however, it must be kept in mind that mathematical models are always based on the past and
the assumption that there is a recurring pattern in the background. Machine learning models do not have
the ability to develop something completely new like humans, so they cannot create something outside the
material they have learned. Even if a tool is perfectly accurate in a testing environment, it may encounter
changes in the real world to which it cannot adapt. In the end, the designer is responsible for the decisions,
and the tool is only intended to make their work more efficient by reducing the number of repetitive tasks.
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Opinndytetydn termistd

Algoritmi Ohjelmoinnissa tietokoneelle annetaan toteutettavaksi kasky;ja.
Naita kaskyja yhdistelemalla saa rakennettua algoritmin.
Alisovitus Koneoppimismalli ei I16yda tietoaineistosta tarpeeksi yhteyksia, jonka

myota malli ei pysty tekemaan tarkkoja ennustuksia mihinkaan da-
taan.

Arkkitehtuurisuunnittelu

Ohjelmiston kokonaisuuden suunnittelu. Ndihin lukeutuu kaytetta-
van ohjelmointikielen, tietokannan ja ohjelmointiymparistdn valinta
seka suunnitelma kuinka lopullinen tuote saadaan tuotantoon.

Avoin lahdekoodi

Ohjelmisto tai alusta, minka Iahdekoodiin kaikilla on vapaa paasy.
Naiden ymparilla on usein oma yhteiso, joka kehittaa ohjelmistoa
eteenpain.

Catia

Ranskalaisen ohjelmistoyrityksen Dassault Systemesin valmistama
CAD-suunnitteluohjelmisto. Nykyaan integroitu 3DExperiencen kyl-
keen.

Data-analytiikka

Suuren tietomaaran analysointia, minka tavoite on saada ymmar-
rysta aiheesta. Tahan yleensa kuuluu tietoaineiston visualisointi ih-
misille luettavaan muotoon, trendien muodostaminen seka syy-seu-
raussuhteiden I6ytaminen.

ECT

Toimeksiantajayrityksen valmistama ohjelmistotyokalu, joka toimii
Catian paalla. Tyokalu on tehty sujuvoittamaan suunnittelijoiden
tyota.

Funktio

Tietotekniikassa kaskysarja tai aliohjelma, joka palauttaa arvon. Ma-
tematiikassa kahden olion tai suureen riippuvuussuhde toisiinsa.
Funktio palauttaa aina saman arvon, mikali muuttujan arvo pysyy sa-
mana.

Kirjasto

Ohjelmoinnissa kokoelma valmiita aliohjelmia, mita voi kayttaa hyo-
dyksi oman ohjelman rakentamisessa, jottei kaikkea tarvitse raken-
taa alusta.

Koneenpiirustus

Koneensuunnittelussa yksiselitteinen piirustus tuotteesta tai kappa-
leesta. Voi olla esimerkiksi kappaleen valmistusta varten oleva pii-
rustus, missa on kappaleen mitat ja toleranssit, joiden lisaksi voi olla
erillisia merkintoja.

Koneoppiminen

Koneoppiminen on tekodlyn osa-alue. Koneoppimismallit saadaan
I6ytamaan korrelaatioita suurista tietojoukoista algoritmien avulla.
Ehtolauseiden ja silmukoiden sijaan se muodostaa tilastollisia mal-
leja koulutusaineistosta.

ML.NET Microsoftin yllapitama avoimen ldhdekoodin koneoppimisalusta.
Alustaa voi laajentaa muilla koneoppimiskehyksilla, kuten Ten-
sorFlow, PyTorch, ONNX tai Infer.NET. ML.NET:id ohjelmoidaan C#
kielella.

Neuroverkko Laskentamalli, joka ottaa mallia aivojen rakenteesta. Kaytetaan esi-

merkiksi kuvan- ja objektintunnistusta vaativissa tehtavissa.

Nimellismitta

Virheettdman elementin mitta piirustuksessa.

Ohjelma

Ohjelma on tietokoneelle syotetty loogisten kaskyjen kokonaisuus,
mita se suorittaa.




Ohjelmisto

Ohjelmien, tietoaineiston seka eri kirjastojen yhdistelma.

Ohjelmistokehys

Englanniksi software framework. Ohjelmiston runko tai alusta, mista
ohjelmoija voi omien laajennusten avulla rakentaa toimivan ohjel-
miston.

Ohjelmointirajapinta

Application Programming Interface, eli lyhyemmin API. Rajapinta,
jonka avulla ohjelmat pystyvat keskustelemaan keskenaan. Rajapin-
nan avulla toiset ohjelmat padsevat kasiksi ohjelmiston palveluihin
seka voivat syottaa sille parametreja.

Ohjelmointiymparisto

IDE, Integrated Development Environment. Ohjelma, joka sisaltaa
tydkaluja ohjelmoinnin helpottamiseen. Voi sisaltaa esimerkiksi ver-
sionhallintaan, dokumentaatioon seka virheiden korjaamiseen liitty-
via tyokaluja.

Ominaisuus

Koneoppimismallin koulutuksessa kaytetty syote, jota malli kayttaa
sille maaritellyn tehtdvan suorittamiseksi. Esimerkiksi omakotitalon
ominaisuuksia voisi olla sijainti, vari, koko, kerrosten maara ja hinta.
Suomenkielisessa aineistossa kaytetaan myos termeja piirre, muut-
tuja tai attribuutti.

Palvelu

Kokonaisuus, mihin sisaltyy ohjelmisto, laitteisto, niiden yllapito seka
mahdolliset tukipalvelut. Ohjelmistot voivat tarjota palveluita myos
toisilleen.

Parametri

Tieto, joka valitetaan aliohjelmalle. Esimerkiksi ohjelmalle, mika te-
kee kahden luvun yhteenlaskua, annetaan parametreina yhteenlas-
kettavat luvut.

PLM

Catian uusimman V6 version kdyttama palvelin, jota ohjelma kayttaa
tiedon hakuun ja tallennukseen. PLM sisaltdad muutakin, mutta Das-
saultin 3DExperiencen automaatio-ohjeessa

Paatospuu

Koneoppimisalgoritmi, joka on omiaan luokittelutehtaviin. Toimii hy-
vin, kun data on taulukkomuodossa.

Ristiinvalidointi

Koneoppimismallia kouluttaessa tietoaineisto jaetaan pienempiin
osiin, minka avulla koulutetaan omat mallit ja tdman jalkeen naiden
suorituskykya verrataan keskenaan. Jokainen jaettu joukko toimii
vuorollaan validointiaineistona koulutusten aikana.

Sovellus Kayttajaa jollain tavalla hyodyttava ohjelmisto. Tietokoneen kaytto-
jarjestelma voi olla ohjelmisto, minka avulla voidaan ajaa sovelluksia,
kuten nettiselain.

Sovite Kahden kappaleen yhteensovittaminen kayttden tietynlaista valysta

taikka ahdistusta. Voidaan maaritella kokemuspohjaisesti taikka las-
kennallisesti mikali toiminnallisuus niin vaatii.

Suoritusketju

Englannin kielen pipeline ilmaisusta vapaa suomennos. Tarkoittaa
kaikkia toimenpiteita, jotka koneoppimismallin kehityksessa teh-
daan.

Syntaksi

Ohjelmointikielen sanasto ja kielioppi. Maarittelee, miten ohjelmoin-
tikielta koodataan.

Tietoaineisto

Aineistojoukko vaaka- ja pystyriveja. Vaakariveilld on yleensa yksit-
taiset tietueet ja pystyriveilta l6ytyy riviin liittyvdat ominaisuudet.

Tietue

Yksi vaakarivi ominaisuuksia tietoaineistossa.




Toleranssi

Sallitut rajat tietylle tuotteen ominaisuudelle. Mittojen kohdalla on
yleensa yla- ja alaeromitat, mutta toleransseja on myds muunlaisia.

Tunniste

Koneoppimismallille syotetty luokka, joka on mallille annettujen
ominaisuuksien summa. Esimerkkind malli, joka luokittelee vaatteita:
Tunnisteina voi olla paita, villapaita ja housut. Ominaisuuksia voivat
olla muoto, onko hihoja, hihojen mitta ja materiaali. Naiden avulla
malli luokittelee mika tunniste on kyseessa.

Yhteistyotila

Catian Collaborative Space. 3DEXPERIENCE alustan pilvipohjainen
0sa, jossa voi hallita projekteja seka dataa.

Ylisovitus

Koulutettu malli oppii koulutusdatan liian tarkasti, eika osaa tehda
ennustuksia sen ulkopuolelle.




1 Johdanto

1.1 L3htotilanne

Muutaman viimeisen vuoden aikana koneoppiminen ja tekoaly ovat nousseet termeina suuren
yleison tietouteen. Tekoadly on tunnettu termina jo 1950-luvulta |ahtien, mutta vasta viime vuosina
tietokoneiden laskentateho on paassyt sille asteelle, etta koneoppimismallien kouluttamisessa on
saatu huomattavaa kehitysta. (Roser, 2022.) Tunnetuin edistysaskel on varmasti OpenAl:n marras-
kuussa 2022 julkaisema laaja kielimalli ChatGPT. Moni yritys on saanut taman jdlkeen innostuksen
panostaa erilaisiin koneoppimissovelluksiin, ja markkinoille onkin tullut runsaasti erilaisia malleja
hyoédyntavia tyokaluja.

Koneoppiminen on tekodlyn osa-alue. Nykyiset kone- tai syvaoppimisen avulla koulutetut mallit
ovat usein luotu yhteen tyotehtavaan, jossa ne loistavat. Mutta niiden kdantépuolena on, etteivat
ne kykene tekemaan tehtavia niille koulutetun alueen ulkopuolelta. Siind missa tekoaly koettaa
jaljitella ihmisen kaytosta, koneoppimismallit erikoistuvat ennalta maaritettyihin tehtaviin hyvalla
suorituskyvylla. (Artificial Intelligence (Al) vs. Machine Learning, n.d.)

Erilaiset koneoppimissovellukset ja niiden suorituskyky herattivat mielenkiinnon opetella aihetta
itse. Toimeksiantajayrityksessa pidetyn pienen aivoriihen jalkeen syntyi idea testata, millainen tyo
on kouluttaa koneoppimisen avulla yrityksen kdayttamaan Catia-lisdosaan tydkalu, joka auttaa
suunnittelijaa piirustuksen mittoihin liittyvien toleranssien kanssa. Taman avulla voisi olla mahdol-
lista vahentaa virheiden mahdollisuutta piirustuksien kanssa seka parantaa tuottavuutta sujuvoit-
tamalla mekaniikkasuunnittelijan tyota.

Toimeksiantajayrityksena tyolle toimii suomalainen insindoritoimisto, jonka asiakkaina toimii suu-
ria koneita ja laitteita valmistavia yrityksia. Tydkalun on tarkoitus tulla lisdosaksi yrityksella jo kay-
tossa olevan Catia-ymparistossa toimivaan, tyontekoa tehostavaan ECT ohjelmistoon, mikali sen
suorituskyky mahdollistaa suunnitteluprosessin tehostamisen.

1.2 Tehtava

Ty6n tavoite on selvittda koneoppimisella varustetun tyokalun mahdollisuuksia, jotka tehostavat
mekaniikkasuunnittelijoiden tydntekoa. Toimeksiantajayrityksen asiakkaille valmistettavat projek-
tit sisaltavat runsaasti tuotteita, mihin tehdaan kokonaisuuteen nahden maltillisesti projektikohtai-
sia muutoksia. Talléin projektit noudattavat pitkalti samaa kaavaa, ja kuten Palo (2023, 10) omassa
opinnaytetydssaan mainitsee, on uusien mallien revisiointi helpointa aloittaa vanhoja malleja refe-
roimalla. Koska piirustusten laadinta alkaa usein aiempien tdéiden pohjalta, koko suunnittelupro-
sessia ei tarvitse aloittaa tyhjasta. Jokaiselle asiakkaalle tehddan kuitenkin omat piirustukset tuot-
teista, jolloin suunnittelija aloittaa tyonsa etsimalla vanhoja piirustuksia taikka malleja
tietokannasta, joista voi ottaa mallia uuteen piirustukseen.



Piirustusten ja vanhojen projektien etsiminen seka suurien mallien avaaminen Catian PLM:ssa voi
kestda jopa tunteja. Suunnittelijan aika maksaa tyonantajalle kymmenia euroja jokaista odotteluun
mennytta tyotuntia kohti, ja tdma luku kertaantuu jokaisen suunnittelijan kohdalla. Mikali tytka-
lun avulla voi vahentaa tata vanhan aineiston penkomista, tuo se pitkalla ajanjaksolla huomattavia
saastdja. Mikali aihetta tarkastelee pienemmalla kunnianhimolla, tydkalu vahintaankin nopeuttaa
yksittdisten toleranssien asettamista mittoihin ja pienentaa inhimillisten virheiden mahdollisuutta,
joka voi virtaviivaistaa esimerkiksi piirustusten tarkastusprosessia.

Koulutetuissa koneoppimismalleissa on potentiaalia tehostaa tydontekoa huomattavasti monenlai-
sissa tapauksissa. Koska tdma on ensimmainen koneoppimismalli, mika toimeksiantajayrityksessa
on tarkoitus lisata ECT:n toiminnallisuuksiin, tyd rajattiin suhteellisen yksinkertaiseksi, jottei tyo
kaadu ratkaisun monimutkaisuuteen.

Tavoitteena on, etta kouluttamalla malli suurella maaralla vanhoja piirustuksia sen on mahdollista
ehdottaa vanhojen piirustusten pohjalta mittoihin sopivia toleransseja ilman, etta suunnittelijan
taytyy etsia ja avata ne tietokannasta tarkastelua varten.

1.3 Tutkimustyo

TyOssa on kaytetdan tieteellista tutkimusta. Tama tarkoittaa, etta tyon teossa hyoédynnetaan me-
netelmid, mitka ovat todettu hyvaksi niin aineiston kasittelyn kuin tiedonkeruun osalta. Ndiden
pohjalta pyritaan paasemaan luotettavaan lopputulokseen. Tietoperustassa kdydadan lapi aiheesta
jo olemassa olevaa tietoa ja tutkimuksessa pyritdan lisadmaan aihealueesta uutta tietoa. Tyon tu-
losten tulee olla perusteltavissa. (Kananen 2010, 24-25.)

Kun tutkitaan ilmi6ita, taustalta |6ytyy aina joku ratkaistava ongelma. Tieteen avulla koetetaan pa-
rantaa ja edistda yhteiskunnan hyvinvointia ja oloja. (Kananen 2010, 18). Tutkimuksista saadun tie-
teellisen tiedon avulla voidaan tasmentaa erilaisiin ongelmiin liittyvia kysymyksia, joiden avulla on
mahdollista saada uusia ndkdkulmia seka ideoita oman tyon kehitysta varten. Kysymyksissa tulee
olla jotain, mika voidaan tutkimuksen avulla selvittaa ja siihen saada ratkaisu. Tieteen teossa on
otettava huomioon, etta tekijalla on ennestaan tarpeeksi tietoa tieteenalasta ja han osaa kayttaa
ennestdan hyvaksyttyja tutkimustapoja sekda metodisia keinoja kysymyksien selvittamiseen. (Hirs-
jarvi, Remes, Sajavaara, & Sinivuori, 18-22.)

Kun tutkija on selvittanyt ongelmaan liittyvat kysymykset, on niihin aika etsia ratkaisuja. Suunnitel-
mallinen, jarjestelmallinen ja perusteluihin nojaava tutkimustyo pitaa huolen, ettd tutkimustyon
tulokset kestavat tarkastelun. Tarkastelemalla aihepiiriin liittyvid aiempia tutkimuksia ja niiden lop-
putulemia tutkija saa kasityksen, kuinka ongelman ymparilld liittyvia aiheita on aiemmin ratkottu.
Perehdyttyaan tarkasti tutkittavaan kohteeseen ja sen metodologiaan voi tutkija luoda itselleen
tutkimusta varten suunnitelman tutkimukselleen. Tulosten tulee olla tieteellisesti perusteltavissa.
(Hirsjarviym., 22.)
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Kysymyksia voi olla yksi tai useampia, joihin haetaan saman muotoista ratkaisua. Kysymyksen
muoto voi olla mita, kuinka, miten, paljonko tai miksi. Kysymyksiin saadaan tieteen avulla saadaan
tietyn muotoinen ratkaisu avaamalla ensin ilmiota, tutkimalla sen sisdltda ja yhdistamalla kuinka
ne vaikuttavat tahan ilmioéon. Mikali ilmidsta ei ole aiempaa tutkimustietoa joko tutkimuksen puut-
teen tai uuden nakokulman vuoksi, on pyrkimys ensin maarittaa tutkittava ilmié. (Kananen 2010,
19-20.)

1.4 Kvalitatiivinen tutkimus

Kvalitatiivisessa tutkimuksessa pyritadan saamaan mahdollisimman kokonaisvaltainen ymmarrys
tutkittavasta kohteesta. Siind koetetaan saada ymmarrys kohteen ominaisuuksista, laadusta seka
merkityksista. Kvalitatiivista tutkimusta on mahdollista tehda esimerkiksi haastatteluiden tai kyse-
lyiden muodossa. (Hirsjarvi ym., 160-163.) Kvalitatiivisen tutkimuksen avulla saadaan hahmoteltua
tutkimukselle tutkittava ilmio, jonka pohjalta voidaan tehda kvantitatiivinen tutkimus. Kvalitatiivi-
nen tutkimus on pohja kaikelle tutkimukselle, silla sen avulla saadaan maaritettya tutkimuskysy-
mykset. Kvalitatiivinen tutkimus etenee usein kuvion yksi mukaisen prosessikaavion mukaisesti
(Kananen 2010, 37.)

Ihminen kykenee joustamaan erilaisissa tilanteissa, minka vuoksi kvalitatiivisessa tutkimuksessa
tutkija luottaa enemman omiin havaintoihinsa esimerkiksi haastattelutilanteessa, kuin erilaisilla
mittausvalineilld hankittuun tietoon. Aineistoa tulee tarkastella yksityiskohtaisesti eri nakékulmista
kokonaisvaltaisen kuvan saamiseksi. Tutkimukselle on tyypillistd, ettd sen menetelmat muotoutu-
vat tutkimuksen edetessa. Koska kaikkiin kysymyksiin ei ole mahdollista vastata maarallisesti, on
tutkimuksen tukena kaytettava kvalitatiivisia tutkimuskeinoja. (Hirsjarvi ym., 160—-164.)

Laadullinen tutkimus

* Fokusointi
* Kirjallisuus- * Havainnointi

katsaus * Haastattelu Koodaus ja e
* Tietolahteet e . Kirjalliset luokittelu Johtopadtokset
* Etiikka lahteet

* Validiteetti

Kuvio 1. Kvalitatiivisen tutkimuksen prosessikaavio (Kananen 2010, muokattu)

1.5 Kvantitatiivinen tutkimus

Ihmisilla on tapana tarkastella asioita aina omanlaisella nakoékulmalla. Maaritelma hyvalle tai laa-
dukkaalle on subjektiivista. Aihetta on mietitty antiikin kreikan ajoilta asti, kun Aristoteles pohti
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kuinka laadun merkitys vaihtelee jokaisen yksilon kohdalla (Ross, 168.) Tdman vuoksi tarvitsemme
usein tutkimuksen tueksi myos kvantitatiivisia tietoja.

Kvantitatiivinen tutkimus tarkoittaa, ettad tutkimuksessa kaytetaan hyodyksi erilaisia laskennallisia
ja tasmallisia tilastollisia menetelmia. Siina keskeisia ominaisuuksia on aiempien teorioiden seka
tutkimusten johtopaatokset, uutta tutkimusta ajatellen kasitteiden maarittely seka hypoteesin
esittaminen. Aineiston keruuta varten on hyva tehda etukateen suunnitelma, jotta siihen voidaan
soveltaa tilastollisia analyysityokaluja. (Hirsjarvi ym., 140.)

Kvantitatiivinen tutkimus tarvitsee tunnetun ilmion ja teoriapohjan sen tutkimisen tueksi. Ongel-
maan haetaan tutkimuskysymys, jonka pohjalta voidaan kerata aineistoa tutkimuksen tueksi. Tie-
donkeruun jalkeen tulkitaan tuloksia tilastotieteen avulla. Kvantitatiivisessa tutkimuksessa prosessi
kulkee jatkuvasti eteenpain, jolloin alussa tehtyja virheita ei voi korjata helposti vaan prosessi on
aloitettava alusta. Kun tutkija on saanut kokoon laadukkaan tietoaineiston, han voi tutkia lukujen
valisia suhteita kayttamalla hyodykseen erilaisia laskuoperaatioita. Tutkija voi kayttaa prosessin
aikana kuvion kaksi mukaista kaaviota hyddykseen. (Kananen 2010, 74-77.)

Tallennus, ajot ja

tulosteet Teoria

Teoria Tutkimusongelma Kenttatyo

Otanta ja

otantamenetelm3 Tulkinta

Tutkimuskysymykset

Tutkimuslomake ja
sen testaus

Kohderyhma Raportointi

Kuvio 2. Kvantitatiivisen tutkimuksen prosessikaavio (Kananen 2010, muokattu)

1.6 Kehittamistutkimus

Tutkimusten taustalta 16ytyy usein ongelma, joka halutaan ratkaista. Kehittamistutkimuksien ai-
heet ovat yleensa ammattiin sidottuja, ja niilla koetetaan parantaa tutkimuksen taustalla olevaa
ilmiota tai prosessia. Kun ongelmaan on loydetty ratkaisu, se on tarkoitus vieda kaytantoon. Jokai-
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nen askel matkalla ongelmasta ratkaisuun tulee olla perusteltu ja dokumentoitu, jolloin kuka ta-
hansa ulkopuolinen taho voi ymmartaa, kuinka lopputulokseen on paasty. Kehittamistutkimuk-
sessa on tarkoitus |6ytaa tyoelaman kannalta ongelmaan ratkaisu, joka on myds varmistettu toimi-
vaksi. (Kananen 2012, 12-16.)

Kehittaminen

Kuvio 3. Kehitystutkimuksessa on tarkoitus yhdistaa tutkimus ja kehitys

Ongelman ratkaisuun on maaritetty erilaiset menetelmat niin tiedonkeruuseen, analysointiin kuin
ongelmanratkaisuun. Nama tulee tyossa kuvata ja perustella. Tiedonkeruun lahteend on mahdol-
lista kayttda monia erilaisia tietoldahteita. Aiemmista tutkimuksista ja kirjallisuuskatsauksista on
mahdollista |6ytaa hyvia mittareita ja tyokaluja oman tyon toteuttamisen avuksi. Kehittamistutki-
muksessa yhdistellaan eri tutkimusmenetelmia, joiden avulla pyritdan tuottamaan ongelmaan kay-
tanndllinen ratkaisu. (Kananen 2012, 16—19.) Kehittamistutkimus eroaa perinteisesta tutkimuk-
sesta siing, etta siihen kuvion kolme tavoin liitetdan tutkimuksen rinnalle kehittamisprosessi.

Kuten Kananen (2012, 46) mainitsee, ei pelkdstaan esimerkiksi jarjestelmien kayttoonotto taikka
jonkin asian toteuttaminen ole tutkimukseksi luokiteltavaa. Jos jarjestelmaan tehdaan muutoksia,
voi olla mahdollisesti kyse kehitystutkimuksesta. Tutkimus vaatii toteutuksen rinnalle jonkin tutkit-
tavan ongelman. Kehittamistutkimuksessa itse tutkimus tapahtuu lahinna prosessin alussa ja lo-
pussa, kun prosessin keskelld tapahtuu itse tuotteen, palvelun, prosessin taikka toiminnan kehitta-
minen (Kananen 2012, 45).
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1.7 Hyva tieteellinen kaytanto ja eettisyys

Hyvan tieteellisen kdytannon perusperiaatteiden mukaisesti tyossa kaytetdaan alusta loppuun niin
tieteellista kaytantda kuin menettelytapoja (Hyva tieteellinen kaytanto... 2023, 11), joiden avulla
varmistetaan toiminnan laatu tyota suunnitellessa seka menetelmia ja analyyseja kayttaessa.

