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kayttotapausten alustana. Tekodlyalusta koostuu IT-infrastruktuurista ja sen pailld ajettavasta
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1. Johdanto

Valtion tieto- ja viestintdtekniikkakeskus Valtori (jdljempand “Valtori”) tuottaa valtionhallinnon
toimialariippumattomat ICT-palvelut sekd korkean varautumisen ja turvallisuuden vaatimukset
tayttivid tieto- ja viestintdteknisid palveluja ja integraatiopalveluja. Valtorin asiakkaita ovat muun

muassa kaikki valtionhallinnon virastot ja laitokset. [1]

Valtorin ja Valtion talous- ja henkildstohallinnon palvelukeskus Palkeiden (jdljempand “’Palkeet™)
meneillddn olevassa yhteishankkeessa on tavoitteena parantaa asiakaspalvelua tekoédlyn avulla.
Molempien organisaatioiden palveluprosesseista on tunnistettu kéyttotapauksia, joita olisi
mahdollista automatisoida ja tehostaa tekodlyd hyddyntden. Kéyttétapausten toteuttamiseksi on
hankittu Valtorin hallinnoima tekodlyalusta, jota on tulevaisuudessa tarkoitus hyddyntdd myds
Valtorin asiakkaiden tekoédlyyn pohjautuvien kéyttotapausten alustana. Tekodlyalusta koostuu IT-
infrastruktuurista ja sen paillad ajettavasta tekodlyratkaisusta. Tekodlyalustan hankinnan tavoitteena
on, ettd tulevien uusien kiyttdtapausten kehittiminen sen péélle olisi mahdollisimman yksinkertaista,
nopeaa ja kustannustehokasta. Hankkeen yhtend keskeisend tavoitteena on myds tekodlyn

hyddyntdmiseen liittyvén osaamisen kehittdminen Valtorissa ja Palkeissa. [2]

Tekodlylle tyypillisid ominaisuuksia ovat autonomisuus ja adaptiivisuus. Tekoélysovellukset
pystyvit suorittamaan tehtdvid monimutkaisessakin ympiristossd autonomisesti, ilman jatkuvaa

ohjausta. Ne pystyvit my0s parantamaan suoritustaan oppimalla kokemuksesta. [3]

Tekodlysovellukset kidyttavdt oppimiseen koneoppimismalleja. Koneoppimisalgoritmit pystyvét
oppimaan datasta funktioita, joita olisi liian vaikeaa tai kallista ohjelmoida késin. Neuroverkot ovat
yhdentyyppisid koneoppimismalleja. Useita kerroksia sisdltivien eli niin sanottujen syvien

neuroverkkojen yhteydessd koneoppimista kutsutaan syvaoppimiseksi.

Tamidn opinndytetydon tavoitteena on toimia perehdytysmateriaalina uusien koneoppimiseen
perustuvien kéyttotapausten rakentamiseksi Valtorin hallinnoiman tekoélyalustan paille.
Valtionhallinnossa ja muulla julkisella sektorilla tydskentelee tuhansia IT-alan ammattilaisia, joille
erilaiset IT-projektit ovat arkipdivdd. Koneoppimista hyddyntavien sovellusten rakentamisprojektit
ovat paljolti tavallisia IT-projekteja, mutta sen lisdksi koneoppimisen hyddyntdminen vaatii omaa

erityisosaamistaan.

Keskityn tdssd opinndytetyOssd kuvaamaan niitd koneoppimiseen liittyvid teorioita ja kaytintoja,
joiden katson olevan oleellisia menestyksellisten koneoppimista hyddyntdvien IT-projektien
lapiviennissa valtionhallinnossa Valtorin tekoélyalustaa hyddyntiden. Koneoppimisen perinpohjainen
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ymmartdminen vaatisi muun muassa lineaarialgebran, todenndkdisyyslaskennan, informaatioteorian
janumeerisen laskennan osaamista. Yritdn kuitenkin vilttd lilan matemaattista lahestymisti ja pysyéd
IT-ammattilaisten mukavuusalueella. Koska kyseessd on perehdytysmateriaali, kdytdn eksaktin
akateemisen kirjoitustyylin rinnalla myods vapaammin kuvailevaa ilmaisutapaa. Jotta eri lukuja voisi

opiskella my0s itsendisind kokonaisuuksina, luvuissa on jonkin verran toistoa.

Projekteissa tarvitaan koneoppimisen perustietimyksen lisdksi my0s siithen liittyvdd syvaa
erityisosaamista ja usein tarvittava erityisosaaminen hankitaan kilpailuttamalla asiantuntijapalveluja.
Tavoitteenani on, ettd tdmédn perehdytysmateriaalin avulla olisi mahdollista saavuttaa riittdva
osaamisen taso ulkopuolisten asiantuntijoiden hankkimiseksi ja ohjaamiseksi. Lisdksi jokaisella
projektiin osallistuvalla on hyvé olla perustason ymmarrys projektissa tarvittavista koneoppimisen

osa-alueista.

Kaésiteltdvan aiheen laajuuden vuoksi olen joutunut priorisoimaan kattavuuden syvyyden edelle.
Pidin kattavan suomenkielisen perehdytysmateriaalin kirjoittamista tarkednd, koska olen itse 16ytanyt
hyvin véhidn suomenkielistd opetusaineistoa koneoppimisesta. Mikili lukija haluaa syventda
osaamistaan, se on mahdollista esimerkiksi 1dhdeluettelosta 16ytyvén englanninkielisen materiaalin
avulla. Toivon, ettd opinndytetyoni opiskelulla on mahdollisuus saavuttaa sellainen perustason

ymmarrys, ettd aiheen jatko-opiskelu osaamisen syventdmiseksi helpottuisi merkittdvisti.

Koska suomenkielistd materiaalia on niin vahén saatavilla, olen joutunut suomentamaan termeja osin
omavaltaisesti. Koska suomen kieltd kéytetddn koneoppimisen yhteydessd hyvin harvoin, olen
pyrkinyt lisddmédn suomenkielisten termien esittelyn yhteyteen aina my0s niiden alkuperdiset

englanninkieliset vastineet.

Aloitan kuvaamalla luvussa kaksi dlykkéddn data-analyysin prosessimallin. Data-analyysiprosessin
tairkeimpid tavoitteita on kehittdd haluttua soveltamiskohdetta mahdollisimman luotettavasti
ennustava tai selittivd koneoppimismalli, sekd evaluoida kehitetyn mallin kyvykkyys suhteessa sille
asetettuihin tavoitteisiin. Vasta tdmén prosessin evaluointivaiheen tulosten perusteella tiedetdén,
onko tavoiteltavia litketoimintahy6tyjd mahdollista saavuttaa kayttden hyviksi kédytettdvissd olevaa
dataa ja koneoppimismenetelmid. Lopullinen pditds koneoppimista hyddyntidvien kdyttdtapausten

rakentamisprojektin kdynnistamisesti tulisikin tehdé vasta tdmén analyysin jdlkeen.

Koska suurin osa valtionhallinnossa késiteltdvéstd tiedosta on tekstimuotoista, esittelen luvussa
kolme luonnollisen kielen késittelyn menetelmid, joiden avulla tekstimuotoinen aineisto on
muunnettavissa koneoppimismallien ymmartdméién numeeriseen muotoon. Vasta tdmén jilkeen,

luvussa neljd, perehdytdédn tarkemmin itse koneoppimiseen ja luvussa viisi neuroverkkoihin. Naiden



teoriapainotteisten lukujen jdlkeen, luvussa kuusi, esittelen konkreettisen esimerkin avulla

tekstidokumenttien luokitteluun kéytettédvien ennustemallien kehittdmista tutkivana prosessina.

Luvussa seitsemédn kerron Valtorin tekodlyalustasta silld tarkkuudella, mikd on julkisessa
dokumentissa mahdollista. Luvussa kahdeksan kéytdn Valtorin omaa kayttdtapausta ’Tikettien
luokittelu ja ohjaaminen oikeaan tyOjonoon’ esimerkkind koneoppimiseen perustuvan
kayttotapauksen kehittimisestd Valtorin tekodlyalustan pdille. Viimeisessd kappaleessa pohdin
Valtorin tekoélyalustaan ja toimintatapoihin liittyvid tulevaisuuden kehitystarpeita ja teen myos
ehdotuksen Valtiovarainministerion tekodlyd hyoddyntdvid hankkeita koskevien erityisrahoitus-

hakujen kehittdmiseksi.

Valtorin tekodlyalustaan kuuluu erillisend tuotteena myds chatbot-palveluiden kehittdmisen ja
tuottamisen ohjelmistoratkaisu. Kyseessé on kaupallinen Boost.ai:n tuote, jonka sisdinen toiminta on
litketoimintasalaisuus ja jonka kokonaispalveluun kuuluu kattava koulutus. Chatbotin kehittiminen
on hyvin erilainen projekti kuin muiden koneoppimista hyddyntivien kiyttGtapausten rakentaminen.
Tamén vuoksi chatbot-tuotteen paille rakennettavat kéyttotapaukset on rajattu tdiméin opinnéytetyon
ulkopuolelle. Luonnollisen kielen késittelyd kuvaava kappale antaa kuitenkin perusteoriatietoa myos

chatbotin toiminnan ymmaértamiseksi.



2. Alykkiin data-analyysin prosessimalli

Alykis data-analyysi (intelligent data analysis) on Berthold et al.:in kirjassa [4] kiytetty termi, jolla
haluan painottaa ihmisten asiantuntemuksen, dlykkyyden ja intuition merkitystd tiedonlouhinnan
(data mining) prosessissa. Jokainen projekti on soveltamiskohteeltaan, toimintaymparistoltdan ja
tavoitteiltaan erilainen. Siksi teknisten edellytysten sekd mahdollisesti hyvinkin automatisoitujen
tiedonlouhintatydkalujen kdyton lisdksi tarvitaan myos ihmisten dlykkyyttd, jotta saatavissa olevasta

datasta saataisiin puristettua paras mahdollinen hyoty.

Data-analyysiprosessin tirkeimpid tavoitteita on kehittdd mahdollisimman hyvin haluttua asiaa
ennustava tai selittdvd koneoppimismalli, sekd evaluoida kehitetyn mallin kyvykkyys suhteessa sille
asetettuihin tavoitteisiin. Prosessi on luonteeltaan tutkivaa ja iteratiivista. Dataa tutkimalla ja
mallintamalla on mahdollista saada dataan perustuvaa uutta tietoa késiteltdvésti aiheesta. Aiheeseen
perehtynyt asiantuntija voi saada tdstd uusia oivalluksia tai hdn saattaa antaa uudelle tiedolle
syvallisemmaén tulkinnan. Uuden ymmarryksen valossa on mahdollista palata edellisiin vaiheisiin

entistd viisaampana.

Vasta tdmidn prosessin evaluointivaiheen tulosten perusteella tiedetdén, onko tavoiteltavia
litketoimintahyGtyjd mahdollista saavuttaa kayttden hyviksi kéytettdvissd olevaa dataa ja
koneoppimismenetelmid. Lopullinen p#édtds koneoppimista hyddyntdvien kéayttdtapausten

rakentamisprojektin kdynnistdmisestd kannattaisikin tehdd vasta tdmén analyysin jélkeen.

Tiedon louhinnan prosessimalleja ovat mm. SEMMA (Sample, Explore, Modify, Model, Asses),
KDD (Knowledge Discovery in Databases) ja CRISP-DM (CRoss Industry Standard Process for Data
Mining). Néistd CRISP-DM niyttiisi olevan laajimmin kiytetty. [4]

CRISP-DM on kuvattu seikkaperdisesti CRISP-DM konsortion englanninkielisessd julkaisussa [5],
johon tdma luku 2 perustuu. Julkaisussa kédytetyn termin ’tiedonlouhinta’ olen korvannut termilld
’dlykés data-analyysi’. Kuvassa 2.1 on esitetty yleiskatsaus CRISP-DM prosessimalliin ja sen eri
vaiheissa esitettavit tyypilliset kysymykset [4]. CRISP-DM prosessimallissa ensimmaéisen vaiheen
nimi on liikketoiminnan ymmartdminen (business understanding) [5]. Tatd vaihetta voidaan kutsua

my0s projektin ymmartdmiseksi (project understanding) [4].
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Liiketoiminnan ymmartaminen

!

Datan ymmartaminen

Tarkista tavoite

Osittain

|

| Kylla
¥

Datan valmistelu I

!

Mallinnus

1|- Toden-

Voiko teknista laatuanakoisest

parantaa?

| Epatodennakoisesti

Kayttbonotto

Kuva 2.1: Yleiskatsaus CRISP-DM prosessimalliin ja sen eri vaiheissa esitettdvit tyypilliset

kysymykset. Kuva on suomennettu Berthold et al.:in kirjasta [4] sivulla 9 esitetystéd kuvasta.

CRISP-DM prosessimallissa on kuusi eri vaihetta. Olen itse jakanut prosessimallin viimeisen eli
kayttoonottovaiheen kahteen osaan erottamalla monitoroinnin ja ylldpidon omaksi erilliseksi
vaiheekseen. Haluan néin painottaa niiden tirkeyttd. Liiketoimintahyddyt realisoituvat yleensé pitkin
ajan kuluessa. Koska kuitenkin eldmme jatkuvassa muutoksessa, myds koneoppimismalli on
pidettdvé niistd ajan tasalla. Muuten on riskini, ettd mallin kyvykkyys heikkenee hyvinkin nopeasti.
Mikéli ndin pédédsee tapahtumaan, jddvit liiketoimintahyddyt saavuttamatta ja pahimmassa

tapauksessa vanhentuneen koneoppimismallin kdyton jatkaminen voi tuottaa vakaviakin ongelmia.

Mika tarkalleen on ongelma, odotettu hyoty?
Milta ratkaisun pitaisi nayttaa?
Mita aihealueesta tiedetaan?

Mita dataa meilla on saatavissa?

Onko data ongelman kannalta relevanttia®?
Onko se validia? Vastaako se odotuksiamme?
Onko datan laatu, maara ja tuoreus rittava?

|
Soveltuuko data? — Lopeta projekti

Mihin dataan meidan tulisi keskittya?
Miten data muunnetaan malleja varten?
Miten voimme parantaa datan laatua?

Minkalainen malliarkkitehtuuri sopii parhaiten?
Mika on paras tekniikka/metodi?
Kuinka hyvin malli toimii teknisesti?

Kuinka hyva malli on liketoimintavaatimusten

Evaluointi vannalla?
: Mita olemme oppineet projektista?
v
; Saavutettiinko
Osittain A Ei o
L Jiiketoiminnan —= Lopeta projekti
tavoitteet?
il Kylla

Miten malli on parhaiten kayttodnotettavissa?

Miten voimme varmistua, etta malli on yha validi?
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Alykkian data-analyysin prosessimallin seitsemin eri vaihetta (CRISP-DM prosessimallin kuusi

vaihetta, joista viimeinen on jaettu kahteen osaan):

1. Liiketoiminnan ymmartdminen

2. Datan ymmaértdminen
3. Datan valmistelu

4. Mallinnus

5. Evaluointi

6. Kaiyttoonotto

7.

Monitorointi ja ylldpito

Koska dlykéds data-analytiikka on luonteeltaan tutkivaa, prosessimalliin kuuluu, ettd vaiheiden valilla
siirrytddn tarvittaessa edestakaisin sen mukaan, mitd tuloksia niissi saavutetaan. Projekti on my0s
mahdollista keskeyttdd, mikali kdytettdvissi oleva data ei sovellu kyseiseen tarkoitukseen tai mallin
ennustekyvykkyys evaluoidaan tavoitteiden kannalta riittdmattomiksi. Seuraavissa aliluvuissa
vaiheet kuvataan tarkemmin. Kuvaukset ovat pdfosin tiivistelmid CRISP-DM konsortion

englanninkielisesta julkaisusta [5].

2.1.  Liiketoiminnan ymmaértdminen

Ihan ensimmaiseksi keskitytddn projektin tavoitteiden ja vaatimusten ymmairtdmiseen liiketoiminnan
ndkokulmasta. On tarkedd, ettd projektille madritellddn onnistumisen kriteerit litketoimintal&htoisesti.
Jos jotkin onnistumisen kriteerit vaativat ihmisen tai ihmisten tekemdi arviota, nimetdidn nimai
arvioijat. Kun litketoiminnan tavoitteet ja vaatimukset ovat tiedossa, niistd voidaan johtaa data-

analyysin teknisemmat vaatimukset ja onnistumisen kriteerit.

Samalla selvitetiin muut tekijdt, jotka vaikuttavat analyysitavoitteen asettamiseen ja
projektisuunnitelman tekoon. Téllaisia ovat esimerkiksi kéytettidvissd olevat resurssit (thmiset, data,
tietojérjestelmét), milloin analyysin tulisi olla valmis, tietosuoja- ja tietoturvavaatimukset, lain
tuomat ja eettiset rajoitteet, muut rajaukset, tehdyt oletukset ja riskit. Jo téssd vaiheessa olisi hyvé
perustaa my0s projektin sanasto, jossa huomioidaan niin litketoiminnan kayttima termist6 kuin data-

analyysiin ja koneoppimiseen liittyvd sanasto.

Kerittyjen tietojen perusteella valmistellaan data-analyysin projektisuunnitelma. Tdhdn siséltyy
my06s kustannus-hyoty-analyysin tekeminen, jossa projektin kustannuksia verrataan potentiaalisiin
litketoimintahyotyihin. Koska dlykés data-analyysi on luonteeltaan tutkivaa, on projektisuunnitelmaa
tarked tarkistaa jokaisen vaiheen paitteeksi.
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2.2.  Datan ymmairtdminen

Datan ymmartdmisvaihe aloitetaan kerddmélld ensimméiinen datasetti. Yleensd tdméd vaatii datan
kopioinnin ympéristdon, jossa data-analyysi on tarkoitus suorittaa. Sekd ympériston ettd datan on
siis tdytettdvé tietosuoja- ja tietoturvavaatimukset asianmukaisesti. Jotta datan kerdédminen olisi

mahdollista, jo timé vaihe saattaa vaatia onnistuakseen datan valmistelua.

Kerattyyn dataan tutustutaan ja sen sisdlto kuvataan. Dataa voidaan tutkia esimerkiksi visualisoimalla
ja laskemalla siité erilaisia tunnuslukuja. Erityisesti kannattaa panostaa laatuongelmien tutkimiseen.
Datassa voi olla virheellisié tietoja tai tietoja voi puuttua. Data ei ehké sisdlldkdén tietoja kaikista

tarvittavista tapauksista tai se voi olla tiedoiltaan vanhentunutta.

Tavoitteena on siis tehdd ensivaiheen varmistus, ettd kiytossd on riittdvésti laadukasta dataa, jotta
data-analyysille asetettu tavoite on mahdollista saavuttaa. Mikéli saatavilla oleva data ei sovellu

projektin tarpeisiin, on projekti joko keskeytettdva tai projektin tavoitteita tarkistettava.

Datan ymmairtdmisvaiheeseen liittyvdn dokumentaation tulee siséltdd ainakin listaus hankituista
dataseteistd formaatteineen ja tapausten lukumaédirineen, milld toimenpiteilld ja mistd ne hankittiin

sekd mitd ongelmia datan kerddmisessé ja laadunvarmistuksessa havaittiin ja miten ne ratkaistiin.

2.3.  Datan valmistelu

Datan valmisteluvaiheessa tehddin kaikki vaadittavat toimet, jotta vaadittava data saadaan muutettua
koneoppimismallien hyddynnettdvissd olevaan muotoon. Téssd vaiheessa dataa myos tarvittaessa
korjataan. Datan ymmérrys- ja valmisteluvaiheet vievdt usein merkittivin osan koko projektin

aikataulusta.

Aina ei kannata kiyttdd kaikkea saatavilla olevaa dataa. Datasetit ovat usein muodoltaan taulukoita,
joissa sarakkeet edustavat eri muuttujia ja rivit eri tapauksia. Mikéli kaikki muuttujat eivét ole
analyysin kannalta merkittdvid tai niiden laadussa on vakavia puutteita, kannattaa ne laskenta- ja

muistikapasiteetin sédstdmiseksi jattdd pois analysoitavasta datasetista.

Tapausten eli rivien valitsemisessa on oltava tarkkana. Jos tapauksia on syytd valikoida niiden
litallisen mé&irdn vuoksi, kannattaa satunnaisotoksen ottamisessa varmistaa, ettd esimerkiksi
luokittelutehtavén ollessa kyseessa kaikkia luokkia edelleen 16ytyy valitusta datasetistd sopiva maira.
Jos tietyilld riveilld on laatuongelmia esimerkiksi puuttuvien tietojen vuoksi, helppo ratkaisu olisi

poistaa téllaiset rivit. Tdma voi kuitenkin johtaa pahasti vinoutuneeseen aineistoon, mikali tietojen
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puuttumiseen liittyy systematiikkaa. Tamin vuoksi puuttuvia tietoja usein mieluummin korvataankin

tietyilld oletusarvoilla tai arvioimalla oikea arvo mallintamalla.

Viimeistddn ennen koneoppimisalgoritmien ajoa datasetti jaetaan kolmeen osaan. Suurin osa
(esimerkiksi noin 80%) tapauksista erotetaan satunnaisotoksella varsinaiseksi koulutusdataksi. Loput
tapauksista jaetaan satunnaisesti validointi- ja evaluointidataksi. Validointidatasettid kéytetddn
mallien parametrien optimoimiseen ja keskindiseen vertailuun, jotta voidaan valita niistd paras.
Evaluointidatasettia kdytetddn parhaimmaksi valitun mallin luotettavuuden arviointiin. Jos tédhidn
kéytettdisiin validointiaineistoa, voisi luotettavuus ndyttdé liian hyviltd, koska mallin valinta olisi

tehty silld perusteella, ettd se toimii kyseiselld datasetilld parhaiten.