Avoimen tieteen periaatteita kunnioittaen tassa tydssa otetaan huomioon aiempaa tutkimustietoa
sekda muiden tekemasta tydsta annetaan niille kuuluva arvo asianmukaisesti. Muiden tulkinnat,
tutkimusaineistot seka ideat tulee ilmaista selkedsti. Tutkimusaineiston kerdadamisesta ja sailytyk-
sestd sovitaan asianomaisten kanssa ja tarvittaessa sopimuksia tarkennetaan tyon edetessa. Ai-
neiston avoimuutta edistetdan niiltd osin, miltd se on mahdollista. (Hyva tieteellinen kdytanto...
2023, 13-14.)

Ty6ssa kaytetyssa aineistossa ei ole tietoja, joiden avulla olisi mahdollista tunnistaa suoraan taikka
valillisesti henkil6ita tai yhdistaa tietueita kenenkadan yksilon tekemaksi. Aineistosta ei |6ydy henki-
I6tietoja Aineistoon ei ulkopuoliset paase kasiksi eika se ole tarkasteltavissa. Koneoppimismalliin ei
tallennu yksittaisia tietueita, ainoastaan painotuksia erilaisille ominaisuuksille.

1.8 Tutkimuskysymykset ja tyon rajaus

Kuten Hirsjarvi ja muut mainitsevat, voi kysymysten laatiminen ongelmien pohjalta olla hankalam-

paa kuin itse tutkimustyon toteuttaminen. (Hirsjarvi ym., 125). Tydn pohjimmaisen tavoitteen poh-
jalta mielessa oli selkea struktuuri, jonka mukaan ongelmaa voisi ldhtea ratkaisemaan. Taman aja-

tuksen pohjalta on herannyt kysymyksia, joihin olisi tavoite on saada vastaus:

- Mita kaikkea toimivan koneoppimismallin koulutus vaatii?
- Kuinka suuri tyd on saada integroitua edelld mainittu malli tuotantoymparist6on?
- Milla tavalla tyokalun tuottavuutta voidaan mitata?

Koska tallaisella tyokalulla on runsaasti erilaisia mahdollisuuksia ja potentiaalia skaalautua suuriin-
kin tyotehtaviin, tassa tyossa tyokalu on rajattu koskemaan Catian Drafting tyotilassa olevia piirus-
tusten mittoja ja niiden mittatoleransseja. Catian APl:ssa on mahdollisuus tunnistaa erilaiset pi-
tuus- seka halkaisijamitat, joten molempia toleransseja varten laaditaan omat mallit.
Halkaisijamitoista ei nykyiselladan pysty paattelemaan onko kyseessa reika- vai akselimitoitus, joten
malli on koulutettava ja toivottava ettd se kykenee ehdottamaan mittaan sopivaa toleranssia. Mi-
kali yksinkertainen tydkalu saadaan toimimaan, kehityksen ajalta saadun kokemuksen avulla on
mahdollista ldhtea jatkokehittdmaan vaativampia jarjestelmia.
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2 Tietoperusta

2.1 Tekoalya vai koneoppimista?

Viimeisen parin vuoden aikana termien tekoaly ja Al kdytto ovat yleistyneet, ja ne ovat tulleet mu-
kaan arkikieleen. Tekoalylla viitataan tietokoneisiin, mitka jaljittelevat ihmisten kognitiivisia toi-
mintoja seka alykkyytta. Tarkempi maarittely on hankalaa, silla alykkyys on maaritelmana hyvin
laaja. Kaplan ja Haenlein (2019) ovat aikoinaan tulkinneet tekodlyn méaaritelmaksi ”jarjestelman
kyvyksi tulkita ulkoista tietoa oikein, oppia téllaisesta tiedosta ja kdyttdaa oppimaansa tiettyjen ta-
voitteiden ja tehtavien saavuttamiseksi joustavan mukauttamisen avulla”. Kuten Karaali (2023, 6)
julkaisussaan mainitsee, taman hetken tekoalysovelluksilta puuttuu kyvykkaan ja kriittisen ajatte-
lun taidot, joita ihmisilta [Oytyy.

Tekoaly luokitellaan nykyaan kolmeen luokkaan. Yleisimpana kapea tai erikoistunut tekoaly (ANI,
Artificial Narrow Intelligence), mihin kaikki nykyiset tekodlysovellukset kuuluvat. Sen lisdksi teko-
alyn voi luokitella yleiseen / ihmisen kaltaiseen (AGlI, Artificial General Intelligence) taikka ihmisen
suorituskyvyn ylittaviin tekoalyihin (ASI, Artificial Super Intelligence). (Tekodly on hyva renki...
2020.) Naista kapean tekodlyn sovelluksista voi mainita esimerkkeina erilaiset konenaén sovelluk-
set tai esimerkiksi monelle tutun luonnollisen kielen kasittelyyn tehdyn laajan kielimallin Chat-
GPT:n. (Al vs. Machine Learning vs. Deep Learning vs. Neural Networks: What’s the difference?
2023))

Koneoppiminen on tekodlyn alalaji, minka avulla kone tai jarjestelma oppii ja parantamaan itsedan
kokemuksen perusteella. Kapean tekodlyn sovellus on tehty suoriutumaan tietysta tehtavasta hy-
vin, ja koneoppiminen tarkoittaa menetelmia, joilla se sovellus saadaan aikaan. Tekodlya voi aja-
tella sateenvarjona, minka alle koneoppiminen kuuluu. Koneoppimisen lisaksi varjon alle kuuluu
luonnollisen kielen kasittely, syvaoppiminen ja robotiikka. (Artificial intelligence (Al) vs. machine
learning (ML) n.d.)

Ohjelmistot kehitettiin aikoinaan erilaisten yritysprosessien sujuvoittamiseksi. Ajan saatossa ohjel-
mistot ovat levinneet jokapaivadiseen elamdaamme, ja myo6s niiden kaytettavyyteen on alettu kiin-
nittdmaan erityista huomiota. Nykyaan ohjelmistoilla on kolme paaasiallista tavoitetta; sadstaa ih-
misia toistuvien tyotehtdvien tekemiseltd, peilata prosesseja kuin ne reaalimaailmassa tapahtuu
sekd auttaa ja voimaannuttaa ihmisia. (Esposito & Esposito 2022.)

Tekodly on samalla lailla ohjelmistoa missa muutkin tdhan asti tehdyt tietokoneohjelmistot. Siina
missd aiemmin tiedostojen tallennus ja tiedonhaku olivat automaatiota, nykyaan tekoalyn kykya
lukea ja tiivistaa pitkia teksteja voidaan pitda samanlaisena edistysaskeleena. Tekoaly ei ole enaa
vain tutkimuskohde, vaan se alkaa olla osa nykyaikaista ohjelmistoa. Haaste onkin kehittaa reaali-
maailman ongelmiin sopivia ratkaisuja. Parhaimmatkaan tekodlymallit eivat ole hyddyllisia, ellei
niille ole toimivaa kayttoliittymaa. (Esposito & Esposito 2022.)
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[NRNNN] Tunnistus, luokittelu,
—_ > > ennustus, suosittelu, >
gp— 4 ryhmittely tms.

TTTTTT

Syote  Prosessointi Koneoppimistehtdva Ulostulo

Kuvio 4. Koneoppimismalli toimii kuten muutkin ohjelmat

Yksinkertaistettuna jokainen tekoadlymalli on ohjelma, mika pohjautuu matematiikkaan. Kuvion
nelja mukaisesti ohjelmalle annetaan syote, jonka se prosessoi matematiikan ja algoritmien avulla
muuntaen sen ulostuloksi. Ulostulona voi toimia esimerkiksi luokittelun tulokset todennakdoisyyksi-
neen tai ennuste jostain luvuista, kuten [ampétilasta. Luonnollisen kielenkasittelyn ollessa ky-
seessa malli ennustaa annetun sy6tteen pohjalta tekstikokonaisuuksia laskemalla todennakdisyyk-
sid sanojen muodostamille sarjoille (Introduction to Large Language Models, n.d.)

2.2 Koneoppimisesta yleisesti

Koneoppimisen tarkoitus on kouluttaa tietokone tekemaan ennustuksia koulutustietoaineiston
avulla. Koneoppimisessa tietokone etsii sille syotetyista tietojoukoista korrelaatioita algoritmien
avulla, joiden pohjalta koulutettu malli pystyy tekemaan paatoksia ja ennustuksia. (Machine lear-
ning definition in detail, n.d.) Koneoppimismallien tarkkuus riippuu pitkalti niille syotetyn laaduk-
kaan tietoaineiston maarasta. Osa algoritmeista tukee mallin uudelleenkoulutusta, kun taas joi-
denkin algoritmien kohdalla malli on aina koulutettava alusta asti uudelleen.

Koneoppimisessa on kolme paatyyppia, jotka ovat ohjattu, vahvistettu ja ohjaamaton oppiminen.
Jokainen niista toimii kayttdaen aineistoa ja algoritmeja, joiden pohjalta ne tekevat joko ennustuk-
sia, etsivat aineistosta saannonmukaisuuksia, taikka ne oppivat tunnistamaan erilaisia luokkia. (3
Types of Machine Learning You Should Know, 2023.)

2.2.1 Ohjattu oppiminen

Ohjatussa oppimisessa mallille annetaan koulutusaineistoa seka ennalta maaritetty tunniste. Tasta
esimerkkina toimii malli, joka koettaa tunnistaa kuvasta eldimen. Tall6in koulutusdatassa on kuvia
eri eldimista, ja kuvien mukana on tunniste, joka kertoo mallille mika eldin kuvasta I6ytyy. Ndin
malli oppii ohjatusti tunnistamaan kuvista eri eldimet.

Tata koneoppimisen tyyppia kutsutaan ohjatuksi sen vuoksi, etta algoritmille syotetaan valmiiksi
tunnistettua dataa, joiden avulla se voi paatella sille syotetyistd ominaisuuksista lopputuloksen.



16

Nadiden pohjalta mallin on mahdollista |16ytdaa ne korrelaatiot, joiden avulla padstdaan annettuun
lopputulokseen. (3 Types of Machine Learning You Should Know 2023.)

Huonona puolena ohjatun oppimisen mallit yleensa tarvitsevat runsaasti laadukasta korvamerkit-
tya aineistoa mallin koulutukseen. Mallin koulutuksessa voi myds menna ylisovittamisen puolelle,
jolloin mallin osaaminen kohdistuu liikaa koulutusaineistoon eika se pysty ennustamaan sen ulko-
puolelta mitaan oikein.

2.2.2 Vahvistettu oppiminen

Vahvistettu oppiminen tarkoittaa, etta algoritmi oppii olemalla vuorovaikutuksessa sille syotetty-
jen ominaisuuksien kanssa ja se tekee esimerkiksi luokittelun tai ennustuksen niiden perusteella,
riippuen millaista mallia ollaan kouluttamassa. Malli saa oikein ja vaarin menneiden ennustuksien
pohjalta joko positiivista tai negatiivista palautetta, joka ohjaa algoritmia oikeaan suuntaan.

Vahvistettu oppiminen toimii myos silloin, kun kaytettava tietoaineisto on merkitsematénta. liman
tunnisteita malli voi tehda ennustuksia, jolloin malli oppii ongelmasta lisaa jokaisen ennustuksen ja
vahvistuksen kautta. (3 Types of Machine Learning You Should Know 2023.) Esimerkkina tallaisesta
mallista voisi olla videopelin tekodly, joka oppii pelaajan liikkeista ja muokkaa toimintaansa sen
mukaan.

2.2.3 Ohjaamaton oppiminen

Ohjaamattomassa oppimisessa mallille ei anneta laisinkaan merkittyja tietueita. Talléin mallille an-
netaan vain suuri maara aineistoa, mista se etsii rakenteita ja ominaisuuksia. Ohjaamaton oppimi-

nen ei ole jarin tehokas tunnistamaan aineistosta rakenteita, joiden avulla se voisi tehda ennustuk-
sia. Myo6s mallin suorituskyvyn arviointi voi olla hankalaa.

Ohjaamattoman oppimisen vahvuutena on sen kyky 10ytaa sekalaisesta aineistosta erilaisia korre-
laatioita ja tehdad sen mukaan klustereita. Esimerkkind ohjaamattoman oppimisen mallista voisi
olla asiakassegmentointi, jolloin se osaa luokitella asiakkaita erilaisiin ryhmiin ostosten perusteella.
Ohjaamattoman oppimisen avulla malli voi |6ytaa ominaisuuksia, joita ei perinteiselld data-analyy-
silla ole mahdollista loytaa.

2.3 Koneoppimisjarjestelman teon eri vaiheet

Koneoppimismallin koulutuksessa on useita vaiheita. Ensimmaisena tulee selvittaa millaiseen on-
gelmaan on malli on tarkoitus kouluttaa, ja kuinka se voi ratkaista ongelman. Taman jalkeen on
selvitettava millaista aineistoa ongelman ratkaisu vaatii ja kuinka paljon sitd on saatavilla. Taman
jalkeen aineisto tulee esikasitellda muotoon, joka tukee mallin koulutusta. (Sakhuja 2022.) Data-
analyysista tarkemmin kappaleessa 2.8.
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Viimeistdan aineiston esikasittelyn jalkeen selvitetadan ennakkoedellytykset koulutusta varten.
Koulutusalgoritmeja on runsaasti erilaisia tehtavia varten. Naista tehtavista esimerkkeina voi mai-
nita:

e binaariluokittelun sahkopostien roskapostien tunnistamiseen,
e regressioalgoritmin hintojen ennustamiseen,

e tuotteiden suositus asiakkaille aiempien ostosten perusteella,
e objektintunnistus kuvasta tai videosta,

e aineiston ja syotteiden luokittelu eri kategorioihin.

Koulutusalgoritmin ja kdytettavien funktioiden valinta vaihteleekin ratkaistavan ongelman mu-
kaan. Yhta algoritmia voi kdyttaa moneen eri tehtavaan, jolloin samaan ongelmaan voi kouluttaa
useamman mallin kdyttaen eri algoritmeja ja vertailla naiden suorituskykya parhaan loytamiseksi.

Koulutusaineisto jaetaan yleensa vahintaankin kahteen osaan, koulutus- ja testausaineistoon. Jois-
sain tapauksissa taman lisaksi osaa kdytetaan validointiaineistona, jonka avulla koulutuksen aikana
malli sdataa parametrejaan taman avulla.

Koulutusvaiheessa malli kdyttaa sille syotettyja ominaisuuksia valittua algoritmia hyédyntaen it-
sensad koulutukseen, jotta se padasisi toivottuun tulokseen. Tata tavoitetta yleensa mitataan jollain
mittarilla, joista lisdd kohdassa 4.5.2. Koulutuksen jalkeen on mallia testataan, minka avulla selvite-
taan mallin soveltuvuutta ja suorituskykya jonkin mittarin avulla. Esimerkki yleisesta mittarista on
tarkkuus, milla tarkastellaan oikein menneiden veikkausten maaraa verrattuna testattujen tietuei-
den kokonaismaaraan. Kahdeksan oikein mennytta veikkausta kymmenen tietueen joukosta tar-
koittaa 80 % tarkkuutta. Tarkkuus ei kuitenkaan ole kaikissa tilanteissa luotettavin mahdollinen
mittari, joten suorituskyvyn mittausta varten mittarit tulee valita tapauskohtaisesti.

Mikali tassa vaiheessa malli ei tayta sille annettuja vaatimuksia, voidaan sen koulutusparametreja
muuttaa. Usean iteraation jalkeen mallin tulisi olla mahdollisimman tehokas sille annetun ongel-
man ratkaisemisessa. Talléin malli on valmis tekemdaan luotettavasti ennustuksia tuotantoymparis-
tossa, mutta mallin suorituskykya olisi silti hyva tarkkailla ja saataa mallia tarvittaessa.

2.4 MLOps - kdytantoja elinkaaren automatisointiin

Koneoppimisjarjestelmaan koulutuksen ja kayttéonoton lisaksi on tarkeda suunnitella kayttoon-
oton jalkeinen aika. Tuotantoymparistoon integroinnin ohella tulee ottaa huomioon mallin elin-
kaari ja yllapito kayttoonoton jalkeen. Kuvioon viisi on Googlen toimesta keratty tiivis paketti huo-
mioitavia asioita. Mallit voivat toimia hyvin yrityksen omissa tiloissa ja testeissa, mutta
integroitaessa toisenlaiseen ymparistodn on mahdollista, etta jotain menee jossain vaiheessa pie-
leen mallin ollessa kykenematon mukautumaan uuden ympariston tuomiin muutoksiin. (MLOps:
Continuous delivery... 2023.)
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Kuvio 5. Koneoppimisjarjestelman elementtejd Googlen esittamana (cloud.google.com, muokattu)

Koneoppimisjarjestelmien monimutkaisuus tuo omat ongelmansa elinkaaren automatisoimista
ajatellen. Ympariston muutokset voivat saada mallit toimimaan odottamattomasti, jolloin niiden
yllapitokustannukset voivat nousta. (Chaudhary, Davydov, Ebner, Golovin, Holt, Phillips, Sculley,
Young n.d., 1-2.) Koneoppimista varten on saatavilla erilaisiin ongelmiin rutkasti valmiita ohjelmis-
topaketteja ja -kirjastoja. Jarjestelmaa suunnitellessa kannattaa kuitenkin huomioida kokonaisuus
silta osin, ettei koodiin lisata erillisia kirjastoja liikaa. Tietyissa tapauksissa valmiiden ohjelmistokir-
jastojen sisallyttaminen jarjestelmaan houkuttaisi, mutta voi olla jarkevampaa implementoida
ominaisuudet itse, etenkin jos kirjastot on kirjoitettu toisella kielelld. Tall6in ajan mittaan jarjes-
telma voi pysya selkedmpana yllapitaa. (Chaudhary ym., N.d. 5-6.)

Jarjestelman tyovaiheet tietoaineiston kaapimisesta tuotantoon vientiin on mahdollista automati-
soida. Keraamalla jatkuvasti uutta tietoaineistoa ja todentamalla sen luotettavuus voidaan uudel-
leenkouluttaa malli sdaannoéllisesti tai silloin, kun mallin suorituskyky vaikuttaa heikentyneen tuo-
tannossa. Uuden ja vanhan mallin suorituskykya voi vertailla mittareiden avulla, jolloin parempi
tulee tuotannon kayttoon. Tarkkailemalla mallin suorituskykya voidaan ennakoida muutosten tai
uudelleenkoulutuksen tarve. Suunnittelemalla aineiston kaavinta ja kasittely, virheiden korjaus ja
testaus, seka mallin koulutus modulaarisiksi ohjelmistoikseen voidaan helpottaa jarjestelman ylla-
pitoa pitkalla aikavalilla. (MLOps: Continuous delivery... 2023.)

2.5 Tensoripohjaiset, neuroverkkojen luomista varten parhaat alustat

Alla esitellyt TensorFlow seka PyTorch tukevat neuroverkkojen koulutusta ja kayttavat tensoreita
apuna laskennassa. Verkot muodostuvat tasoista, jotka ovat yhteydessa toisiinsa. Tasoina toimii

syote, ulostulo ja niiden keskella verkon mukaan vaihteleva maara piilotettuja tasoja. Naiden va-
lillda neuronit laskevat aktivointifunktioita kdyttden ulostuloa.
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Yleisimpia aktivointifunktioita neuroverkkojen osalta ovat Sigmoid, Tanh, ReLU ja Softmax. Naista
kolme ensimmaista on visualisoitu kuviossa kuusi. Sigmoid on differentioituva ja monotoninen
funktio, tarkoittaen etta kayralle voidaan I6ytaa kaltevuus kayttden mita tahansa kahta pistetta ja
kayra ei ole taysin laskeva taikka nouseva. Arvot sijoittuvat nollan ja yhden valille. Tanh funktio toi-
mii sigmoidin tavoin, mutta arvot sijoittuvat valille miinus yksi — yksi. ReLU, eli rectified linear unit
on nykyaan yleinen neuroverkoissa, koska se on karsii epatodennakdisemmin haviavan gradientin
ongelmasta. Siina kaikki negatiiviset arvot saavat arvon nolla, kun positiiviset arvot pysyvat muut-
tumattomina. (Pykes 2022.)

Sigmoid Tanh ReLU

1.2 1,5 6

1

08

Kuvio 6. Sigmoid, Tanh ja ReLU aktivointifunktiot visualisoituna Excelissa

Softmax aktivointifunktio toimii padsaantoisesti viimeisena ulostulotasona, silla sita kdaytetdan
usein luokittelussa todennakdoisyyksien laskemiseen eri luokkien valille. (Pykes 2022.) Softmax
funktio toimii alla olevan kaavan mukaisesti:

~1 0,002
0f._, e’ _, |0,006
2 n_ e? 0,047
5 0,944

Missa e on Neperin luku, ja z on syOtteena toimiva luku. Kaava tarkoittaa, etta ensin jokainen syo-
tematriisin luku korotetaan luonnollisen eksponenttifunktion potenssiin, minka jalkeen nama tu-
lokset jaetaan kaikkien eksponenttien summalla. Tuloksena on syotteen kokoinen matriisi lukuja
nollan ja yhden vililta, eli toisin sanoen todenndkoisyysjakauma.

Nama aktivointifunktiot toimivat my6s muussa kaytdssa kuin neuroverkkojen koulutuksessa,
mutta niissa naita kaytetdan melko yleisesti.
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2.5.1 Mika on tensori?

Tensori on moniulotteinen matriisi, milla on tietty tiedostomuoto. Kdaytdanndssa niita voi kutsua tie-
torakenteiksi, mitka voivat sailyttdaa erimuotoista tietoaineistoa. Ne skaalautuvat hyvin erilaisiin
laskentatehtaviin. Tensorit ovat muuttumattomia, eli niiden sisaltéa ei voi jalkikdateen muuttaa.
Tama tarkoittaa, ettei niiden sisaltéa voi muuttaa niiden luonnin jalkeen. Molemmat TensorFlow
seka PyTorch kayttavat naita tensoreita laskennassaan. Tensorit voivat olla erilaisia kertolukuja,
kuten skalaari (0. kertaluku), vektori (1. kertaluku), matriisi (2. kertaluku), jotka ovat kuvattu kuvi-
ossa seitseman. Tallaisen tensorin lisdksi ne voivat olla useamman kertaluvun omaavia, kuten esi-
merkki kuviossa kahdeksan. (Introduction to tensors n.d.). Kdytannossa kaikista matriiseista, joissa
on enemman kuin kaksi ulottuvuutta kaytetaan nimitysta tensori (Introduction to PyTorch tensors
n.d.).

A scalar, shape: [ ] A vector, shape: [3] A matrix, shape: [3, 2]
20 30 40 112
4 — 3< (3[4
3 56
——
2

Kuvio 7. Tensoreiden kolme ensimmaista kertalukua. (Ldhde: Tensorflow.org)

A 3-axis tensor, shape: [3, 2, 5]

-
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Kuvio 8. Kolmiulotteisen tensorin [3, 2, 5] muoto (Tensorflow.org)
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Tensoreiden maard, muoto ja tietotyyppi riippuvat mallille syétetyistda ominaisuuksista. Tietoko-
neet kasittelevat tietoa numeroiden muodossa, minka vuoksi esimerkiksi tekstimuotoiset tietotyy-
pit tulee muuttaa ensin numeraaliseen muotoon kasittelya varten.

2.5.2 TensorFlow — Googlen koneoppimisalusta

TensorFlow on Googlen koneoppimista ja tekoalyn kehitysta varten tekema avoimen lahdekoodin
ohjelmointikirjasto. Se on kokonaisvaltainen alusta, milla voi hoitaa koko suoritusketjun tuotan-
toon asti. TensorFlown 2.0 versiossa lisattiin integrointi korkean tason ohjelmointirajapinnan Kera-
sin kanssa. TensorFlow on hyva erilaisten koneoppimis- seka syvaoppimissovellusten tekoon. Oh-
jelmointikielena TensorFlowissa toimii Python, mutta Keras tuo tdhan paalle oman syntaksinsa.
(Keras: The high-level API for TensorFlow n.d.)

Keras mahdollistaa mallien esikasittelyn, koulutuksen ja tuotantoon viennin hieman lego palikoi-
den tavoin (Challet 2015). Siind on kayttdjaystavallinen rajapinta, minka avulla saa hoidettua niin
datan tuomisen, esikasittelyn, mallien kouluttamisen ja testaamisen, seka lopuksi mallin tallenta-
misen tuotantoymparistoon integrointia varten. Kaikki esikasittely saadaan sisallytettya malliin,
jolloin esimerkiksi koulutuksessa ja tuotannossa ominaisuudet kasitelldaan samalla tapaa. (Keras:
The high-level API for TensorFlow n.d.)

2.5.3 PyTorch — Metan vastine koneoppimiselle

TensorFlown tapaan PyTorch on Pythonin paalle rakennettu ohjelmistokirjasto erilaisten syvaoppi-
missovellusten sekd neuroverkkojen koulutukseen. PyTorch on Metan (entinen Facebook) kehit-
tdma (Yegulalp 2017) ja kayttdaa TensorFlown tavoin tensoreita moniulotteisten matriisien lasken-
nassa. PyTorch muistuttaa enemman tavallista Pythonia kuin esimerkiksi TensorFlow. (Yasar &
Lewis 2022.)

Vahvuuksina PyTorchille voi lukea sen virheiden jaljittamisen helppouden ja integroinnin ONNX:n
kanssa. Lisdaksi sen syntaksi muistuttaa perus Pythonia muita koneoppimisalustoja enemman. Ku-
ten kuviosta yhdeksan nakyy, se on selvasti suosituin vaihtoehto tutkijoiden keskuudessa. Kaanto-
puolena PyTorch on hankalampi saada integroitua tuotantoymparistoon kuin esimerkiksi Ten-
sorFlow. (Wadawadagi 2023.)
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Kuvio 9. Eri koodauskielien suosio tutkimuspapereissa 3.1.2024. (Paperswithcode.com)

2.6 Algoritmipainotteiset Scikit ja ML.NET koneoppimista varten

Scikit-learn ja ML.NET tukevat paaasiassa algoritmeja koneoppimissovelluksia varten. Algoritmilla
tarkoitetaan jonkin asian tekemista tiettyjen méaaritettyjen vaiheiden mukaan (Louridas 2020, 5).
Talla voidaan tarkoittaa prosessia, mika suoritetaan yksityiskohtaisen ohjeiden avulla. Tietokoneet
ovat huomattavasti ihmista nopeampia suorittamaan tallaisia tehtdvia. Ohjelmointia voi kutsua
tavaksi saada tietokone ymmartamaan nama vaiheet. (Louridas 2020, 23.) Tietyt ongelmat ovat
niin monimutkaisia, etta optimaalisen ratkaisun hakeminen algoritmin avulla ei ole kaytannollista,
mutta monilla approksimaatioalgoritmeilla on mahdollista saada ratkaisu, mika on tarpeeksi |a-
helld ihanteellista tulosta ollakseen kaytannéllinen (Louridas 2020, 40-41.)

2.6.1 scikit-learn — Koneoppimista Pythonilla

Scikit-learn on edellisten tavoin Python pohjainen koneoppimisalusta. Se eroaa aiemmista siing,
ettei silla ole tapana kouluttaa neuroverkkoja, vaan se pohjautuu valmiisiin algoritmeihin, joita
kayttaja voi hyodyntaa mallien koulutuksessa. Scikitista l6ytyy neuroverkoilla tehdyt implementaa-
tiot luokittelua ja regressiota varten, mutta ne eivat ole yhta suosittuja tai joustavia muokkaami-
sen suhteen kuin esimerkiksi TensorFlown tai PyTorchin vastaavat. Scikit-learnin vahvuutena on,
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ettd se perustuu monelle Pythonin kayttdjalle tuttuun NumPy kirjastoon. Se my®s integroituu ka-
tevasti muihin usein kaytettyihin Python kirjastoihin kuten Pandas, Matplotlib seka SciPy. (scikit-
learn dokumentaatio n.d.)

Scikitin API koostuu viidesta ohjaavasta periaatteesta, joiden myo6ta alustan kayttd on pyritty pitaa
helppokayttoisena. Kaikki scikit-learnin algoritmit on toteutettu Estimator API:n avulla, mika huo-
lehtii yhtenadisesta kayttoliittymasta alustalla tehdyille sovelluksille. Taman myo6ta kaikissa mal-
leissa koulutuksen kaava on sama, estimaattorityypista riippumatta. (VanderPlas 2016.)

2.6.2 ML.NET - Microsoftin C# pohjainen koneoppimisalusta

ML.NET on Microsoftin kehittdma alusta koneoppimistydkaluja ja malleja varten. Suurin ero aiem-
piin alustoihin on siina, ettd se on suunniteltu helposti integroitavaksi .NET alustalla tehtyihin oh-
jelmiin. Ohjelmointikielena ML.NET:ssa toimii C# tai F#. ML.NET:iin on mahdollista integroida mal-
leja muista koneoppimisalustoista, kuten Infer.NET, TensorFlow tai ONNX. Osa malleista tukee
my0s vientia ONNX muotoon. (ML.NET — An open source and cross-platform machine learning
framework n.d.)

ML.NET:n vahvuus on sen .NET alusta, minka vuoksi se on helppo integroida samalla alustalla teh-
tyihin sovelluksiin. ML.NET tarjoaa myos edellisista alustoista poiketen AutoML ja Model Builder
tyokalut. ML.NET ei talla hetkella tue omien neuroverkkojen luomista, vaan se pohjautuu valmii-
den algoritmien kayttoon mallien koulutuksessa. Alusta kuitenkin tukee esimerkiksi TensorFlown
avulla koulutettuja neuroverkkomalleja osana suoritusketjua.

Aiemmin mainitut AutoML ja Model Builder ovat kaksi mallien koulutusta helpottavaa tyokalua
niille, joilla ei ole runsaasti kokemusta ohjelmoinnista. Naista ensimmainen on ML.NET:n ohjel-
mointirajapinta, joka kdy automaattisesti ongelmaan sopivia algoritmeja lapi. Kdytannossa suori-
tusketju rakennetaan samalla tavalla kuin muulloinkin, mutta tietyn algoritmin asettamisen sijaan
rajapinnalle annetaan aika-arvo, minka ajan se kokeilee automaattisesti eri algoritmeja. Ajan lo-
puttua ohjelma voi tallentaa mittareihin nahden parhaiten suoriutuneen mallin.

Model Builder on graafisen kayttoliittyman kautta kaytettava liitannainen Microsoftin ohjelmoin-
tiymparisto Visual Studioon. Sen avulla kayttdjan on mahdollista tehda koneoppimismalleja ilman
aiempaa ohjelmointikokemusta. Tydkalu tukee AutoML:3a koulutusprosessissaan. (ML.NET Model
Builder n.d.) Sen avulla on mahdollista tehdd monen laisia koneoppimismalleja, mutta kaikkiin ti-
lanteisiin se ei sovi. Esimerkiksi tilanteessa, jossa on paljon esikasiteltavaa aineistoa ennen mallille
syottoa, on helpompaa tehda esikasittely itse koodin puolella, silla sitd Model Builder ei tue.
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2.7 Koulutusprosessi ML.NET alustalla

Koulutusprosessin vaiheisiin kuuluu tietoaineiston tuominen mallin koulutusta varten, niiden
muuntaminen oikeanlaiseen muotoon, ominaisuuksien valitseminen ja lopulta koulutus. Tata pro-
sessia kutsutaan tydssa suoritusketjuksi. Jokaisella koneoppimisalustalla on oma tapansa toteuttaa
suoritusketjunsa, mutta kaikki noudattavat jollain tasolla samaa kaavaa.

e Tunnistetaan ongelma, mihin etsitaan ratkaisua

e Hankitaan ratkaisua varten tarpeeksi kattava laadukas tietoaineisto
e Tietoaineiston ja ominaisuuksien esikasittely

e Koneoppimismallin koulutus, testaus ja arviointi

e Mallin tallennus

e Tuotantoymparistdoon integrointi

Kun on ensiksi tunnistettu ongelma minka ratkaisemiseksi tarvitaan koneoppimismalli, on hankit-
tava tietoaineisto. Aineiston ollessa kasassa, sen voi ladata ML.NET:iin. Aineisto voi olla eri muo-
doissa; yhdessa tai useammassa tiedostossa, tietokannassa tai tietokoneen muistissa. ML.NET:n
kohdalla aineisto ladataan koulutusta varten tietokannasta IDataView rajapintaan. Rajapintaa hyo-
dyntden aineistoa voi pilkkoa osiin, hoitaa puuttuvien arvojen tai tietueiden kasittelya taikka suo-
dattaa tietoja. Myos muut esikdasittelyt, kuten aineiston normalisointi tai kategorisen aineiston
muuttaminen numeraaliseksi, hoidetaan viimeistaan tassa vaiheessa.

Kun aineisto on valmis kaytettavaksi, sen avulla koulutetaan malli. Koulutusta varten valitaan on-
gelmaan parhaiten sopeutuva algoritmi. Oikean algoritmin |6ytaminen onkin oleellinen osa ongel-
man ratkaisua. Mallin suorituskykya tarkastellaan eri mittareilla ja tarvittaessa hyperparametreja
muutetaan koulutuksen aikana, jotta mallin suorituskyky saadaan toivotulle tasolle. Taman jalkeen
mallin voi tallentaa tuotantoymparistoon sisallyttamista varten.

2.8 Data-analyysi

Laadukas tietoaineisto on perusta jokaiselle koneoppimis- ja tekoalysovellukselle. Kuten Brownlee
(20204, x) kirjansa esipuheessa mainitsee, tietoaineiston valmistelu vie yleensa eniten aikaa koko
projektista, vaikka se onkin vahiten keskusteltu aihe koneoppimismallien koulutuksessa. Monien
|ahteiden mukaan tiedonhankintaan ja aineiston esikasittelyyn menee koko prosessista noin 80 %
(What is Data Preparation? n.d., Ghosh 2023, Kurama 2020). Dimensional Researchin tekeman tut-
kimuksen mukaan 96 % yrityksista on kohdannut ongelmia joko tietoaineiston laadun tai tunnistei-
den kanssa (Artificial Intelligence and Machine Learning Projects Are Obstructed by Data Issues
2019). Samassa raportissa mainitaan 72 % yrityksistd maininneen, etta tuotantoymparistdoon sovel-
tuvan mallin koulutukseen tarvitsisi vahintdan 100 000 tietueen aineiston ennen kayttéonottoa.
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Suuren tietomaaran lisdksi aineiston tulee olla tarpeeksi laadukasta. Todellisesta maailmasta saa-
dussa aineistossa on usein erilaisia virheita, poikkeamia tai muuta kohinaa, joka vaaristaa kokonai-
suutta. Osa tiedosta voi olla puutteellista, jolloin joku ominaisuus on esimerkiksi jaanyt tyhjaksi.
(Ghosh 2023.)

Raaka tietoaineisto sisaltaa hyvin todennakadisesti kohinaa tai se on muuten soveltumatonta mallin
koulutukseen. Mallin voi toki kouluttaa raakadatalla, mutta tulokset eivat ole yhta hyvia kuin kasi-
tellyn tietoaineiston kanssa. Kun tietoaineisto on hankittu, tulee se muokata koulutusta varten so-
pivampaan muotoon esikasittelyn ja ominaisuuksien suunnitteluprosessin avulla. Aineistoa voi
my0s olla niin paljon, etta oleellisen tiedon poiminta nopeuttaa prosessia huomattavasti (Data
Preparation and Feature Engineering in ML n.d.).

2.8.1 Tietoaineiston hankinta ja rakenne

Kuten edella mainitaan, laadukkaan tietoaineiston hankinta on tarkea askel jokaisen mallin koulu-
tuksessa. Sen hankinta vaihtelee jokaisen mallin kohdalla, silla ongelma, jota mallilla pyritaan rat-
kaisemaan, luonnollisestikin vaihtelee. Tietoaineistoa suunnitellessa tulee kuitenkin kiinnittaa huo-
miota minkalaisia ominaisuuksia sita varten on mahdollista kerata, saako aineistoa riittavasti
luotettavaa mallia varten seka milla tavoin aineisto hankitaan. Kerataanko aineistoa kaapimalla
sita eri tietolahteista, kyselyiden tai haastatteluiden avulla tai tuotetaanko aineistoa itse kdsin?

Tulevaisuudessa EU:n datasdadadds avaa valmistajien tekemien tuotteiden ja palveluiden kerdamaa
tietoa muiden kayttoon (Deike, Kempe-Mueller & Righini 2023). Tama voi avata uusia markkinoita
avoimille tietoaineistoille ja sitd myo6ta raivata tieta innovatiivisille ratkaisuille koneoppimisen sa-

ralla. Avaamalla teollisuuden tietoaineistojen kayttoa yrityksille ja kuluttajille saadaan suuria maa-
ria dataa yleiseen kayttoon, minka avulla voidaan kehittaa entista parempia digitaalisia palveluita

(Datasaados: Komissio ehdottaa... 2022.)

Tietoaineistoa on tietyissa tapauksissa mahdollista tuottaa myos synteettisesti. Esimerkiksi enna-
koivaa kunnossapitoa varten Albaryak, Jomaa, Selcuk, & Unal (2021) ovat tehneet digitaalisen kak-
sosen avulla synteettista aineistoa koneoppimista varten, tarkoituksenaan tehda malli ennakoivaa
kunnossapitoa varten. Digitaalisen kaksosen avulla tehtiin fysiikkamallinnuksia, mista kerattiin ai-
neistoa talteen. Digitaalisen mallin sensoreiden tuottamaa tietoa verrattiin oikean maailman ver-
rokkiin, ja digimallia iteroitiin, kunnes tulokset olivat tarpeeksi ldhella toisiaan. Taman jalkeen eri-
laisia vikatilanteita saatiin simuloitua digitaalisesti iiman tarvetta rikkoa oikeaa konetta.
Synteettisen aineiston avulla koulutettu mallin tarkkuus testeissa oli 90-99 % valilla. Tulevaisuu-
dessa EU: uuden datasdaadoksen vuoksi laitteiden kerdamaa dataa tulee antaa asiakasyritysten ja
kuluttajien kayttoon, jolloin esimerkiksi ostettuun koneeseen voinee tehda itse mallin ennakoivaa
kunnossapitoa varten. (Datasadados: Komissio ehdottaa... 2022.)
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2.8.2 Tietotyypit

Tietoaineistossa oleva ominaisuus on yleensa muodoltaan joko numeerista, nominaalista taikka
ordinaalista. Nominaaliset ja ordinaaliset luokitellaan kategorisiksi muodoiksi. Numeerista ominai-
suutta voidaan mitata jonkinlaisen vali- tai suhdeasteikon avulla ja ne esitetaan reaali- tai koko-
naislukuina. Suhdanneasteikon origo on aina nollassa ja sille voidaan tehda aritmeettisia operaati-
oita. Véliasteikossa ominaisuuksia mitataan asteikolla, mika on kiinted mutta mielivaltaisella
origolla seka valilla, mutta niille ei sovellu kerto- ja jakolaskut. Esimerkkina naista on l[ampdétila;
Celsius ja Fahrenheit asteikoita voi laskea ja verrata muttei voida esimerkiksi sanoa 10C olevan
kaksi kertaa kylmempi kuin 20C. Kun taas Kelvin asteikko alkaa nollasta, jolloin sen origo on maari-
telty nollaksi. Tassa tapauksessa Celsius ja Fahrenheit edustavat valiasteikkoa ja Kelvin suhdan-
neasteikkoa. (Kelleher & Tierney 2018, 41-43.)

Nominaalinen eli kategorinen tietue on jonkun luokan nimi. Niita ei voi jarjestelld arvojarjestyk-
seen kuten numeerisia. Nominaalinen tietue voi olla, vaikka lemmikki, jolloin sen luokkia ovat esi-
merkiksi kissa, koira, hamsteri ja rotta. Nominaalinen tietue voi olla my6s bindarinen, kuten roska-
posti, joka joko on roskapostia tai ei ole. (Kelleher & Tierney 2018, 43-44.)

Ordinaalisia piirteita voi luokitella arvon mukaan, vaikka ne muuten muistuttavat nominaalisia. Ero
edellisiin on, ettei arvojen valista voi olla varma. Esimerkkina ordinaalisesta tietueesta toimii mieli-
pidekyselyt, joissa on asteikko yhdesta viiteen. Kognitiivinen ero huonoimman ja toisiksi huonoim-
man arvosanan valilla voi olla eri kuin parhaan ja toisiksi parhaan, jolloin tata valia ei voi mitata.
(Kelleher & Tierney 2018, 44.) Ominaisuuksien maara, muoto seka lukumaara vaikuttavat tietoai-
neiston laatuun ja sen kasittelyyn.

2.8.3 Tietoaineiston esikasittely

Aineiston esikasittely on tarkeda ennen mallin koulutusta. Esikasittelyn aikana tietoaineistoa puh-
distetaan poistamalla kohinaa aiheuttavia tietueita seka tietoa, joka ei ole oleellista koulutettavan
mallin kannalta. Iso ongelma tietoaineistojen kanssa on puuttuvat tiedot. Niiden tunnistaminen ja
kasittely on olennaista, jotta valtytaan tulosten vaaristymiseltd. Samoin erilaisia poikkeamia voi
olla, jotka tulee joko poistaa taikka muokata niin, etta tietue ei ole enda poikkeama. Esimerkkina
tasta kirjoitusvirheet sybtetyssa tiedossa. (Omardonia 2023.)

Aineiston ollessa ehyt, tietoaineistoa voi myos skaalata ja normalisoida (Omardonia 2023). Yleinen
tapa normalisoinnissa on muuttaa numeraaliset arvot lukujen 0 ja 1 valille liukuluvuksi. Myos teks-
timuotoinen aineisto tulee esikasitelld ja muuttaa numeraaliseksi arvoksi ennen mallin koulutusta.
Tahan on useita tapoja. Mikali tekstimuotoisia ominaisuuksia on vdahan (esimerkiksi viikonpaivat),
One-Hot-Encoding on hyva valinta. Mutta aineiston kasvaessa on hyva muuttaa teksti pienempiin
osiin kuvion 10 mukaisesti. (Prepare data for building a model 2023.) Osa koneoppimialgoritmeista
vaatii, etta aineisto on skaalattu, normalisoitu ja tunnisteet nimetty, jotta ne voivat kouluttaa toi-
mivan mallin (Omardonia 2023).
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Kuvio 10. Esimerkki lauseen esikasittelysta koneoppimista varten. (learn.microsoft.com)

Tietoaineisto voi olla myds epatasapainoista. Aineistoa hankkiessa esimerkiksi luokittelutehtaviin
on mahdollista, ettei kaikkia luokkia ole saatu kerattya suunnilleen yhta paljon. Talloin tdma aineis-
ton epatasainen jakauma tulee ottaa huomioon mallin koulutuksessa. Pienet erot maarissa eivat
haittaa, mutta mikali tiettya tunnistetta on huomattavasti enemman kuin muita, malli todennakai-
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sesti ylisovittaa itsensa tata tunnistetta kohti. Tall6in mallin tarkastelu tarkkuuden kannalta voi vai-
kuttaa hyvaltd, mutta tositilanteessa se ei pysty tunnistamaan muita kuin tuon yhden tunnisteen.
Taman vuoksi mallin suorituskykya tulee mitata useammilla mittareilla. (Nabi 2018.)

2.8.4 Ominaisuuksien suunnitteluprosessi

Esikasittelyn rinnalla kulkeva tehtava on ominaisuuksien suunnittelu. Tassa vaiheessa ominaisuuk-
sia joko tuotetaan, muunnetaan, valitaan, analysoidaan, arvioidaan ja / tai erotellaan (Dong & Liu
2018, 3). Tarkeimpia tyon tavoitetta silmalld pitden ovat ominaisuuksien muuntaminen, valinta ja
analysointi.

Yksi tapa hoitaa tyhjien tietueiden taytté on ottaa ominaisuuden kaikista numeerisista arvoista
keskiarvo, joka sijoitetaan tyhjien tietueiden paikalle. Talloin se ei vaikuta kovin paljoa mallin kay-
tokseen. Mikali taulukkomuotoisessa tietoaineistossa on sarakkeita, joiden tietoja emme halua
koulutusmateriaaliin, voimme pudottaa ne pois. Myo6s eri ominaisuuksien yhdistaminen uudeksi
voi olla joissain tapauksissa jarkevaa. (Omardonia 2023.) Laadukkaan tietoaineiston avulla malli
kouluttuu tarkemmaksi ja se tekee vdhemman virheita ennustuksissaan. Esikasittely seka ominai-
suuksien muuntaminen on mahdollista integroida mallin suoritusketjuun, jolloin uudet tietueet
kayvat lapi saman prosessoinnin suorituskyvyn maksimoimiseksi.

2.8.5 Koulutus, validointi- ja testausaineisto

Tietoaineisto on tapana jakaa vahintdaankin kahteen osaan, koulutus- ja testausaineistoon. Monesti
naiden jakosuhde on vakiona 80 / 20. Syy aineiston osiin jakamiseen on se, ettd mallin suoritusky-
kya voidaan testata koulutuksen jdlkeen aineistolla, jota se ei ole koulutuksen aikana nahnyt. Muu-
ten mallin kohdalla on mahdollisuus yli- tai alisovitukseen. (Prepare data for building a model
2023))

Microsoftin artikkelissa on oiva vertauskuva aiheeseen liittyen: ylisovitusta vastaisi se, etta opiske-
lija tietaa tentin kysymykset ja vastaukset etukateen, ja saisi taten siitd taydet pisteet. Mutta mi-
kali kysymyksia hieman muutettaisi, pisteytys romahtaisi. Eli opiskelija olisi oppinut vastaukset ul-
koa. Alisovituksen ollessa kyseessa tilanne menisi niin, ettei opiskelijalla ole alkujaan tarpeeksi
materiaalia opiskella tentin kysymyksia varten. (Prepare data for building a model 2023.) Kuvion
11 tapauksessa hyvin sovitettu malli [6ytaa pallojen vareista trendin mutta jattaa satunnaiset poik-
keamat huomioimatta.
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Kuvio 11. Luokittelun esimerkki erivarisilla palloilla

Joidenkin mallien kohdalla on mahdollista kayttda myds validointiaineistoa. Se on osa koulutusai-
neistosta, jota ei suoraan kdyteta koulutukseen, vaan koulutuksen aikana mallin hyperparametrien
saatamiseen. Tama eroaa testausaineistosta siina, etta testiaineistoon malli ei paase koulutuksen
aikaan kasiksi, kun taas validointia kaytetaan koulutuksessa. Vasta kun malli on koulutettu, sen
suorituskykya testataan tietueilla, joita se ei ole aiemmin ndahnyt. (Brownlee 2020b.)