Kun kéytettdvit datasetit on valittu, ne muutetaan koneoppimismallien hyddynnettdvissd olevaan
muotoon. Yleensd tdmé tarkoittaa datasetin numeerista vektorisointia. Mikédli vektorisoinnin
muunnossaannét riippuvat kiytettdvan datan sisillon arvoista, ndiden sddntdjen madrittely tulee tehda
ainoastaan koulutusdataan perustuen. Validointi- ja evaluointidatasetit vektorisoidaan hyddyntien
koulutusdatalla opetettuja sddntdjd. Ndin simuloidaan todellista tuotannon tilannetta. Jos esimerkiksi
mallin tulisi osata ennustaa tuotannossa sidhkdpostitse tulleen palvelupyynnon oikea vastaanottaja,

sahkoOpostin siséltd vektorisoidaan koulutusdatalla opittujen sddntdjen mukaisesti.

Samaakin koneoppimismallia voidaan kokeilla datasta eri tavoin muodostetuilla sydtteilld. Siksi
mallinnusvaiheesta on usein tarpeen palata tdhdn datan valmisteluvaiheeseen. Palaan tarkemmin

tdhdn aiheeseen luonnollisen kielen kédsittelyn osalta luvussa 3.

2.4.  Mallinnus

Mallinnusvaiheessa kiytetddn erilaisia koneoppimismalleja, joiden parametrit optimoidaan. Ensin
valitaan siis kéytettdvit koneoppimismallit. Koneoppimismalliperheitd on useita erilaisia, mutta
nykyisin neuroverkkojen kaytto on tullut yhé suositummaksi. Neuroverkkojakin on kuitenkin ddreton

médri, joten kannattaa kokeilla useita erilaisia rakenteita.

Kéytinnossd mahdollisimman hyvin koneoppimismallin 16ytdminen on tutkivaa tyotd. Léhes
jokaisella koneoppimismallilla on omia etukdteen asetettavia, mallin ominaisuuksia sditelevid
hyperparametrejd, joiden arvoja muuttamalla mallin kyvykkyyteen voidaan vaikuttaa. Kilpailevia
koneoppimismalleja koulutetaan koulutusdatalla ja niiden kyvykkyyttd arvioidaan kayttdméalld
validointidataa. Kaikki kokeilujen tuloksena syntyneet mallit parametreineen on hyvd dokumentoida

ja listata validointidatalla arvioituun paremmuusjérjestykseen.
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2.5. Evaluointi

Kun projektissa on pidsty niin pitkdlle, ettd on saatu rakennettua malli, joka ndyttéisi olevan
validointidatalla arvioiden laadukkain, on tirkedd arvioida malli perusteellisesti ja tarkistaa, ettd

kyseiselld mallilla on mahdollista saavuttaa litketoiminnan tavoitteet.

Parhaan mallin ennustekyvykkyys arvioidaan kéyttamailld evaluointidataa. Kun evaluointi tehdidin
datalla, jota koneoppimismalli ei ole misséén aikaisemmassa vaiheessa “néahnyt”, saadaan kyvykkyys

arvioitua mahdollisimman luotettavasti.

Kun parhaan mallin kyvykkyys on selvilld, arvioidaan, onko se riittdvé liiketoiminnan tarpeen
kannalta. Monimutkaisessa maailmassamme mik&4n malli ei ole tdydellinen, vaan jokainen malli

tekee joitain virheitd. Erilaisten virheiden vaikutusten vakavuudessa voi kuitenkin olla suuria eroja.

Mallin tarkoitus voi olla esimerkiksi paitelld sdhkopostitse tulleen palvelupyynnon sisdllon
perusteella, mihin tydjonoon pyyntd pitdisi ohjata. Télloin kiireellistd kriittistd toimenpidettd
vaativien sdhkGpostien ohjautuminen vairdén, mahdollisesti hitaaseen ty6jonoon voi olla erittidin
vakava ongelma, vaikka ndin kévisi vain harvoin. Toisaalta ei-kiireellisen palvelupyynnon
ohjautuminen véérin ei ole niin vakavaa, kunhan niiden suhteellinen lukumaaré jaé niin alhaiseksi,

ettd kokonaishydty pysyy suurempana kuin kokonaiskustannukset.

Téassd vaiheessa on tirkedd katselmoida koko edeltdvi prosessi, jotta voidaan varmistua, ettd tehdyt
toimenpiteet ja koodi, olettamukset, valinnat, suunnitelmat ja laskelmat ovat edelleen perusteltuja ja

realistisia eikd niistd 16ydy merkittdvid puutteita.

Evaluoinnin tulosten perusteella tehdéddn paitos jatkosta. Parhaassa tapauksessa arvioinnin tulos on,
ettd kehitetty malli tdyttdd litkketoiminnan tarpeet ja sen kanssa on mahdollista edetd kdyttoonottoon.
Voi kuitenkin kdyda niinkin, ettei mallin kyvykkyys riitd asetettujen tavoitteiden saavuttamiseen.
Silloin voi olla jarkevad paattdd projekti. Yleensd dlykkddn data-analyysin prosessi on joka
tapauksessa tuottanut uutta tietoa ja ymmarrystd aihekentéstd. Taman uuden ymmaérryksen valossa on
mahdollista tarkistaa asetettuja tavoitteita tai ideoida tiysin uusia mahdollisuuksia hyodyntidi data-

analytiikkaa.

2.6.  Kayttoonotto

Kun malli on luotu ja sen laatu on osoitettu riittdviksi, voidaan siirtyd kdyttoonottovaiheeseen. Tama

tarkoittaa usein mallin hyddyntdmistd osana pidempéi prosessia eli mallia pitdd voida kutsua muista
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jarjestelmistd. Kaytdnnosséd kayttoonotto voikin vaatia oman jirjestelméprojektin. Siiné tapauksessa
projektin kustannukset tulee olla arvioitu jo osana dlykkdin data-analyysin prosessissa tehtyd

kustannus-hydtyanalyysia.

Projektin péétyttyd kirjoitetaan projektin loppuraportti. Loppuraportissa kannattaa erityisesti pohtia,

mitd oppeja olisi annettavissa seuraaville vastaaville projekteille.

2.7.  Monitorointi ja ylldpito

Kun koneoppimismalli otetaan osaksi pdivittdistd toimintaa, tdytyy sen ylldpidosta huolehtia.
Maailma ympérillimme ja liiketoimintaprosessit muuttuvat jatkuvasti, joten myds koneoppimis-

mallin kyvykkyyttd on monitoroitava jatkuvasti.

Muutos voi olla véhitellen tapahtuvaa, jolloin saattaa riittdé, ettd mallia koulutetaan sddnnéllisin
viliajoin uudelleen. Liiketoimintaan voidaan kuitenkin tehdd myds koneoppimismallin kannalta isoja
kertaluonteisia muutoksia. Jos esimerkiksi koneoppimismallin pitdisi ennustaa palvelupyynnon oikea
ty6jono, uusien tydjonojen perustaminen tai vanhojen poisto vaatii isomman muutoksen myds
malliin. Koska koneoppiminen perustuu datasta oppimiseen ja koska mallin yleensd toivotaan
toimivan oikein heti muutosajankohdasta alkaen, on sille téllaisessa tilanteessa todennédkoisesti

valmisteltava keinotekoista opetusaineistoa.

Mallin jatkuvan ylldpidon ja muutoksiin varautumisen kustannukset ja niiden vaatimat resurssit ovat
oleellinen osa kustannus-hyoOtyanalyysid. Hallitsemattomat mallin kyvykkyyteen vaikuttavat
muutokset voivat aiheuttaa erilaisia riskejd ja niitd olisikin hyvd analysoida osana jatkuvaa

riskienhallintaa.
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3. Luonnollisen kielen kisittelyn perusteet

Luonnollisella kielelld tarkoitetaan kieltd, jonka alkuperdd ei tiedetd (esimerkiksi suomi, ruotsi ja
englanti) [6]. Vastaavasti esimerkiksi ohjelmointikielet ovat keinotekoisia kielid. Luonnollisen kielen
késittelylld (jdljempand “NLP”, Natural Language Processing) tarkoitetaan luonnollisen kielen
analysoimiseen ja tuottamiseen tarkoitettuja ohjelmallisia menetelmid. NLP on laaja tieteenala, jonka
menetelmid  kdytetdidn muun muassa oikeinkirjoituksen ja  kieliopin  tarkastamiseen,
konekddntdmiseen, puheen tunnistukseen, tekstin muuttamiseen puheeksi, tekstin tiivistimiseen,
tiedon hakemiseen hakukoneiden avulla, uutisten aihemallinnukseen, asiakaspalautteiden

sentimenttianalyysiin ja tekstidokumenttien luokittelemiseen.

Koneoppimismenetelmit eivit osaa hyddyntdd tekstimuotoista dataa sellaisenaan. Jotta luonnollista
kieltd voitaisiin analysoida ja kisitelld koneoppimismenetelmin, siitd on ensin johdettava numeerisia
piirteitd. Toisaalta moderni NLP on itsessdin pddosin soveltavaa koneoppimista. Tdmédn luvun
ymmairtdminen voi siis olla helpompaa, kun on lukenut myds seuraavat luvut 4 (Koneoppimisen

perusteet) ja 5 (Neuroverkkojen ja syvdoppimisen perusteet).

Tutustutaan ensin tdrkeimpiin NLP:n peruskésitteisiin, jotka valottavat luonnollisen kielen késittelyn
osa-alueita. Olen kerdnnyt peruskdsitteiston madritelmid péddosin léhteesti Hakala, Kanerva [6].
Tamén jdlkeen esittelen erditd keskeisid menetelmid, miten tekstimuotoinen aineisto voidaan muuttaa
numeerisiksi vektorimuotoisiksi piirteiksi. Lopuksi kerron keskeisistd luonnollisen kielen ja

erityisesti suomen kielen késittelyyn kehitetyistd avoimen ldhdekoodin tydkaluista.

Olen aiemmin tehnyt erikoistyon tekstidokumenttien luokittelusta, jossa olen kooditasolla esitellyt
joitain vektorisointitapoja ja luokittelumalleja konkreettisten esimerkkien avulla [7]. Erikoistyd on

liitteena.

3.1.  Luonnollisen kielen késittelyn peruskisitteitad

Tokenisointi tarkoittaa tekstin jakamista sanoihin. Otetaan esimerkiksi virke:
”Kissa nimeltd Maija meni bussilla kauppakeskus Selloon, joka on Espoon suurin :D.”

Tokenisoinnin jidlkeen virke ndyttéisi talt:

b

[’Kissa’, 'nimeltd’, "Maija’, 'meni’, ’bussilla’, "kauppakeskus’, ’Selloon’, ’,’, ’joka’, on’,
"Espoon’, ’suurin’, ’:’, ’D’, ’.’]
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Jotta Kissa ja kissa tunnistettaisiin jatkossa samaksi sanaksi, muutetaan kaikki isot kirjaimet pieniksi:

2 2

[’kissa’, 'nimeltd’, maija’, meni’, ’bussilla’, ’kauppakeskus’, ’selloon’, ’,’, ’joka’, ’on’,

’espoon’, *suurin’, ’:’, ’d’, ’.’]

Huomataan, ettd samalla my0s erisnimien isot kirjaimet katosivat. Nimettyjen entiteettien eli
esimerkiksi ihmisten, eldinten, organisaatioiden, paikkakuntien ja virhekoodien tunnistaminen (NER,

Named Entity Recognition) on yksi NLP:n aktiivisista tutkimus- ja kehityskohteista.

Nimettyjen entiteettien tunnistaminen on tirked tiedon uuttamisen alitehtiva. Tiedon uuttamisen
tavoitteena on poimia ei-rakenteellisista aineistoista oleellisia faktoja ja esittdd ne rakenteellisessa
muodossa. Sddnnéllisten lausekkeiden avulla on mahdollista méairitelld ohjelmallisesti etsittdvin
merkkijonon muoto ilman, ettd tarvitsee antaa tarkkaa merkkijonoa. Niiden avulla on helppo 16ytda

tekstistd esimerkiksi paivamadrt tai tietyn muotoiset tuotekoodit.

Sanaston pienentdmiseksi on usein tarve poistaa vélimerkit sekd hyvin wusein toistuvat
merkityksettomait sanat eli niin sanotut pysdytyssanat (stopwords). Esimerkkivirkkeemme nayttéa siis

nyt talti:
[kissa’, 'nimeltd’, *'maija’, "'meni’, "bussilla’, ’kauppakeskus’, ’selloon’, ’espoon’, ’suurin’]

Morfologialla tarkoitetaan kielitieteissd yksittdisten sanamuotojen koostumuksen kuvaamista.
Suomen kieli on kaikkine sijamuotoineen morfologisesti erittdin rikas kieli. Esimerkiksi sana

"kissassannekaan’ voidaan jakaa neljddn pienempain merkitysyksikkoon: kissa, ssa, nne, kaan.

Morfologisessa analyysissd sanalle madritelldin sen kaikki mahdolliset lemmat eli sanojen
perusmuodot, sanaluokat ja morfologiset piirteet. Sanaluokkaleimaamisessa (POS tagging, part-of-
speech tagging) méidiritellddn sanalle oikea lemma, sanaluokka ja morfologiset piirteet annetussa
kontekstissa. Esimerkiksi tekstissd ilmaantuvan sanan ’haavan’ lemma voi olla joko haapa tai haava

riippuen kontekstista. Taivutetun sanan muuttamista perusmuotoon kutsutaan lemmatisoinniksi.
Lemmatisoinnin jidlkeen esimerkkivirkkeemme on saanut muodon:
[kissa’, 'nimi’, 'maija’, 'mennd’, ’bussi’, ’kauppakeskus’, ’sello’, *espoo’, ’suuri’]

N-grammeilla tarkoitetaan n:n perdkkdisen sanan tai n:n perdkkdisen merkin yhdistelmia.

Esimerkkilauseemme sanojen 2-grammit ovat:

[’kissa nimi’, ’nimi maija’, ’maija mennd’, ’mennd bussi’, ’bussi kauppakeskus’,

"kauppakeskus sello’, ’sello espoo’, *espoo suuri’]
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Erityisesti morfologisesti suomen kieltdi huomattavasti yksinkertaisempien kielten, esimerkiksi
englannin kielen, késittelyssd saatetaan kéyttdd lemmatisoinnin sijasta yksinkertaisempaa
stemmausta. Stemmauksessa sanasta jitetddn jéljelle vain sen vartalo. Esimerkiksi sanasta *meni’

jéisi stemmauksen jilkeen jéljelle vain men’.

Kun morfologia tutkii sanojen muodostumista, syntaksi eli lauseoppi tutkii lauserakenteita. Siiné
sanoja  luokitellaan  lauseenjdseniksi.  Lauseenjdsenid  ovat  esimerkiksi  peruskoulun
didinkielentunneilta tutut subjekti, objekti, predikaatti, attribuutti ja adverbiaali. Syntaktisessa
Jdsentdmisessd (syntactic parsing) analysoidaan virkkeelle sen oikea syntaktinen rakenne. Sanojen
véliset riippuvuudet kuvataan nuolina sanojen vélilld. Néin syntyy jdsennyspuu. Tydkaluja, jotka
analysoivat virkkeen jdsennyspuun automaattisesti, kutsutaan jdsentimiksi. Kuvassa 3.1 on esitetty

esimerkkilauseemme jisennyspuu.

Lrelcl
- nm]c
subj
d "
o0 [FROPE I~\mEg NOU:] (RO MR FRo m/-/mn?u nmodpnsswan‘nd

Kissa nimelta  Maija meni bussilla kauppakeskus Sellcon I joka  on  Espoon suurin

Kuva 3.1: Esimerkki jdsennyspuusta. Jasentimend on kédytetty Turku NLP Groupin Online Parser

Demoa [8].
Semantiikka tutkii sanojen ja lauseiden merkitystd, ja fonologia puhutun kielen dinteita.

Strukturoidusti koottuja ja dokumentoituja aitoja tekstiaineistoja kutsutaan korpuksiksi. Laadukkaat
korpukset ovat valttdiméton edellytys luonnollisen kielen automaattisen késittelyn eri osa-alueiden
kehittdmiseksi. Osa korpuksista on késin annotoituja, eli nithin on manuaalisesti merkitty tarvittavat

kieliopilliset tunnukset.
3.2. Bag-of-words-menetelmé

Yksinkertaisin tapa muodostaa teksteistd piirrevektoreita on niin sanottu bag-of-words-menetelma.
Siind jokaiselle opetusdatasetissé esiintyvélle eri sanalle annetaan ensin oma indeksi. Tdmaén jalkeen
jokaiselle dokumentille muodostetaan vektori laskemalla kunkin sanan esiintymismaard kyseisessi
dokumentissa ja tallentamalla tdma luku vektoriin aina kyseistd sanaa vastaavan indeksin kohdalle.
Bag-of-words -menetelmi on siis kiinnostunut vain sanojen lukumédristd, se ei ota huomioon

sanajdrjestyst.
Otetaan esimerkiksi kaksi tekstia:

Teksti 1: ”Kissa nimeltd Maija meni bussilla kauppakeskus Selloon, joka on Espoon suurin.”
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Teksti 2: "Matti soittaa selloa Espoon musiikkiopistossa. Matti soittaa hyvin.”
Tokenisoinnin, lemmatisoinnin ja muun datan esivalmistelun jilkeen, tekstit ndyttavét talta:
Teksti 1: [’kissa’, 'nimi’, ’'maija’, 'mennd’, *bussi’, "kauppakeskus’, ’sello’, ’espoo’, *suuri’]
Teksti 2: [’matti’, ’soittaa’, ’sello’, ’espoo’, 'musiikkiopisto’, ‘matti’, ’soittaa’, hyva’]
Kun kaikki erilliset sanat tallennetaan jirjestykseen, saadaan 13 sanan lista:

[’kissa’, 'nimi’, *maija’, 'mennd’, ’bussi’, ’kauppakeskus’, ’sello’, ’espoo’, ’suuri’, 'matti’,

’soittaa’, 'musiikkiopisto’, "hyva’]

Tekstien 13 merkkid pitkét bag-of-word vektorit ndyttdisivit siis talti:
Teksti 1: 111111111000 0]
Teksti 2:[000000110221 1]

Molempien vektoreiden seitsemis luku vastaa sanaa ’sello’ riippumatta siitd, merkitseekd sana
kauppakeskusta vai soitinta. Téssd yhteydessd on hyvd muistaa, ettd erillisten sanojen listaus ja
indeksointi tehddin ainoastaan koulutusdatan perusteella. Validointi- ja evaluointiaineistojen

vektorisointi tehddén perustuen tdhidn koulutusdatalla muodostettuun indeksointiin.
Jos esimerkiksi validointidatasetin sisélto olisi:
Validointiteksti: ”Kirsin sello on suuri ja kaunis”
sen esivalmisteltu sisalto olisi:
Validointiteksti: [’kirsi’, ’sello’, suuri’, ’kaunis’]
ja bag-of-words-vektori:
Validointiteksti: [0 00000101000 0]

Sanat ’kirsi’ ja ’kaunis’ puuttuvat indeksilistalta, joten ne jiisivdt vektorisoinnissa kokonaan

huomioimatta. Kattavan koulutusaineiston rooli on siis tdssdkin olennainen.

Jos koulutusaineistossa olisi tekstejd suuri mééra ja ne késittelisivit eri aiheita, erillisten sanojen lista
pitenisi nopeasti. Jos esimerkiksi erillisid sanoja olisi yhteensa 400 000, jokaisen tekstin bag-of-word-
vektori olisi 400 000 luvun mittaisia. Tekstid 1 vastaavassa bag-of-words-vektorissa olisi edelleen
yhdeksédn ensimmdiistd numeroa ykkosid, mutta sen perdssd tulisi 399 991 nollaa. Muistin
sadstamiseksi kéytetddnkin yleensd harvoja matriiseja, jotka tallentavat vain nollasta poikkeavat

tiedot.
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Vektorisoinnissa voidaan ottaa mukaan myds esimerkiksi kahden ja kolmen perdkkédisen sanan

yhdistelmat eli 2- ja 3-grammit. Télloin vektorit luonnollisestikin pitenevit entisestdan.

3.3.  Termifrekvenssi, dokumenttifrekvenssi ja ndiden yhdistelméa

Termifrekvenssi (tf) ilmoittaa tietyn sanan eli termin lukumééran dokumentissa. Ajatus on, ettd mita
useammin sana esiintyy dokumentissa, sitd paremmin se kuvaa kyseisen dokumentin siséltoa.
Sanojen lukumairistdi muodostetut piirrevektorit eivit kuitenkaan vilttaimattd ole sellaisenaan
riittdvin kuvaavia. Yleensid dokumentit ovat eri pituisia, jolloin sanojen keskimiéraiset lukuméaéarat
voivat vaihdella paljonkin, vaikka dokumentit edustaisivat samaa aihepiirid. Siksi kunkin sanan

lukuméérd dokumentissa kannattaa jakaa dokumentin kaikkien sanojen lukumaaréalla.

Dokumenttifrekvenssi (df) puolestaan ilmaisee niiden dokumenttien lukuméérin, joissa kyseinen
termi esiintyy. Eli jos sanan dokumenttifrekvenssi on pieni, sana esiintyy vain harvoissa
dokumenteissa. Téllainen semanttisesti keskittynyt termi voi kuitenkin esiintyd yhdessa
dokumentissa useita kertoja. Jos taas dokumenttifrekvenssi on suuri, kyseinen sana esiintyy monissa
dokumenteissa. Téllaisen sanan kdyttd piirrevektorissa ei juurikaan tuo luokittelulle hyddyllistd

lisdinformaatiota.