2.8.6 CRISP-DM eli standardiprosessi tiedonlouhinnan toimialoille

Yleinen datatieteilijoiden kdyttama malli liiketoiminnan tehostamiseksi on CRISP-DM, joka tulee
sanoista Cross-industry standard process for data mining. Kuviossa 12 tietoaineisto on kaiken kes-
kipisteend, ja nuolet nayttavat kuinka prosessissa lahtokohtaisesti edetdaan, mutta mikali tieteilija
kokee, ettei tietylle vaiheelle ole tarvetta, voi sen ohittaa. Prosessi aloitetaan usein liiketoiminnan
seka aineiston ymmartamisesta.

Liiketoimintaan liittyvan ongelman tunnistamiseksi ja ratkaisemiseksi toimialan henkil6illa on pa-
ras tietdmys omasta aineistostaan, mutta tieteilij6illa on paras ammattitaito sen hyédyntamiseen.
Mikali aineiston avulla on mahdollista saada ratkaisu ongelmaan, siirtyy tieteilija aineiston kasitte-
lyyn ja mallien tekoon. (Kelleher ja Tierney 2018, 56—-60.)
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Kuvio 12. CRISP-DM malli. (Ldhde: Data Science Process Alliance)

Aineiston kasittelysta on kerrottu aiemmissa kappaleissa. Mallinnuksen aikana aineiston avulla
koulutetaan erilaisia koneoppimismalleja testaten eri algoritmeja tavoitteena |6ytaa parhaiten
suoriutuva malli. Tassa vaiheessa on hankala tietaa mika algoritmi suoriutuu tehtavasta parhaiten
ja aineistosta voi l0ytya jotain odottamatonta, joten yleensd useampi iteraatio koulutuksessa on
tarpeen. Koulutetun mallin avulla voidaan lopuksi tehda ohjelmisto yrityksen kdyttoon liiketoimin-
taa tehostamaan. (Kelleher ja Tierney 2018, 60—62.)

Lopulta mallin toimintaa arvioidaan ja se otetaan kayttoon yrityksessa. Mallit, jotka istuvat yrityk-
sen nykyisiin kdytantoihin ja infrastruktuuriin ovat hyvia toiminnan tehostamista ajatellen. Kuvi-
ossa 12 ulommaiset nuolet tarkoittavat prosessin olevan iteratiivinen, joten mallin suorituskykya
tulee tarkkailla jatkossa. Esimerkiksi kunnossapitoa varten tehdyn mallin kohdalla koneessa olevan
sensorin vaihto uudempaan malliin saattaa pilata suorituskyvyn taysin, kun se saa sille opetetusta
poikkeavaa aineistoa kayttoonsa. (Kelleher ja Tierney 2018, 62—64). Tama suorituskyvyn tarkkailu-
vélin tarve vaihtelee kdyttokohteittain, joten se olisi hyva suunnitella ennen kayttéonottoa.

2.9 Koneoppimismallien musta laatikko

Uusia malleja kouluttaessa olisi hyva koettaa selvittada miten ne paatyvat johtopaatdksiinsa. Mal-
leille annetaan koulutusaineisto ja tavoitteet, jonka myota ne oppivat itsendisesti parametrit, joilla
padstaan toivottuun tulokseen. Mutta tama valivaihe on koneoppimisen musta laatikko; ei ole
helppoa keinoa selvittdaa miksi jokin malli paatyy tekemiinsa ratkaisuihin.
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Mustalla laatikolla tarkoitetaan koneoppimismallien monimutkaisuutta siihen pisteeseen, ettei
edes niiden kehittajat voi olla varmoja niiden toiminnasta. Suurissa neuroverkoissa solmukohtia
voi olla miljoonia, jolloin kaikkien yhteyksien ymmartaminen menee pitkalti mahdottomaksi.
(Zewe 2023b).

Esimerkkina tasta tutkimus ladketieteen puolelta. Tutkijat kouluttivat neuroverkkoa tunnistamaan
ihosyopia kuvista. Neuroverkko paasi hyvialle tasolle erilaisten ihovaurioiden tunnistamisessa. Vali-
tettavasti [ahempi tarkastelu paljasti, ettd malli kaytti kuva-aineistossa olevia viivoittimia yhtena
parametrina sairauksien todennakoisyydelle, silla lddketieteellisissd sydpamuunnoksia sisaltavissa
kuvissa on usein viivoitin tuomassa mittakaavaa. Taman myota malli oppi tunnistamaan viivoitti-
men ldheisyyden pahanlaatuisen ihovaurion merkkina erilaisten ihomuutosten sijaan. Talldin tosi-
maailmassa mallin suorituskyky jaisi huomattavasti heikommaksi, silla malli teki paatokset aiheelle
merkityksettomien ominaisuuksien mukaan. (When Al flags the ruler... 2021.)

Taman tyon kohdalla mallin paatokset eri toleransseihin paatymisesta voi jadda pimentoon. Tata
laatikkoa voidaan yrittda avata selvittamallda ominaisuuksien tarkeytta mallin suorituskykya varten
permutaation avulla. Riippuen kaytettdvasta alustasta on mahdollista tarkkailla mallin paatoksia
visuaalisesti siihen myds tarkoitettujen tyokalujen, kuten Netronin, avulla.

3 Koneensuunnittelu

3.1 Suunnitteluprosessi lyhyesti

Suunnitteluprosessi alkaa yleensa maarittelemalla millaiseen ongelmaan tai tarkoitukseen tuotetta
suunnitellaan. Erilaisia tuotekehitysprosesseja seka -tapoja on runsaasti, mutta niita ei ole tarkoi-
tus kdyda kovin tarkasti tassa tyossa lapi. Prosessissa usein edetdaan konseptin kautta alustaviin
suunnitelmiin, josta edetdan tarkempaan suunnitteluun. Ennen valmista tuotetta on tehtava
useita prototyyppeja seka paljon erilaista testausta.

Tallainen prosessi on kuitenkin aikaa vieva etenkin suurien tuotteiden kohdalla. Domun (2016)
esittaa artikkelissaan oivana esimerkkina Airbusin 320 tuoteperheen. Koska uuden lentokoneen
suunnittelu tyhjalta pohjalta kestda jopa vuosikymmenia, on jarkevampaa valmistaa vanhojen poh-
jalta uusia ominaisuuksia sisaltavia paivitettyja malleja kuin aloittaa aina alusta.

Kuten Barber, Sole & Turner (n.d, 182) toteavat paperissaan, useat nykyajan suunnittelutehtavat
6eivat olekaan taysin uusien tuotteiden tai keksintéjen keksimista vaan pikemminkin aikaisempien
parantamista ja niiden pohjalta innovointia. Taman vuoksi prosessissa tukeudutaan vanhoihin mal-
leihin ja piirustuksiin, kun tarkastetaan, miten asiat on aiemmin tehty. Timan prosessin tehostami-
nen on aina tavoiteltavaa, ja sen vuoksi tyossa testataan koneoppimisen mahdollisuuksia piirustus-
ymparistossa.
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3.2 Suunnitelmasta toteutukseen

Koneensuunnittelussa tuotteita mallinnetaan nykyisin CAD-ohjelmistojen avulla. Naista tehdaan
usein koneenpiirustuksia, joiden avulla tuotteet valmistetaan. Piirustuksiin tuodaan vahintaan yksi
kuvanto mallinnetusta kappaleesta tai tuotteesta ja siihen lisataan erilaisia mittoja, toleransseja
seka mahdollisesti muita ohjeistuksia valmistusta varten. Suomessa piirustuksia tuotetaan eniten
ISO standardin mukaisesti.

Koneensuunnittelussa kaytetdan tyostettavien tydkappaleiden ominaisuuksien kuvaamiseen geo-
metrista tuotemaarittelya, 1ISO GPS-jarjestelmaa. Koska olemme rajanneet tyon koskemaan pituus-
mittoja, kdytdmme tyossa tukena SFS-EN 1SO 286-1 seka SFS-EN ISO 286-2 standardeja. Ensimmai-
nen koskee enemman ISO-merkintdjarjestelman toleransseja, sovitteita seka eromittoja, kun taas
jalkimmaisesta |oytyvat reikien ja akseleiden perustoleranssiluokat seka rajaeromitat taulukoituna.

3.3 Koneenpiirustus

Koneenpiirustuksilla on tarkoitus esittaa erilaisia kappaleita yksiselitteisesti ja tasmallisesti. Niita
on monenlaisia: kokoonpanokuvissa voidaan ndyttda tuote ja siihen kuuluvat osat, kun jokaiselle
osalle on taasen valmistusta varten tyokuvat. Tyokuvat sisdltavat kappaleista riippuen erilaisia tie-
toja, kuten projektioita, leikkauksia, pinta- ja hitsausmerkkeja, geometrisia toleransseja, mittoja ja
mittakaavoja. Kuviossa 13 ovat esimerkkeina otsikkotaulun ylapuolella esilla skaala, yleistoleranssi
seka pinnanlaatuun viittaavat merkinnat.

Piirustuksia laatiessa tekijan tulee ymmartaa millaisilla valmistustekniikoilla kappale voidaan val-
mistaa. Myos eri kayttotarkoituksille on omia piirustuksia: kuljetusta, pakkausta, erilaisia lastuavan
tyostomenetelman tybvaiheita varten tai kayttajille kayttoohjeeksi. (Pere 2021, luvut 1.1-1.4).
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Kuvio 13. Esimerkki pakosarjan piirustuksesta

Piirustuksissa koetetaan kuvata kaksiulotteisen kuvan avulla kolmiulotteista kappaletta. Taman
vuoksi kappale kuvataan projektioiden avulla useasta kulmasta, josta karkea esimerkki kuviossa
14. Keskella on paaprojektio 1, josta muut projektiot on kuvannettu. Kuviossa on kaytossa yhden
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kadannon menetelmd, mika tarkoittaa, etta jokaista projektiota varten kappaletta on kdadnnetty 90°.
Paaprojektioksi valitaan kappaleesta sellainen projektio, mika antaa siitd eniten tietoa. (Pere 2021,

luvut 4.1-4.5).
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Katkoviiva tarkoittaa piilossa olevaa

reunaa, rajaa, muoto- tai adriviivaa

RIGHT VIEW

FRONT VIEW

TP VIEW

LEFT VIEW

ISOMETRIC VIEW
Scale 1:5

Kuvio 14. Yksinkertaisesta kappaleesta projektioita, numeromerkinnat lisatty selvittamaan mista

suunnasta projektio on

Ty6kuvissa projektioihin lisatdan kappaleesta olennaisia mittoja, joiden avulla se voidaan valmis-
taa. Koneenpiirustuksessa nama mitat ovat yleisimmin millimetreja. On huomioitavaa, ettd mitto-
jen ketjutusta koko kappaleen matkalta tulisi valttaa ja sinne tulisi jattaa valmistuksen epatark-
kuuksien vuoksi mahdollisuus vaihtelulle (Valtanen 2019, 513). Kuviossa 15 on padaprojektiolle
annettu mitat 200 mm koko kappaleen pituudeksi ja 100 mm loven pituudeksi. Tama tarkoittaa,
etta taman kappaleen kohdalla loven mitta on tarkeampi kuin jaljelle jadavan osan, jolloin jaljelle
jadvaan osaan saa kohdistua valmistusepatarkkuudet. Piirustukseen tulee kappaleen lopulliset mi-
tat kaikkine tarvittavine tietoineen (Pere 2021, luku 7.1). Piirustuksista tulee 16ytya tuotteen tai
kappaleen toiminnan ja valmistuksen kannalta olennaiset ominaisuudet, joita on lueteltuna alla:

e Projektiot

e Pdamitat

e  Muut mitat

e Materiaali

e Pintamerkit

e Geometriset toleranssit
e Sovitteet
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Kuvio 15. Edelliseen esimerkkiin lisattyja mittoja

Ty6kuvien perimmainen tarkoitus on antaa valmistajalle tarvittavat tiedot kappaleiden tai tuottei-
den valmistusta varten. Piirustuksissa noudatetaan kansainvalisia standardeja, jotta valmistus on-
nistuu missa vain samoilla saannailla. Suunnitteluprosessin tarkempi lapikaynti ei kuulu taman
tyon piiriin, vaan jatkossa paapainona on mitoitus, toleranssit seka niihin liittyvan prosessin tehos-
tamiseen.

3.4 Toleranssit

Koneensuunnittelussa toleranssit maardavat rajoja tuotteen teknisille ominaisuuksille. On ole-
massa geometrisia toleransseja, mittatoleransseja seka yleistoleransseja. Geometrisilla tolerans-
seilla rajoitetaan elementtien poikkeamia ihanteellisesta. Esimerkiksi tilanteet, missa kahden pin-
nan tulee olla yhdensuuntaisia tai kappaleiden olla kohtisuorassa toisiaan kohti. Mittatoleranssit
ilmaisevat mitan poikkeaman yla- ja alapaata. ISO 2768- yleistoleranssin avulla on standardisoitu
yleisesti toleranssien maarittely teknisen piirustuksen osalta, jottei jokaiseen mittaan tarvitse erik-
seen asettaa toleranssia valmistuksen epatarkkuuksien vuoksi. ISO 2768 sisaltaa lisaksi nelja tole-
ranssiluokkaa f, m, c ja v, mitkd maaraavat toleranssien tarkkuutta. Tassa tydssa keskitytaan mitta-
toleransseihin pituus- ja halkaisijamitoille.

Pituusmitoissa toleranssit vaihtelevat monen ominaisuuden mukaan, olennaisimpina mitan pituus
seka kuinka tarkka toleranssi sille halutaan asettaa, ottaen huomioon toiminnallisuus ja kaytetta-
vat valmistusmenetelmat. Sylinterin muotoisille elementeille on olemassa omat taulukot seka
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rei’ille etta akselimaisille kappaleille. Naihin on tyota ajatellen mahdollista hankkia tiedot kayttaen
esimerkiksi Catiaa, etsimalla SFS: sivuilta ISO 286 mukaiset toleranssit tai kayttamalla Valtasen tau-
lukkokirjaa hyodyksi, silla toleranssit ovat taulukoitu naihin kaikkiin valmiiksi.

Tybdkappaleille annetaan valmistusta varten nimellismitta ja toleranssi. Nimellismitta tarkoittaa
elementin virheetonta mittaa, mutta valmistusmenetelmien vuoksi reaalimaailmassa on mahdo-
tonta valmistaa absoluuttisesti tarkkoja kappaleita. Valmistusmenetelmien tarkkuus korreloi hin-
nan kanssa, joten mita tarkemmat toleranssit kappaleelle maaritellaan, sita kallimpaa on sen val-
mistus ja tarkistus. Kaikille tydkappaleille ei ole tarvetta maaritella tarkkaa toleranssia niiden
toiminnallisuuden vuoksi, mutta esimerkiksi sovitteiden kohdalla kappaleen mittojen tulee olla an-
nettujen raja-arvojen valissa, jotta sovite toimii.

Pituusmitta on maaritelty tarkoittamaan kahden vastakkaisen yhdensuuntaisen pinnan valia. Pin-
nat voivat olla joko vastakkain tai poissuunnattuja toisiinsa nahden. Kuvion 16 esimerkissa vaaka-
suuntainen poissuunnattu mitta on maaritelty 100 millimetriksi, ja pystysuuntainen 40 milli-
metriksi. Vaakasuuntaiselle mitalle on annettu toleranssivali, minka alarajamitta on +0,2 mm ja
ylarajamitta +0,4 mm. Tama tarkoittaa, etta valmiin valmistetun tykappaleen vaakamitan tulisi
olla 100,2 mm ja 100,4 mm valilta. Piirustuksiin voidaan lisata merkinta yleisille toleransseille val-
mistusta ajatellen ty6tapakohtainen ISO 2768 otsikkotauluun, jolloin piirustuksen jokaista mittaa
ei ole pakko toleroida.

+0.4
100 +0.2

40

Kuvio 16. Esimerkki pituusmittatoleranssista

Toleranssit sylinterimaisille halkaisijamitoille on lajiteltu reika- ja akselimaisille kappaleille erik-
seen. Nama toleranssit koostuvat kirjaimesta seka toleranssiluokasta. Alkukirjain maarittelee pe-
ruseromitan ja numero perustoleranssiasteen (SFS-EN ISO 268-1, 34). Reikatoleranssit on kerrottu
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isolla alkukirjaimella ja akselitoleranssit pienelld. Perustoleranssiasteita on 20 ja ne vaihtelevat
ITO1-1T18 valilla, missa pienempi numero tarkoittaa tarkempaa toleranssia. Toleranssin suuruus
on yla- ja alaeromitan erotus. Kirjain toleranssissa tarkoittaa toleranssialueen asemaa niin sanot-
tuun nollaviivaan nahden. Seka rei’ille etta akseleille |6ytyy standardeista omat taulukot, jotta niita
ei tarvitse osata ulkoa. Alla olevassa kuviossa 17 on havainnollistettu visuaalisesti kolmen eri tole-
ranssin asemaa nollaviivaan ndahden.

IT?7 + 61

180 < [ nimellismitta ] £ 250 - + 46

= toleranssiarvo 46 um

+ 15 | H7

Nollaviiva- - - - - - - - - 0

Erimerkissé toleranssiaste pysyy -14

samana, jolloin vain asema N7
nollaviivaan ndhden muuttuu.

Kuvio 17. Esimerkki toleranssialueiden asemista

Toleransseilla on useita merkintétapoja (Valtanen 2019, 572). Toimeksiantajayrityksessa on
kaytossa naista Valtasen mukaan suositeltavin, eli toleranssit naytetdan jarjestyksessa
nimellismitta, toleranssiluokka seka ylempi- seka alempi rajaeromitta suluissa toleranssiluokan
jalkeen. Tallainen merkitsemistapa on tuotteen suunnittelijaa seka valmistajaa ajatellen paras, silla
kaikki tarvittava informaatio molemmille on selkeasti esilla. Alla olevassa kuviossa 18 nakyy Catian
esitys kahdesta halkaisijamitasta ja niiden toleransseista. Catiassa ei ole ohjelmallisesti
mahdollisuutta tarkistaa, onko kyseessa reika- vai akselimitta, vaan molemmat nakyvat koodin
puolella halkaisijana.
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Kuvio 18. Vasemmalla on reikdtoleranssi ja oikealla akselitoleranssi

3.5 Sovitteet

Sovite tarkoittaa kahden eri elementin mittojen eroja ennen kuin elementit liitetdan toisiinsa. Esi-
merkiksi akselin ja laakerin valisen sovitteen edellytyksena on, ettd molempien nimellismitat ovat
samat, jotta sovitteen voi valmistaa (SFS-EN 1SO 268-2 2010, 8). Koneensuunnittelussa yleisia sovit-
teita ovat valys, vali- ja puristussovitteet, joita maaritellaan tyokappaleisiin kdyttokohteen mu-
kaan. N&itd on havainnollistettu kuviossa 19. Kappaleisiin maaritellyt toleranssialueet kertovat mil-
lainen sovite on kyseessa. Sovitteita voi laittaa kokemuksen mukaan tai laskemalla toiminnallisten
vaatimusten mukaisesti.

Valyssovite Vilisovite Ahdistussovite

-+

--\ Y

—

Kuvio 19. Reikakantajarjestelman mukaisia sovitteita
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Sovitteisiin kdytetdan joko akseli- tai reikdkantajarjestelmaa. Reikdkantajarjestelman sovitteiden
asettumisesta esimerkki kuviossa 19, missa vihrealla pohjalla on reidn toleranssialue ja sinisella ak-
selin toleranssialue. (ISO-toleranssit n.d.)

Toiminnallisuudesta riippuen sovitteen luonne muuttuu. Mikali akseli ja laakeri halutaan liittaa tiu-
kasti toisiinsa kayttdaen sovitetta, voidaan liitoksessa kayttaa ahdistussovitetta. Talldin akselin hal-
kaisija on hieman suurempi kuin reian halkaisija, joten kappaleiden vilille tulee ahdistus. Tall6in
olisi kyseessa kuvion 20 mukainen ahdistussovite.

Kuvio 20. Ahdistussovite. Akseli sinisella, reikda kuvaa vihrea alue. Viivoitettu alue tarkoittaa
laakeria

3.6 Suunnittelija maarittelee kulut

Monesti kerrotaan suunnittelijan paattavan 70—-80 % tuotteen elinkaaren kuluista (Holden 2019,
Whitney 1988). Naihin kuluihin lukeutuu monia eri asioita, joista esimerkkeja lueteltu alla. Idea ta-
man ajattelutavan taustalla on, ettd muutoksien teko jo valmistuksessa olevaan tuotteeseen on
huomattavasti kalliimpaa tehda kuin suunnittelun aikana. Lisdksi suunnittelun aikana tehdyt paa-
tokset vaikuttavat myos tuotteen elinkaaren kuluihin. (Pearson & Ulrich 1993, 2-6.)

e Tuotteen materiaali

e Valmistustavat

e Miten tarkat toleranssit tuotteella on

o Millaisia kiinnikkeita tuotteessa kaytetdaan

e Kuinka monesta osasta tuote valmistetaan

o Millaista tuotteen kunnossapito on elinkaarta ajatellen
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Mutta myds itse suunnittelusta tulee kuluja. Kauppalehden artikkelin (Aaltonen 2023) mukaan
AMK taustaisen konetekniikan suunnittelijan palkka on vuositasolla keskimaarin 44 299 € ja dip-
lomi-insindorilla 50 139 €. Oletetaan esimerkkilaskelmassa insind6rin palkaksi 3500 €/kk, tyonan-
tajalle kulut ovat 1,6 kertoimella noin 5600 €/kk. Tyoviikko on 37,5 h, jolloin yhden tunnin odotte-
lulle tulee hintaa hieman paalle 37,30 €. Kun tata lukua kertoo suunnittelijoiden lukumaaralla ja
miten usein odottelua tulee, summa kasvaa vuositasolla huomattavaksi. Kuluihin voi palkan lisaksi
laskea my0s eri suunnitteluohjelmistojen lisenssit, tydasemat ja muut tarvittavat valineet tyon te-
koon. Mikali tyokalun saa tarpeeksi tarkaksi, voi ty6ajan tehostamisesta saada vuositasolla var-
teenotettavia saastoja.

4 Tyon toteutus

Ty6kalun suunnittelu ja laatiminen on moniosainen prosessi, mika eteni tydssa jokseenkin kuvion
21 mukaisesti. Koneoppimisen ollessa tuntematon rajaseutu konetekniikan taustalla, ensimmai-
sena tuli hankkia kattava teoriapohja tyon kannalta.

| Teoria |
Data-analyysi vs malli Mita koulutus vaatii

<iHL

| Tietoaineiston kerdaminen ja esikasittely |

Millaista dataa on mahdollista saada Catiasta Tietojen esikasittely ja ominaisuuksien suunnitteluprosessi

| =

/
| Koneoppimisalustojen vertailu |
Mika sopii parhaiten ongelman ratkaisuun?

Mallin koulutus ja testaus
Eri algoritmien suorituskyvyn vertailu

Tyokalun tarkkuuden vertailu tilastolliseen merkittavyyteen

Onko malli tarkempi kuin tilastoista todenn&kdisimpien toleranssien ehdotus?

A

Mikali tyokalu padsee toivottuihin tuloksiin, sen integrointi ECT:hen
Tamin jilkeen kayttdstatiikan keruu sekd arviointi tuottavuuden parantamisesta / tyén mukavuuden lisdyksesti

Kuvio 21. Tyokalun valmistuksen prosessi

4.1 Tietoaineiston keraaminen

Ennen koneoppimismallin koulutusta tulee kysya, tarvitseeko ongelmaan kouluttaa mallia vai selvi-
aako ongelma perinteistd data-analyysia kdyttden. Joskus ongelmaan saa ratkaisun selvittamalla
tietoainestoa ja analysoimalla sitd. Koneoppimisen hyva puoli on, etta se voi [6ytda suurista tieto-
aineistoista korrelaatioita sekd malleja, joita ihminen ei kykenisi hahmottamaan.
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Taman tyon kohdalla edelld olevaan kysymykseen vastaaminen vaatii vahintaankin tietoaineiston
hankkimisen tarpeeksi pitkalta aikavaliltd. Koska koneoppiminen perustuu menneisyyden tietoai-
neistosta oppimiseen, tarvitsee toleranssien hankintaa varten kaapia paljon tietoa vanhoista pii-
rustuksista. Usean koneoppimismallin kohdalla suorituskyky paranee sen mukaan, mita enemman
aineistoa niilla on kaytettavissa. Tallainen kaapimistyo olisi kasivoimin todella aikaa vievaa seka
erilaisten virheiden mahdollisuus olisi suuri, joten kaavintaan etsitaan ratkaisua Catian API:n
kautta.

4.1.1 Koulutus- ja testausaineiston kaavinta

Catian dokumentoinnista I0ytyy tarvittavat menetelmat Drafting-tyotilan tietojen kaavintaan, jo-
ten tata kaavintaa varten luodaan oma ohjelmansa. Kaavitut tiedot tallennetaan SQL tietokantaan.
Koulutusaineistona tyokalulle on tarkoitus kaapia tiedot Catian PLM:sta l0ytyvista vanhoista piirus-
tuksista, mitka on asetettu “Released” tilaan. Syy télle on, etta talloin piirustuksista |0ytyvat mitat
ja toleranssit ovat tarkastettuja ja hyvaksyttyja, jolloin minimoidaan virheellisen aineiston keruun
riski. Piirustuksista saisi kaavittua runsaasti tietoa, mutta alla lueteltuna mallin koulutusta varten
olennaisimmat:

e Project, eli Catian yhteistyotila, missa piirustukset ovat.

e Title, eli piirustuksen nimi.

e SheetName, eli piirustuksesta I6ytyvan arkin nimi.

e ViewScale, eli piirustuksen mittakaava.

e ViewType, eli mika kuvanto on kyseessa.

e DimensionValue, eli mitan arvo.

e DimensionType, joka on mitan tyyppi. Esimerkiksi pituus- / halkaisijamitta.
e Toleranssien yla- ja alamitat.

Nama tiedot ovat saatavissa jokaiselle toleranssille, mitkd on asetettu mittoihin. Tietokannan
avulla on mahdollista tarkastella eri toleranssien esiintymista ja olisiko niista mahdollista tehda
hyodyllista tyokalua ilman koneoppimistydkalua.

Ty6kalua varten kaavittiin tietoja kahdeksasta eri yhteistyétilasta. Toleroituja mittoja l0ytyi pituus-
mitoille vahan paalle 46 000, halkasijamitoille valitettavasti vain noin 2200. Tasta eteenpain tyossa
esiintyvat kuviot, taulukot ja teksti viittaavat oletuksena pituusmittoihin, ellei muuten mainita.
Halkaisijamitoille kaaviot ja tilastot noudattavat samanlaista linjaa mutta pienemmallad maaralla.

Nelja yhteistyotilaa sisalsivat alle tuhat tietuetta, joten ne jatettiin kuvion 22 vertailusta pois, silla
niiden maarat todennakoisesti aiheuttaisivat vain kohinaa mallin koulutuksessa heikentden sen
suorituskykya. Kohinalla tarkoitetaan tdssa tapauksessa ennalta-arvaamatonta tai satunnaista
vaihtelua aineistossa, minka vuoksi ne hairitsevat mallin tavoitetta |0ytaa kaavoja tai yhteyksia ai-
neistosta. Esimerkiksi toleranssi, joka ilmenee aineistossa vain kerran aiheuttaa kohinaa, silla yh-
den rivin pohjalta on mahdotonta I6ytda kaavaa tdman toleranssin kaytoélle. Lopullinen maara tole-
roiduille mitoille oli 46 016 tietuetta. Kuten kuviosta 22 nakyy, tietyt toleranssit ovat
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huomattavasti suuremmassa kaytossa kuin toiset. Kuviossa 23 on havainnollistettu miten jyrkka
lasku yksittaisten toleranssien maarassa on jo kahdenkymmenen ensimmaisen kohdalla.

Jokaisesta yhteistyotilasta on kaavittu erilaiset toleranssiyhdistelmat (plus ja miinus toleranssi) ja
jokaisesta ainutlaatuisesta parista on tehty oma merkkijononsa, mille on kohdistettu oma Id nu-
mero. Nain niista on saatu helposti kasiteltavia kenttia. Halkaisijamittojen kohdalla tunnisteena
toimii kirjain + numero yhdistelma.

Kaikkien toleranssien maaran jakauma
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221
232
243
254
265
276
287
298
309

Kuvio 22. Kuvaaja yksittdisten pituustoleranssien lukumaarasta tietokannassa

20 yleisimman toleranssin jakauma
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Kuvio 23. Kun tarkastellaan 20 lukumaaraltaan suurinta pituustoleranssia, nahdaan kuinka
lukumaarat lahtevat nopeasti laskuun
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Teoriassa kaavitusta tiedosta olisi mahdollista tehda tyokalu, joka ehdottaa kayttdjdlle todennakai-
simpia toleransseja tietokannasta. Kolme yleisinta kaavittua toleranssia ovat 48,6 % koko kaavi-
tusta tietoaineistosta. Taten koneoppimisella koulutetun tydkalun tulee yltaa tarkkuudessa vahin-
tdan samaan, jotta siitd olisi mitaan hyotya. Kuviossa 24 piirakkakaaviosta voi nahda, kuinka eri
yhteistyotilojen toleranssien maarat jakautuvat. Samoin suuri maara toleransseja ilmenee aineis-
tossa vain muutaman kerran, jolloin malli ei kykene |6ytamaan kaavaa niille.

All collaborative
spaces

N CB1

mCB2
CB1

38,39 % B3
CB4

H CB5
H CB6
H CB7
B CB8

Kuvio 24. Toleranssien maaran jakautuminen eri yhteistyotiloissa

Kuten ylla olevasta kuviosta 24 voimme nadhd3, tietoaineisto jakautuu epéatasaisesti ja puolet kaavi-
tuista yhteistyotiloista sisdltavat niin vahan tietoa, ettd ne kannattaa jattaa kohinan muodostumi-
sen vuoksi aineistosta pois. Myohemmassa kappaleessa on testattu lopullisen mallin suorituskykya
kouluttaen toinen malli aineistoilla, missa on ollut kaikki yhteistyotilat mukana, minka jalkeen ver-
tailemalla tuloksia selvida taman hypoteesin paikkansapitavyys.

Keratty tietoaineisto on sanalla sanoen epdsuhtaista. Kaikissa keratyissa ominaisuuksissa on lahes
logaritmia vastaava pudotus havaittavissa. Tama tietysti vaikuttaa omalta osaltaan koulutettavan
mallin tarkkuuteen, mutta siita liséa myohemmin. Lisda kaavioita eri ominaisuuksien esiintymi-
sestd on |oydettavissa liitteestd kolme.

4.1.2 Standardinmukaiset toleranssit

Koulutus- ja testausaineiston lisdksi tyokalu tarvitsee halkaisijamittoja varten standardien mukai-
set toleranssit, mitka on taulukoitu. Tarkoitus on kaapia tiedot jokaiselle toleranssiasteelle ja -alu-
eelle, joista voi tehda omat tiedostot, mitka voi lukea nopeasti muistiin. Talléin kaiken ei ole pakko
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olla muistissa, silla kuten tietoaineiston visualisoinnista on nahtavissa, suurin osa toleransseista on
vain harvoin kdytossa. Eli esimerkkind, toleranssialueelle A tehddan tiedostot A9—-A13, joissa on
omat taulukot perusmitalle seka yla- ja alaeromitoille. Kayttdjan valitessa mittaan A10 toleranssi,
ohjelma hakee tiedoston A10, vertaa valittua mittaa peruseromittaan ja asettaa taman jalkeen oi-
keat toleranssit mittaan.

Toleranssitaulukoiden vertailuissa eri [ahteiden valilla oli pienia eroavaisuuksia, mista tarkemmin
kappaleessa 6.3. Padasiassa erot olivat mitattomia ja selittyivat inhimillisilla virheilla. Keratty ai-
neisto testattiin vielda ennen tydkalun tuotantoon vientia varmistamalla yksikkdtestauksen avulla,
ettd tyokalun tiedostoista hakemat toleranssin vastasivat Catian asettamia samanlaisessa halkaisi-
jamitassa.

4.2 Tietoaineiston kasittely

Keratty tietoaineisto on tallennettu SQL tietokantaan, mista Visual Studioon tehty ohjelma hakee
aina ennen koulutusta uusimmat tiedot. Esikasittelya aineistolle tapahtuu jo tietokannan paassa,
kun esimerkiksi tuumamitoituksella tehdyt toleranssit suodatetaan pois. Myos yhteistyotilat, missa
on alle tuhat tietuetta, jatetaan koulutuksen ulkopuolelle aineiston vahyyden vuoksi.

Visual Studiossa aineistoa tuodessa piirustusten nimet kasitelladn omalla esikasittelyohjelmalla,
mika karsii niista turhia sanoja, merkkeja seka yhtendistda samankaltaisia mutta pienillda muutok-
silla olevia nimikkeita. Taman jalkeen aineisto tuodaan ML.NET:n IDataView rajapintaan ja sille
tehdaan ML.NET:n suoritusketjun avulla lisda esikasittelya. Kaikessa lyhkaisyydessaan, toleranssien
Id:t korvamerkittiin tunnisteiksi, nominaaliset ja ordinaaliset tietueet muunnettiin numeraaliseksi
kayttdaen joko OneHotEncoding taikka FeaturizeText metodeja seka osa numeraalisista tietueista
muunnettiin Single- tietotyypiksi, silla ML.NET: kouluttajat odottavat usein liukulukuja kokonaislu-
kujen sijaan. Lopuksi kuvion 25 mukaisesti kaikki ketjutetaan yhteen vektoriin, minka jalkeen malli
voidaan kouluttaa.
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Koko aineisto Valitaan Esikasittely, Ominaisuusvektori
olennaiset  normalisointi
X1
= | X2
X3

ym.

X

Tunniste

Kuvio 25. Yksinkertainen esitys kasittelyn vaiheista

Tietoaineistoa keratessa voi hankkia niin paljon tietoa kuin mahdollista, mutta kouluttaessa on
olennaista valita mitka ominaisuudet ovat olennaisia koulutuksen kannalta. Jotkut ominaisuudet
voivat olla yhdistettavia, tai niiden pohjalta voi luoda uusia. Mikali mallilla on lilan monta ominai-
suutta, voi tunnisteen ennustaminen olla hankalaa koska kaikki ominaisuudet kilpailevat keske-
naan tarkeydesta. (Eledath n.d.)

Mikali talla kasittelylla ja mallin parametreja muuttamalla ei paasta hyvaksyttaviin tuloksiin, aineis-
toa voi esikasitella viela muilla tavoin. Esimerkiksi tietyille ominaisuuksille voi asettaa yla- ja alara-
jat, kuinka paljon tietueita kyseisellda ominaisuudella tulisi |6ytya. (Data Transformation and Fea-
ture Engineering in Python 2021.) Aineisto on silti valitettavan epatasaista. Aineiston tasaamiseksi
voisi yrittaa esimerkiksi logaritmista muunnosta. Tallaista ominaisuutta ei kuitenkaan ML.NET:sta
I6ydy sellaisenaan, joten se tulisi implementoida itse, eika tahan nahty tyon aikana tarvetta.

4.3 Koneoppimisalustojen vertailu

Edella esitellyt koneoppimisalustat olivat kaikki vaihtoehtoina tydkalua suunnitellessa. Python
pohjaiset alustat vaikuttivat alkuun parhailta vaihtoehdoilta, silla Pythonista ohjelmointikielena
Ioytyi eniten kokemusta. Naihin alustoihin |6ytyi my0s internetista helpoiten tietoa, koska ne ovat
olleet jo useamman vuoden laajalti kdaytossa. ML.NET on tapauksista tuorein, ja muista poiketen se
kayttaa C# kielta.

Kaikkia alustoja tuli testattua parin-kolmen viikon jakson ajan pienella testidatalla. Nain jokaisesta
alustasta sai kasityksen, kuinka asiat toimivat ja millaista niiden kaytté isommassa kaavassa on.
Vaikka Python pohjaisten kielien avulla sai tehtya nopeammin toimivat koneoppimismallit, joilla
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sai konsoliapplikaation avulla tehtya testeja, koitui ML.NET valinnaksi. ECT tydkalu toimii .NET alus-
talla ja Python mallien integroiminen esikasittelyineen alustan paalle osoittautui hankalammaksi
kuin mallin koulutus alusta alkaen ML.NET avulla.

ML.NET:n integraatio .NET alustaan helpottaa tyokalun tekoa myods muista nakékulmista. Koska
kaikki toimii saman ohjelmointikielen paalla, voi aineistoa esikasitellessa helposti tehda omia esi-
kasittelyvaiheita, joita ei valmiina ML.NET:n puolelta |I6ydy. My0s aineiston tuominen valitusta tie-
tokannasta koulutusta varten oli helpompaa implementoida tata kautta.

4.4 Tyokalun suunnittelu

Taman tyon prosessin voi jakaa pitkalti kahteen osaan kuvion 26 tavoin. Tahan mennessa on suori-
tettu vasemmanpuoleisen osion vaiheet, missa keskityttiin tunnistamaan ongelma, hankkimaan
sitd varten aineistoa seka |6ytamaan tarvittavat tyovalineet ongelman ratkaisua varten. Taman jal-
keen itse tydkalun teko Iahti etenemaan oikeanpuoleisen vaiheistuksen mukaisesti.

Mallin koulutus ja testaus
koko aineistolle seka
yksittaisille tietueille

Ongelman tunnistaminen
(toleranssien ehdotus)

Selvitys, tarvitseeko mallin
vai selvidadko data-
analyysilla

Kolmen todenndkoéisimman
tunnisteen saaminen

Komentokehotteen kautta

Tietoaineiston keradminen o e

GUI suunnittelu, teko ja
testaus

Tietoaineiston esikasittely

Oikean alustan ja
algoritmien valinta
ongelmaan

Integrointi
tuotantoymparistdon

Kuvio 26. Jarjestys, missa tydkalun valmistamisen prosessi eteni

4.4.1 Tyokalun toiminta kayttoliittyman takana

Alkuun tuli suunnitella tyokalun arkkitehtuuri. Ensimmaisessa vaiheessa on paatetty millaiset omi-
naisuudet mallille annetaan koulutusaineistossa, mutta ennen koulutusta on tunnistettava milla
algoritmeilla ja kouluttajilla mallia lahdetdaan kouluttamaan. ML.NET:n etusivulla kerrotaan alustan
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pystyvdan muun muassa tunneanalyysiin, tuotesuositusten tekoon, hintojen ennustamiseen, asia-
kassegmentoinnin tekoon, kohteiden tunnistukseen, petosten ja myyntipiikkien havaitsemiseen,
kuvien luokitteluun seka myynnin ennustukseen. (ML.NET — An open source and cross-platform
machine learning framework n.d.) Naista |6ytyi tarpeeksi vaihtoehtoja erilaisten ongelmien ratkai-
suun, jotta alustalla kannatti jatkaa eteenpain.

Ensimmaisena ajatuksena oli yrittaa tuotesuositusten mukaista mallia, jolloin se olisi suositellut
mittaan sopivimpia toleransseja samaan tapaan kuin verkkokaupat suosittelevat asiakkailleen so-
pivia tuotteita. Alla oleviin algoritmeihin perehtymisen jalkeen kavi selvdksi, ettei idea sovellukaan
tahan kayttokohteeseen. Tutkiskelun jalkeen ML.NET:n mainostaman kuvantunnistuksen alta 16y-
tyi kayttotarkoitukseen sopiva tydkalu, nimittain luokittelu.

Usein koneoppimisen esimerkeissa kerrotaan kuinka malli on esimerkiksi opetettu tunnistamaan
kuvasta joko kissa tai koira. Talloin kyseessa on binaariluokittelu, jolloin vastaus on joko kissa tai
koira. Kun luokkia on useampi, puhutaan moniluokkaisesta luokittelusta (Multiclass Classification).
Talloin kahden vaihtoehdon sijaan tunnisteita, eli vaihtoehtoja, on useampia, mista malli koettaa
tunnistaa sille opetetun materiaalin avulla todennakdisimman vaihtoehdon.

Kuvien sijasta taman tyokalun tapauksessa keskitymme luokittelemaan toleransseja annettujen
ominaisuuksien avulla. Koska meilld on tietokannassa jokaiselle ainutlaatuiselle pituusmittojen yla-
ja alaerotoleranssille nama tiedot sisdltava tietue, voimme tehda luokittelun taman tietueen id-
tunnistetta kayttaen. Alustava idea on, etta kayttajan valittua mitta ja avattua ECT tyokalu, oh-
jelma tekee ennustuksen ja ehdottaa todennakadisimpia vaihtoehtoja Id:n mukaan.

e Toleranssin ainutlaatuinen Id numero, luokittelua varten
e Tietuetta vastaava ylderomitta
e Tietuetta vastaava alaeromitta

Koska Catia erittelee pituus- ja halkaisijamitat omikseen, koulutamme halkaisijamitoille oman mal-
lin. Tahan kaytdmme tunnisteena toleranssitunnisteen ja -asteen yhdistelmaa. Myos koodin puo-
lella rakenne on hieman erilainen, silla kaikkea tietoa ei kannata pitda yhdessa tietueessa.

Kayttajan valittua halkaisijamitan, ohjelma tekee ennustuksen. Ohjelma jarjestelee ennustukset
laskevaan jarjestykseen todennakoisyyden mukaan ja tarkistaa, etta alla olevan listan kohdat yksi
ja kaksi toteutuvat. Taman jalkeen se joko palauttaa kohdan 3 mukaisen listan, tai ohittaa epasopi-
van ehdotuksen.

1. Valittu mitta on suurempi kuin minimimitta johon toleranssin voi sijoittaa (esimerkkina tunniste T:n
taulukot alkavat 24 mm yléspain)
2. Valittu mitta on pienempi kuin maksimimitta mihin asteikko yltda (useassa tapauksessa 3250 mm)
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3. Lista sopivia toleransseja
a. Mitan ylaraja, minka avulla haetaan seuraavat:
b. Ylderomitta
c. Alaeromitta

Listan kohta 3a tarkoittaa ohjelman tarkistavan valittuna olevan mitan, minka avulla se hakee oi-
kean toleranssin JSON tiedostosta yhteensopivat rajaeromitat siihen. Tarkennettuna, kayttaja va-
litsee mitan, mika on 200 mm ja tydkalu ehdottaa toleranssia H7. Tyokalu etsii oikean rivin, mika
on 180 < [mitta] < 250. Tdman avulla tyokalu pystyy laittamaan halkaisijaan oikeat rajaeromitat.

Idea olisi, etta prototyypin asteelle paasseen tydkalun toimintaa testataan niin koneoppimisalus-
taan sisdanrakennettujen mittareiden kuin itse tehdyn testausprosessin avulla. Kun tyokalu on hy-
vaksytylla tasolla, tyokalu annetaan suunnittelijoiden kayttoon, jolloin sen kaytosta voidaan kerata
tilastotietoja. Keratyn tiedon pohjalta voi tehda paatelmia tyokalun kannattavuudesta ja tuotta-
vuuden tehostamisesta.

4.4.2 Tyokalun kayttoliittyma

Kayttajalle tarjotaan kolme vaihtoehtoa mista valita. Tama vaikutti sopivalta maaralta siksi, etta
nopealla vilkaisulla nakee 16ytyyko suunnittelijan mielesta sopivaa toleranssia eika kolmen vaihto-
ehdon kohdalla tule viela valinnanvaikeutta. Eri tutkimukset monivalintakysymysten kohdalla ovat
tulleet siihen tulokseen, etta kolme vaihtoehtoa on myo6s hyva kompromissi valintojen maarassa
(Supe & Vyas 2007, 132).

Nadiden kolmen vaihtoehdon alla on vield kaksi painiketta, joista toisen avulla voi avata Catian omi-
naisuudet-ikkunan ja toisella saa poistettua mitasta toleranssit. Nama ovat siita syysta, etta kayt-
taja voi halutessaan poistaa toleranssit nopeasti tai mikali tyokalu ei ole suositellut kayttdjan mie-
lesta oikeaa toleranssia, han voi helposti avata ikkunan, missa niiden laittaminen onnistuu.

Kayttoliittyman ulkoasu pyritaan pitamaan yksinkertaisena, silla sen on tarkoitus olla tyokalu. Yli-
maadradinen silmakarkki ei tehosta tyokalun suorituskykya milldan tapaa. Lopullisella ulkoasulla jalji-
telldan Catian omaa kayttoliittymaa. Kuviossa 27 nakyy alustava hahmotelma, milta valmis tyoka-
lun sommitelma voisi nayttaa.
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Kuvio 27. Yksinkertainen esitys tyokalun visuaalisesta ilmeesta

4.5 ML.NET tyokalun runkona

ML.NET:sta Ioytyy iso maara valmiita algoritmeja erilaisten koneoppimisongelmien ratkaisuun.
Moniluokkaista luokittelua varten |6ytyy esimerkiksi alla luetellut algoritmit:

e LightGBM

e SdcaMaximumEntropy
e SdcaNonCalibrated

e LbfgsMaximumEntropy
e OneVersusAll

e PairwiseCoupling

o NaiveBayes

Naista PairwiseCoupling sekda OneVersusAll kouluttavat mallin verraten bindaritunnistuksen avulla
jokaista tunnistetta toisiinsa. Nama jatin pois tunnisteiden suuren maaran vuoksi. NaiveBayes toi-
mii ML.NET dokumentaation mukaan ldhinna pienten tunnistemaarien kanssa, joten se myos pu-
toaa pois vaihtoehdoista.

Jaljelle jadneet LightGBM, Lbfgs sekd molemmat Sdca seka algoritmit paasivat testiin mallin koulu-
tuksessa. Algoritmien toimintaan syvempi perehtyminen ei kuulu taman asiakirjan piiriin, joten
tdssa huomioidaan vain testien tulokset. Algoritmien suorituskykya testausta varten koulutettiin
kaikilla neljalla algoritmilla omat koneoppimismallit. Ndiden kohdalla vertailu tapahtui taysin
ML.NET:n omien mittareiden avulla, joista lisdd kappaleessa 3.4.2. Naiden tuloksena LightGBM
paatyi voittajaksi MicroAccuracyn kohdalla, mita testissa kaytettiin mittarina, joten tyokalun kehi-
tys jatkui taman algoritmin toimiessa runkona koneen koulutukselle.

Kuten Kelleher ja Tierney (2018, 100) ovat kirjassaan maininneet, koneoppimisessa suuri haaste on
|6ytdaa omaan aineistoon parhaiten sopiva algoritmi. Jokaisella algoritmilla on oma oppimisvi-
nouma, tarkoittaen niiden suosivan tai etsivan ratkaisua tietynlaisten funktioiden avulla, ja etenkin
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kirjavalle aineistojoukolle erilaisia yhdistelmia on niin paljon, ettei yksittdinen algoritmi voi kdyda
jokaista vaihtoehtoa lapi.