Kun termifrekvenssi Jjaetaan dokumenttifrekvenssilla (kerrotaan kaédnteisella

dokumenttifrekvenssilld), saadaan laskettua paljon kéytetty vektorisointimalli tf idf.

3.4.  Sanaupotusmallit

Edelld esitetyissd bag-of-words-tyyppisissd vektorisoinneissa kaikkia sanoja pidetddn toisistaan
tdysin riippumattomina. Avaruudellisesti ajatellen ne muodostavat vektoriavaruuden, jossa kaikki
sanat ovat ortogonaalisessa suhteessa toisiinsa ja siis yhtd kaukana toisistaan. Sanojen jakaumiin
pohjaavan merkitysopin (distributional semantics) perusideana on, ettd sanan merkitys voidaan
madrittdd sen perusteella, minkd muiden sanojen yhteydessi se esiintyy. Ndin semanttisesti toisiaan
lahelld olevat sanat sijoittuvat myds vektoriavaruudessa ldhelle toisiaan. Esimerkiksi mustikka ja

mansikka ovat sanaupotusavaruudessa ldhelld toisiaan, samoin kissa ja koira.

Sanaupotukset ovat sanan merkitystd kuvaavia reaalilukuarvoisia vektoreita. Bag-of-words-mallilla
muodostetut sanavektorit ovat yleensd hyvin pitkid (koko sanaston mittaisia, esimerkiksi kaksi
miljoonaa) ja harvoja eli ldhes kaikki arvot ovat nollia. Sanaupotusvektoreista sen sijaan tulee

huomattavasti lyhyempid, esimerkiksi 50-1000 luvun mittaisia.
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Sanojen keskindinen ldheisyys voidaan laskea kéyttden kosini samankaltaisuutta. Suure saa
suurimman arvonsa I, kun vektoreiden vilinen kulma on 0 astetta, ja pienimméan arvonsa 0, kun
vektorit ovat ortogonaalisia suhteessa toisiinsa. Esimerkiksi fastTextin valmiiksi koulutetussa
suomenkielisessd mallissa sanojen 'jalkapallo' ja 'jadkiekko' kosini samankaltaisuuden arvo on
sanaupotusvektoreiden perusteella 0.71136767. Vastaavasti sanojen 'jalkapallo' ja 'jad' kosini

samankaltaisuuden arvo on vain 0.1774352. [7]

Sanaupotuksia on mahdollista opettaa valmiilla neuroverkkomalleilla omasta aineistosta. Téllaisia
tyokaluja ovat ainakin Googlen tutkijoiden kehittimit word2vec [9] ja kontekstiriippuvien
vektoreiden tuottamiseen pystyvd BERT [10], Facebookin tutkijoiden kehittima fastText [11, 12, 13]
ja Stanford Universityn tutkijoiden kehittima GloVe [14]. Tama vaatii kuitenkin suuren datamééréan
sekd runsaasti laskentakapasiteettia. Siksi usein kéytetddnkin valmiiksi opetettuja (jollakin kattavalla

aineistolla) sanaupotuksia.

Sanaupotusvektoreiden kouluttamisen katsotaan olevan ohjaamatonta koneoppimista (unsupervised
learing), silld se ei vaadi koulutusdatana kdytetyn syotetekstin annotointia. Kéytdnnossad kaytetyt
algoritmit voivat kuitenkin hyodyntdd ohjattua koneoppimista (supervised learning). Termit

ohjaamaton ja ohjattu koneoppiminen on selitetty tarkemmin luvun neljé alussa.

Esimerkiksi Skip-gram on toinen word2vec-tyokalun kéyttdmisté algoritmeista. Skip-gramin idea on,
ettd sen sijaan ettd laskisimme, kuinka usein mikékin sana s esiintyy esimerkiksi sanan ’koira’ 1dhella,
luokittelija opetetaan ennustamaan, kuinka todennédkoisesti sana s esiintyy sanan ’koira’ yhteydessa.
Sanaupotusvektorit muodostetaan ndin opetettujen luokittelijoiden painoarvoista. Algoritmin hienous
on, ettd se voi hyddyntdd ohjattua koneoppimista, koska oikeat vastaukset 10ytyvét samasta

aineistosta ilman, ettd koulutusdataa tarvitsisi erikseen annotoida. [15]

Tarkastellaan seuraavassa luvussa hieman sanaupotuksiin liittyvaa eettistd haastetta. Tdmén jélkeen
kerron, miten valmiiksi koulutettuja sanaupotusvektoreita on mahdollista hyddyntdd. Tutustutaan
my0s ldhemmin kaikista uusimpaan ja siten edistyneimpédédn kielimalliin BERTiin (Bidirectional

Encoder Representations from Transformers), joka osaa ottaa huomioon myds sanojen kontekstin.

3.4.1. Sanaupotuksiin liittyva eettinen haaste

Tekodlyn eettisistd haasteista puhutaan paljon. Yksi eettisten haasteiden kokonaisuus liittyy siihen,
ettd koneoppimismenetelmit oppivat toistamaan datan védristymid. Nédiden vairistymien
tunnistaminen ja vélttdminen voi olla todella vaikeaa. Sanaupotukset ovat tistd hyva esimerkki. Myos

niiden kéyttoon liittyy eettisid ndkokulmia, joita ei ehki heti tule ajatelleeksi.
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Sanaupotukset mallintavat sanojen suhteellisia merkityksid. Esimerkiksi sanat mies ja nainen ovat
lahelld toisiaan, koska molemmat sanat kuvaavat ihmistd. Toisaalta niitd voidaan pitdd myos
vastakkaisina, koska ne korostavat asiaa, joka erottaa ihmiset toisistaan. Kun téllaisia sanojen
suhteellisia eroja tutkitaan, ovat vektorierot naisen ja miehen, kuningattaren ja kuninkaan seka siskon
ja veljen vélilld suunnilleen samanlaisia. Néin ollen esimerkiksi yhtdlon vektori(‘kunigas’) —
vektori(‘mies’) + vektori(’nainen) tuloksena saatava vektori on ldhelld vektori(’kuningatar’):ta.
Vastaavasti vektori(’Pariisi’) - vektori(’Ranska’) + vektori(’Italia’) on 14helld vektori(’Rooma’):a.

[14]

Valitettavasti sanaupotukset kuitenkin mallintavat samalla my0s tekstissa piilossa olevia hyvinkin
loukkaavia stereotypioita ja rasismia. Kun tutkijaryhmai analysoi suosittua, vapaasti saatavilla olevaa,
Googlen uutisista koostuvasta englanninkielisestd korpuksesta word2vec-ohjelmistolla valmiiksi
koulutettua sanaupotusmallia, se havaitsi, ettd sanaupotusmallissa esimerkiksi yhtédlon
vektori(‘mies’) — vektori(’ohjelmoija’) + vektori(’nainen’) tuloksena saatava vektori on noin
vektori("kotiditi’). Samoin yhtdlon vektori(‘isd’) — vektori(‘14dkari’) + vektori(’diti’) tulos on noin

vektori(’hoitaja’). [16]

Koska valmiiksi koulutettuja sanaupotusmalleja kdytetddn hyvinkin laajasti perusominaisuuksina eri
sovelluksissa, stereotypioita heijastavat sanaupotukset voivat myds vahvistaa niitd. Esimerkiksi
hakukonealgoritmi, jonka tehtdvdnd on etsid potentiaalisia ohjelmoijia tai 1ddkéreitd, ja joka kayttda
stereotypioita sisdltavad sanaupotusmallia, saattaa virheellisesti priorisoida nettisivuja, joissa esiintyy

miesten nimid ja vastaavasti aliarvostaa sivuja, joissa esiintyy naisten nimid. [15,16]

Kammottava esimerkki sanaupotuksiin sisdltyvéstd rasismista on, ettd afroamerikkalaisten nimien
(esimerkiksi Leroy ja Shaniqua) sanaupotusvektoreiden kosini samankaltaisuus oli tutkittaessa
suurempi epamiellyttdvien sanojen kanssa, kun taas eurooppalaisamerikkalaisten nimien (esimerkiksi

Brad, Greg tai Courtney) kosini samankaltaisuus oli suurempi miellyttdvien sanojen kanssa. [15]

3.4.2. Valmiiksi koulutettujen kontekstiriippumattomien sanaupotusvektoreiden hyddyntdminen

Kontekstiriippumattomia sanaupotusmalleja ovat esimerkiksi word2vec, fastText ja GloVe. Kaikkien
ndiden hyddyntdminen tapahtuu samalla tavalla. Morfologisesti erittdin rikkaassa suomen
kielessimme sanoilla on useita taivutusmuotoja ja sanajohdoksia. Kéytidn tdssd esimerkkind
fastText:id, joka sopii hyvin suomenkielisten sanojen vektoriesitysten muodostukseen, koska se

hyddyntdd mallissaan my0s sanojen alimerkkijonoja.

Ensin ladataan valmiiksi koulutetut sanaupotusmallit. Esimerkiksi fastTextin sivustolta [11] voi

ladata fastTextin valmiiksi koulutetut sanaupotusvektorit 157 kielelle. Sieltd voi siis ladata myds

23



suomenkielisten sanojen vektoriesitykset tekstimuodossa sanaupotusmallin pohjaksi. Tédssa valmiiksi
koulutetussa mallissa on yhteensd kaksi miljoonaa sanaa. Sanat esitetiin 300-dimensioisen

avaruuden vektoreina.

Kun esimerkiksi sdhkdpostiviesteistd koostuva tekstiaineisto halutaan vektorisoida kéyttden hyviksi
valmiiksi koulutettuja sanaupotusvektoreita, aloitetaan prosessi koulutusdatan tokenisoinnilla ja
indeksoinnilla. Koska fastText on hyddyntdnyt sanaupotuksia laskiessaan my0Os sanojen
alimerkkijonoja, ei lemmatisointia eli sanojen perusmuotoistamista tarvita, varsinkaan mikaéli

koulutusdataa on runsaasti.

Kun sanasto on indeksoitu koulutusdatan perusteella, muodostetaan koulutus-, validointi- ja
evaluointiaineistojen jokaisesta dokumentista lista kokonaislukuja niin, ettd jokainen dokumentin

sana korvataan kyseisti sanaa vastaavalla indeksilla.

Seuraavaksi muodostetaan matriisi, joka yhdistdd dokumenteista muodostetun sanaston sanat
sanaupotusvektoreihin. Eli muodostettavan matriisin riville 1 tulee viesteistd muodostetun sanaston
indeksid 1 vastaavan sanan sanaupotusvektori (esimerkiksi 300-dimensioinen fastText-sanaupotus-
vektori). Jos kyseiselle sanalle ei 10ydy valmista upotusvektoria, sitd vastaavan vektorin kaikki luvut
jaavit matriisissa arvoon 0. Kadytinndssi malli ottaa siis huomioon vain sellaiset sanat, jotka siséltyvét

koulutusaineistoon ja joille 16ytyy valmiiksi koulutettu sanaupotusvektori.

Tamidn prosessin tuloksena muodostettua sanaupotusmatriisia pystytddn nyt hyddyntdméadn
neuroverkon sanaupotuskerroksen painokertoimien arvoina. Neuroverkkomallia muodostettaessa
voidaan paattdd, pidetddnkd sanaupotusmatriisin painokertoimia lopullisina vai halutaanko niitd

edelleen kouluttaa analysoitavan aineiston perusteella.

3.4.3. BERT-kielimalli

Word2vecin, fastTextin ja GloVen heikkoutena on, ettd ne antavat samalle sanalle aina saman
vektoriesityksen riippumatta siitd, missd kontekstissa sanaa on kéytetty. Esimerkiksi sanalle ’kuusi’
on aina sama vektoriesitys, vaikka se voi tarkoittaa joko numeroa tai puulajia. BERT-kielimalli ottaa
huomioon my0s sanojen kontekstin, joten sen avulla voidaan opettaa myds sanojen
kontekstisidonnaisia upotusvektoreita. Kielimalleja on muitakin, mutta esittelen nimenomaan BERT-

kielimallin, koska sité on tarkoitus hyddyntda Valtorin tekoélyratkaisussa.

Perinteiset kielimallit on kehitetty ennustamaan seuraava sana, kun tiedetdén edeltidvét sanat. Niitd on
kehitetty perustuen erilaisiin todenndkdisyysmalleihin, mutta neuroverkkoja hyddyntivit mallit ovat
osoittautuneet taitavimmiksi. Kielimalleja kdytetddn muun muassa puheen tunnistukseen,

konekddntdmiseen, tekstin tiivistimiseen ja muihin tekstin ymmaértdmiseen liittyviin tehtaviin.
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BERT on Ilyhenne sanoista Bidirectional Encoder Representations from Transformers.
Kaksisuuntaisuus (bidirectional) viittaa siihen, ettd BERTid edeltdvit kontekstin huomioivat
kielimallit ovat pystyneet analysoimaan tekstid ainoastaan yksisuuntaisesti. Otetaan esimerkiksi lause
’Sain haavan lehden’. Yksisuuntainen malli vasemmalta oikealle nikisi vain sanat Sain _’, kun sen
pitdisi ennustaa sanan "haavan’ vektoriesitys. Malli ennustaisi todenndkdisemmin sanan “haava’ kuin
’haapa’ taivutusmuodon. BERTin kaksisuuntainen malli ndkee molemmat suunnat. Eli
esimerkissimme puuttuvan sanan "haavan’ vektoriesitys muodostettaisiin perustuen seké oikeaan etté
vasempaan kontekstiin: ’Sain _ lehden’. Jotta BERT voisi ottaa huomioon sekd sanan vasemman-
ettd oikeanpuoleisen kontekstin, se kdyttdd niin sanottua maskattua kielimallia (masked language
model). Kaytinnossd 15 % mallin sisdén syotettdvistd sanoista maskataan ja ainoastaan namé

maskatut sanat ennustetaan. [10]

Maskattujen sanojen ennustamisen lisdksi BERT oppii korpuksesta virkkeiden vilisid suhteita.
Opittava ennustamistehtdva on: kun otetaan kaksi virkettd A ja B, onko B seuraava virke, joka tulee

A:n jilkeen, vai vain satunnainen virke korpuksesta? [17]

BERT hyodyntdd transformeri-neuroverkkomalliarkkitehtuuria (transformer), joka perustuu niin
sanottuun huomiomekanismiin (attention), joka mallintaa syotteiden ja tuotosten vilisid
riippuvuuksia. Transformeri sisdltdd kaksi erillistdi mekanismia, enkooderin (encoder), joka lukee
tekstinsyoton, ja dekooderin, joka tuottaa tehtdvdn ennusteen. Koska BERTin tavoitteena on luoda
kielimalli, se hyddyntdd ainoastaan enkooderi-mekanismia. Transformer-arkkitehtuuri on kuvattu
tarkemmin Vaswani et al.:in artikkelissa [18]. Attention-mekanismiin voi perehtyd myds animaatiota
hyodyntivdan Alammarin ei-akateemisen nettiartikkelin avulla [19]. Sama henkild on

havainnollistanut kuvilla my6s koko BERT-kielimallia ja sen perusteita [20].

BERT-kielimallin koulutus vaatii valtavan korpuksen ja huikean maiéirin laskentaa. Kiytdnnossi
hy6dynnetdinkin esikoulutettuja BERT-malleja. Esikoulutetun BERT-mallin péélle neuroverkkoon
lisatdadn sovelluskohteen tehtdvddn sopiva ennustekerros. Témén tdydennetyn neuroverkkomallin

kouluttamista kutsutaan hienosédéddoksi (fine tuning).

Googlen esikouluttamista BERT-kielimalleista ei 16ydy puhtaasti suomen kielelld koulutettua mallia,
vaan suomen kieltd kéytettdessd Google nojautuu monikieliseen kielimalliin (multilingual BERT, M-
BERT). M-BERT on koulutettu 104:44 eri kieltd siséltavélld yhteisaineistolla. Googlella ei ole
suunnitelmissa julkaista enempdd yksikielisid malleja. Sen sijaan se saattaa jossain vaiheessa julkaista

my0s laajemman esikoulutetun version M-BERTista. [21]

Googlen tutkijat ovat osoittaneet, ettd M-BERT toimii yllittivin hyvin, mutta siind on

jarjestelmaillisid puutteita tiettyjen kieliparien vililld. Kielimallin siirto toimii parhaiten typologisesti
25



samankaltaisten kielten vililld, mutta on mahdollista my0s erilaisten kielten valilld. Tutkimuksessa

ei raportoitu suomen kieltd koskevia tuloksia. [22]

Turun yliopiston tutkijat ovat itse kouluttaneet suomenkielisen kielimallin FinBERTin, joka on
avoimella lisenssilld julkisesti saatavilla. He myos vertasivat M-BERTilld ja FinBERTilla
saavutettavaa laatutasoa erilaisissa luonnollisen kielen kisittelyn tehtévissé (sanaluokkaleimaaminen,
nimettyjen entiteettien tunnistaminen, jidsentdminen ja luokittelu). Tulosten mukaan FinBERT
suoriutui kaikista tehtdvistd paremmin kuin M-BERT. Se suoriutui myos paremmin kuin aiemmat

parhaat mallit. [23, 24]

3.5.  Suomen kielen kisittelyyn kehitettyja tydkaluja ja korpuksia

Luonnollisen kielen késittelyyn on kehitetty lukemattomia avoimella lisenssilld kdytettdvissd olevia
koodikirjastoja ja muita ty6kaluja. Suurinta osaa voidaan kdyttdd ainakin osittain myos suomen kielen
kasittelyyn. Niiden kiytossd tulee kuitenkin huomioida suomen kielen erilaisuus esimerkiksi
suhteessa morfologisesti huomattavasti yksinkertaisempaan englannin kieleen. Kaikki mallit, jotka
toimivat hienosti englanninkielisen aineiston kanssa, eivit vélttimaéttd olekaan hyvia tapoja kisitelld

suomen kielta.

Tunnetuin kotimaisten korpusten kokoelma on FIN-CLARIN-konsortion ylldpitaméd Kielipankki-
palvelu. Kielipankin sivustolta 16ytyy kattava lista saatavilla olevista aineistoista ja niihin liittyvista

lisensseistd. [25]

Valtion kehitysyhtio Vake Oy, Helsingin yliopisto ja Yle ovat kdynnistineet Lahjoita puhetta -
kampanjan, jossa tavoitteena on kerdtd 10 000 tuntia vapaasti puhuttua suomen kieltd. Myds tdmé
puhekorpus tullaan tallentamaan Kielipankkiin tutkijoiden ja sovelluskehittdjien hyddynnettaviaksi.

126, 27]

Kielipankin sivustolle on listattu myds suomen kielen késittelyyn kehitettyja tydkaluja. Listasta

padsee linkilla siirtyméén kunkin tydkalun l&hdesivustolle.

Esikoulutettujen mallien on hyvi olla koulutettu suomenkieliselld aineistolla. Edelld tutustuimmekin
jo suomenkieliseen FinBERT-kielimalliin, jonka avulla on saavutettu parempia tuloksia kuin
Googlen esikouluttamalla monikieliselli M-BERTilld. Samoin tutustuimme edelld Facebookin

kouluttamiin suomenkielisiin fastText-sanaupotusvektoreihin.

FinBERTin pohjalta on kehitetty myds nimettyjen entiteettien tunnistamisen systeemi Finnish NER

[28]. Néiden lisédksi Turun yliopiston Turku NLP -ryhmi on kehittdnyt jasennystydkalun Turku
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Neural Parser Pipeline, joka on suomen kielen lisdksi koulutettu yli 50 muulla kielelld [29] seka
selaimella kiytettdvdn tyOkalun, jolla voidaan tutkia sanojen semanttista samankaltaisuutta ja
analogioita (word2vec) [30]. Jasennystyokalullekin on tehty oma demo, jota edelld jo esimerkin

yhteydessa hyddynnettiinkin [8].

Suomen kansalliskirjasto on kehittdnyt Annif-tyokalun aiheiden automaattista indeksointia ja
luokittelua varten. Annifiia on mahdollista opettaa myods omalla aineistolla. Annif hyddyntda
olemassa olevien NLP:n ja koneoppimisen mallien yhdistelmia (Maui, Omikuji, fastText ja Gensim).

[31]

FISKMO (finsk-svensk korpus & maskindversittning) on Helsingin ja Turun yliopistojen seké
Kitesin (Suomen kielisektorin kattojérjestd) yhteinen projekti. Projektin rahoittaja on Svenska
kulturfonden. Projektin tavoitteena on koota erittiin laaja suomen- ja ruotsinkielisié teksteji sisdltava
rinnakkaiskorpus sekd ndiden pohjalta julkinen konekdanndspalvelu suomen ja ruotsin kielten vélisid
kddnnoksiad varten. Kéddnnospalvelua on mahdollista kéyttdd selaimella julkisesta verkosta tai osana

kaddnndsmuistiohjelmaa. [32]

Erityisesti suomen kielen kisittelyyn on siis kehitetty useita hyddyllisid tyokaluja ja korpuksia, joita
kannattaa projekteissa hyddyntdd ja joiden kehittdjien kanssa on yleensd mahdollista verkostoitua.
Varsinkin yhteisten kotimaisten kielten korpusten kokoamiseen olisi kaikkien julkisten toimijoiden

tarkedd osallistua lahjoittamalla aineistojaan mahdollisuuksien mukaisesti.
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4. Koneoppimisen perusteet

Koneoppimisella tarkoitetaan jarjestelmid, jotka parantavat suorituskykyéén tietyssd tehtdvassa sitd
mukaa, kun lisdd kokemusta tai dataa kertyy [3] Koneoppiminen voidaan jakaa karkeasti kolmeen eri
kategoriaan: ohjattuun oppimiseen (supervised learning), ohjaamattomaan oppimiseen (unsupervised
learning) sekd vahvistusoppimiseen (reinforcement learning). Ndistd ohjatun oppimisen mallit ovat

kaytetyimpid [33].