4.5.1 Mitd eri mittarit sisaltavat?

Tybkalua kouluttaessa sen suorituskykya kuvaa erilaiset koulutukseen sisaanrakennetut mittarit.
Tydssa ei kayda tarkemmin [api matematiikkaa jokaisen erillisen mittarin takana, vaan tarkeinta on
ymmartaa, mita niiden avulla mitataan ja millaista tulosta mittarille tavoitellaan.

LogLoss on yksi yleinen tapa mitata mallin suorituskykya luokitteluongelmissa. Se laskee jokaisen
syOtteen kohdalla todennakoisyyden tunnisteelle. Bindariluokituksen tapauksessa LoglLoss kertoisi
kuinka ldhelld ennustuksen todennakaoisyys vastaisi todellista arvoa, joka olisi 0 tai 1 (ei / kylla).
Mita lahempana nollaa LoglLoss arvo on, sitd tarkempi malli on ennustuksissaan. (Dembla 2020).

LoglLossReduction mittari vertaa mallin suorituskykya satunnaisennusteeseen nahden, jolloin esi-
merkkina tulos 0.2 tarkoittaa mallin olevan 20 % tarkempi kuin satunnainen ennuste. Mittari voi
nadyttaa myos negatiivista arvoa, mikali mallin suorituskyky on heikompi kuin satunnainen ennus-
tus tai valinta.

Micro- ja MacroAccuracy molemmat mittaavat mallin tarkkuutta oikein menneiden ennustusten
osalta. Eroa niilla on, ettd MicroAccuracy ei ota huomioon eri luokkiin kuulumista. Se on hyva va-
linta, kun tunnisteissa on selvaa epatasaisuutta maaran osalta. MacroAccuracy laskee tarkkuutta
jokaisen luokan tasolla erikseen, jolloin jokaisen luokan tulisi periaatteessa vaikuttaa lopputulok-
seen yhta paljon. Eli jalkimmaisen osalla tunnisteiden lukumaara ei vaikuta tarkkuuden painotuk-
seen.

Molemmissa tarkkuuden mittareissa mita lahemmaksi ykkosta padstaan, sen parempi tarkkuus.
Naista kahdesta MicroAccuracy on yleisimmin varma valinta tarkkuuden selvitykseen. (Kershaw,
Kirch, Ormont, Schonning, Victor, Quintatilla 2023.) Mikali kayttadja haluaa tietaa esimerkiksi kol-
men todennakoisimman ennusteen tuoman tarkkuuden, han voi kdyttaa TopKAccuracy nimista
mittaria, johon K:n tilalle maaritellaan tassa tapauksessa kolmonen. Talldin malli laskee automaat-
tisesti yhteen kolmen ennusteen yhteenlasketun tarkkuuden.

4.6 Neuroverkon ja paatospuun vertailua

Usein koneoppimismalleista tai tekoalysta puhuttaessa ihmisille tulee mieleen neuroverkko. Luo-
kittelua varten meillda on ML.NET:ssa valmiina erilaisia algoritmeja, joista l0ytyy my6s paatospuual-
goritmeja. Paatospuut ja neuroverkot toimivat hieman samalla periaatteella jakaen ominaisuuksia
ja rakentaen mallia niiden vélisten yhteyksien pohjalta. Paatospuita voikin pitaa yksinkertaistet-
tuina versioina neuroverkoista. (Ye 2020.)
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ML.NET:ssa ei tyota tehdessa ollut samalla tapaa neuroverkkojen luomiseen tukea kuin esimerkiksi
TensorFlowissa tai PyTorchissa. Siind on kuitenkin mahdollisuus tuoda ulkopuolinen malli suoritus-
ketjuun, mita kayttaa ennusteissa. Taman vuoksi tuli tutkia valmiina I6ytyvien algoritmien vaihto-
ehdoksi, miten toisella alustalla koulutettu neuroverkko soveltuisi tehtavaan.

4.6.1 Paatospuiden toiminta

Toisin kuin esimerkiksi regressiomallien kohdalla, paattelypuita hyodyntavien mallien rakenne voi
olla jokaisella koulutuskerralla erilainen (Dissanayake 2023). Asiaa voi ajatella ndin: Meilla on tietty
maadra ominaisuuksia, ja joku niista toimii puun juurina. Puusta lahtee eriamaan ominaisuuksia
omina oksinaan, ja niiden paikat voivat vaihdella jokaisella koulutuskerralla. Kuviossa 28 on yksin-
kertainen esimerkki paatospuusta; Kuvitellaan, etta ensimmaisella koulutuksella lahtékohta on ku-
vion mukaisesti vuosimalli. Mikali toisella koulutuskerralla Iahtékohtana olisi vari, lopputulos voi
olla erilainen. Siniset laatikot kuvaavat ominaisuuksiin kohdistuvia testeja, kun vihreat osoittavat
testin jalkeista paatosta.

Vm uudempi

kuin 2015

Kylla | Ei

Ajettu alle

250tkm Ei kauppoja

Kylla | Ei

Vari on

sininen eI 8

Ostohousut BYEaRs

Ei kauppoja

Kuvio 28. Yksinkertainen paatospuu visualisoituna

Paatospuut muistuttavatkin hieman vuokaaviota, missa jokainen haarautumiskohta on jonkinlai-
nen suodatuskriteeri. Puuta tehdessa voi maaritelld vahimmaisjoukon tietueita, joista yksittdinen
lehti tai oksa muodostuu, ja tarvittaessa puun koon voi rajoittaa haluttuun syvyyteen. Pdatospuuta
tehdessa tulee kuitenkin pitda huoli tarpeeksi suuresta tietoaineistosta, silld liian pienellad aineis-
tolla puun ennustuksista tulee epatarkkoja. (Nelson 2020.) Paatospuiden hyva suorituskyky nomi-
naalisen ja ordinaalisen aineiston kanssa pohjautuukin osaltaan niiden tapaan kasitella niille sy6-
tettya aineistoa. Puut voivat kayttaa aktivointifunktion sijaan solmukohdassa esimerkiksi
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ehtolauseita, jolloin valinta nominaalisten tietueiden valilla on sujuvaa. Lisaksi niiden tulkinta on
helpompaa kuin neuroverkoissa niiden visuaalisen esitystavan vuoksi, mikali malli tukee tata vaih-
toehtoa.

Puussa kaytetyn koulutusalgoritmin tavoitteena on |6ytaa luokittelua varten saantoja, joiden
avulla ominaisuuksia voidaan erotella omiin sarjoihinsa. Kun aineistosta on saatu eroteltua sarjoja,
joiden tavoitearvot ovat samat, todennakdisyyksien avulla on mahdollista ennustaa myos uusien
ominaisuuksien kuuluvan tiettyyn joukkoon. (Kelleher ja Tierney 2018,136-137.)

4.6.2 Neuroverkkojen toiminta

Kuviossa 29 on visualisoituna yksinkertainen yhdistetty neuroverkko. Vasemmassa laidassa on
syote, missa on kaksi neuronia A ja B. Yhdistamalla naita neuroneita rinnakkain ja perakkain saa-
daan muodostettua neuroverkko. Kuvion verkossa informaatio virtaa vasemmalta oikealle. Kukin
neuroni oppii koulutuksen aikana yksinkertaisen funktion, minka avulla se muokkaa ulostuloa. Ver-
kossa jokainen neuroni on yhteydessa jokaiseen neuroniin, joka on seuraavalla tasolla. Neurover-
koissa on vaihtelevasti piilotettuja tasoja, joita kuviossa 29 on yksi ja se kattaa neuronit C, D ja E.
Naiden syotteet eivat tule aineistosta suoraan, minka vuoksi niita kutsutaan piilotetuiksi.

o
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Kuvio 29. Visualisoitu yksinkertainen yhdistetty neuroverkko

Neuroverkko on kaikessa yksinkertaisuudessaan funktio, joka muodostuu yhdistamalla yksittdisten
neuronien yksinkertaisia funktioita yhteen. Funktio kuvaa deterministisesti verkon syttteiden
muodostumista aina samanlaiseksi ulostuloksi. Tama tarkoittaa kaytdanndssa sitd, ettei ulostulo
muutu, mikali syote pysyy samana. (Kelleher 2019, 18.)
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Jokainen neuroni saa syotteend paino- ja sisddantuloarvojen matriisin W * X, joka muodostuu Kelle-
herin (2019, 72) oppien mukaan seuraavasti:

z = (Wixy) + (Waxz) + -+ + (Wpxy)

missd w on yksittdisen neuronin painoarvo ja x on neuronin saama sisaantulo. Kaava voidaan esit-
taa myos yksinkertaisemmassa muodossa:

2 ;
7 = . X: % W;
i=1"" !

Neuronin arvo lasketaan ottamalla sy6tteiden matriisien W ja X tulos ja lisdaamalla niihin bias-termi
b, minka jalkeen ne kerrotaan aktivointifunktion A avulla.

y=AW *X + b)

Yll3 olevassa kaavassa y on neuronin arvo, A on aktivointifunktio, W painoarvojen matriisi, X on
neuronin sisaantulojen matriisi ja b viittaa nollasta eroavaan vakioon bias-termiin, mika maarite-
taan koulutuksen alussa satunnaisesti ja se maaraytyy koulutuksen aikana lopulliseen arvoonsa.
Taman myota kuvion 29 neuronissa F lasketun ulostulon laskukaava on seuraavanlainen:

Neuronin F ulostulo = A(W¢ pC + Wp pD + Wi E)

Virheiden laskennassa tavoite on saada se mahdollisimman pieneksi. Mikali se on nolla, ei ole tar-
vetta muuttaa verkon neuroneiden painotuksia. Mikali virhe on joko positiivinen tai negatiivinen,
saadaan sita pienennettya saatamalla neuroneiden painotuksia oikeaan suuntaan. Yleensa tassa
kdytetdaan apuna vastavirta-algoritmia. (Kelleher ja Tierney 2018, 128-130.)

Muuttamalla verkon leveytta ja syvyyttd, eli neuronien maaraa yhdessa tasossa seka naiden taso-
jen maaraa, saadaan rakennettua tunnistettua ongelmaa varten malli. Luokitteluongelman ollessa
kyseessa aktivointifunktion valinta vaikuttaa suuresti verkon suorituskykyyn. (Zewe 2023a.) Luoki-
tellessa meilla on viimeisella tasolla neuroni jokaista tunnistetta kohden, ja jokaisen ulostulona on
todennakaisyys, jolla syéte kuuluu luokkaan (Louridas 2020, 211-222.)

4.6.3 Kumpion parempi tyon tavoitteita ajatellen?

Molemmissa tavoissa kouluttaa malli on puolensa. Erdiden testien mukaan pdatdspuu on suoritus-
kykyisempi strukturoidun, tietokantamuotoisen aineiston kanssa, kuin neuroverkot. Tata tukee
IEEE:n julkaisema tutkimus aiheesta (Borisov, Haug, Kasneci, Leemann, Pawelczyk & Seller 2022,
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12), missa puupohjaisia algoritmeja kdyttava LightGBM oli nopein kolmessa ja toisiksi nopein kah-
dessa testissa yhdeksasta. Paatospuita on myos yleensa nopeampaa kouluttaa kuin neuroverkkoja.

Neuroverkot toimivatkin paremmin jasentelemattéman tiedon, kuten kuvien, videon ja danen
kanssa (Nabil 2023). Koulutusaineistomme on tallennettu SQL tietokantaan, joten paatospuu vai-
kuttaisi paremmalta vaihtoehdolta. Taman lisaksi aineistossamme on paljon nominaalista ja ordi-
naalista aineistoa, minka kasittelyyn paatospuu on parempi vaihtoehto (Kelleher ja Tierney 2018,
136).

Paatospuiden tapa luokitella ehtolausein kuulostaa jarkevalta vaihtoehdolta, kun maarittelemalla
puun juuriksi yhteistyotilan voi malli lahted tekemaan paatoksia sen perusteella sen sijaan, etta
malli kavisi kaikkien tilojen mahdolliset vaihtoehdot lapi. Tallin kayttajan valitessa mitan jo ensim-
maisessa vaiheessa vaihtoehtojen maaraa saadaan kutistettua huomattavasti, mika tekee ennus-
tuksesta tehokkaampaa.

Paatospuuta kouluttaessa tulee kuitenkin muistaa, ettei siita tee liilan monimutkaista. Puun moni-
mutkaisuus vaikuttaa sen suorituskykyyn, joten lilan monimutkainen puu on suorituskyvyltaan hei-
kompi (Maimon & Rokach 2008, 14—15). TyOssa kadytettavassa aineistossa on tietueita ja ominai-
suuksia suhteellisen vahan, joten paatdspuuta ajatellen malli ei pddse kasvamaan liian
monimutkaiseksi.

Edelld mainituista syistda mallin koulutukseen kaytetaan ML.NET alustalta |6ytyvaa LightGBM algo-
ritmia. Se on rakennettu perinteisen paatdospuualgoritmien pohjalta, mutta kayttaa suorituskyvyn
edistamiseksi lisana eksklusiivisten ominaisuuksien niputtamista (Exclusive Feature Bundling, EFB)
ja gradienttipohjaista yksipuolista ndytteenottoa (Gradient-based One-Side Sampling, GOSS).
LightGBM:n on todettu voittavan useimmat perinteiset paatospuualgoritmit laskentanopeudessa
ja muistin kaytossa (Ke, Finley, Wang, Chen, Ma, Ye, Liu, 2017, 8), mika tekee siitd oivan valinnan
tyokalua varten.

4.7 Mallin koulutus ja testaus
4.7.1 Mallin koulutusprosessi

Tyota tehdessa koulutus eteni monen eri iteraation lavitse ja malli muuttui matkalla useasti. Mal-
leja koulutettiin samalla kun tietoaineistoa kerattiin ja tall6in huomasi selkean korrelaation mallin
suorituskyvyn ja tietoaineiston maaran kanssa. Kun aineistossa paastiin yli 10 000 tietueen, mallia
kouluttaessa paatospuun avulla mittarit ilmaisivat tasaisempaa vaihtelua yksittaisten koulutusker-
tojen valilld. Pienemmalla aineistomaaralla jokaisen koulutuskierron jalkeen mittarit vaihtelivat
runsaasti.
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Tietoaineistoa on ty6ta tehdessa hieman paalle 46 000 tietuetta, minka myota on malli koulutettu
kayttden ristiinvalidointia. Taman avulla malli paasi parempiin tuloksiin niin mittareiden kuin oman
testiohjelman tuloksissa. Yksittdinen koulutuskierros talla aineistolla ei vie paria minuuttia kauem-
paa, mutta koska kyseessa on paatdspuu, parhaan mallin |6ytdmiseen menee oma aikansa.

Selkeyden vuoksi koulutusprosessia on visualisoitu alla kuviossa 30. Kuviossa aineisto on korvattu
elainten kuvilla, koska ne toimivat paremmin tuhansien tietueiden taulukkoa paremmin. Tietoai-
neistona toimii Catiasta I6ytyvien vanhojen piirustusten avulla koottu SQL-tietokanta. Tama on ja-
ettu koulutus- ja testiaineistoiksi. Pituustoleransseista on koottu kaikki ainutlaatuiset yhdistelmat
ja niille on annettu tunnistetta varten Id. Mallia kouluttaessa tietokannasta otetaan nama tole-
ranssit ulos ja tehdaan JSON tiedosto, missa on Id:ta vastaavat toleranssit. Halkaisijatoleranssien
kohdalla tunnisteena toimii kirjaimen ja numeron yhdistelma, josta tarkastetaan valitun mitan mu-
kaan oikea toleranssi.

Koulutuksen jalkeen mallin suorituskykya testataan testiaineiston avulla, jolloin saadaan ulos eri
mittarit. Koulutusohjelmaan on maaritetty vaatimukset MicroAccuracyn seka LoglLossin osalta.
Aluksi tarkkuuden on oltava yli 70 % ja LoglLossin alle 2.0, ja rajat paivittyvat uusien mallien mu-
kaan, jolloin tallennetaan nailla kahdella mittarilla mitattuna paras malli. Mikali malli lapaisee
nama3, se tallennetaan myohempaa testausta varten. Tallennettu malli sijoitetaan lopulta tyoka-
luun, jossa se ennustaa kayttdjan valitsemasta mitasta todennakdisyydet toleransseille. Mikali
kayttaja valitsee naista jonkun, ohjelma asettaa toleranssit Catiassa valittuun mittaan ja muuttaa
samalla mitan tarkkuuden vastaamaan toleranssien tarkkuutta.

Koulutusaineisto Mittareiden tulokset
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Kuvio 30. Visuaalinen esitys mallin koulutusprosessista tuotantoon
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4.7.2 Pituustoleransseille koulutetun mallin suorituskyvyn testaaminen

Kouluttaessa mallia saadaan suorituskyvysta tietoa mittareiden avulla. Ndiden tueksi valmistettiin
testausta varten oman testiohjelma, joka kay testiaineiston lapi rivi kerrallaan ja tekee ennustuk-
set jokaiselle riville erikseen. Sen jalkeen ohjelma ottaa talteen montako kutakin toleranssin Id:ta
testiaineistosta loytyi, seka kuinka mones veikkaus ohjelmalla on osunut oikeaan, ja muodostaa
oman tiedoston naista tiedoista. Naita tietoja voi myohemmin kayttaa mallin tarkempaan tarkas-
teluun.

Mallia testattiin kouluttaa itse ohjelmoidun ohjelman lisdaksi AutoML:n avulla. Muutaman kerran
kyseisen koulutuksen aikana saadut mittarit nayttivat mallin olevan todella tarkka testiaineiston
kohdalla. Tarkastellessa itse tehdyn testiohjelman tulostetta kavi kuitenkin ilmi, ettei mallin ennus-
tukset osuneet kertaakaan oikeaan. Tarkkuus oli Iahes 98 %, muttei tarkemmin tarkasteltuna yksi-
kaan vastannut oikeita tietueita.

Tahan voi vaikuttaa moni asia, joista todennakdisimpana epatasainen aineisto. Tassa tapauksessa
malli oppii veikkaamaan ns. “vaaraa” tulosta aina, mutta sen mielesta tarkkuus on talléin korkea.
Selkeyden vuoksi, ajatellaan 1000 tietueen aineistoa missa on 990 kissa- ja 10 koirakuvaa. Ideana
on kouluttaa aineiston avulla malli, mika tunnistaa eldimet toisistaan. Mutta mikali mallin ajavana
mittarina on tarkkuus, se saavuttaa helposti 99,9 % tarkkuuden veikkaamalla kissaa jokaisen kuvan
kohdalla, vaikkei se olisikaan toivottu tulos.

Kuten Kamardinen (2023, 148) kirjassaan mainitsee, padtdspuut ovat niin tehokkaita oppimaan ai-
neistoa, etta ylisovitusta tapahtuu helposti. Tahan ratkaisukeinona olisi joko parametrien muutos,
AutoML:n kohdalla koulutusajan lyhentaminen tai mikali mahdollista, validointiaineiston kayttami-
nen koulutuksessa. Paatéspuumalleista voidaan my0s karsia solmukohtia, jotka eivat vaikuta luo-
kittelun tulokseen.

Koska AutoML:n tulokset olivat vahemman kuin optimaalisia, kdytettiin tyokalussa mallia, minka
suoritusketju oli kasattu itse. ML.NET:sta |oytyi kattavat ohjeet tata varten. Samalla aiheeseen sai
huomattavasti paremman ymmarryksen, kun ei antanut automaation hoitaa kaikkea. Mallin suori-
tusketjun esikasittely toimii hyvin pitkalle ML.NET:n tarjoamilla tyékaluilla, mutta piirustusten ni-
mia varten tehtiin erillinen ohjelma parantamaan niiden kasittelya.

4.7.3 Toleranssien testaaminen tyokalun osalta

Koska halkaisijamittojen toleranssit 16ytyvéat standardeista, tuli niitd varten tehda ohjelma, mika
testaa tyokalun asettamien toleranssien olevan samat kuin mitad Catiassa. Talla ehkaistaan erilaiset
inhimilliset virheet, mita tietoja viedessa tyokaluun olisi mahdollista tulla. Jokaisesta toleranssista
valmistettiin oma Excel tiedosto, mista luotiin ohjelmallisesti omat JSON tiedostot nopeaa kasitte-
lya varten. Taman jalkeen testiohjelma piirsi Catiaan millin valein kaksi ympyraa, mihin asetettiin
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toleranssit. Toiseen ympyraan tuli Catian asettama toleranssi, ja toiseen koneoppimismallin tyoka-
lun vastaava. Mikali kumpikin toleranssi vastasivat toisiaan, testi meni sen toleranssin ja halkaisijan
osalta lapi kuvion 31 mukaisesti. Jalkiviisaana taman testiohjelman avulla olisi voinut automaatti-
sesti kaapia kaikki toleranssit taulukoihin, joista olisi tehnyt JSON tiedostot toleransseille.

Kuvio 31. Testien lapiajo halkaisijamitoille

Seuraavaksi tuli tehda pituustoleransseja ajatellen testityokalu. Koska tietokoneet kasittelevat de-
simaalilukuja erikoisesti, toleranssien tarkkuuden selvitysta varten tuli tehda oma testinsa. Kuvion
32 mukaisesti mahdollisimman monta erilaista vaihtoehtoa toleranssin yla- ja alamitoille tuli tes-
tata niin, etta kaikista saadaan oikea tarkkuus, mita voidaan kdyttaa toleranssia asettaessa mit-
taan.
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Kuvio 32. Testien lapiajo pituustoleransseille

4.8 Ominaisuuksien tarkeyden permutaatio

Ominaisuuksien tarkeyden selvittaminen (englanniksi Permutation Feature Importance) on kone-
oppimista varten tarkeas, silla se avaa mallin mustaa laatikkoa. Sen avulla saadaan selville, kuinka
paljon kukin ominaisuus vaikuttaa mallin suorituskykyyn ja mihin suuntaan. Analyysi ei toisaalta
ota kantaa siihen, kuinka eri ominaisuuksien yhdistelmat vaikuttavat siihen. Analyysi toimii kaytan-
nossa sekoittamalla satunnaisesti aina yhta ominaisuutta tietoaineistossa kerrallaan, minka jal-
keen se vertaa taman sekoitetun mallin suorituskykya alkuperdiseen malliin. Mita suurempi muu-
tos, sita tarkeampi ominaisuus on mallin suorituskykya ajatellen. (Kershaw, Ormont, Schonning,
Victor, Tabladillo, Quintatilla 2022.)

Kuten Breimanin (2001, 18-23) paperissa mainitaan, eri ominaisuuksien korrelaatio voi vaikuttaa
analyysin tekemaan tarkeyteen. Kahdessa ominaisuudessa voi olla samoja tietoja, jolloin niiden
testaaminen erikseen tuo yhta paljon eroa mallin mittareita ajatellen. Mutta mikali niita kaytetaan
mallissa yhta aikaa ja puussa nama kaksi tulevat perdkkdin, ominaisuudet eivat paranna mallin
suorituskykya huomattavasti.

IIman tata analyysia mallin tekemat paatokset jaisivat varjoon. Kuten kappaleessa 2.9 mainittiin,
koneoppimismallit saattavat oppia reaalimaailmaa ajatellen kdyttamaan turhia ominaisuuksia en-
nusteissaan. Taman tyokalun kohdalla mielestani tallaiselle ei kovin suurta vaaraa ole ollut, silla
kaikki ominaisuudet |6ytyvat Catian piirustusten ketjusta. Talla tarkoitetaan sitd, ettd kun Catian
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puuta lahtee kiipeamaan mitasta ylospdin, padsee lopulta piirustuksen ja yhteistyotilan tasolle. Mi-
kali kyseessa olisi vaikkapa konendakoon perustuva malli, pitdisin analyysia tarkedmpana. Tahan
vaikuttaa tietysti mallin tarkoitus ja tietoaineisto.

Taulukko 1. Ominaisuuksien tarkeyden permutaation jalkeiset tulokset valmiin mallin osalta,
lajiteltuna LoglLossin mukaan suurimmasta pienimpaan.

Feature
FeatTitle

FeatSN
DimensionValue
ViewScale
FeatProject
VTSingle
DTSingle

MacroAccuracy

-1,432101612

-0,15840941
-0,502112095
-0,298371316
-0,116064504
-0,236073641
-0,169149079

MicroAccuracy

-0,713239142
-0,289508111
-0,277341706
-0,221088435
-0,136839351
-0,079277865
-0,043956044

LogLoss

5,947749296
3,389709865
2,075482851
1,475558704
0,763082152

0,51795572
0,297360771

LogLossReduction

-2,048062692
-1,167221073
-0,714676894
-0,508097531
-0,262761594
-0,178354153
-0,102393943,

Taulukossa yksi on mallille tehdyn PFl-analyysin tulokset. Taulukkoa tarkastellessa kdy selvaksi,
etta piirustuksen nimi vaikuttaa tulokseen eniten. Tahan todennakdisesti vaikuttaa se, etta tietyn-
laisissa piirustuksissa kaytetaan tietyn skaalan toleransseja. Tallaisia piirustuksia voi olla esimer-
kiksi tukipalkin, kiinnikkeiden tai pohjalevyjen piirustukset, joiden toleranssit voivat erota toisis-
taan toiminnallisuuden perusteella.

Liitteessa kaksi on visualisoituna tietoaineistoa ja ominaisuuksien jakautumista. Jos ei lasketa mu-
kaan piirustuksen nimea tai nimellismittaan viittaavia ominaisuuksia, ainutlaatuiset vaihtoehdot
tietueissa liikkui 10-50 kappaleen valilla. Esimerkiksi erilaisia piirustuksen skaaloja oli 37 kpl, pii-

rustusarkin nimia 46 kpl ja kuvantoja 12 kpl. Erilaisia piirustuksen nimia oli yli 2000.

Ottaen huomioon miten epatasaisesti aineiston maara jakautuu jokaisen ominaisuuden kohdalla,
piirustusten nimien maara vaikuttanee positiivisesti mallin suorituskykyyn puhtaasti vaihtoehtojen
maaran muodossa. Samoin niiden kappalemaara jakautuu tasaisemmin, kuin monen muun omi-
naisuuden kohdalla. Esimerkiksi ainutlaatuisia mittoja aineistosta 16ytyi 7743 kappaletta. Mikali
aineistosta jatettaisiin pois mitat, mita 16ytyi alle 40 kappaletta, olisi meilla vain 178 erilaista mit-
taa. Nama 2,3 % mitoista kattavat lukumaarallisesti noin 45,2 % aineistosta. Taman vuoksi suuri
osa mitoista on sellaisia, etta niitd on lukumaaraltaan liian vahan, jotta malli pystyisi [6ytamaan
korrelaatioita muiden ominaisuuksien ja mittojen vilille.

4.9 Tyokalun lopullinen ulkoasu kadyttajia varten

Tyokalun ulkoasun tulee olla yksinkertainen, jotta siitd nakee nopealla vilkaisulla kaiken oleellisen.
Kayttajan valitessa mitta Catiassa ja avatessa ECT, kellukkeen oikealle puolelle ilmestyy automaat-
tisesti tydkalun tekemat ennusteet. Tydkalussa oli valmiiksi ominaisuus, mika tekee viisi vaihtoeh-
toa kellukkeen oikealle puolelle, joten tata kaytettiin myods tdman tyokalun pohjana. Muuttamalla
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ainoastaan painikkeiden sisdltéa tydkalun yleisilme pysyy samana, ja painikkeet noudattavat kayt-
tajille tuttua kaavaa. Koska kyseessa on tyokalu, jota suunnittelijat kayttavat tyon tehostamiseen,
on sen toiminnallisuus tarkeampaa kuin komea ulkoasu.
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Kuvio 33. Tyokalun toiminta valitun halkaisijamitan kohdalla
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Kuvio 34. Tyokalun toiminta valitun pituusmitan kohdalla

Kuvioissa 33 ja 34 ndkyy miten erilaisten mittojen osalta tyokalun ulkoasu muuttuu hieman. Hal-
kaisijamitan ollessa kyseessa tyokalu ilmaisee toleranssin lisdksi kuvalla onko kyseessa reika- vai
akselitoleranssi selkeyden vuoksi, jotta ne erottavat toisistaan silmayksella.



61
5 Tyon tulokset

5.1 Suorituskyky

Tydkalun pituusmittojen toleransseja varten koulutettu malli paasi valmiiden mittareiden osalta
alla olevan taulukon kaksi mukaisiin tuloksiin. Mallin saavuttama 93,4 % tarkkuus ennustuksissa
kolmen ensimmaisen vaihtoehdon kohdalla on hyvaksyttavalla tasolla. Kuten kappaleessa 4.8. ka-
vimme lapi, yhteistyotilojen tietoaineiston maarassa on selkeitad epatasaisuuksia, muuta siita huoli-
matta tarkkuus on kohtuullinen.

Liitetiedostosta kaksi l6ytyy vertailu kahden mallin valilla. Toinen malli on koulutettu kaikella ai-
neistolla mita tietokannasta I6ytyy ja toinen neljan suurimman yhteistyotilan aineistolla. Alla ole-
vat tulokset ovat jalkimmaisen mallin tulokset. Neljan suurimman yhteistyotilan malli suoriutui pa-
remmin niin koko aineiston kuin vain neljan suurimman yhteistyétilan aineistojen osalta.
Verrokkina naille liitteessa on testiaineistosta |6ytyvien toleranssien maara, jolloin kolmen eniten
|6ytyvan toleranssin avulla tarkkuus jaa molemmissa tapauksissa alle 50 %. Tydkalun koulutuksesta
on siis ollut hyotya verrattuna vain tilastollisesti suurimpien vaihtoehtojen valintaan.

Taulukko 2. Tyokalun pituustoleransseja varten koulutetun mallin mittarit.

LogLoss MicroAccuracy LogLossReduction Top 3 Accuracy

0,844 80,6 % 0,709 93,4 %

Ideaalina ratkaisuna voisi ajatella, ettd kouluttaessa jokaiselle yhteistyotilalle oma malli paastaisi
parhaimpaan tulokseen, mutta aineiston maaran vuoksi se on hankalaa. Tydkalussa kaytetty Light-
GBM algoritmi ylisovittaa helposti pienilld, alle 10 000 tietueen aineistoilla (Bahmani 2023), ja nel-
jan pienimman yhteistyotilan kohdalla kaavituista tietueista |0ytyi yhteensa alle 1600 toleranssia.
Aineistoa voisi kaapia pidemmalta ajalta, mutta heraa kysymys, milloin kaavittu aineisto menee
lilan vanhaksi eika se ole enaa kayttokelpoista uusia projekteja ajatellen. Voi myos ajatella, ettei
tyotilassa, josta ei aineistoa |6ydy, tehda kovin usein piirustuksia, joissa tyokalusta olisi huomatta-
vaa hyotya. Nama nelja pieninta yhteistyotilaa muodostavat koko aineistosta vain 3,28 prosenttia.

Vertailua varten koulutettiin neljalle suurimmalle yhteistyotilalle kullekin oma malli, joiden tulok-
set 16ytyvat liitetiedostosta yksi. Jokainen paasi kolmen ensimmaisen ennustuksen osalta yli 90 %
tarkkuuteen. Tarkastellessa ndiden mallien testiaineistosta l0ytyvien toleranssien maaraa tulee
selvaksi, ettd jokaisen yhteistyotilan kohdalla kaytetyt toleranssit vaihtelevat jonkin verran mutta
myos paallekkaisyyttd on havaittavissa. Voisi kuvitella, ettd koko aineistolla koulutettu LightGBM
algoritmia hyodyntava malli tekee paatokset valitun yhteistyotilan mukaan jotakuinkin samalla
suorituskyvylla kuin jokaiselle yhteistyotilalle erikseen koulutettu malli, jolloin ylldpidon kannalta
on jarkevampaa kouluttaa yksi iso malli monen pienen sijaan.
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Tietokoneen resurssien kannalta yksi iso malli voi vieda enemman muistia kayttdjan koneelta kuin
pieni, mikali kayttaja tekee vain yhdessa yhteistyotilassa toita. Koulutettujen mallien koko on kui-
tenkin sen verran pieni, ettei CAD-mallinnukseen kykeneva tydasema sellaisesta hidastu. Monesta
erillisesta mallista koostuvan jarjestelman yllapito on lisaksi hankalampaa kuin yhden mallin. Pie-
nimpien yhteistyotilojen mallit karsivat kaiken paalle tarkkuudesta, kun niiden koulutukseen ei
I6ydy tarpeeksi ajantasaista materiaalia.

Liitetiedostojen yksi ja kaksi taulukoista voi nahda, etta mallien ennustuksen tarkkuus ei kasva
huomattavasti kolmen ensimmaisen ennusteen jalkeen. Aiemmassa kappaleessa 4.4.2 pohdittiin
vaihtoja tydkalun ehdottamien ennustuksien maarille, ja kuvioiden nayttamat lukemat tukevat
tata kolmen vaihtoehdon maaraa myos kaytannollisyyden puolelta. Mikali mallin antamat ennus-
teet olisivat neljannen ja viidennen vaihtoehdon kohdalla oikein vain pienella todennakdisyydell3,
tuottaisi niiden antamat vaihtoehdot Iahinna turhaa valinnanvaikeutta.

5.1.1 Halkaisijatoleransseille koulutetun mallin suorituskyky

Koska halkaisijamitoille oli oma aineistonsa, mittarit tietysti olivat hieman eridvat, mutta pitkalti
samaa luokkaa. Tarkeimpina mittareina LoglLoss 0,93, MicroAccuracy 0,79 ja Top3K 0,90. Aineistoa
on huomattavasti vahemman, mika vaikuttaa omalta osaltaan tuloksien luotettavuuteen.

Siina missa pituustoleransseilla oli 317 tunnistetta aineistossa, halkaisijatoleransseja oli vain 47 eri-
laista, joista kymmenen ensimmaista kattavat 89,1 % koko aineistosta. Jaljelle jdaneita tolerans-
seja oli kappalemaaraltaan kutakin alle 30. Aineiston toleransseista h7, H8 ja h9 ovat kolme ylei-
sintd ja ne kattavat 66,3 % aineistosta. Malli on siis kuitenkin tarkempi kuin kolme eniten kaytettya
toleranssia.
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5.1.2 Pieleen menneet ennustukset

Vaikka malli paasee tarkkuutta ajatellen yli 93 % tarkkuuteen, tarkoittaa se, ettd noin seitsemalla
kerralla sadasta tulee eteen tilanne, jolloin yksikaan ehdotetuista toleransseista ei sovi mittaan.
Tutkimalla naita pieleen menneita on mahdollista saada tietoa mallin heikkouksista ja mahdolli-
sesti parantaa mallia niilta osin uusien revisioiden kohdalla. Tarkastelemalla taulukkoa kolme sel-
vida miten epdonnistuneet ennustukset jakautuvat, ja ensimmainen seka kolmas yhteistydtila si-
saltavat eniten vadria ennustuksia.

Taulukko 3. Vaarin menneiden ennustusten maarat yhteistyotiloittain.

Yhteistyatila Vadrien maara Vvaarat, % Tol. lkm. koko aineisto % koko aineisto
CB1 346 57,19 % 18264 39,69 %
CB 2 34 5,62 % 17165 37,30 %
CB3 191 31,57 % 8693 18,89 %
CB4 34 5,62 % 1893 4,11 % ‘

Vaarin menneet ennustukset jakautuvat pitkalti suurimman ja kolmanneksi suurimman yhteistyoti-
lan valille. Osittain tata selittda toleranssien maara eri tiloissa, mutta vaarien ennusteiden maara ei
korreloi taysin aineiston maaran kanssa. Toiseksi suurin yhteistyétila sisdltaa kahdesta muusta
poikkeavia toita, joten mallin on todenndkoisesti helpompi kohdistaa toleranssit siella oikein. Mi-
kali tata ei oteta huomioon, korreloi virheiden maara taulukon nelja mukaisesti paremmin aineis-
ton maaran kanssa.

Taulukko 4. Vaarin menneet ennustukset ilman toiseksi suurinta yhteistyotilaa.

Yhteistyétila Vadrien maara Vaarat, % Tol. Ikm. koko aineisto % koko aineisto
CB 1 346 57,19 % 18264 63,31 %
F
CB 3 191 31,57 % 8693 30,13 %

CB 4 34 5,62 % 1893 6,56 % P
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Alla olevaan taulukkoon viisi kerattiin tieto, mika kertoo minka toleranssien kohdalla malli on vei-
kannut eniten vaarin. Kolmas sarake kertoo toleranssin lukumaaran verrattuna koko aineistoon.
Kuten taulukosta voi ndhda, toleranssien maara aineistossa ei korreloi suoraan virheiden lukumaa-
ran kanssa. Taman vuoksi virheellista aineistoa tarkasteltiin viela tarkemmin.

Taulukko 5. Eniten vaaria ennustuksia aiheuttaneet toleranssit.

Toleranssin maara koko

NumTolid Lkm virhe .. Ma&ara vaarista Lkm koko aineisto
aineistossa

6 33 2,62 % 5,45 % 1205
17 33 1,56 % 5,45 % 720
18 33 1,21 % 5,45 % 559

5 31 5,64 % 512 % 2595
40 28 1,02 % 4,63 % 471
32 18 9,85 % 2,98 % 4531

9 17 12,55 % 2,81 % 5774
164 17 1,61 % 2,81% 741
44 15 0,83 % 2,48 % 384
16 15 0,52 % 2,48 % 238
24 12 3,59 % 1,98 % 1652
27 12 0,58 % 1,98 % 267
31 11 1,03 % 1,82 % 476
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Taulukko 6.Viidentoista yleisimman virheellisid ennustuksia aiheuttavan toleranssin vertailu
yhteistyotiloittain.

Taulukossa kuusi on jaettu virheet jokaiseen yhteistyotilaan erikseen. Kuten aiemmin ndimme, yh-
teistyotila kaksi sisaltda suhteellisen vahan virheita aineiston maaraan nahden. Tiloissa yksi ja
kolme on havaittavissa eniten virheita. Taulukkoa tarkastellessa on myds nahtavissa pienta korre-
laatiota naiden tilojen valilla. Todenndkoisesti ndissa yhteistyotiloissa kdytetdaan samoja tolerans-
seja, mika osaltaan aiheuttaa mallille hankaluuksia ennustusten osalta.

Taulukko 7. Korrelaatio virheiden jakautumisessa eri yhteistyotilojen valilla.

3 4
37,2 % 15,9 %
-27,3 % -26,6 %

H(WIN |=

37,2 % -27,3 % 0,0 %
15,9 % -26,6 % 0,0 %

Taulukkoon seitseman on laskettu eri yhteistyétilojen valilta |16ytyva korrelaatio virheiden ilmenty-
man osalta. Suurempi luku tarkoittaa, etta virheiden sijainti ja maara korreloi lineaarisesti keske-
naan kahden yhteistyotilan valilla.




Taulukko 8. Eniten virheita aiheuttaneiden toleranssien maarat koko aineistossa.

Collab Space CB1 CB2 CB3 CB4
NumTollD
38 176 0 449 94
3 1172 57 371 88
6 1038 7 107 53
17 413 14 293 0
18 361 27 139 32
5 2370 0 215 10
40 275 0 176 20
32 345 4044 96 46
9 2122 3565 80 7
164 8 725 8 0
44 286 63 35 0
16 145 8 60 25
24 67 30 1542 13
27 108 8 148 3
31 397 57 12 10

66

Lisaselvityksen vuoksi taulukkoon kahdeksan kerattiin eniten virheita aiheuttaneiden toleranssien
maarat jokaisesta yhteistyotilasta, jolloin tiedon avulla toi tarkistaa eri toleranssien seka virheiden

esiintymisen yhteistyatiloittain.

Naiden tietojen pohjalta voi tehda johtopaatdksen, ettd eniten virhe-ennustuksia tulee, kun samat
toleranssit ovat yleisesti kdytossa useammassa kuin yhdessa yhteistyotilassa. Toleransseja, joiden

kohdalla tehtiin virheellisia ennustuksia, oli yhteensa 110 erilaista. Taulukoissa esiintyvat 15 eniten
virheista 16ytynytta toleranssia muodostavat kaikista virhe-ennusteista 60,5 %. Loppujen virheellis-

ten joukosta suurin osa oli sellaisia toleransseja, mita I0ytyi aineistosta todella niukasti, jolloin

malli ei ole todennakdisesti [6ytanyt sianndnmukaisuuksia ominaisuuksien ja toleranssien valille.
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5.2 Tyodkalun tulevaisuus ja uudet mahdollisuudet

Seuraava vaihe olisi muokata nykyinen tyokalun koulutusputki modulaariseksi ja automaattiseksi.
Talloin se voisi hakea automaattisesti valitun aikavalin sykleissa uusimmat piirustukset ja niiden
avulla kouluttaa uuden mallin. Tata uutta mallia verrattaisi suorituskyvyltdan vanhaan, jolloin
nadista suorituskykyisempi jaa tyokalun kayttoon. Tietoaineiston kohdalla voisi testata logaritmista
muutosta ja katsoa parantaako aineiston tasaaminen eri ominaisuuksien valilla suorituskykya. Kou-
lutusputkeen voisi lisata tietueiden suodattamisen lukumaaran avulla, jolloin kohinaa aiheuttavat
tietueet voisi poistaa aineistosta. Mikali tiettya toleranssia kaytetaan vain todella harvoin, se on
turhaan mukana heikentamassa mallin suorituskykya. Aineistoa voisi esikasitelld kattavammin
muillakin tavoin, kun tasta tydvaiheesta on kertynyt tydn myota lisda ymmarrysta.

Uusia mahdollisuuksia on kayty lapi tarkemmin liitteessa nelja.

5.3 Huomioitavaa tydkalun kaytosta

Sille on syynsa, miksi piirustuksilla tulee olla tekija, tarkastaja ja hyvaksyja. Useamman silmaparin
avulla on tarkoitus minimoida inhimillisten virheiden mahdollisuus. Mitoitus ja oikeiden tolerans-
sien valinta kayttotarkoituksen mukaan on suunnittelijan vastuulla, eika tata tehtavaa tule ulkois-
taa taysin tietokoneelle.

Tyokalun on tarkoitus toimia suunnittelijan tukena, eika sita ole tarkoitus kayttda painikkeena,
mista valitaan aina ensimmainen ehdotus koska se on ollut aikaisemmin valitun mitan kaltaisissa
tilanteissa se todennakaisin. Se ei ota huomioon esimerkiksi kappaleeseen kaytettavia valmistus-
menetelmia, sen toiminnallisuutta tai esimerkiksi toisesta piirustuksesta selviavia sovitteita, joiden
avulla kappaleet tulisi liittaa toisiinsa. Toisin sanoen, konteksti kokonaisuudesta puuttuu. Malli ei
myoskaan voi luoda tdysin uutta, silla tamanhetkiset tekoalysovellukset eivat sellaiseen pysty. Mi-
kali jotain vaihtoehtoa, esimerkiksi tiettya pituustoleranssia ei 16ydy aineistosta, tyokalu ei voi sel-
laista luoda lennosta.

Suurin osa piirustusten mitoista ei sisalla toleransseja, vaikka tyokalu niita niihin voi ehdottaakin.
Kaavitusta aineistosta l6ytyy yli 2,36 miljoonaa mittaa, mutta esimerkiksi pituustoleranssin omaa-
via mittoja on hieman paalle 46 000. Tama tarkoittaa, etta kaikista mitoista noin 1,9 prosenttia si-
saltaa pituustoleranssin. Kaavitut piirustukset sisaltavat monenlaisia muitakin piirustuksia kuten
tyo-, osa- tai kokoonpanopiirustuksia, joihin kaikkiin ei toleransseja merkitd. Osa piirustuksista ei
tarvitse kuin yleistoleranssimerkinnan.
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6 Pohdinta

6.1 Tutkimuskysymysten vastaukset

Idea oli kerata tyokalun valmistuttua tilastotietoa sen kaytdsta. Taman myota tydhon pystyi kayt-
tamaan kvantitatiivista lahestymistapaa. Tilastoja kayttostatiikasta kerattiin muun muassa siita,
onko kayttaja valinnut useammasta ehdotuksesta toleranssin vaiko jonkun muun vaihtoehdon ja
kuinka usein mitdakin ominaisuutta suunnittelijat kayttavat.

Tutkimustyota varten kehitimme kolme kysymystad, mihin haettiin ratkaisua. Tyon aikana kavi sel-
vaksi, ettei kysymyksiin ei ole yksiselitteista vastausta, silla jokainen malli ja sen kehitysprosessi on
ainutlaatuinen. Kysymyksiin 16ytyi silti vastauksia, joiden avulla uusien mallien kehitys tulee ole-
maan huomattavasti nopeampaa ja helpompaa.

Mita kaikkea toimivan koneoppimismallin koulutus vaatii?

Koneoppimismallia rakentaessa tiettyyn ongelmaan tarkeinta on ymmartaa ratkaistava ongelma
seka ratkaisuun vaadittava tietoaineisto seka sen laatu. Mikali mallille syottdaa heikkolaatuista ai-
neistoa, ei voi odottaa luotettavia tuloksia. Aineiston analysointiin ja esikadsittelyyn kaytetty aika ei
ole hukkaan heitettya.

Mallin koulutus vaatii ymmarrysta ongelmasta, joka halutaan ratkoa, jotta siihen on mahdollista
|oytaa ratkaisuun sopivia keinoja. Mikali ongelmaan ei saada ratkaisua perinteisen data-analyysin
menetelmin, voi ongelmaa koettaa ratkaista valmiiden algoritmien ja mallien avulla. Mikali tama ei
ratkaise ongelmaa, on mahdollista yrittda kehittdaa omia algoritmeja mallin tueksi.

Valmiin mallin tekemien paatoksien ymmartaminen on tarkeas, ja erilaiset analyysit auttavat
tdssa. On mahdollista kayttaa ohjelmistoista valmiiksi [6ytyvia analyysityokaluja tai keksia jokaisen
mallin kohdalla juuri sen toimintaa avaavia ratkaisuja.

Kuinka suuri ty6 on saada integroitua edelld mainittu malli tuotantoymparisté6n?

Mallien kayttoonottoprosessi vaihtelee jokaisen tyon kohdalla riippuen siita, milla alustalla malli
on koulutettu sekd millaiseen ymparistéon se on tarkoitus integroida. Tdman tyon kohdalla mo-
lemmat, niin malli kuin kohdeymparisto ovat kirjoitettu C#:l1a, mika teki kayttédnotosta helppoa.
Taman lisdksi mallit ovat tiedostokooltaan pienid, joten ne sai helposti integroitua ECT:n asennus-
paketin mukaan. Mikali olisi kyse monimutkaisesta mallista, mika on tallennettu pilvipalvelimelle,
olisi kayttoonotto todennakadisesti hankalampaa.