Ohjatun oppimisen malleja on mahdollista kayttda, mikéli koulutusdatasta 16ytyy ennalta kullekin
niytteelle oikea tulos (esimerkiksi luokka tai arvo). Malli oppii koulutusdatan perusteella
ennustamaan tuloksen uusille nédytteille, joiden oikeaa tulosta ei ole tiedossa. Luokittelumallit
ennustavat oikean luokan (esimerkiksi sairausdiagnoosin) ja regressiomallit oikean reaaliluvun

(esimerkiksi asunnon arvon).

Ohjaamattoman oppimisen malleja kéytetddn datan tutkimiseen, kun ei ole olemassa valmiita oikeita
vastauksia. Klusteroinnissa, kuten esimerkiksi asiakassegmentoinnissa, datasta muodostetaan
samankaltaisten tapausten ryhmii. Assosiaatioanalyysissd tutkitaan todennékoisyyksid, ettd tietyt
kokoelman kohteet esiintyvit samanaikaisesti. Tatd kdytetddn muun muassa ostoskorianalyyseissi ja
nettikauppojen suosittelusysteemeissd. Poikkeama-analyysid voidaan kayttdd, kun halutaan etsié
poikkeuksellisesti esiintyvid tai kdyttdytyvid osajoukkoja. Ohjaamattoman oppimisen tydkaluja
voidaan kdyttdd myds datan visualisointiin ja esikdsittelyyn. Téstd esimerkkind on moniulotteisen
datan projisointi tasoon. Kuten edelli opimme, myds sanaupotusvektoreiden kouluttamista

tekstikorpuksesta pidetddn ohjaamattomana oppimisena, koska se ei vaadi annotoitua sydteaineistoa.

Vahvistusoppimisessa positiivinen tai negatiivinen palaute annetaan vasta usean vaiheen jélkeen.
Esimerkiksi pelien opettamiseen tekoidlysovellukselle kiytetddn vahvistusoppimista. Pelin voitto tai
hévio ratkeaa vasta usean siirron jdlkeen. Tekoidlysovellukselle ei siis vilittdmaisti osoiteta oikeaa
vastausta, vaan sen tdytyy kokeilla useita erilaisia siirtoketjua, kunnes se oppii valitsemaan siirrot

oikein eli voittamaan.

Kerron seuraavassa aliluvussa niin sanotuista perinteisistd koneoppimismalleista. Témén jélkeen
selitdn tarkemmin, mitd koneoppimismallien oppiminen tarkoittaa, miksi mallikoosteiden kayttd
yleensd parantaa ennustekyvykkyyttd ja miten koneoppimismallien ennustekyvykkyyttd voidaan

mitata.
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4.1.  Perinteiset koneoppimismallit

Yksinkertaisten koneoppimismallien etu on, etti niiden laskentakapasiteettitarve on yleensd
minimaalinen verrattuna varsinkin monimutkaisiin neuroverkkoihin. Niiden avulla onkin usein
nopeaa ja helppoa laskea ensimmaéinen arvio, kuinka hyvin koneoppimisella on mahdollista ratkaista
kisilld oleva oppimishaaste. Neuroverkkoja kayttden pédédstddn yleensd ainakin jonkin verran
parempiin tuloksiin, mutta niiden opettaminen on laskennallisesti huomattavasti raskaampaa.
Yksinkertaisemmilla malleilla saadaan siis tehokkaasti selvitettyd koneoppimismallien

minimikyvykkyystaso, joka neuroverkkomallilla pitdé saada ylitettya.

Perinteisten koneoppimismallien kdyttdmisen haasteena on kuvaavien piirteiden muodostaminen
(feature engineering). Esimerkiksi virikuviin liittyvd data koostuu pikselikohtaisista vihreédn,
punaisen ja sinisen virin médrdd kuvaavista luvuista. Ndiden lukujen kdyttdmisestd sellaisenaan
perinteisen koneoppimismallin syotteend ei olisi mitddn hyotyd. Tdmén vuoksi on kehitetty erilaisia
metodeja, miten raakadatasta saadaan muodostettua sellaisia piirteitd, ettd koneoppimismallit voisivat
niiden avulla selvitd niille asetetuista tehtdvistdi mahdollisimman luotettavasti. Tietyilld
soveltamisalueilla hyodyllisten piirteiden muodostaminen saattaakin muodostua pullonkaulaksi

perinteisten koneoppimismallien hyddyntdmiselle [34].

Erilaisia koneoppimismalleja on lukuisia. Koska neuroverkot ovat vain yksi koneoppimisen alalaji,
kerron esimerkinomaisesti  lyhyesti myds muutamasta muusta yleisesti kiytetystd

koneoppimismallista. Niiden tiedot ovat pddosin ldhteestd Heikkonen [34].

4.1.1. Esimerkkejd ohjatun oppimisen malleista

Aloitetaan yksinkertaisesta todennékoisyyksiin perustuvasta Naive Bayes -luokittelumenetelmésta.
Bayesilaisen piditosteorian mukainen luokittelija suosittelee paatoksid, jotka minimoivat odotetun
kokonaisriskin. Riskind voi olla esimerkiksi virheen tekeminen luokittelussa. Naive Bayes -
menetelmissd tehdddn laskentaa merkittdvisti yksinkertaistava oletus, ettd datasta johdetut piirteet
olisivat keskenddn riippumattomia. Vaikka tdmé oletus yksinkertaistaa yleensd mallia liikaakin,
esimerkiksi tekstin luokittelussa Naive Bayesilla saadaan usein yllattdvin hyvid tuloksia

edistyneempiin menetelmiin nidhden erittiin vihaiselld laskentakapasiteetilla.

Toinen erittdin yksikertainen koneoppimismalli on k ldhintd naapuria (k nearest neighbors). Siind
luokittelu tehdddn k:n ldhimmin opetusndytteen arvojen perusteella. Vaikka metodi on
yksinkertainen, se pystyy oppimaan monimutkaisia epilineaarisia funktioita. Jos kyseessd on

luokittelutehtdva, malli ennustaa uudelle nédytteelle sen luokan, joka on yleisin sen k:n ldhimman
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naapurin keskuudessa. Jos taas kyseessd on regressiotehtdvé, malli laskee k:n ldhimmén naapurin
keskiarvon. Yli- ja alisovittumista voidaan séddelld muuttamalla hyperparametrin k arvoa. Palaan yli-

ja alisovittumisen haasteeseen tarkemmin luvussa 4.3.

Yksinkertaisin regressiomalli on lineaarinen regressio, jossa datapisteisiin sovitetaan suora
esimerkiksi minimoimalla kunkin datapisteen etdisyyksien nelididen summa (least squares error)
suhteessa tdhdn suoraan. Kuvassa 4.1 on esimerkki lineaarisesta regressiosta. Siind on esitelty myds
kaksi tapaa maééritelld pisteen etdisyys suorasta. Tarvittaessa lineaarista regressiota on mahdollista
kéyttdd myos epdlineaaristen mallien luontiin lisddmalld koulutusdataan piirteité eli sarakkeita, joissa

muuttujia on kuvattu yhtildiden avulla korkeampaan dimensioon. [35]

Kuva 4.1: Esimerkki lineaarisesta regressiosta.

Tukivektorikone (support vector machine) [36, 37] on luokittelija, joka pyrkii erottamaan kaksi
luokkaa toisistaan sovittamalla niiden viliin paatoshypertason ja timén tason kanssa yhdensuuntaiset
toisistaan mahdollisimman etddlle mutta yhtd kauas pdétdstasosta sijoittuvat marginaalihypertasot.
Parhaassa tapauksessa marginaalitasot pystytddn muodostamaan niin, ettei niiden véliin jd4 yhtdin
datapistettd. Silloin marginaalitasojen paikan maédrddaviat ne datapisteet, jotka ovat lihimpéni
padtostasoa. Niitd datapisteitd kutsutaan tukivektoreiksi. Kuvassa 4.2 on esimerkki téllaisista
lineaarisista marginaalitasoista. Kuvassa tukivektorit on merkitty ympyrdimélld. Usein eri luokkia ei
pystytd erottamaan toisistaan tasolla tdydellisesti toisistaan. Silloin kdytetddn ns. joustavan
marginaalin luokitinta, mutta silloinkin tukivektoreiksi kutsutaan niitd datapisteitd, jotka maarittavat
marginaalitasojen paikan. Mikéli luokat eivit ole erotettavissa toisistaan lineaarisilla tasoilla, voidaan
tassdkin menetelméssd piirteitd lisdtd kuvaamalla muuttujia yhtdldiden avulla korkeampaan

dimensioon.
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Kuva 4.2: Esimerkki lineaarisista marginaalitasoista. Tukivektorit on merkitty ympyroimalla.

4.1.2. Esimerkkejd ohjaamattoman oppimisen malleista

Helppo tapa tehdi klusterointia, on kiyttdd k:n keskiarvon klusterointimallia (k-means clustering).
Ensin valitaan, kuinka monta (k) klusteria halutaan muodostaa ja alustetaan niin monen
klusterikeskuksen paikka satunnaisesti. Tdmén jélkeen mééritelldédn kunkin datapisteen klusteri sen
perusteella, mika klusterikeskus on sitd 1dhinnd. Uudet klusterikeskusten paikat lasketaan kuhunkin
klusteriin kuuluvien datapisteiden keskiarvona. Néin jatketaan niin kauan, etteivit klustereiden
keskukset endd litku. K:n keskiarvon klusterointi on esimerkki vektorikvantisointimenetelmisté, joita
voidaan kdyttdd muun muassa datan kompressointiin. Sen avulla on myds mahdollista muuttaa

regressiotehtiva luokittelutehtaviksi.

Suomalaisen professorin Teuvo Korhosen SOM (self-organizing map) [38] on k:n keskiarvon
klusterointia kehittyneempi menetelmi, jota kidytetddn tyOkaluna tutkivassa data-analyysissa.
Klusteroinnin lisdksi SOM:in avulla voidaan visualisoida datapisteiden vilisid topologisia suhteita.
SOM:in tuloksena muodostuu ruudukko, joka organisoi ja yhdistdd viereiset klusterit. Né&in
datapisteiden moniulotteisia epélineaarisia riippuvuussuhteita voidaan esittdd esimerkiksi

kaksiulotteisena kuvana. SOM on esimerkki ohjaamattoman oppimisen neuroverkosta.

Yksinkertaisempi, muun muassa visualisoinnin helpottamiseen usein kéytetty, menetelmi on
padkomponenttianalyysi (principal components analysis, PCA). Visualisoinnissa tavoitteena on
esittdd moniulotteinen data kaksi- tai kolmiulotteisena. Tétd varten datasta pyritddn muodostamaan
kaksi tai kolme sellaista komponenttia, joiden avulla data voidaan kuvata mahdollisimman hyvin.
Ideana on, ettd koska alkuperdiset muuttujat saattavat korreloida keskendin, niistdi muodostetaan
sellaisia lineaarisia kombinaatioita, jotka eivét korreloi keskenddn. PCA pyrkii mahdollisimman
hyvin sdilyttdmddn datassa esiintyvdn varianssin. Nidin ollen visualisointiin kéytettiviksi
padkomponenteiksi valitaan ne, joiden varianssi on suurin.
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4.2.  Mitd koneoppimismallien oppiminen tarkoittaa

Koneoppimismalleihin liittyy kahdenlaisia parametrejd: hyperparametreja ja algoritmeilla
optimoitavia mallin sisdisid parametrejd. Hyperparametrien arvoilla sdddellddn mallin
kompleksisuutta ja muita ominaisuuksia. Niiden arvot valitaan jo mallia luotaessa. Samastakin
koneoppimismallista voidaan siis luoda useita kilpailevia malleja kiyttimélld eri hyperparametrien
arvoja. Tdman jilkeen luotu koneoppimismalli koulutetaan kdyttden koneoppimisalgoritmia, joka
optimoi mallin sisdiset parametrit niin, ettd kdytettivan koneoppimisalgoritmin hadviota (virhettd tai
virheen kustannusta) laskevan funktion arvo koulutusdatalla laskettuna minimoituu. Tdtd mallin

sisdisten parametrien sddtymistd optimointialgoritmin tyon tuloksena kutsutaan mallin oppimiseksi.

Oppimisvaihe saattaa vaatia varsinkin neuroverkkoja kdytettdessd suurtakin laskentakapasiteettia.
Valmiiksi koulutetussa mallissa parametrit ovat vakioita, joten valmiin mallin hyddyntdminen on

laskennallisesti huomattavasti kevyempéa.

4.3.  Mallin yleistyminen, ylisovittuminen, alisovittuminen ja regularisointi

Koneoppimismallien kouluttamisen tavoitteena on, ettd mallit toimivat mahdollisimman oikein
uusilla naytteilld, joita koneoppimisalgoritmi ei ole voinut hyddyntdd oppimisvaiheessa. Mallin
kykyd ennustaa oikein uudella datalla kutsutaan generalisoitumiseksi eli yleistymiseksi

(generalization).

Koneoppimisen yhtend haasteena on ylisovittuminen (overfitting). Mitd monimutkaisemman mallin
valitsee, sitd varmemmin malli oppii ennustamaan oikein koulutusdatalla. Liian monimutkaisen
mallin riski on, ettd se ylisovittuu koulutusdatan esimerkkeihin. Kun samaa mallia kutsutaan uudella
datalla, jota ei ole kéytetty kouluttamiseen, malli ei generalisoidukaan sithen. Alisovittunut

(underfitting) malli on vastaavasti liian yksinkertainen. Sill4 ei ole riittdvaa selityskykya.

Kuvissa 4.3, 4.4 ja 4.5 on havainnollistettu tdtd problematiikkaa yksinkertaisen regressioesimerkin
avulla. Jokaisessa kuvassa vihred kdyrd edustaa todellista funktiota ilmidn takana. Pisteet edustavat
mittaustuloksia. Niiden arvoissa on mittausepitarkkuudesta johtuen pienté heittelyd, joten ne eivét
taydellisesti osu vihredn funktion arvoihin. Data-analyysin tekijé ei tieda todellista funktiota, joten
hén yrittdd kokeilemalla 16ytd4 mahdollisimman hyvin ilmi6td ennustavan regressiomallin (punainen

kayrd).

Kuvassa 4.3 datapisteisiin on sovitettu suora. Ndemme, ettd malli on alisovittunut eli liian

yksinkertainen. Kuvassa 4.4 datapisteisiin on vastaavasti sovitettu yhdeksdnnen asteen polynomi.
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Malli on ylisovittunut mittauspisteisiin. Ndiden kahden ensimmdisen regressiomallin
ennustekyvykkyys uusille datapisteille on varsin huono. Kuvassa 4.5 regressiomallina on kaytetty

kolmannen asteen polynomia. Se mallintaa todellista ilmi6té parhaiten. [35]

— regressiomalli
—— todellinen funktio
® mittaustulokset

Kuva 4.3: Esimerkki alisovittuneesta regressiomallista (ensimmadisen asteen polynomi eli suora).

—— regressiomalli
—— todellinen funktio
@ mittaustulokset

1
T T T T T T

Kuva 4.4: Esimerkki ylisovittuneesta regressiomallista (yhdeksdnnen asteen polynomi).

—— regressiomalli
—— todellinen funktio
® mittaustulokset -
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Kuva 4.5: Esimerkki hyvin yleistyvésti regressiomallista (kolmannen asteen polynomi).

Mallin generalisointikykyd voidaan usein parantaa lisdédmailld koulutusdataa ja kayttdmalla
yksinkertaisempia malleja. Regularisointi on yksi tapa ehkiistd koneoppimismallien ylisovittumista
koulutusdataan. Siind minimoitavaan kustannusfunktioon lisdtdén regularisaatiotermi, joka rankaisee
liian monimutkaisista malleista. Regressiomallien yhteydessi tillaisia malleja kutsutaan kéytetystd

regularisaatiotavasta riippuen ridge regressioniksi [39], lassoksi [40] tai elastic netiksi [41].
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4.4.  Automatisoitu koneoppiminen (AutoML)

Automatisoitu koneoppiminen eli AutoML tarkoittaa koneoppimismallien kehittimiseen liittyvén
prosessin automatisointia. Tavoitteena on tehdd prosessista niin automatisoitu, ettei sen
kdynnistimiseen ja ajamiseen tarvita erityisosaamista. Kdytdnndssa tidtd kunnianhimoista tavoitetta

on helpompi ldhestyd automatisoimalla tiettyjd prosessin vaiheita.

Tyypillinen automatisoitava prosessin vaihe on erilaisten kilpailevien mallien kouluttaminen. Talloin
aloitustietoina annetaan esimerkiksi koneoppimismallin tyyppi sekd kyseisen koneoppimismallin
kéyttdmien hyperparametrien mahdolliset arvot listoina. Automatisoitu prosessi kouluttaa kyseisen
koneoppimismallin joko kaikilla tai algoritmin valitsemilla hyperparametrien arvokombinaatioilla,
laskee kaikkien mallien kyvykkyysmetriikat validointidatalla ja asettaa ndin mallit paremmuus-
jarjestykseen. Ndin automatisoitu prosessi on mahdollista jittdd ajautumaan esimerkiksi yon yli

itsekseen ja kehittdjd voi analysoida tuloksia aamulla t6ihin tullessaan.

4.5.  Mallikoosteiden hyddyntdminen

Mallikoosteiden (ensemble learning) hyddyntdminen perustuu teoriaan, ettd kun yhdistetddn eri
luokittelijoita, joista jokainen ennustaa paremmin kuin satunnainen arvaaminen, satunnaiset virheet

kumoavat toisensa ja oikeat paatokset vahvistuvat [34].

Erilaisia luokittelijoita voidaan opettaa kdyttdmalld eri koneoppimismalleja tai samaakin mallia eri
hyperparametrien arvoilla. Mallien tulosten yhdistimiseen voi kayttdd esimerkiksi painotettua

ddnestdmistd (weighted voting).

Toinen ldhestymistapa on kiyttdd mallin kouluttamiseen erilaisia otoksia koulutusdatasta. Téllaisia
menetelmid ovat esimerkiksi bagging [42] ja boosting [43]. Bagging on néisté yksinkertaisempi. Siiné
koulutusdatasta otetaan aina sopiva satunnainen otos niin, ettd samat niytteet on mahdollista valita

yha uudelleen. Otoksia muodostetaan siis yhtd monta kuin erillisid malleja halutaan kouluttaa.

Boostingissa datan niytteitd painotetaan. Jokaisessa iteraatiossa koulutetaan uusi malli samalla
algoritmilla. Iteraation jidlkeen datan ndytteitd painotetaan sen mukaan, mitké néytteet iteraation malli
ennusti vadrin. Lopullinen luokittelu tehdddn kéyttdmalld kaikkien iteraatioissa koulutettujen mallien

painotettua ddnestystd niin, ettd parhaiten ennustaneiden luokittelijoiden d4nid painotetaan enemman.
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4.6.  Koneoppimismallien ennustekyvykkyyden arviointi

Koneoppimismallien kyvykkyyttd arvioidaan kahdessa eri dlykkdan data-analyysiprosessin vaiheessa

ja siksi niitd varten tarvitaan myos kaksi erillistd datasettid: validointidata ja evaluointidata.

Mahdollisimman hyvén koneoppimismallin 16ytdminen on tutkivaa ty6td, joten mallinnusvaiheessa
koulutetaan useampia kilpailevia malleja. Kouluttamiseen kdytetdén koulutusdataa. Lahes jokaisella
koneoppimismallilla on omia hyperparametrejd, joita sdatdmalld mallin kyvykkyyteen voidaan

vaikuttaa.

Kilpailevia koneoppimismalleja syntyy siis useita. Koska tavoitteena on 16ytdd malli, joka
generalisoituu mahdollisimman hyvin uusiin niytteisiin, kilpailevien mallien keskindisté
kyvykkyyttd vertaillaan kédyttamélla erillistd validointidataa. Evaluointivaiheessa, kun paras malli on
valittu, sen kyvykkyys arvioidaan jdlleen tdysin erilliselld datalla eli evaluointidatalla. Ndin voidaan

varmistua evaluointitulosten objektiivisuudesta datan osalta.

Kun ennustekyvykkyyttd arvioidaan, on tirkedd laskea datasta sellainen vertailuarvo, joka on
mahdollista saavuttaa ilman, ettd koneoppimismalli on varsinaisesti oppinut vield mitdén. Palaan
niihin jokaisen arviointitavan esittelyn yhteydessd. Olen kayttinyt seuraavissa kappaleissa ldhteend

pddosin Airolaa [35].

4.6.1. Ristiin validointi

Jos kaytettdvissd olevaa dataa on runsaasti, ei koulutus-, validointi- ja evaluointidatan erottaminen
toisistaan ole ongelma. Joskus koneoppimisella ratkaistava ongelma on kuitenkin sellainen, etti dataa
on kadytettdvissd vain vdhin (esimerkiksi 100 niytettd). Silloin voidaan kéyttdd ristiin validointia

(cross validation).

Ristiin validointitapoja on jéti-yksi-pois (leave-one-out) ja k-ositettu (K-Fold) ristiin validointi. K-
ositetussa ristiin validoinnissa ndytteet jaetaan k:hon osaan. Tédmén jédlkeen erotetaan yksi osa
kerrallaan validointidataksi. Malli koulutetaan lopuilla ndytteilld ja sen jdlkeen ennuste tehdéédn ulos
jétetylld validointidatalla. Kun tdmi on toistettu kaikilla néytteilld eli k kertaa, lopputuloksena on
saatu tehtyd ennuste jokaiselle ndytteelle. Néiden tulosten perusteella on mahdollista laskea

todellisten arvojen ja ennustettujen arvojen vilinen virhe koko mallille.