69

Suunnitellessa mallin integrointia tulee huomioida mallin elinkaari. Tata varten voi kysya kysymyk-
sid, jotka rajaavat kehitysta oikeaan suuntaan. Mikali mallia on tarvetta uudelleenkouluttaa, teh-
daanko uuden aineiston kerdaamista varten automaattinen ohjelma vai kerataanko sita jostain ka-
sin? Tukeeko algoritmi uudelleenkoulutusta vai pitaako se kouluttaa alusta asti uudelleen? Kuinka
mallin suorituskykya analysoidaan ajan kuluessa, jotta se pysyy oleellisena myd&s kayttédnoton jal-
keen? Taman vuoksi esimerkiksi MLOps:n kaltaisten kaytanteiden tunteminen on hyva apu.

Milla tavalla tydkalun tuottavuutta voidaan mitata?

Ty6kalun luotettavuutta ja suorituskykya voidaan mitata joko alustojen omilla mittareilla tai teke-
malla omia testeja alkuperdista ongelmaa silmalla pitaen. Taman tydn kohdalla oman testiohjel-
man teko oli tarpeen, jotta sai kolmen ensimmaisen vaihtoehdon maarat ja todennakdisyydet. Sen
avulla saatiin myos tieto, ettei AutoML:n tekema malli ollut niin hyva kuin mittarit antoivat kertoa.
Ty6kalun tarkkuuden ollessa hyvaksyttavalla tasolla voi olettaa, ettd sen kaytto saastaa suunnitteli-
jan aikaa.

Ajansaastoa ajatellen mallin hy6tya on hankala arvioida. Mikali tata tarkastelee puhtaasti sen kan-
nalta, kauanko vaikka halkaisijatoleranssin sijoitus mittaan vie perinteisin keinoin verrattuna tyo-
kaluun, ajansaasto on joitain sekunteja yhta kayttokertaa kohden. Toisaalta tyokalu voi ehdottaa
toleranssia, minka vuoksi suunnittelija olisi joutunut etsimaan vanhoista piirustuksista tietoa ja ta-
ten saastaa huomattavasti enemman.

Sekuntimaardisesti ajansdastoa voi laskea kayttostatiikan avulla. Aina suunnittelijan kayttdaessa
tyokalun ominaisuuksia tietokantaan tulee tasta merkintd, joiden pohjalta on muodostettu kuvaa-
jia ominaisuuksien kdyttostatiikasta.

6.2 Tyon luotettavuuden ja eettisyyden arviointi

Ty6hon kaytetyt lahteet vaihtelevat blogipostauksista tieteellisiin papereihin. Tieteelliset, ver-
taisarvioidut tutkimukset ovat oletettavasti luotettavia lahteita. Niidenkin kohdalla tulee kiinnittaa
huomiota tutkimusten rahoittajiin ja miettia, vaikuttaako se mahdollisesti tutkimustuloksiin. Osa
verkosta loytyvista tekstilahteista viittaa tyossaan lahteisiin, mutta osassa on vain kirjoittajan omat
kerronnat ja tulkinnat aiheesta. Tallaisten kirjoitusten kohdalla sisdltd on ollut kuitenkin linjassa
esimerkiksi kirjalahteiden kanssa, joten pidan ldhteita luotettavina.

Tyokalun suorituskykya on vertailtu useaan otteeseen erikokoisilla aineistoilla. Suorituskykya mit-
taavat mittarit on selitetty ML.NET:n dokumentoinnissa kattavasti auki ja esimerkiksi kaikkien algo-
ritmien toimintaan on perustellut Idhteet. Taman lisaksi testausta varten on tehty oma ohjelma,
minka avulla saa aineiston seka tyokalun ennusteiden tiedot kattavasti talteen.
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Eettisyyden kannalta tyokalun tekoon kaytetyt aineistot eivat ole yksiditavissa millaan tapaa. Tie-
tokantaan tallennetut tiedot eivat ole yhdistettavissa kehenkaan eika niihin ole mahdollista paasta
mallin kautta kasiksi, silla siihen tallentuu ainoastaan painotuksia mitan eri ominaisuuksille.

6.3 Kayttajastatiikka

Kayttajastatiikkaa on niukasti riippuen monesta eri syysta, paallimmaisena talla hetkella yrityk-
sessa Catialla tehtdvien projektien vahadinen maara. Taman niukkuuden vuoksi ajansaastéllisia vai-
kutuksia suuressa mittakaavassa on hankala spekuloida. Parhaillaan tehokkuuden nosto ja ajan-
kayton tehokkuus moninkertaistuu, mutta pahimmassa skenaariossa tydkalu jaa ainoastaan
kayttamatta, mika ei muuta nykytilannetta heikompaan suuntaan.

Kuvion 35 kayttostatiikasta voi ndhda, kuinka tydkalun kaytto on lahtenyt nousuun vuodenvaih-
teen jalkeen. Tyokalun kohdalla ei ole taman mukaan havaittavissa runsasta muutosvastarintaa,
vaan kayttdjat ovat ottaneet tyokalun hyvin vastaan. Tydkalusta on koetettu suunnitella mahdolli-
simman kayttajaystavallinen, jotta suunnittelijoiden ei tarvitse epardida sen kayttoonottoa. Tyoka-
lua varten on myos laadittu ohjevideo, mika kertoo tydkalun toiminnasta ja kaytosta.

Edelld mainitussa kuviossa kuvataan pituusmittojen sijoitusta mittoihin, ja tydajansadstona on kay-
tetty maltillisesti muutamaa sekuntia per toleranssin asetus. Tahan perusteluna se, etta tolerans-
sin valinta tyokalusta on hiukan nopeampaa kuin Catian omilla tydkaluilla. Mahdollista ajansdastoa
vanhojen piirustuksien etsimisen sijaan on mahdotonta arvioida, koska se vaihtelee jokaisen pii-
rustuksen kohdalla. Toisaalta henkilotasolla kertyvat pienetkin tehostukset voivat olla organisaa-
tiotasolla jopa henkilotyovuosia.
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Estimated monthly work time savings

20231 2023112 202471 2024/2

Monthly activity (humber of executions)

202311 202312 202411 20242

Kuvio 35. Kayttostatiikasta tuotu arvio tydajansaastosta ja kdyttokerroista.

6.4 Ristiriitoja toleransseissa lahteiden vililla
6.4.1 Catian ja SFS:n ristiriita N9 toleranssin kohdalla

Testatessa halkaisijamittojen toleranssia todettiin toleranssin N9 kohdalla yli 500 mm halkaisijalla
ristiriitaa. SFS:n mukaan N9 toleranssit ovat ensimmaista rivia (nimellismitta < 3) lukuun ottamatta
nollan ja ylarajamitan valilla. Yli 500 mm halkaisijalla alarajamitat muuttuvat negatiivisiksi, jolloin
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kumpikin toleranssiarvo on negatiivinen. Catialla yli 500 mm halkaisijalla toleranssien alarajamitta
pysyi nollassa.

Kummassakin lahteessa toleranssiarvo pysyi samana, mutta peruseromitta muuttui. Tutkittua kou-
lutusaineistoa kavi selvaksi, ettei sieltd 16ydy yhtdaan kertaa N9 toleranssia kdytettyna yli 500 mm
halkaisijalla, joten ne jatettiin tyokalun suosituksista pois. Toleranssin ollessa harvinainen tyokalu
epatodennakoisesti sita koskaan suosittelisi halkaisijoihin, joten sellaisessa tapauksessa, jossa sille
on tarvetta, suunnittelija joutuisi sen joka tapauksessa laittamaan kasin.

6.4.2 Catian ja SFS:n & Valtasen pienia ristiriitoja

Vertaillessa toleranssitaulukoita muutaman toleranssin kohdalta I6ytyi pienia eroavaisuuksia. Catia
todennakdisesti laskee toleranssit kaavan avulla taulukkoarvon sijaan tiettyjen toleranssien koh-
dalla. Esimerkkeina H17 & H18 toleransseilla Catia antaa arvot +1 mm, 0 mm ja +1,4 mm, 0 mm,
kun halkaisija on kaksi millimetria. Valtasen taulukkokirjan sivulla 668 ja SFS-EN ISO 268-2 sivulla
32 taman kyseisen toleranssin kohdalla on tyhjaa.

SFS:n standardin sivulla 16 lukee, etta tarvittaessa paikat, mitka on jatetty tyhjiksi, voidaan laskea
standardin SFS-EN 1SO 268-1 taulukoiden avulla (SFS-EN I1SO 268-2, 16). Todennakéisesti Catia las-
kee nama toleranssit taysin kayttaen kaavoja, jolloin jokaiselle mitalle |6ytyy omat toleranssit. Hal-
kaisija on niin pieni, ettei siina ole kappaleen mittasuhteisiin ndhden oikein jarkea, minka vuoksi
sitd ei muista lahteista todennakoisesti [6ydy.

Toinen ristiriitojen ldhde on melko varmasti ndppailyvirhe taulukoita tehdessa. SFS 286-2 asiakir-
jassa toleranssin A9 arvot ovat +775 ja +60 um, kun sen Catian ja Valtasen mukaan arvojen kuuluisi
olla +775 ja +660 um. (SFS-EN ISO 268-2, 24, Valtanen 2019, 666.)

6.5 Tekodly: Missa ollaan ja mihin ollaan menossa?

ML.NET ja muut alustat tuovat koneoppimisen laajan kayttdajakunnan ulottuville tekemalla siita
mahdollista ilman syvempaa kokemusta data-analyysista. Valmiit algoritmit toimivat ohjelmaoijille
tuttujen funktioiden ja metodien tapaan, jolloin niitd on helppo kayttaa. Kaikissa tilanteissa valmiit
algoritmit tai aktivointifunktiot eivat ole patevia ongelman ratkaisuun, mutta niitd on kuitenkin ke-
hitetty laajalti erilaisiin tilanteisiin. Naista syista uskon erilaisten tekoalysovellusten yleistyvan run-
saalla tahdilla l3hitulevaisuudessa.

6.5.1 Mika on nykytilanne?

Erilaisten generatiivisten tekodlymallien kayttoé on kasvanut viime aikoina, ja niita sovelletaan laa-
jasti useilla eri aloilla. CES 24 tapahtumassa tekoalya oli lisatty arkipaivaisiin tuotteisiin, kuten tyy-
nyihin ja hammasharjoihin (Elliot & Khan 2024). Suurin osa ndista tekoalyista vaikuttaa paalle lii-
matuilta markkinointitermeiltd, muistuttaen 2010-luvulla vallinnutta algoritmien ylistysta.



73

Nimesta poiketen nykyisilta tekodlyilta ei 16ydy alykkyytta. Ihmiset sopeutuvat melko hyvin erilai-
sista muutostilanteista, mutta koneoppimismalleille tdma on vield hankalaa. Jos esimerkiksi koulu-
tettaisi koneoppimismalli teollisuuteen jonkun koneen ennakoivaa kunnossapitoa varten, siihen
kerataan tietoa toiminnasta erilaisten sensoreiden avulla. Jos joku sensori vaihdetaan vastaavaan
mutta hieman erilaiseen tuotteeseen, voi mallin joutua kouluttamaan uusiksi, koska sensoreilta
saatava tieto on hiukan erilaista.

Mutta mallit kehittyvat ripeaa tahtia: Markkinoille on alkanut ilmestya multimodaalisia tekoaly-
malleja, jotka osaavat kasitella niin tekstia, kuvia, danta ja videota. Mallien kehitys on itse asiassa
niin ripeda, etta kirjoitusprosessin aikana pohdintaa on kirjoitettu useaan otteeseen uusiksi gene-
ratiivisten mallien ottaessa suuria harppauksia eteenpain. Naita malleja on alettu integroida jopa
ihmista muistuttaviin robotteihin, jotka suoriutuvat erilaisista hienomotoriikkaa vaativista tehta-
vista.

Naiden generatiivisten mallien kohdalla on silti havaittavissa yksi ongelma; vaikka ne tekevatkin
laadukasta jalked monelta osin, lopputulos on harvoin sellainen kuin alkuperdinen nakemys on ol-
lut. Moneen kdyttdon tallainen tarpeeksi hyva on varmasti riittavaa. Mutta oli kyseessa kuvat,
teksti taikka koodi, tekoaly on vield kaukana ihmisen korvaamisesta.

6.5.2 Minne ollaan menossa?

Erilaisten tekodlysovellusten kaytto tulee kasvamaan. Koneoppimiseen liittyvien markkinoiden on
ennustettu kohoavan maailmanlaajuisesti yli 771,38 miljardiin dollariin vuoteen 2032 mennessa
(Machine Learning Market Size To Surpass... n.d.). Ajatustyota vaativien tdiden osalta talla hetkella
nayttaa silta, ettei tyopaikat katoa. Mutta tyonteko voi tehostua niin, etta tyopaikkojen maara tu-
lee vdhenemaan. Talla hetkelld generatiiviset mallit on rakennettu tuottamaan materiaalia muttei
tarkistamaan niiden faktapohjaa. Lisaksi nykyiset mallit alkavat hallusinoida helposti, eli esitta-
maan vaaria vaitteita faktoina. Taman vuoksi mallit voivat toimivat parhaiten ihmisen tukena tyo6-
tehtdvia tehdessa, jolloin asiantuntija voi tarkistaa tulokset, mutta mallien kehittyessa tilanne voi
muuttua.

Mallien koulutuksessa tulisi ottaa huomioon erilaiset kognitiiviset vinoumat. Koska tekoalysovel-
lukset ovat pohjimmiltaan ihmisen tekemia ja kouluttamia, tulee pitda mielessa heidan tarkoitus-
peransa (Valtiala 2022). Erilaiset pahansuopia aikeita varten kehitetyt huijaukset ja syvavaarennok-
set ovat alkaneet levitd maailmalla (Leprince-Ringuet 2020), joten |ahdekriittisyyden merkitys
korostuu. Tietoa tulee olemaan saatavilla enemman kuin koskaan, mutta tdstd massasta luotetta-
van tiedon erottaminen tulee olemaan entista suuremmassa roolissa.

Teollisuutta ajatellen konealya aletaan hyodyntamaan laajalti prosessien optimoinnin tyokaluna.
Erilaiset tekoalya kayttavat robotit tulevat olemaan tulevaisuudessa iso osa tuotantoa ja esimer-
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kiksi laaduntarkkailussa konendkda hyodyntavat sovellukset tulevat tehostamaan toimintaa. Tule-
vaisuudessa myos koneensuunnittelua varten tulee varmasti erilaisia sovelluksia, jotka tehostavat
toimintaa tavoilla, mita ei vield osata ennustaa.

6.5.3 Luova ajattelu ja tekoaly

Shead (2022) on maininnut artikkelissaan IBM:Il3 olleen jo vuonna 1979 puhe kuinka tietokoneita
ei voi koskaan pitaa vastuussa teoistaan ja sen vuoksi ne eivat koskaan saisi tehda johtopaatoksia.
Koneoppimismallit pohjautuvat matematiikkaan ja todennakoisyyksiin. Kuten O’Neil (2017, 38)
mainitsee teoksessaan, koneoppimismallit kdyttavat koulutuksessaan menneisyyteen pohjautuvaa
aineistoa, minka pohjalta ne oppivat tunnistamaan kaavoja.

Kuinka erilaiset tekoalysovellukset vaikuttavat pitkalla aikavalilla luovaan ajatteluun? Talla hetkella
ne ovat hyvia jokapaivaisten ja tylsien tehtavien automatisointiin, mutta ne vievat myds paljon aja-
tustyota pois ihmisilta. Uutta projektia aloittaessa luonnosten teko kuvien tai tekstin avulla on
helppo ulkoistaa mallille antamalla kasky tehda luonnos aiheesta, vaikka sen tekeminen itse voisi
olla parempi oman luovuuden kannalta. Tall6in paasisi kayttamaan ajatustyota uusiin nakokulmiin
ja mita tulisi priorisoida. Toisaalta malli voi luoda jotain, mita itse ei olisi koskaan tullut ajatelleeksi.

Sama koskee esimerkiksi oman ajankayton priorisointia. Mikali pyytaa mallia tiivistamaan pitkan
artikkelin tai tekstin niin ajatustyo jaa valista pois, kun ei tarvitse miettia artikkelin kirjoittajan na-
kokulmaa, tekstin pdaasioita taikka tutkimuksen kohdalla kaytettyjen metodien luotettavuutta.
Talloin luottaa sokeasti algoritmien maarittelemiin todennakaoisyyksiin. Mallit voivat tehda asioista
paljon helpompaa mutta joutuuko siind pidemman paalle epdedulliseen asemaan, kun on ulkoista-
nut oman eldaman hallintaa ja ajatustyon koneelle. Voiko tallainen lyhyen aikajakson tehokkuuden
parannus vaikuttaa pitkalla aikavalilla negatiivisesti, kun ihminen antaa tekoalylle vapaat kddet
oman luovuuden suhteen?
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Liitteet

Liite 1. Yksittaisten yhteistyotilojen avulla koulutettujen mallien suorituskyky.

CBE1l

Predictionlndex |Amount

1 2700 |73,91%|73,91%

2 511 [13,99%|87,90%

3 106 2,90 % | 90,80 %

4 50 1,37% |92,17%

5 41 | 1,12% [93,29%

6 24 0,66 % | 93,95 %

7 20 | 0,55% |94,50%

0 15 0,52 % |95,02%

8 16 | 0,44% | 95,46 %

11 15 0,41 % | 95,87 %
MumTolid Amount

4 1221 [33,42%|33,42%

5 461 12,62 % | 46,04 %

g 430 |11,77%|(57,81%

3 255 6,98 % | 64,79 %

& 218 | 5,97% | 70,76 %

17 95 2,60% | 73,36%

31 77 | 2,11% | 75,47 %

32 77 2,11% | 77,58 %

18 62 | 1,86% |79,44%

22 61 1,67% |81,11%

CB3

Predictionindex [Amount

1 1285 |73,89% (73,89 %

2 242 |13,92%|87.81%

3 5l 2,93% |90,74 %

4 22 | 1,27% |92,01%

] 19 1,09% |93,10%

& 19 1,09 % |94,19 %

3 13 0,75% |94,94 %

8 11 | 0,63% |9557%

7 10 0,58% |96,15%

12 8 0,46 % | 96,61 %
NumTolld Amount

4 869 49,97 % (49,97 %

24 300 |17,25%|67.22 %

38 83 4,89 % |72,11%

3 76 | 4,37% | 76,48 %

17 62 3,57 % | 80,05 %

5 47 | 2,70% |82,75%

18 32 1,84 % |84,59%

40 31 | 1,78% |86,37%

32 28 1,61% |87,98%

27 26 | 1,50% |89,48%

CB2 top 3 98,36 %
Predictionlndex |Amount

1 3259 |94,93%| 94,93 %

2 100 2,91% | 97.84%

4 22 0,64 % | 98,48 %

3 18 0,52 % | 99,00 %

5 7 0,20 % | 99,20 %

6 4 0,12% | 99,32%

8 4 0,12 % | 99,44 %

9 4 0,12% | 99,56 %

0 3 0,09 % | 99,65 %

20 2 0,06 % | 99,71 %
NumTolld Amount

32 806 |23,48%|23,48%

9 713 20,77% | 44,25 %

170 332 9,67 % | 53,92 %

165 279 8,13% | 62,05 %

136 272 7.92% | 69,97 %

7 253 737% | 77.34%

163 230 | 6,70% | 84,04 %

172 174 5,07% | 89,11 %

164 153 | 4,46% | 93,57 %

23 91 2,65% | 96,22 %

CB4

Predictionindex |Amount

1 305 80,47 % | 80,47 %

2 31 | 8,18% | 88,65%

3 9 2,37% | 91,02%

8 5 1,32% | 92,34%

10 a 1,06% | 93,40%

0 3 0,79% | 94,19 %

7 3 0,79% | 94,98%

4 3 0,79% | 95,77 %

3 3 0,79% | 96,56%

g 2 0,53% | 97,09%
NumTolld Amount

i ! 267 |(70,45%| 70,45 %

38 15 3,96% | 74,41%

3 13 343% | 77.84%

6 11 | 2,90% | 80,74%

18 2 2,11% | 82,85%

32 7 1,85% | 84,709%

a0 7 1,85% | 86,55%

22 7 1,85% | 88,40%

16 3 1,32% | 89,72%

75 4 1,06% | 90,78 %
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Liite 2. Tyokalun tarkkuuden vertailu koulutusaineiston mukaan.

Only tolerances

Trainingset ~ —omemmmmeme All data
Testing set from - All data
Predictionindex |[Amount % Sum

1 7464 | 78,44 % |78,44 %
2 955 |10,04 % |88,48 %
3 259 | 2,72% |91,20%
4 127 | 1,33% |92,53%
5 113 | 1,19% |93,72%
6 51 0,54 % (94,26 %
7 50 0,53 % (94,79 %
0 38 0,40 % |95,19 %
8 32 0,34 % |95,53 %
9 29 0,30 % |95,83 %
Top 3 preds amount 8678
Trainingset ~ cememmmmemme All data
Testing set from - - 4 big CB
Predictionindex |[Amount % Sum
1 7450 [81,39% (81,39 %
2 991 |10,77%|92,16%
3 219 2,38% |94,54%
4 94 1,02 % |95,56 %
5 61 0,60 % |96,22 %
7 43 0,47 % |96,69 %
B 39 0,42% |97,11%
8 23 0,25 % |97,36 %
9 20 0,22% |97.58 %
10 15 0,16 % |97,74%
Top 3 preds amount 8700

Trainingset e 4 big CB
Testing set from e All data
PredictionIindex | Amount % Sum

1 7700 |80,92%| 80,92 %
2 988 |10,38%| 91,30 %
3 207 | 2,18% | 93,48 %
4 105 | 1,10% | 94,58 %
5 65 0,68 % | 95,26 %
6 41 | 043% | 95,69 %
7 37 | 0,39% | 96,08%
g 27 | 0,28% | 96,36%
8 27 | 0,28% | 96,64 %
0 27 | 0,28% | 96,92%
Top 3 preds amount 8895
Trainingset e 4 big CB
Testing set from - ———— 4 big CB
Predictionindex | Amount % sSum
1 7614 [82,73%([ 82,73 %
2 965 |10,49%| 93,22%
3 196 2,13% | 95,35 %
4 a5 0,92% | 96,27 %
5 42 0,46% | 96,73 %
6 40 | 043%|97,16%
7 39 0,42 % | 97,58 %
8 27 |0,29% |97.87%
9 18 0,20 % | 98,07 %
14 15 0,16% | 98,23 %
Top 3 preds amount 8775

4 biggestCB - All data
NumTolld Amount
a 2434 |25,58%| 25,58%
9 1176 (12,36%| 37,94 %
32 904 | 9,50% | 47,44%
5 537 | 5,64% | 53,08%
3 389 | 4,09% | 57,17%
7 322 | 3,38% | 60,55%
170 311 3,27% | 63,82%
24 311 | 3,27% | 67,09%
165 288 | 3,03% | 70,12 %
B 268 | 2,82% | 72,94%
Top 3 amount 4514
Only tolerances
4 biggestCB - 4 bigCB
NMumTaolld Amount
4 2444 26,56 % | 26,56 %
9 1142 |12,41%| 38,97 %
32 834 |961% | 48,58%
5 559 | 6,07% | 54,65%
3 325 3,53% | 58,18%
170 318 | 3,46% | 61,64%
24 311 | 3,38% | 65,02%
7 310 | 3,37% | 68,39%
165 281 | 3,05% | 71,44 %
136 266 289% | 74,33 %
Top 3 amount 4470




Liite 3. Tietoaineiston visualisointi

ViewType
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View Scale
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Liite 4. Tyokalun tulevaisuuden mahdollisuuksia (salassa pidettava).
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