Jatd-yksi-pois ristiin validointi on k-ositetun ristiin validoinnin erikoistapaus, jossa k on yhtd suuri
kuin ndytteiden maird. Mallin koulutuksessa jitetddn siis aina yksi ndyte kerrallaan ulos ja vastaavasti

ennuste tehdién vain sille yhdelle ulos jitetylle naytteelle.
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Koska sekd validointi ettd evaluointi on térkedd tehdd riippumattomilla datoilla, on mahdollista
kéayttdd sisdkkaistd ristiin validointia. Siind sisdinen silmukka hoitaa validoinnin eli parhaan mallin

valitsemisen, ja ulkoinen silmukka vastaa evaluoinnista.

4.6.2. Regressiomallin tarkkuus
Regressiomallien tavoitteena on ennustaa vastaus reaalilukuna. Yksittdiseen ndytteeseen liittyva virhe

tarkoittaa siis todellisen arvon ja ennustetun arvon vélista eroa.

Yleinen tapa arvioida regressiomallin tarkkuutta on kéyttdd virheiden nelididen keskiarvoa (mean
squared error). Tdmén laskentamallin ongelmana on, ettid se korostaa isojen virheiden merkitysta
(koska ne korotetaan toiseen potenssiin). Nidin yksittdinen iso ennustevirhe johtaa suureen
kokonaisvirheen arvoon, vaikka malli toimisi muilla néytteilld hyvinkin tarkasti. Jotta voidaan
arvioida, kuinka paljon koneoppimismalli on todellisuudessa oppinut, kéytetddn vertailukohteena

mallia, joka ennustaa aina koulutusaineiston oikeiden arvojen keskiarvoa.

Toinen tapa arvioida regressiomallin kyvykkyyttd on laskea virheiden itseisarvojen keskiarvo (mean
absolute error) ja verrata tdtd lukuun, joka saadaan, jos malli ennustaisi aina koulutusdatan oikeiden

arvojen mediaania.

4.6.3. Luokittelumallin tarkkuus

Luokittelumallin tarkkuus (accuracy) voidaan mitata laskemalla mikd osuus ennusteista osui oikeaan.
Tarkkuus saa siis aina arvon nollan ja ykkosen vililtd. Jos tarkkuus on 1, malli ennusti kaikkien
ndytteiden luokat oikein, ja jos tarkkuus on 0, kaikki ennusteet menivét pieleen. Jotta saataisiin
selvitettyd, onko malli oppinut mitdén, tarkkuutta verrataan lukuun, joka saataisiin, jos olisi aina
ennustettu suurinta luokkaa. Tdmi on tirked asia sisdistdd, ettei erehdy luulemaan mallia hyviksi

pelkéstiin sen perusteella, ettd sen tarkkuus on l1dhellé yhta.

Otetaan esimerkiksi koneoppimismalli, jonka pitdisi ennustaa onko sdhkoposti roskapostia vai ei.
Oletetaan, ettd 1% sdhkoposteista on roskapostia. Jos malli ennustaisi aina, ettei kyseessd ole
roskaposti, mallin tarkkuus olisi 0.99. Tarkkuus niyttdisi siis hyvéltd, vaikka todellisuudessa malli ei

olisi oppinut mitdén.

Vastaavasti voidaan laskea viirinluokitteluaste (misclassification rate), joka on virheellisesti

luokiteltujen ndytteiden osuus. Tarkkuuden ja vdérinluokitteluasteen summa on siis yksi.
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4.6.4. Kustannusmatriisi

Joskus luokitteluvirheen tekemisen seurausten hinta tai vakavuus voi vaihdella luokkakohtaisesti.
Otetaan esimerkiksi koneoppimismalli, jonka pitdisi ennustaa, onko tehtaalla valmistettu tuote
viallinen vai ehja. Jos malli ennustaa, ettd ehji tuote on viallinen, tdstd syntyy kustannuksia, koska
tuote tdytyy valmistaa uudelleen. Jos taas malli ennustaa, ettd viallinen tuote on ehji, tastd syntyy
vaikeammin hallittavia kustannuksia liittyen viallisen tuotteen logistiikkaan ja mahdolliseen maineen
menetykseen, mikéli viallinen tuote on ehtinyt asiakkaalle asti. Kustannusmatriisia on

havainnollistettu alla kuvassa 4.6.

Ennustettu luokka
Ehja Viallinen
Todellinen Ehja 0 kustannus 1
luokka Viallinen | kustannus 2 0

Kuva 4.6: Esimerkki kustannusmatriisista (cost matrix).

Tilanteessa, jossa luokitteluvirheiden kustannukset riippuvat siitd, mitkd luokat ovat sekoittuneet
keskenddn ja ndmi erilaisten virheiden kustannukset on voitu arvioida, voidaan virheellisille

ennusteille laskea kustannusten odotusarvo (expected loss).

4.6.5. Sekaannusmatriisi
Luokittelutehtdvan onnistumista kuvataan usein sekaannusmatriisina (confusion matrix). Se
muistuttaa rakenteeltaan kustannusmatriisia eli matriisin rivit edustavat todellisia luokkia ja sarakkeet

ennustettuja luokkia. Talld kertaa matriisin arvot kuvaavat naytteiden lukuméaéria.

Otetaan esimerkiksi kolmeluokkainen luokittelutehtiva. Testiaineistossa jokaisesta luokasta on 100
ndytettd. Néin ollen jokaisen rivin summan on oltava 100. Oikein ennustettujen ndytteiden lukumaérét
sijaitsevat matriisin diagonaalilla eli niissd todellinen luokka ja ennustettu luokka ovat samat. Jos
oikeasti luokkaa 3 edustavista ndytteistd 20 on virheellisesti ennustettu edustavan luokkaa 2, tima

luku 20 nikyy rivin kolme sarakkeessa kaksi. Sekaannusmatriisia on havainnollistettu kuvassa 4.7.
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Ennustettu luokka

luokka 1 luokka 2 luokka 3

Todellinen luokka 1 90 0 10
luokka luokka 2 0 70 30
luokka 3 0 20 80

Kuva 4.7: Esimerkki sekaannusmatriisista (confusion matrix)

4.6.6. Binidristen luokittelutehtiavien kyvykkyysmittareita

Binddrisessd luokittelutehtdvadssd luokkia on vain kaksi: positiivinen ja negatiivinen. Talldin
sekaannusmatriisissa on neljd kenttdd: Oikea positiivinen (True Positive, TP), vdérd positiivinen
(False Positive, FP), vdird negatiivinen (False Negative, FN) ja oikea negatiivinen (True Negative,
TN). Néiden perusteella on madritelty joukko yleisesti kéytettyjd kyvykkyysmittareita. Binddrisen

luokittelutehtdvin sekaannusmatriisia on havainnollistettu kuvassa 4.8.

Ennustettu luokka

Positiivinen Negatiivinen

Todellinen  Positiivinen | Oikea positiivinen Viird negatiivinen
luokka (True Positive, TP)  (False Negative, FN)
Negatiivinen | Vaiira positiivinen Oikea negatiivinen

(False Positive, FP) = (True Negative, TN)

Kuva 4.8: Bindirisen luokittelutehtivin sekaannusmatriisi.

Muun muassa tiedonhaussa kéytetddn mittareita precision (tarkkuus) ja recall (saanti). Precision
ilmaisee haun tuottamien relevanttien dokumenttien osuuden tietokannassa olevista kaikista
relevanteista dokumenteista. Se lasketaan siis TP / (TP + FP). Recall ilmaisee haun tuottamien
relevanttien dokumenttien osuuden tietokannassa olevista kaikista relevanteista dokumenteista ja

lasketaan TP / (TP + FN).

Precisionin ja recallin arvoja on helppo manipuloida toistensa kustannuksella. Precisionin voi
maksimoida luokittelemalla ainoastaan ne néytteet positiivisiksi, joiden oikeellisuudesta ollaan

varmimpia. Vastaavasti recallin voi maksimoida luokittelemalla kaiken positiiviseksi. Tdmén vuoksi
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kdytetddnkin usein ndiden yhdistelmédd F 1-scorea, joka lasketaan 2*precision*recall / (precision +
recall). Kun mallin kyvykkyyttid arvioidaan F_1-scoren perusteella, sitd kannattaa verrata malliin,

jossa ennustetaan aina positiivista luokkaa, silli silloin recall saa arvon 100%.

Varsinkin lddketieteellisissd diagnooseissa kéytetdédn perinteisesti ROC-kédyrid. ROC-kdyrdn
muodostamiseksi kdytetddn suureita True Positive Rate (sensitivity), joka on kaavana ithan sama suure
kuin recall, ja False Positive Rate (1-specificity), joka lasketaan FP / (FP + TN). ROC-kéyra piirtda
True Positive Raten suhteessa False Positive Rateen. Se siis kuvaa suhteellista vaihtokauppaa
hyotyjen (oikeat positiiviset) ja kustannusten (védrdt positiiviset) vélilld. Téysin satunnaisten
arvausten tuloksena ROC-kéyré olisi siis viiva vasemmasta alanurkasta oikeaan yladnurkkaan. Mita

korkeammalla ennustemallin ROC-kéyré kulkee suhteessa tdhdn viivaan, sitd paremmin malli toimii.

Erilaisten mallien ROC-kéyrien vertailuun kdytetdin suuretta AUC (area under curve), joka nimensé
mukaisesti laskee ROC-kdyrin alle jadvén alueen pinta-alan. Satunnaisen arvauksen mallin tuottama

AUC-arvo olisi siten 0,5 ja tdydellisen mallin AUC-arvo olisi 1.
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5. Neuroverkkojen ja syvdoppimisen perusteet

Tassd luvussa keskitytddn ohjattuun oppimiseen kaytettdviin neuroverkkoihin. Syvét neuroverkot
muodostuvat kerroksista (layers), joista jokainen siséltdd useita neuroneja. Ensimmaistd kerrosta
kutsutaan sisddntulokerrokseksi (input layer) ja viimeisti kerrosta ulostulokerrokseksi (output layer).
Néiden vilissd voi olla useita erilaisia piilotettuja kerroksia (hidden layers). Verkko voi olla
haarautuva ja sisdin- ja ulostuloja voi olla useampia. Syvdoppiminen on yksi koneoppimisen alalaji,
jolla tarkoitetaan syvien neuroverkkojen oppimista. Syvdoppimisen sanalla ’syva’ viitataan

piilotettujen kerrosten lukumaéraan.

Eteenpiin kytketyssd neuroverkossa (feedforward neural network tai multilayer percepton, MLP),
neuronit vastaanottavat syotteitd vain edeltdvien kerrosten neuroneilta. Informaatio liikkuu verkossa
siis koko ajan eteenpdin. Kuvassa 5.1 on esimerkki eteenpiin kytketystd neuroverkosta. Jos eteenpiin
kytkettyyn neuroverkkoon lisdtddn silmukoita, niitd kutsutaan toistuviksi neuroverkoiksi (recurrent
neural network). Jitdn toistuvat neuroverkot pddsddntoisesti tdmin perehdytysmateriaalin

ulkopuolelle.

Sisdantulokerros Kaksi piilotettua kerrosta Ulostulokerros
(input layer) (hidden layers) (output layer)

Kuva 5.1: Esimerkki eteenpdin kytketystd neuroverkosta (feedforward neural network)

Edella luvussa 4.1 kerroin, miten kuvaavien piirteiden muodostamisesta voi muodostua perinteisten
koneoppimismallien hyddyntdmisen pullonkaula. Syvien neuroverkkojen vahvuus on, ettd ne osaavat
muodostaa yksinkertaisista konsepteista monimutkaisia konsepteja [44]. Ndin piirteiden oppiminen
tapahtuu osana neuroverkkomallin oppimista. Sddntopohjaisten jérjestelmien, perinteisen

koneoppimisen ja syvdoppimisen prosessien vertautumista toisiinsa on havainnollistettu kuvassa 5.2.
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Ulostulo
Kouhttettava
Ulostlo mokittelija
[ &
Koultettava Abstraktimpien
Ulostulo luokittelija piirteiden
lisakerrokset
Kasin Kisin Yksinkertaiset
simmniteltu suunnite] lut piirteet
ohjelma pitrtest
Sisaantulo Sisaantulo Sisaantulo
Saantdpohjaiset Perinteinen Syvaoppiminen
jarjestelmat koneoppiminen

Kuva 5.2: Saiantopohjaisten jérjestelmien, perinteisen koneoppimisen ja syvdoppimisen prosessien
komponenttien vertautuminen toisiinsa. Siniset laatikot kuvaavat komponentteja, jotka osaavat oppia

datasta. Kuva on muokattu Goodfellow et al.:in kirjan [45] sivulla 10 esitetystd kuvasta.

Otetaan kuvantunnistus esimerkiksi syvdoppimisen hierarkkisesta etenemisestd neuroverkon eri
tasoilla. Siind ensimmaéinen piilotettu kerros etsii reunoja vertailemalla vierekkdisten pikseleiden
kirkkautta tosiinsa. Toinen piilotettu kerros etsii kulmia ja muita &diriviivoja yhdistiméilla
ensimmdiisen kerroksen l0ytdmid reunoja. Kolmas piilotettu kerros etsii kokonaisia objekteja
yhdistdmalla toisen kerroksen 16ytdmid kulmia ja ddriviivoja. Lopulta ndiden kolmannen kerroksen
muodostamat piirteet annetaan syotteend koulutettavalle luokittelijalle, jonka tehtdvénd on ennustaa,

mitd kuva esittda. [45]

Neuroverkkojen avulla on saavutettu huimia edistysaskelia  verrattuna perinteisiin
koneoppimismalleihin. Neuroverkot ovat ndyttineet voimansa erityisesti kuvantunnistuksessa [46],
puheentunnistuksessa [47] ja kuten jo edelld luvussa kolme tutustuimme, NLP:ssé. Jos esimerkiksi
Googlen hakukenttddn kirjoittaa ”Al cancer”, saa tuloksena lukuisia hakutuloksia, joissa kerrotaan,

miten sydpéddiagnostiikkaa on pystytty kehittimaan kuvantunnistuksen avulla.
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Monimutkaisten neuroverkkojen kouluttamiseen vaaditaan usein huomattavasti suurempia maaria
dataa kuin perinteisten koneoppimismallien kouluttamiseen. Jos dataa on vain védhén saatavilla,

perinteiset koneoppimismenetelmét toimivat usein vihintdén yhté luotettavasti. [48]

Toinen neuroverkkoihin liittyva haaste on niiden vaatima suuri laskentakapasiteetti. Neuroverkkojen
laskenta perustuu tensorilaskentaan ja laitteistojen kehityksessd onkin hyddynnetty ndytdnohjaimista
tuttuja graafisia suorittimia (Graphical Processing Unit, GPU). Taman lisdksi Google on lanseerannut
neuroverkkojen opettamiseen erityisesti kehitetyn tensorisuorittimen (Tensor Processing Unit, TPU),
jota voi kayttdd yhdessd Googlen TensorFlown kanssa. TPU:n on raportoitu olevan jopa 10 kertaa

nopeampi ja energiatehokkaampi kuin parhaimmat GPU:t. [49]

Kun neuroverkkoja ldhdetdén opettamaan, tarvitaan dataa, neuroverkkomalli, optimoitava
haviofunktio (loss function tai cost function) ja optimointialgoritmi (optimizer). Kerron ndisti
seuraavissa aliluvuissa tarkemmin. Yksi merkittdvimmisté tekijoistd neuroverkkojen voittokululle on
ollut siirto-oppiminen (transfer learning). Kerron siitd viimeisessd aliluvussa. Olen kéyttinyt

seuraavissa aliluvuissa yleisldhteend Knuutilaa [48].

5.1.  Tensorimuotoinen data

Tensorit ovat neuroverkkojen kayttdmid monidimensioisia datamalleja. Tensoreissa voi olla
periaatteessa mielivaltainen midrd dimensioita, mutta yleisimmin ne ovat maksimissaan

viisidimensioisia. Dimensioiden hahmottamista helpottaa, kun niitd miettii esimerkkien kautta.

Vektoreissa on vain yksi dimensio, matriiseissa niitd on kaksi. Matriisi- eli taulukkomuotoinen data
on tuttu datan esitysmuoto esimerkiksi Excelistd. Matriisin joka rivilld on tietyn ndytteen tiedot, ja

ndytteiden eri piirteet sijaitsevat matriisin sarakkeissa.

Jos kéytettdva data sisdltdd aikasarjoja (tai muita sarjoja), datamalliin tarvitaan yksi dimensio lisda.
Data voi silloin muodostaa esimerkiksi kuution, jonka akselit ovat ndytteet, aika-askeleet ja piirteet.
My0s yksi kuva voidaan esittdd kolmiulotteisena tensorina. Yhden kuvan pikselit muodostavat
matriisin, ja kun sithen lisdtdén joka pikselin vérid kuvaavat tiedot, on tuloksena kolmiulotteinen
tensori. Mustavalkokuvissa pikselin tummuus ilmoitetaan yhdelld luvulla, vérikuvissa kolmella

(punainen, vihrea ja sininen, eli RGB).

Useita kuvia sisdltdviéstd datasta muodostuu siis nelidimensioisia tensoreita. Sen akselit ovat néytteet,
korkeus, leveys ja virit. Koska me ihmiset elamme kolmiulotteisessa maailmassa, sen yli menevien

dimensioiden ymmartdminen vaatii jo abstraktimpaa avaruudellista hahmottamista.
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Videot muodostuvat perdkkaisistd kuvista eli kehyksistd (frame), joten jokainen video muodostaa
nelidimensioisen tensorin. Kun data sisdltdd useita videondytteitd, on dimensioita jo yhteensa viisi

(ndytteet, aika, korkeus, leveys ja vérit).

5.2.  Neuroverkkomallit

Eteenpdin kytketty neuroverkko koostuu kerroksista ja kerrokset neuroneista. Kun neuroverkkomallia
lahdetddn suunnittelemaan, valitaan ensin, kuinka monesta ja minkilaisista kerroksista se
rakennetaan, ja kuinka monta neuronia kullekin kerrokselle sijoitetaan. Liséksi valitaan, miten ndméa
neuronit kytkeytyvét toisiinsa. Kerrosten lukumédardd kutsutaan syvyydeksi ja neuronien mairda

kussakin kerroksessa niiden leveydeksi.

Kuvassa 5.1 oli esimerkki tdysin yhdistetystd (fully connected) eteenpdin kytketyn neuroverkon
arkkitehtuurista, jossa kaikki edellisen kerroksen neuronit on yhdistetty seuraavan kerroksen
neuroneihin. Jokaista verkon neuroneja yhdistivdd nuolta vastaa matemaattisessa mallissa yksi
optimoitava parametri. Monissa erikoistuneissa neuroverkkomalleissa, kuten esimerkiksi
konvoluutioneuroverkoissa, yhteyksid on vdhemmaén, jolloin my0s optimoitavia parametreja ja

laskentatarvetta on vihemman.

Seuraavissa aliluvuissa on esitelty neuronien toimintaa sekd Valtorin tekodlyratkaisussa kéytettivit

erilaiset neuroverkon kerrokset.

5.2.1. Neuroneista koostuva peruskerros

Yksittdisen neuronin toiminta on varsin yksinkertaista. Se vastaanottaa syotteitd muilta neuroneilta ja
laskee niiden perusteella uuden arvon, jonka se ldhettdd eteenpéin syotteend seuraaville neuroneille.
Kédytdnnon laskennan tasolla neuroneita ei kuitenkaan esiinny, vaan tdssd kuvaustavassa on kyse

abstarktiosta, jonka avulla matemaattista mallia yritetddn tehdd ymmaérrettivammaksi.

Yksittdisen neuronin toimintaa on kuvattu kuvassa 5.3. Jokaiselle sydtteelle on oma painokerroin
(wl, w2, w0), jonka arvo madrdytyy kyseisen syotteen suhteellisen merkityksen perusteella muihin
syotteisiin ndhden. Neuroni laskee ensin kaikkien vastaanottamiensa sydtteiden painotetun summan
ja sen jdlkeen sijoittaa painotetun summan arvon parametrind aktivointifunktion (f) lausekkeeseen.

Tamaén aktivointifunktion tuloksen (y) neuroni ldhettdd eteenpéin seuraaville neuroneille.
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Kuva 5.3: Yksittdisen neuronin toiminta.

Jos painotettuja summia kaytettdisiin sellaisenaan, neuroni voisi oppia vain lineaarisesti (suoralla,
tasolla tai hypertasolla) toisistaan erotettavissa olevia luokkia. Tdmdn vuoksi tarvitaan liséksi
epilineaarinen aktivointifunktio (f). Aktivointifunktioita on lukuisia, mutta tilld hetkelld suositelluin
piilotettujen kerrosten aktivointifunktio on ReLU (Rectified Linear Unit) [50, 51, 52], joka lasketaan
kaavalla f(x)=max(0, x). ReLU saa siis arvon 0, aina kun x on negatiivinen ja muuten se saa arvon X.
ReLUn suosio perustuukin sen tehokkaaseen laskentaan ja sen avulla helposti tehtdvdan optimointiin.
Muita yleisesti kdytettyjd aktivointifunktioita ovat muun muassa Logistic Sigmoid ja Tanh. Logistic
Sigmoid kutistaa reaaliluvut nollan ja ykkosen vilille. Se lasketaan kaavalla o(x) =1/ (1 + exp(—x)).

Tanh puolestaan voi saada arvoja vililtd -1 ja 1. Sen kaava on tanh(x) = 26(2x) — 1.

Yksittdinen neuroni voi muodostaa yhden péétdsrajan (decision boundary) eli se pystyy erottamaan
syotteen kahteen luokkaan. Niin ollen n neuronia pystyy luokittelemaan jo 2" luokkaan. Miké tahansa
funktio on mahdollista approksimoida monen paikallisen funktion summana. Teoriassa jo kaksi
piilotettua tasoa sisdltdavillad eteenpdin kytketylld neuroverkolla, joissa on riittdvd midra epélineaarisia

neuroneja, voidaan kuvata mitkd tahansa monimutkaiset paatosalueet [53].

Neuroverkoilla on siis teoriassa rajaton selityskapasiteetti. Haasteena onkin, ettd ne voivat liiankin
helposti "oppia ulkoa" opetusdatan ja ylisovittua sithen oppimalla sellaisiakin piirteitd opetusdatasta,
jotka eivit ole yleistettdvissd uuteen dataan. Téllainen ylisovittunut malli ei siis toimi luotettavasti
esimerkiksi validointidatalla. Tdmén vuoksi, kun neuroverkkoja opetetaan, validointidatalla usein
seurataan saatavien tulosten kehittymistd ja lopetetaan opettaminen, kun validointidatalla lasketut

tulokset alkavat huonontua. Tétd kutsutaan early stopping -menetelmaksi.
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5.2.2. Konvoluutiokerros

Konvoluutioneuroverkoiksi (convolutional neural networks, CNN) [54] kutsutaan neuroverkkoja,
joissa viahintddn yksi tavallisista neuroneista koostuva kerros on korvattu konvoluutioita laskevilla
neuroneilla. Konvoluutioneuroverkot ovat erikoistuneet ruudukkomuotoisen (grid-like) datan
kisittelyyn kuten kuviin [54] ja tekstiin [55]. Konvoluutiolla viitataan matemaattiseen lineaariseen
operaatioon, konvoluutioon. Konvoluutiokerroksen ideana on, ettd malli oppii, onko datassa tiettya
piirrettd. Se oppii tunnistamaan kyseisen piirteen siitd riippumatta, missé kohtaa esimerkiksi kuvaa
tai tekstid kyseinen piirre sijaitsee (translational invariance). Tdmé ominaisuus ei kuitenkaan koske

esimerkiksi kuvan skaalausta tai rotaatiota.

Konvoluution laskeminen on helpoin ymmairtdd yksinkertaisen esimerkin kautta (kuva 5.4).
Oletetaan, ettd sisddn tulevan sydtteen koko on 3x4, ja sen yli liu’utetaan kernelid, jonka koko on 2x2.
Kernelid liu’utetaan syotteen paélld kaikkiin sellaisiin kohtiin, joihin se mahtuu kokonaisuudessaan.
Tamédn kokoinen kernel mahtuu kokonaisena syotteen “pdille” yhteensd kuuteen eri kohtaan
(kolmeen vierekkdiseen kohtaan kahden ylimméin rivin pdille ja kolmeen vierekkéiseen kohtaan
kahden alemman rivin péélle). Ulostulosolujen arvo lasketaan kullekin kernelin paikalle syotteen
pdilld niin, ettd padllekkéisten solujen arvot kerrotaan keskenédén ja ndmaé kaikki lasketaan yhteen.

Naéin ollen konvoluution lopputulos on kokoa 2x3.

sl s2 s3 sd k1 k2 s1¥k1+ s2%k2 s2%k1+ s3%k2 s3*k1+ s4%k2
............. I + + +
<5 <6 57 <8 k3 kd s5%k3+ s6%kd s6%k3+ s7%k4 s7*k3+ s8%k4
5 s5*k1+ s6*k2 | s6*kl+s7*k2 | s7*kl+ s8*k2
s9 s10 | s11 | si2 I : :
------------------- s9%k3+ s10%k4 | s10%k3+ s11%kd | s11%k3+ s12%kd

Sydte (koko 3xd) Kernel (koko 2x2) Ulostulo (koko 2x3)

Kuva 5.4: Esimerkki konvoluution laskemisesta.

Joskus syotteeseen lisdtddn ymparille tiytteend (padding) esimerkiksi O-arvoisia syotteitd, jotta kernel
saadaan liu’utettua myds niiden kohtien yli, joihin se ei muuten mahtuisi. Toisaalta joskus kernelin
halutaan hyppddvan esimerkiksi joka toisen kohdan yli, silloin maédritellddn askeleen (stride)

pituudeksi 2.

Téysin yhdistetyssd neuroverkossa, kaikilla edellisen kerroksen neuroneilla on yhteys kaikkien
seuraavan kerroksen neuronien kanssa (dense). Niin ollen optimoitavia parametrejd on yhtd monta
kuin néitd neuronipareja. Konvoluutiokerroksessa liu’utetaan samaa kernelid joka kohdassa, joten

yhteyksistd tulee paljon harvempia (sparse) ja jdljelle jddvissd yhteyksissd kidytetddn yhteisid
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parametrejd (parameter sharing) (kuvassa 5.4: k1, k2, k3 ja k4). Konvoluutiota hyddyntava malli
tarvitsee siis vihemmén muistia ja on tilastollisesti tehokkaampi. Pienempi parametrien maéra

yleensd johtaa my0s parempaan generalisoitumiseen. [48]

Konvoluutiokerros muodostuu yleensd kolmesta alikerroksesta. Ensimméiisessd alikerroksessa
lasketaan konvoluutiot. Toisessa alikerroksessa konvoluution tulos sijoitetaan aktivointifunktion
parametriksi. My0s téssd tapauksessa aktivointifunktio siis tarvitaan, jotta malli osaisi mallintaa

epdlineaarisia paitdsrajoja.

Kolmannessa alikerroksessa saatuja tuloksia yhdistetddn (pooling) laskemalla niistd
yhteenvetostatistiikkaa. Jélleen kerrokseen tulevan syotteen pddlld voidaan ajatella liukuvan tietyn
kokoinen filtteri (esimerkiksi kokoa 2x2 oleva filtteri, joka askelpituudella 2 hyppiai joka toisen
paikan yli). Ulostulosolujen arvo lasketaan tillad kertaa jokaiselle filtterin paikalle syotteen pailla
valitsemalla kyseisen alueen (local pooling) maksimi- tai keskiarvo. Global poolingissa tulevasta
syoOtteestd lasketaan vain yksi maksimi- tai keskiarvo. Nédin on mahdollista vidhentdd piirteiden
dimensiota. Talloin ei haittaa, vaikka sisddn tulevan datan koko vaihtelisi (esimerkiksi lauseen

pituus).

5.2.3. Long short-term memory (LSTM) -kerros

Long short-term memory (LSTM) [56, 57] on laajasti kdytetty toistuvan neurovekon (recurrent neural
network) kerrosarkkitehtuuri. Kun eteenpdin kytketyssi neuroverkossa (feedforward neural network),
neuronit vastaanottavat syotteitd vain edeltdvien kerrosten neuroneilta, toistuvassa neuroverkossa voi
olla lisdksi silmukoita. Siksi se pystyy analysoimaan yksittdisten datapisteiden lisdksi myds sarjoja,

eli esimerkiksi yksittdisten sanojen liséksi lauseita.

LSTM-moduuli koostuu neljistd neuroverkon kerroksesta, jotka ovat vuorovaikutuksessa keskenéén.
Solun tila (state) pitdd muistissaan juoksevasti informaation arvoja. Sitd verrataankin usein
liukuhihnaan. Solun tilaan voidaan lisétd tai siitd voidaan poistaa informaatiota. Tétd sidddelldén

sisddntulo- (input gate), ulostulo- (output gate) ja unohdaporttien (forget gate) avulla.

Syotevektorin arvot (input) lasketaan tavallisen neuroverkon neuronin avulla kéyttden haluttua
aktivointifunktiota. Sen arvot lisitdin solun tilaan ainoastaan niilti osin, mité sisdéntuloportti sallii.
Unohdaportti sédtelee mitd solun tilan pitdisi unohtaa aikaisemmasta informaatiosta. Lopuksi

ulostuloportti méérittelee mitké tiedot solun tilasta padstetdan ulos.

Kaikissa porttisoluissa kdytetdéin Sigmoid-aktivointifunktiota, joka puristaa niiden arvot 0:n ja 1:n

vilille. Ndma arvot kuvaavat, kuinka paljon kutakin komponenttia tulisi padstad portista lapi. Arvo
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0 siis tarkoittaa, ettei portti padstd mitdén ldpi, ja arvo 1 tarkoittaa, ettd kaikki paéstetdan portista

lapi.

5.2.4. Dropout-kerros

Neuroverkkojen ylisovittumista pyritdén ennaltachkdiseméédn dropout-kerroksella [58]. Yksi tapa
luoda erilaisia luokittelijoita, on kayttdd luokittelijoiden kouluttamiseen erilaisia otoksia
koulutusdatasta. Neuroverkkojen tapauksessa kdytdnnollinen tapa muodostaa lukuisia erilaisia
aliverkkoja on lisdtd dropout-kerros, joka maskaa jokaisessa oppimisiteraatiossa valitun osuuden

kerroksen solmuista pois kertomalla ulostuloarvon nollalla.

5.2.5. Erén normalisointi -kerros

Erdn normalisointi -kerrosta (batch normalization) [59] kiytetddn stabiloimaan piilotettuihin
kerroksiin  tulevien syotteiden jakaumaa. Kerros standardoi sithen tulevat sydtteet
normaalijakaumaksi, jonka keskiarvo on 0 ja keskihajonta 1. Niin optimoitavasta “maastosta”

saadaan tasaisempi.

Syotteiden normalisointi mahdollistaa huomattavasti isompien oppimisnopeuksien (learning rate)
kayton, koska silloin aktivointifunktion arvot pysyvit maltillisina ja optimointi nopeutuu. Mallista
tulee my0s robustimpi hyperparametrien valinnalle sekd parametrien aloitusarvojen asettamiselle

(initialization). Lisdksi malli generalisoituu paremmin. [59]

5.3.  Optimoitavat hdaviéfunktiot

Haviofunktion (loss function tai cost function) valinta riippuu ennustetehtidvin luonteesta. Sen
tehtdvind on mitata mallin tuottamien ennusteiden ja oikeiden vastausten vélistd eroa. Neuroverkon
oppiminen tarkoittaa neuronien vélisten yhteyksien painojen sddtymistd niin, ettd haviofunktio saa

pienimmin mahdollisimman arvon. Oikean hividfunktion valinta on siis erittdin tirkeaa.

Yleisesti kdytetyt luokittelu- ja regressiotehtdvien haviofunktiot on johdettu perustuen suurimman

uskottavuuden estimaatin (maximum likelihood estimate, MLE) teoriaan.
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5.4.  Optimointialgoritmi

Neuroverkon oppiminen tarkoittaa neuronien vélisten yhteyksien painojen sddtymistd niin, etti
hiaviofunktio saa pienimmin mahdollisimman arvon. Té&mi tapahtuu usean iteratiivisen

oppimiskierroksen tuloksena. Yksi oppimiskierros sisdltda viisi askelta [49]:

1. Koulutusaineistosta otetaan erd (batch) néytteitd, joka siséltdd ndytteiden piirteet ja oikeat
vastaukset.

2. Nayte-erd ajetaan neuroverkon ldpi (forward pass), joka laskee néytteille ennusteet.

3. Ennusteiden ja oikeiden vastausten ero lasketaan havidfunktiota kéyttden.

4. Lasketaan hédviofunktion paikallinen gradientti (backward pass tai backpropagation).
Gradientti muodostuu vektorin kaikista osittaisderivaateista.

5. Kaikkia neuroverkon painoja sdddetdén niin, ettd hdviofunktion arvo hiukan pienenisi (eli

vastakkaiseen suuntaan kuin gradientti).

Funktion arvon iteratiivista minimoimista (tai maksimoimista) perustuen paikallisen gradientin arvon
laskentaan ja painojen sddtdmiseen litkkumalla pitkin gradienttia kutsutaan gradienttimenetelmaéksi

(gradient descent) [60].

Haviofunktion minimointitehtdvdd voidaan ajatella maisemana, josta etsitddn syvintd kohtaa.
Oikeasti maisemassa voisi olla lukuisia dimensioita, mutta ajatusleikissimme voimme rajoittua
meille tuttuun kolmiulotteiseen maan pintaan. Siind tapauksessa korkeus edustaa haviofunktion
arvoa. Maisemassa voi olla useita kukkuloita, laaksoja, jyrkédnteitd, solia jne. Jokaisessa tasaisessa
kohdassa, jossa alaméki muuttuu yldméeksi tai toisin péin, gradientti saa arvon 0. Kééntden, kun
gradientti saa arvon 0, kyseessi voi olla lokaali tai globaali minimi tai maksimi tai satulapiste (toiseen

suuntaan minimi ja toiseen maksimi).

Tavoitteena on 10ytdéd globaali minimi kdyttden numeerista optimointia. Nyt siis meidédt tiputetaan
parametrien satunnaisen alustamisen tuloksena vieraaseen maastoon johonkin satunnaiseen kohtaan.
Tieddimme koordinaatit (missd kohtaa olemme leveys- ja pituuspiireilld, eli parametrien arvot, seka
korkeutemme), mutta niemme maisemasta vain juuri sen kohdan, jossa seisomme. Koska etsimme

syvintd kohtaa, otamme suunnaksi alaméden (eli vastakkaisen suunnan kuin paikallinen gradientti).

Tdssd vaiheessa joudumme sanomaan algoritmille etukidteen, kuinka pitkdn matkan kuljemme
valitsemaamme suuntaan. Tétd etukdteen méadriteltyd matkan pituutta kutsutaan oppimisnopeudeksi
(learning rate). Hyvélld tuurilla pdddymme alemmaksi ja satumaisen hyvilld tuurilla satuimme
olemaan juuri siind alamiessd, joka vie kohti globaalia minimid. Mutta voi kdydd niinkin, ettd

lahestymme vain pientd kuoppaa ja globaali minimi olisi than muualla. Tai edessd onkin seindma,
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mutta koska kuljemme sithen suuntaan etukiteen ilmoitetun matkan, saatamme pddtyd hyvinkin

korkealle.

Edellda esitettyihin moniulotteisen numeerisen optimoinnin haasteisiin on yritetty kehittda
monenlaisia algoritmejd. Koska ne menevit jo aika syville matematiikkaan, jitidn niiden késittelyn
talla kertaa tdhan. Kéaytdnnossd kuitenkin on siis mahdollista kokeilla optimointia erilaisilla
algoritmeilld ja niiden hyperparametreilld. Yksi tirkeimmistd hyperparametreista on oppimisnopeus

(learning rate), joka sditelee, kuinka paljon parametreja sdddetddn yhdelld oppimiskierroksella.

5.5.  Siirto-oppiminen

Neuroverkkojen opettamisessa tarvitaan paljon dataa ja laskentaa. Siirto-oppimisella (transfer
learning) [61] pystytddn hyodyntiméddn aiemmin opetettuja neuroverkkoja oman neuroverkon
pohjana. Edelld olemme jo tutustuneet luonnollisen kielen kisittelyn yhteydessd esikoulutettuihin
sanapotusvektoreihin sekd BERT-kielimalliin. Namé ovat hyvid esimerkkejd siitd, miten
esikouluttamalla malli ensin ohjaamattomassa tehtdvéssd, jossa on paljon dataa, voidaan saavuttaa

parempia tuloksia ohjatussa tehtdvissa, jossa dataa on kéytettdvissd vihemmaén [55].

Usein organisaatiolla itsellddn ei edes ole riittdvésti dataa kaytettdvissd tdysin oman mallin
kouluttamiseen. Kun alemman tason piirteet on esikoulutettu isolla datamiirélld, voi omaan

tarpeeseen radtiloidyn neuroverkon opettaminen onnistua pienemmalldkin aineistolla.

Luonnollisen kielen kisittelyn lisdksi siirto-oppimisen hyddyntiminen on hyvin yleistd
kuvantunnistuksen tehtdvissd. Kuvantunnistukseen on vuosien varrella kehitetty yhd parempia
konvoluutioneuroverkkoarkkitehtuureja. Niistd monet ovat avoimesti kdytettdvissid osana kirjastoja
sekd malliarkkitehtuureina ettd esiopetettuina verkkoina. Koska neuroverkot oppivat piirteiden
spatiaalisia hierarkioita, alemman tason piirteet voivat olla hyvinkin hyodyllisid, vaikka radtaloitava

luokittelutehtdva koostuisi aivan eri atheen kuvista.
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6. Case 1: Tekstidokumenttien luokittelu

Tassd luvussa esittelen tekstidokumenttien luokitteluun kéytettdvien ennustemallien kehittimista
tutkivana prosessina konkreettisen esimerkin avulla. Olen aiemmin tehnyt Jupyter Notebookilla [62]
tyokirjan, jossa esittelen tekstidokumenttien luokittelua my6s kooditasolla. Tydkirja on
kokonaisuudessaan liitteend sekd liséksi luettavissa ja ladattavissa ldhdeluettelosta 16ytyvén linkin

kautta [7].

6.1.  Luokitteluun kaytetty data

Demodatana on kaytetty Kielipankin CC-BY-NC 4.0 lisenssilld jakamaa Ylilauta-korpusta
(http://urn.fi/urn:nbn:fi:[b-2016101210), jota Turun yliopiston kieli- ja puheteknologian

apulaisprofessori Sampo Pyysalo on edelleen muokannut yksinkertaiseen (aihe, teksti) TSV-muotoon
ja tuottanut siitd menetelmien vertailuun tasapainotetun kymmenen luokan datasetin

(https://github.com/spyysalo/ylilauta-corpus).

Ylilauta on anonyymi keskustelufoorumi, joka ei vaadi rekisterditymistd tai nimimerkin kayttoa.
Ylilauta-korpukseen on tallennettu kyseisen keskustelufoorumin keskustelupalstoja vuosilta 2014-
2016. Tassa tyossd kdytettyyn suppeampaan aineistoon on otettu sama madrd viestejd kymmenesti

yleisimmin esiintyvéstd aiheluokasta. Ndma aiheluokat ovat:

—

Ajoneuvot

Hikky (Hikikomero, masentuneiden ja sosiaalisesti syrjdytyneiden vertaistukiryhma)
Kuntosali

Muoti

Pelit

Penkkiurheilu

Politiikka

Seksuaalisuus

© ® N kWD

Sota

10. Televisio
Aineisto on jaettu valmiiksi kolmeen osaan:

e Koulutusdata erilaisten mallien kouluttamiseen (10 000 kpl/aihe, yht 100.000 kpl)
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e Validointidata mallien parametrien optimoimiseen ja keskindiseen vertailuun, jotta voidaan
valita ndistd paras (1 000 kpl/ aihe, yhteensa 10 000 kpl)
o Testidata, jota kéytetddn parhaimmaksi valitun mallin luotettavuuden arviointiin (1 000 kpl/

aihe, yhteensd 10 000 kpl)

6.2.  Erilaisten mallien tutkiva kehittiminen

Tavoitteena on kehittdd malli, joka osaa mahdollisimman hyvin ennustaa viestien aiheluokan niiden
tekstisisdllon perusteella. Tutkiva prosessi aloitetaan yksinkertaisemmista malleista, joiden
opettaminen onnistuu nopeasti vaikka tavallisella kannettavalla tietokoneella. Ndin saadaan asetettua

ennustekyvykkyyden ldhtGtaso, jota yritetddn enemman laskentatehoa vaativilla malleilla parantaa.

Jokaista koneoppimismallityyppid koulutetaan useilla eri hyperparametrien kombinaatioilla ja
jokaisen koulutetun mallin ennustekyvykkyys analysoidaan kéayttden validointidataa. Kyseisen
mallityypin voittavaksi malliksi valitaan se malli, jonka hyperparametreilld saavutetaan paras
validointitulos. Koska validointiaineistoa on kiytetty hyperparametrien optimoimiseen ja parhaan

mallin valitsemiseen, evaluoidaan vield parhaiden mallien luotettavuus tdysin erilliselld testidatalla.

Lopullisen tuotannossa kiytettivin koneoppimismallin valintaan vaikuttaa sekd mallin
ennustekyvykkyys ettd sen vaatima laskentakapasiteetti. Mikéli erot eri mallien kyvykkyyksissd
jaavat pieniksi, eikd erolla ole merkittdvad liiketoiminnallista vaikutusta, tai kaytettdvissd ei ole
jatkuvasti tehokasta laskentaympéristdd, ja mallia pitdisi tuotannossa kouluttaa jatkuvasti, kannattaa

valita laskennallisesti yksinkertaisempi malli.

6.2.1. Naive Bayes

Aloitin yksinkertaisella todenndkoisyyksiin perustuvalla Naive Bayes -luokittelumenetelmalla.
Kaytin tekstin vektorisointiin tf idf-menetelmdi. Koulutin eri hyperparametrien arvoilla yhteensé
noin 20 erilaista malliversiota. Muunneltavia parametrejd olivat: kdytetddnko yksittdisid sanoja vai
my0s 2- ja/tai 3-grammeja, poistetaanko pysdytyssanat sekd kuinka harvinaiset sanat poistetaan. Eri
kombinaatioilla tarkkuus validointidatalla vaihteli 70,6 %:n ja 73,1 %:n vélilld. Parhaan tarkkuuden
(73,1%) saavutin kdyttdmalld yksittdisid sanoja sekd poistamalla pysdytyssanat ja erittdin harvinaiset

sanat (min_df-arvolla 0.00003).

Tutkin myos kuvassa 6.1 ndkyvdd sekaannusmatriisia apua kdyttden, miten eri luokat erottuvat
toisistaan. Matriisin rivit edustavat oikeita luokkia ja sarakkeet ennusteita. Diagonaalilla nikyy siis

kyseisen luokan oikein luokiteltujen viestien lukumaiirét. Esim. ensimmaiselld rivilld ndkyy niiden
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dokumenttien luokitteluennusteet, joiden todellinen luokka on yksi eli 'Ajoneuvot'. Néistd 1000:sta
luokkaan yksi kuuluvasta viestistd 772 on luokiteltu oikein, nelja on ennustettu virheellisesti luokkaan

kaksi 'Hikky', jne. Sekaannusta ndyttéisi tapahtuvan kaikkien luokkien viélilla.

772 4 13 11 17 9 11 11 24 5
42 741 69 66 72 49 107 112 70 55
31 20 766 41 35 44 14 49 23 31
29 13 30 753 19 23 7 33 23 15
19 11 8 20 690 62 11 12 25 33

7 6 13 7 36 685 10 8 19 8
29 56 13 23 22 31 792 13 151 64
35 119 57 46 27 27 22 745 26 29
16 9 12 10 25 20 7 13 617 15

[
[
[
[
[
[
[
[
[
[ 20 21 19 23 57 50 19 4 22 745

Kuva 6.1: Sekaannusmatriisi.

Paras validointitulos kdyttien Naive Bayes -menetelmédd jai 73.1%:in tarkkuuteen. Taysin

riippumattomalla testiaineistolla Naive Bayes -menetelmén tarkkuudeksi saatiin 71,6%

6.2.2. Tukivektorikone (support vector machine)

Seuraavaksi tutkin, minkédlaiseen tarkkuuteen pédsen kiyttimalld tukivektorikone-menetelmaa.
Koulutin ensin useita malliversioita kdyttden Scikit-learnin [63] SGDClassifier-mallia, mutta kaikki
ndmd mallit jaivat kyvykkyydeltddn huonommiksi kuin Naive Bayes. Tdmén vuoksi vaihdoin

malliksi Scikit-lernin LinearSVC-mallin.

Tassd mallissa vaihtelin seuraavia hyperparametrien arvoja: poistetaanko pysédytyssanat, kuinka
harvinaiset sanat poistetaan, kdytetddnko 2-grammeja, sddtelyparametrin arvo sekd iteraatioiden
maksimimddrd. Sain parhaan validointituloksen kéyttden koko sanastoa, ilman 2-grammeja ja

sadtelyparametrin arvolla 0.6. Validointidatalla tarkkuudeksi saatiin 74,0 % ja testidatalla 72,0 %.

6.2.3. Muita perinteisid koneoppimismalleja

Dokumenttien vektorisoinnissa syntyy todella pitkid vektoreita. Tdméd rajaa merkittavésti, mitd
koneoppimismenetelmid voidaan tavallisella kannettavalla kayttdd. Kokeilin kahta hyvin yleisesti
kiytettyd koneoppimismenetelméd (K nearest neighbors sekd Regularized linear model with ridge
regression), mutta molemmat kaatuivat. Nearest neighbors ilmoitti kyseessd olevan muistin

loppuminen, kun taas Ridge-menetelmén kéyttod kaatoi Jupyter notebookin prosessin.

SGDClassifier-metodia voidaan kayttdd myods muiden mallien kuin tukivektorikoneen kayttoon,
mutta koska niiden alustavat tulokset eivét olleet kovin lupaavia, en ldhtenyt tutkimaan nditd

menetelmia tarkemmin.
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6.2.4. Taysin yhdistetty eteenpdin kytketty neuroverkko

Seuraavaksi tutkin yksinkertaisia tdysin yhdistettyjd eteenpdin kytkettyjd neuroverkkoja, joissa on
vain yksi tai kaksi piilotettua tasoa. Jos olisin ottanut kaikki sanat mukaan, vektoreista olisi tullut
lahes 400 000:n pituisia. Koska kéayttiméni tietokoneen kapasiteetti ei olisi riittdnyt niin suuren

tietomadrdn tyOstdmiseen, rajoitin piirteiden maaréan 100 000 sanaan.

Kokeilin ensin neuroverkkomallia, jossa on yksi piilotettu taso, jossa on 128 neuronia. Kéytin Early
stopping -menetelmdd, jossa joka optimointikierroksen jélkeen mallin virhemidrd lasketaan
validointidatan avulla. Jos virhe ei pienene esim. kolmen viimeisen kierroksen aikana
koulutusprosessi pysdytetddn. Opetuksen tuloksena saatu malli kdyttdd koulutuksen aikana

validoituja parhaita parametriarvoja.

Kuvassa 6.2. on esitetty kuvaaja, miten mallin tarkkuus kehittyi koulutuksen aikana. Oranssi kadyra
ndyttdd mallin tarkkuuden kehittymisen koulutusdatalla ja sininen kédyréd validointidatalla. Kuviosta
huomataan, ettei validointidatan tarkkuus parane toisen kierroksen jdlkeen (x-akselin indeksi O vastaa
ensimmadistd validointitulosta, joka lasketaan ensimmadisen kierroksen jélkeen). Jos riittdvédn isoa
neuroverkkoa koulutetaan riittdvian kauan, sen tarkkuus koulutusdatalla ldhenee aina 100 %:ia. Sen
sijaan validointidatalla laskettu tarkkuus alkaa jossain vaiheessa huonontua, koska opittu malli ei enda

ylisovittumisesta johtuen yleisty siihen.
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Kuva 6.2: Mallin tarkkuuden kehittyminen koulutuksen aikana.

Tarkkuudeksi saatiin validointidatalla 72,6%, joka on huonompi kuin tukivektorikoneella tai Naive

Bayesilla saatu tarkkuus.

Niinkin yksinkertaisen neuroverkon koulutus vei kannettavalla tietokoneellani noin 40 minuuttia.

Neuroverkoilla olisi huikea selitysvoima, mutta niiden opettamiseen vaaditaan myds paljon
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laskentatehoa. Tavallisella tietokoneella erilaisten yksikertaistenkin mallien koulutus ja niiden

hyperparametrien virittdminen on helposti tuntien tai jopa péivien urakka.

Koulutin kymmenisen erilaista yksinkertaista neuroverkkoa muuttamalla vektorisointitapoja,
vaihtelemalla kerrosten ja neuronien lukumadirid, tiputtamalla pois pysédytyssanoja ja hyvin
harvinaisia sanoja, kayttimilld 2- ja 3-grammeja, sddtamélld oppimisnopeutta, vaihtamalla

optimointialgoritmia seka lisddmalla dropout-kerroksen.

Parhaalla yksinkertaisella neuroverkkomallilla validointitarkkuudeksi saatiin 75.5 % ja testidatalla

73,6 %

6.2.5. Kannettavalla tietokoneella koulutettu konvoluutioneuroverkko kiyttden fastText-
sanaupotuksia

Suomen kielessd sanoilla on useita taivutusmuotoja ja sanajohdoksia. FastText sopii hyvin

suomenkielisten sanojen vektoriesitysten muodostukseen, koska se hyddyntdd mallissaan my0s

sanojen alimerkkijonoja.

Tietokoneeni rajallisen muistikapasiteetin vuoksi otin malliin mukaan vain 100 000 yleisintd sanaa.
Jos sanalle ei 10ydy fastTextin mallista valmiiksi opetettua upotusvektoria, sitd vastaavan vektorin

kaikki luvut jadvét matriisissa arvoon 0. Tdssd tapauksessa upotusvektori 16ytyi 86 570 sanalle.

Pelkkd sanaupotusten hyddyntdminen ei tuottanut parempaa mallia, joten lisdsin neuroverkkoon
my0s konvoluutio- (filttereiden lukumééra 128 ja kernelin koko 5) ja dropout-kerrokset. Talld mallilla

tarkkuudeksi saatiin validointidatalla vain 69.4 %.

Koitin vield kouluttaa saman mallin pienentdmailld oppimisnopeutta. Paras validointitulos 70,1%
saatiin viimeiselld kierroksella, joten tulos olisi voinut vield hiukan parantua, mikéli koulutusta olisi
jatkettu kauemmin. Mallin koulutus kesti ndinkin yli 36 tuntia, joten neuroverkon hienoséddto

tavallisella koneella alkoi kdyda mahdottomaksi.

Testidatalla tarkkuudeksi saatiin 68,5%. Tulos jdi huonommaksi kuin muilla menetelmilla.
Sanaupotusvektoreita oli koneeni muistirajoitteiden vuoksi kdytdssd vain 86 570 sanalle, kun koko
sanaston koko olisi ollut 1dhes 400 000. Tami on todenndkdisin syy sille, ettei sanaupotusvektoreita
hyodyntdmalld paédsty parempaan tulokseen. Edelld ilman esikoulutettuja sanaupotuksia koulutettu
neuroverkko koulutettiin 100 000 sanalla ja silld pédastiin jo merkittdvésti parempaan tarkkuuteen

73,6%.
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6.2.6. CSC:n supertietokoneella koulutettu konvoluutioneuroverkko kayttien fastText-
sanaupotuksia

Kannettavan  tietokoneeni  kapasiteettirajoitteiden ~ vuoksi  sanaupotuksia  hyodyntdvien

neuroverkkojen luokittelutarkkuus jdi edelld varsin pieneksi. Seuraavaksi tukin, millaisiin tuloksiin

on mahdollista padstd CSC:n supertietokoneen Puhtin avulla, kun malliin voidaan ottaa mukaan

kaikki koulutusdatan sanat ja hyperparametrien optimointikin on mahdollista jarkevassé ajassa.

Kun upotussanamatriisiin otettiin mukaan kaikki koulutusaineiston 399 349 sanaa, FastText-
upotusvektori 10ytyi 212 960 sanalle eli noin 53 %:ille. Tdmd on huomattavasti enemmén kuin

aikaisemmassa matriisissa, jossa upotusvektorit 1ytyivit vain 86 570 sanalle.

Koulutin 11 erilaista neuroverkkoa. Niiden opettaminen supertietokoneella kesti yhteensd muutaman
tunnin. Halusin ensin kokeilla, mihin tarkkuuteen paéstidén samanlaisella neuroverkkomallilla kuin
olin kannettavalla tietokoneella kouluttanut, mutta kun kéytettdvissa on kaikki sanat. Tarkkuudeksi
validointidatalla tuli nyt 72,4 % eli tulos parani huomattavasti. Kun annoin neuroverkon jatkaa
fastText:in esikoulutettujen upotussanavektoreiden edelleen kouluttamista luokittelutehtdvén omalla
koulutusaineistolla, tarkkuus validointidatalla nousi vield muutaman prosenttiyksikon. Tamén jélkeen
kokeilin vield erilaisia malleja muuttamalla seuraavia hyperparametrien arvoja: kernelin koko,

filttereiden lukuméiéré ja oppimisnopeus.

Kun paras malli valitaan validointidatan perusteella, paras malli saatiin koulutettua arvoilla:
filttereiden lukumaddrdlla 256, kernelin koolla 5 ja oppimisnopeudella 0.0001. Tdmédn mallin

tarkkuudeksi testidatalla saatiin 74,2%

6.3.  Yhteenveto kehitetyistd malleista

Eri koneoppimismalleilla péastiin seuraaviin ennustetarkkuuksiin testiaineistolla:

e Naive Bayes 71,6 %

e Tukivektorikone 72,0 %

e Tiysin yhdistetty eteenpéin kytketty neuroverkko 100 000 sanalla 73,6 %

e Konvoluutioneuroverkko esikoulutetuilla sanaupotuksilla, 100 000 sanalla 68,5 %

e Konvoluutioneuroverkko esikoulutetuilla sanaupotuksilla, kaikilla sanoilla, sanaupotusten

edelleen koulutuksella 74,2 %.

Paras ennustetarkkuus saavutettiin siis kdyttden konvoluutioneuroverkkoa esikoulutetuilla

sanaupotuksilla, jossa neuroverkko vield edelleen koulutti sanaupotuksia. Eri mallien koulutuksen
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vaatimassa laskentakapasiteettitarpeessa on kuitenkin todella isoja eroja. Naive Bayes -mallien
kouluttaminen kdy silmén répdyksessd jopa tavallisella kannettavalla. Sen sijaan erilaisten isojen

neuroverkkojen opettaminen jarjellisessd ajassa vaatii jo hyvin tehokasta laskentaa.

Vertailun vuoksi voidaan todeta, etti samalle aineistolle on tehty myos FinBERT-kielimallia
hyodyntavéa luokittelumalli, jonka tarkkuudeksi on evaluoitu 82,8 % [23]. Samassa tutkimuksessa M-

BERT-kielimallilla tarkkuudeksi saatiin 77,4 % ja fastTextilla 74,7 %.
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7. Valtorin tekodlyalusta

Valtori on hankkinut koneoppimiseen pohjautuvien kéyttotapausten alustaksi tekoélyalustan, joka
koostuu IT-infrastruktuurista sekd sen péélld ajettavasta tekodlyratkaisusta. Ratkaisun avulla on
mahdollista kehittdd koneoppimismalleja ja tarjota niitd rajapinnan kautta palveluina. Ratkaisu
mahdollistaa my06s kiyttotapauksiin liittyvien tyonkulkujen toteuttamisen. Tavoitteena on kehittdé
yhteinen ratkaisukehys, jota hyodyntden uusien kéyttGtapausten toteuttaminen olisi mahdollisimman
yksinkertaista. Tekodlyalustaa on tulevaisuudessa tarkoitus kéyttdd myos Valtorin asiakkaiden

koneoppimiseen pohjautuvien kéyttdtapausten alustana.

Kéytossd on neljd ympdristdd: kehitys-, testi-, hyvédksymistesti- (QA, quality assurance) ja
tuotantoympaéristd. Ndistd kehitys- ja testiympdristo sijaitsevat pilvipalvelussa, ja hyviaksymistesti- ja
tuotantoympéristd Valtorin hallinnoimassa konesalissa virtuaalipalvelinratkaisuna. Tuotanto-
ympdristossd tuotantodata on kéytossd integraatioiden kautta. Koska pilviympéristossd ei ole
tietoturva- ja tietosuoja syisté lupaa kéyttda tuotannon dataa salaamattomana, kayttdtapauskohtaisten

koneoppismallien kouluttaminen tapahtuu QA-ympéristossa.

Tekodlyratkaisu hyodyntdd mikropalveluarkkitehtuuria. Ratkaisun komponentteja ajetaan
konttiteknologiaa hyddyntdvin Kubernetes-kerroksen piélld. Palveluiden asentaminen tapahtuu
automaattisten =~ CI/CD-putkien  kautta  (Continuous Integration/Continuous  Delivery).

Versionhallinta- ja CI/CD-alustana kéytetddn GitLabia.

Kerron seuraavissa aliluvuissa Valtorin tekodlyratkaisusta silld tarkkuudella, kuin se on julkisessa
dokumentissa mahdollista. Tekoélyratkaisu koostuu kahdesta péddosasta: AINO:sta (Al no) ja
AION:ista (Al on). AINO edustaa perinteistd tietojirjestelmapuolta, kun taas AION:in avulla on

mahdollista kehittdd koneoppimismalleja.

7.1.  AINO

AINO edustaa tekoidlyratkaisun perinteistd tietojarjestelmdpuolta, johon voidaan koodata
kayttotapausten tyonkulut. Lisdksi se sisdltdd kayttotapausten hyodyntdmid yleispalveluita kuten
auditointilokitus-, autentikointi-, koodisto-, parametri- ja dokumenttipalvelu. Koodistopalvelussa
koodeille (esimerkiksi maakoodi) ja koodiarvojen selkokielisille selityksille eri kielilld voidaan antaa

voimassaoloaikoja. Parametripalvelussa voidaan muokata kayttGtapausten toimintaan vaikuttavien
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parametrien arvoja ilman, ettd koodiin tdytyy tehdd muutoksia. Dokumenttipalvelu osaa generoida

PDF-dokumentteja. AINO:n koodauskielend kiytetddn padsadntoisesti Javaa.

Tekodlyratkaisun ulkopuoliset jéarjestelmidt kutsuvat koneoppimista hyddyntdvid kéyttGtapauksia
integraatioiden kautta. Padsdintdisesti integraatiot tapahtuvat Valtion Integraatioalustan VIA:n
kautta. Protokollana kéytetddn JSON:ia HTTP(S):n yli. AINO:on toteutetaan uusia integraatio-

palveluita kéyttotapausten tarpeiden mukaisesti.

7.2.  AION

AION on koko tekodlyalustan ydin. Sen avulla on mahdollista kehittdd koneoppimismalleja ja tarjota
niitd rajapinnan yli AINO:lle. Koneoppimismallien kehittdminen tapahtuu omassa kehitysputkessaan,
jonka pohjana on Googlen kehittimd TensorFlow Extended (TFX) [64, 65]. Valtorin tekoély-
ratkaisussa koneoppimiseen liittyvien ajojen orkestrointiin Kubernetes-alustalla kéytetddn

Kubeflowta [66]. TFX-putkea ajetaan siis Kubeflown péélla.

TensorFlow [67] on Googlen kehittdima ilmainen avoimen ldhdekoodin koneoppimiskirjasto.
Matemaattiset operaatiot on toteutettu TensorFlowssa C++:lla, mutta kirjaston hyddyntiminen
onnistuu kiyttden Python-kieltd. Keras [68] on TensorFlown péélle kehitetty kayttdjaystavallisempi
ohjelmointirajapinta (application programming interface, API). Vaikka sitd kutsutaan rajapinnaksi,

se on tarkoitettu ihmisten (ei koneiden) kéytettavéksi.

Koneoppimismallien kehittdiminen ei vilttaméttd vaadi jaredd alustaa. Varsinkin yksinkertaisten
mallien kehittiminen ja kouluttaminen onnistuu vaikka kannettavalla tietokoneella. Mutta kun
koneoppimismallia halutaan kéyttdd tuotannossa, sen pitdd tayttdd kaikki samat vaatimukset kuin
muidenkin tietojdrjestelmien. Téllaisia vaatimuksia ovat esimerkiksi skaalautuvuus, eheys,
modulaarisuus, testattavuus, tietoturva ja tietosuoja. TFX on kehitetty ottamaan huomioon nimai

vaatimukset.

TensorFlow Extended eli TFX-pipeline on TensorFlow:hun perustuva kokonaisvaltainen
tuotantoputki koneoppimismallien kehittimiseksi, tuotantoon viemiseksi ja monitoroinniksi. TFX-
pipelinen komponentit on rakennettu kiyttden neljdd TFX-kirjastoa, joista jokaista on mahdollista
kayttdad myos erikseen. TensorFlow Data Validation -kirjasto on kehitetty datan tutkimiseen,
validointiin ja monitorointiin. TensorFlow Transform -kirjastoa kdytetdin datan esikdsittelyyn ja
vektorisointiin. TensorFlow Model Analysis -kirjasto mahdollistaa kehitettyjen mallien kyvykkyyden

monipuolisen analysoinnin. TensorFlow Serving -kirjasto tukee mallien versioinnissa, mahdollisessa
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palauttamisessa sekd usean mallin A/B-testauksessa, jossa tuotantoon viedddn kaksi eri mallia, joista

testijakson jélkeen valitaan paras. [64]

Luvussa kaksi tutustuimme &dlykkddn data-analyysin prosessimalliin. Prosessin teknisid
kehitysvaiheita ovat datan sisddn luku ja validointi, datan valmistelu, mallin kouluttaminen, mallin
evaluointi sekd mallin kéyttoonotto. TFX-putki koostuu komponenteista ja niiden parametreista.
Jokainen komponentti edustaa jotakin data-analyysiprosessin vaihetta. Kuvassa 7.1 on kuvattu TFX:n

standardi komponentit. Kerron niistd tarkemmin seuraavissa aliluvuissa.
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Kuva 7.1: TFX:n standardi komponentit. [65]

Jokainen komponentti koostuu kolmesta osasta: ajuri (driver), suorittaja (executor) ja julkaisija
(publisher). Komponentit saavat syotteensd piadsddntoisesti kaikille komponenteille yhteisesté
metatietovarastosta. Ajuri pddttdd metatietojen perusteella, mitd tehtivid pitdd tehdd, koordinoi
komponentin tydn suorittamista ja vilittdd metatiedot suorittajalle. Suorittaja suorittaa komponentin
varsinaisen tehtdvin. Julkaisija vastaanottaa tulokset suorittajalta ja pdivittdd tiedot
metatietovarastoon. Ajurin ja julkaisijan koodit ovat ldhes aina samoja komponentista riippumatta.
Varsinainen réatiloitivd koodi 10ytyy siis toteuttajasta. Komponentit konfiguroidaan kéyttden

Python-kieltd. [65]

Kehitysputki kootaan ja komponenttien suorittamista hallitaan Kubeflow-orkestraattorin avulla.
Kubeflowssa on hallintaportaali, jonka avulla on mahdollista kdynnistdd ja seurata ajoja ja niiden

komponentteja.
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7.2.1. Metatietovarasto

TFX:n metatietovarasto on implementoitu kdyttien ML-Metadata-kirjastoa [69]. Metatietovarastoon
tallennetaan kolmenlaista tietoa. Ensimmdiinen tietoluokka koskee koulutettuja malleja, niiden
kouluttamiseen kiaytettyd dataa sekd niiden evaluointituloksia. Tdmén tyyppisid tietoja kutsutaan
artefakteiksi. Ndiden tietojen osalta ei tallenneta varsinaista dataa, vaan ainoastaan varsinaisen datan
sijaintitiedot ja ominaisuudet. Toisen tietoluokan muodostavat komponenttien suoritustiedot
virheenkorjausta, toistettavuutta ja auditointia varten. Lisédksi tallennetaan dataobjektien alkuperd,
kun ne virtaavat putken ldpi. Ndin on mahdollista tutkia milla tiedoilla malli on koulutettu tai miten

tietty vektorisointitapa vaikutti evaluointituloksiin. [65]

Metatietovaraston kdyttd mahdollistaa sen, ettei aina ole pakko ajaa koko putkea alusta alkaen. Jos
on tehnyt muutoksia vain tiettyyn komponenttiin, riittds, ettd putken kdynnistda kyseisestd vaiheesta
uudelleen. Néin voi sddstdd paljon aikaa ja laskentakapasiteettia. My0s tietyn mallin koulutusta voi
jatkaa siitéd tilanteesta, mihin on viimeksi jadnyt. Téllainen tilanne voisi tulla vastaan esimerkiksi
silloin, kun haluaa kokeilla ensin muutamaa mallia rajoitetulla kierrosméérilla ja jatkaa vain tulosten
perusteella lupaavimman mallin kouluttamista. Koko mallin kehityksen historian tallentaminen
metatietoihin mahdollistaa mallin kyvykkyyden monitoroinnin ja tutkimisen myds pitkélld

aikavililld, kun mallia kdytettddn tuotannossa ehké vuosia.

7.2.2. Datan sisdén luku ja validointi

Valtorin tekodlyratkaisussa datan sisdén luku, tutkiminen ja ihan ensimméiinen esikisittely tapahtuu
Data ingest -nimisessd Jupyter Notebookissa. Néihin tehtdviin on mahdollista kéyttdd muitakin
kirjastoja, mutta TFX:n TensorFlow Data Validation -kirjasto on kehitetty datan tutkimiseen ja
analysoimiseen. Data ingestin toiminta on osin rinnakkainen kuvassa 7.1 esitettyjen ExampleGen-,

StatisticsGen-, SchemaGen- ja ExampleValidator-peruskomponenttien kanssa.

Data ingest -notebookissa data luetaan sisdén eri lédhteistd, muodostetaan tarvittaessa uusia sarakkeita
ja tehdddn muita muutoksia sekd valitaan ja nimetddn mallin kdyttdmét sarakkeet. Tdmén jilkeen
kaikille valituille piirteille lasketaan niitd kuvailevat tilastotiedot (esimerkiksi puuttuvien tietojen
sekd uniikkien arvojen prosenttiosuudet). Datan kuvailuun on mahdollista kéyttdd my0s
visualisointityokaluja. Néiden avulla pédéstddn tutkimaan datan laatua ja ominaisuuksia. Skeema-
tyokalut tutkivat datasta laskettua statistiikkaa ja yrittdvét ndin péétella piirteiden perusominaisuuksia
kuten tietotyyppejd, arvoalueita ja luokkia. Skeemaa on mahdollista myo0s itse sddtdd esimerkiksi
lisdamalld uusia luokkia. Tilastotietojen ja skeeman avulla tutkitaan datan laatua, kuten puuttuvia

arvoja tai arvoja, jotka eivdt sovi skeemaan. Myds datan vinoumista ja siirtymistd on mahdollista
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saada raporttitietoa. Lopulta Data ingest tallentaa esikdsitteleminsd datan varsinaisen opetuspipelinen

saataville.

Koska jokainen kéyttotapaus on tehty eri tarkoitukseen ja ne kayttavit eri jarjestelmissd muodostuvaa
dataa, Data ingest rditdloidddn kayttdtapauskohtaisesti. On hyvd huomata, ettd Data ingestié
kéytetdén ainoastaan mallin kehittdmiseen tarvittavan datan sisddn lukuun ja kisittelemiseen. Tassé
komponentissa ei saa tehda sellaista datan esikésittelyd, jota tarvitaan, kun valmista mallia kutsutaan

rajapinnan kautta. Téllaiset esikésittelyt tehddén vasta osana varsinaista TFX-pipelinea.

Kun TFX-pipeline kdynnistetdéin, ExampleGen lukee Data ingest -notebookin tallentaman datan
sisddn ja jakaa sen erillisiin koulutus- ja evaluointidatasetteihin. StatisticsGen laskee tilastotiedot ja
SchemaGen muodostaa piirteiden skeeman. ExampleValidator hyddyntéa tilastotietoja ja skeemaa ja
tekee ndiden perusteella datan validoinnin. TFX-pipeline voidaan kiynnistdd Kubeflowsta, tai
halutessaan voi varsinkin kehitysvaiheessa orkestraattorina kéyttdd myds interaktiivista Jupyter

Notebookia, jolloin komponentteja voi ajaa ja niiden tuloksia seurata vield havainnollisemmin.

7.2.3. Datan valmistelu
Datan varsinainen esikisittely ja tarvittavat muunnokset tehdidén Transform-komponentissa. Ndiden
koodauksessa hyodynnetddn piddasiallisesti TensorFlow Transform -kirjastoa. Esimerkiksi

luonnollisen kielen vektorisointi on mahdollista tehdd tdssd komponentissa.

Transform-komponentti muodostaa koodissa maédritellyt datamuunnosten sdénndt koulutusdatan
perusteella ja tallentaa ne metatietovarastoon. Koulutusdatan perusteella tallennettuja sdéntoja

kédytetddn tdmin jdlkeen sekd koulutus-, evaluointi- ettd tuotantodatan vektorisointiin.

7.2.4. Mallinnus

Valtorin tekodlyratkaisussa TFX-pipelinen Transform- ja Trainer-peruskomponentin viliin on lisétty
Tuner-komponentti. Tuner muodostaa automaattisesti esimerkiksi viisi erilaista neuroverkkoa,
kouluttaa niitd jokaista esimerkiksi viisi kierrosta (epoch) ja valitsee niistd tdmédn perusteella
parhaimman. Tamén jilkeen Trainer-komponentti kouluttaa Tunerin tallentaman parhaan mallin

loppuun.

Tuner-komponentti perustuu Keras Tuner -kirjastoon [70], joka on kehitetty koneoppimismallien
hyperparametrien optimointiin. Neuroverkkojen tapauksessa hyperparametreja ovat esimerkiksi
kerrosten lukumaard, kunkin kerroksen tyyppi ja leveys, oppimisalgoritmin oppimisnopeus (learning

rate) sekd kiytettdva aktivointifunktio ja optimointialgoritmi. Keras Tuneria olisi mahdollista kéyttaa
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myo6s esimerkiksi Scikit-learn-kirjaston koneoppimismallien hyperparametrien sédtéon, mutta

Valtorin putkeen on toistaiseksi toteutettu ainoastaan neuroverkkojen rakenteen tuunaus.

7.2.5. Mallin evaluointi
Evaluointia on mahdollista tehdd kahdella eri tyokalulla. Nama tyokalut ovat TensorBoard [71] ja

TensorFlow Model Analysis -kirjaston [72] visualisointitydkalut.

TensorBoardin avulla on mahdollista tarkastella mallin kouluttamisen aikaista kyvykkyyden
kehittymistd. Seurattaviksi mittareiksi voi valita esimerkiksi tarkkuuden ja kustannusfunktion arvon.

TensorBoardin avulla tuloksia analysoidaan koulutus- ja validointidatalla.

TFX:n Evaluator-komponentti sen sijaan laskee koulutetun mallin kyvykkyysmetriikat
evaluointidatan perusteella. Tdméa tekee mallien vélisestd vertailusta luotettavampaa, koska eri
malleja voidaan ajaa samalla kontrolloidulla testidatalla. Téssd komponentissa kaytetddn
monipuolista  TensorFlow Model Analysis -kirjastoa, jonka kéytettdvissd oleviin
kyvykkyysmittareihin voi tutustua tarkemmin esimerkiksi TensorFlown tutoriaalimateriaalin [73]
avulla. Model Analysis -visualisointitykalun avulla mallia voidaan myos tutkia pienempind

osakokonaisuuksina, niin sanottuina viipaleina.
Palaan molempiin visualisointitydkaluihin hieman tarkemmin ja havainnollisemmin luvussa 8.5.

Jos tuotannossa on jo ennestddn malli, ModelValidator-komponentti vertailee, onko uusi kehitetty

malli parempi kuin jo tuotannossa oleva malli.

7.2.6. Mallin kdyttoonotto
Pusher-komponentti tarkistaa, ettd malli on lépéissyt validoinnin. Témén jdlkeen se paketoi lopullisen
mallin ja tallentaa sen oikeaan repositorioon. Ainakin toistaiseksi mallin varsinainen tuotantoon vienti

tapahtuu Valtorin ympéaristossd manuaalisesti.

Malli on mahdollista kdyttoonottaa myos niin, ettd vanhaa ja uutta mallia kdytetddn tietylla

suhdeluvulla. Uuden mallin kdytt6d voidaan lisitd nédin vaiheittain.

7.2.7. Mallin monitorointi

On todella tirkedd, ettd mallin ennustekyvykkyyttd seurataan tuotannossa. TFX:n TensorFlow Model
Analysis ja Data Validation -kirjastoista olisi saatavissa tdhdn tukea. Monitorointia ei kuitenkaan
vield ole toteutettu Valtorin TFX-ratkaisuun. TensorFlow Model Analysis -kirjaston avulla voidaan

tutkia, mikd on mallin ennustekyky tuotantoon viennin jilkeen [74]. TensorFlow Data Validation -
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kirjasto tukee koulutus- ja tuotannondatan vilisen skeeman, piirteiden ja jakauman vinouman

tunnistamista [75].

Skeeman tai piirteiden vinouma voisi syntyd esimerkiksi silloin, jos kehittdjd koodaisi ainoastaan
Data ingest -notebookiin sellaista datan esikésittelyd, joka pitdisi tehdd myos tuotannon datalle.
Koska Data ingest késittelee ainoastaan koulutus- ja evaluointidataa, siind tehtyjd toimenpiteitd ei
automaattisesti tehdd tuotannon datalle, vaan ndmé kasittelyvaiheet pitdéd tehdd vasta varsinaisessa
TFX-pipelinessé. Piirteiden vinouma syntyy myds, jos koulutusaineiston tapausten piirteiden arvo

jostain syystd muuttuu opetusdatan hankinnan ja tuotannon aloittamisen vélissa.

Koulutus- ja tuotantodatan vélinen jakaumien vinouma voi syntyé, jos kouluttamiseen on kaytetty
vain osajoukkoa tuotannon tapauksista. Nédin kdy myods, jos tuotannon jérjestelmiin tehddin
muutoksia, joita ei oteta huomioon koulutusdatassa. Esimerkiksi uusien tuotteiden perustaminen
johtaa vinoumaan, mikili uusia tuotteita alkaa ilmestyd tuotannondataan ennen kuin niitd on

sisdllytetty koulutusdataan.

7.2.8. Muut kiytettivissd olevat koneoppimiskirjastot

Valtorin TFX-pipelined kehitetddn sen mukaisesti, mitd kyvykkyyksid kulloinkin rakennettavat
kayttotapaukset vaativat. Ensimmdisessd vaiheessa on siis kehitetty ainoastaan sellaisia
kyvykkyyksid, mitd hankkeen ensimmdiisen vaiheen kayttdtapaukset tarvitsevat. Télld hetkelld TFX-
pipeline osaa lukea vain taulukkomuotoista dataa ja se kéyttdd ennustamiseen ainoastaan

neuroverkkopohjaisia malleja.

Koska mallien pédasiallinen kouluttaminen tapahtuu Valtorin hallinnoimassa konesalissa, mallien
kouluttamiseen voidaan kéyttdd ainoastaan sellaisia koneoppimiskirjastoja, jotka on asennettu
konesalin palvelimille. Vaikka nididen kirjastojen kayttdo ei vield ole mahdollista osana Valtorin
raitiloityd TFX-pipelined, niitd voidaan kuitenkin jo kdyttdd mallien kokeiluun ja kehittdmiseen

Jupyter Notebookin avulla.

Nykyisissd kdyttotapauksissa koneoppimiskirjastoina on kéytetty 1dhinnd TensorFlown ja Kerasin

kirjastoja. Konesaliin asennetut muut koneoppimiskirjastot kiyttotarkoituksineen ovat:

e H2O0, hajautettu koneoppimisen ja prediktiivisen analytiikan alusta ja tydkalu [76]
e OpenCV, kuvankisittelykirjasto (Open Source Computer Vision Library) [77]

e Scikit-image, kuvankasittelykirjasto Pythonille [78]

e Scikit-learn, laajasti kdytetty koneoppimiskirjasto Pythonille [63]

e Tesseract, tekstin tunnistaminen kuvasta [79]
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8. Case 2: Tikettien luokittelu ja ohjaaminen oikeaan ty6jonoon

Valtorin tavoitteena on automatisoida yhd useampia manuaalisia prosesseja ja tyotehtdvid. Valtorin
ja Palkeiden yhteishankkeen tarkoituksena on automatisoida ja tehostaa palveluprosesseista
tunnistettuja kehityskohteita tekodlyn avulla. Hankkeessa rakennetaan yhteinen tekodlyalusta seké
toteutetaan ensimmadiset valitut kéyttotapaukset. Yksi Valtorin kéyttotapauksista on ’Tikettien

luokittelu ja ohjaaminen oikeaan tydjonoon’, josta kerron tdssd luvussa tarkemmin.

Hanke ja kéyttotapausten kehittiminen on vield tété kirjoittaessani kesken. Tdmén vuoksi en pysty
vield kattavasti esittelemdén kdytdnnon tuloksia. Uskon kuitenkin kiyttotapauksen kehittdmiseen

liittyvén prosessin esittelyn kehityshuomioineen olevan opettavaista téstd huolimatta.

8.1.  Liiketoiminnan ymmaértdminen

Hanketta varten Valtori ja Palkeet tekivdt hankinnan, jonka kohteena oli tekodlyratkaisu,
suunniteltujen kayttdtapausten toteutus tekodlyratkaisun paille, kdyttoon tarvittavat ymparistot, tuki-
ja yllépitopalvelut sekd asiantuntijaty6. Hankinnan tarjouspyyntomateriaali koostuu yhteensd 36

dokumentista, joissa hankinnan kohde ja vaatimukset on kuvattu varsin kattavasti.

Hankkeelle asetettiin ohjausryhmi, joka on vastuussa kokonaishankkeesta ja sen lopputuloksista.
Lisdksi nimitettiin projektipddllikot, jotka vastaavat hankkeen hallinnoinnista ja hankkeen vaiheiden
edistymisestd. Kdiyttotapauksille on sovittu myds liiketoimintaomistajat, mutta heidén
osallistumisensa hankkeeseen on ollut védhaisti. Jatkossa olisi tarkedd, ettd liiketoimintaomistajat
pystyisivit allokoimaan kdyttotapausten kehittdmiselle enemmaén aikaa ja toisaalta projektit pitdisivit

heihin médrdmuotoisemmin yhteytta.

8.1.1. Aikataulu

Hankintavaiheessa aikataulutavoitteena oli, ettid toimitusprojekti saataisiin kdynnistettyd toukokuun
2019 aikana ja kéyttotapaukset olisi hyvéksytty tuotantokédyttoon 31.10.2019 mennessa. Erilaisista,
padosin teknisistd haasteista, johtuen tuotantokdytdn aloittaminen on kuitenkin siirtynyt aikaisintaan

loppuvuoteen 2020.

Jatkossa, kun tekodlyalustan ratkaisukehys on valmis, uusien vastaavien kéyttGtapausten

kehittdminen ja kdyttdonotto voi hyvinkin olla mahdollista puolen vuoden aikaikkunoissa.
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8.1.2. Kustannus-hyoty-analyysi

Hankinnan kdynnistyessd on laskettu, ettd mikédli kaikkien kuuden toteutettavaksi suunnitellun
kéyttotapauksen tuomat hyddyt realisoituisivat tdysiméariisesti, olisi taloudellinen hyoty vuositasolla
noin kolme miljoonaa euroa [80]. Than néihin lukuihin ei tulla hankkeessa pddsemaiin, silld yksi
kuudesta kayttotapauksesta on rajattu kokonaan pois, ja muihinkin kdyttdtapauksiin on jouduttu

tekemddn muutoksia ja rajauksia.

Kustannus-hydty-laskelmaa olisi tirked seurata ja paivittdd hankkeen aikana jatkuvasti. Alykkiian
data-analyysin ja ketterdn kehittimisen myo6td ymmérrys sekd liiketoiminta-alueesta ettd
koneoppimisen mahdollisuuksista ja rajoitteista kasvaa vaiheittain. Koska tavoitteena on saavuttaa
kustannushydtyjd, kustannus-hydtylaskelman esilldpito voisi auttaa fokuksen sidilyttdmisessé
olennaisissa asioissa ja antaisi myos evditd mahdolliseen projektin keskeyttimispéddtoksen

tekemiseen.

Nyt kehitteilld olevat ensimmadiset kéyttotapaukset toimivat referenssiratkaisuina tuleville
kéayttotapauksille. Néin ollen niistd voidaan katsoa olevan laajempaakin hydtyd sen lisdksi, mité

niiden lasketaan tuottavan kustannussiéstojé ja parempaa palvelua omissa kohdeprosesseissaan.

8.1.3. Tietoturvavaatimukset
Valtionhallinnon hankinnoille on leimallista korkeat tietoturvavaatimukset. Niistd oli
kilpailutusasiakirjoihin koottu oma useita vélilehtid siséltdvd excel-liite. Hankinnan kohteen

kuvauksessa tietoturvavaatimuksista oli mainittu niin:

“Ratkaisun tulee perustua valtioneuvoston asetukseen tietoturvallisuudesta valtionhallinnossa
(TTA  681/2010), tietoturvallisuudesta  valtionhallinnossa  annetun  asetuksen
taytantoonpanosta laadittuun ohjeeseen (VAHTI 2/2010) ja ICT varautumisen vaatimuksiin
(VAHTTI 2/2012). Lisdksi ratkaisun tulee perustua KATAKRI 2015 STIV vaatimuksiin
toiminnan kannalta merkittdvin osin ja sovelluskehityksen tietoturvaohjeeseen (VAHTI
1/2013) sekd toimitilojen tietoturvaohjeeseen (VAHTI 2/2013). Ratkaisun tulee myos

huomioida voimaan tuleva tiedonhallintalaki, joka on hyviksytty eduskunnassa 18.3.2019.

Lisdksi myohemmdissd vaiheessa tulee huomioida kevdilldi 2019 julkaistava
Kyberturvallisuuskeskuksen pilvipalveluiden turvallisuuden arviointikriteeristo
(tyostonimelld PiTuKri). Palvelun sisdltdmddn asiakkaan dataan ei ole padsyd ETA-alueen

ulkopuolelta. [80]”
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8.1.4. Kayttdtapauksen kuvaus

Hankinnan kohteen kuvauksessa ’Tikettien luokittelu ja ohjaaminen oikeaan tydjonoon’ -
kiyttotapaus on kuvattu ndin: “Otetaan kayttdon tekstintunnistus tikettien luokittelussa ja
ohjaamisessa oikeaan tydjonoon. Hyddynnetddn puheen- ja tekstintunnistusta tikettien
automaattisessa muodostamisessa. Ratkaisu varmistaa myos tiketin luomisen kontaktista, joka jossain
tapauksessa voisi jadda kirjaamatta. [80]” Kayttotapauksesta on yhdeksi hankinta-asiakirjaliitteeksi
tehty my0s oma tarkempi dokumentti, josta kopioitu prosessikaavio on esitetty kuvassa 8.1 [81].

Hankkeen aikana puheentunnistusvaatimus on kuitenkin rajattu pois hankkeen ensimmadisen vaiheen

laajuudesta.

Msiakas [ Kiyitss [ Integraato

< $ S
Onko kokiteltu?

Kyl
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o Ohjaa tiket Ohjaa fiketin Ohijaa tiket
| NS = itpasoss o
e = Orgelmanbaliea | | 000 | [ Fesas o
- tiketin
s
&5
. ~
Ratkesiko?

Taustatukd
"
A

Asantuntija

Kuva 8.1: Tikettien luokittelu ja ohjaus oikeaan tydjonoon. Hankintaa varten suunniteltu prosessi.

[81].

Tiketti on yhteisnimitys palvelupyynndille ja hiiridilmoituksille. Valtori kisittelee noin 30 000
tikettid kuukaudessa. Tiketteihin liittyvid prosesseja hallinnoidaan toiminnanohjausjirjestelmén
avulla. Valtorin kdyttimi toiminnanohjausjdrjestelmd perustuu ServiceNow -tuotteeseen ja sitéd
kutsutaan TOP:iksi. Tikettityyppejd on kolme: CALL, RITM ja INC. RITM (Requested Item)
tarkoittaa palvelupyyntdd ja INC (Incident) héiridilmoitusta. CALL-tyyppinen tiketti muutetaan

palvelupyynndksi tai hdirioksi heti, kun tiedetdédn kummasta on kyse.
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Prosessiin osallistuvat jérjestelmit ovat toiminnanohjausjirjestelmd TOP sekd AINO:sta ja
AION:ista  koostuva  tekodlyratkaisu.  AINO  edustaa  tekodlyratkaisun  perinteisti
tietojarjestelmépuolta, johon koodataan kéyttotapauksen tyonkulut. AION:in avulla kehitetdin
koneoppimismallit ja tarjotaan niitd rajapinnan yli AINO:lle. AINO:n ja AION:in arkkitehtuuria ja
toimintaa on kuvattu tarkemmin luvussa seitsemédn. Kuvassa 8.2 on kuvattu ’Tiketin luokittelu ja

ohjaus oikeaan ty6jonoon’ -prosessi yksinkertaistettuna, sekd kunkin jarjestelméin rooli prosessissa.

Asiakas Toiminnan- AINO AION
™

ohjaus- Malli
jarjestelma koulutettu
. S omassa
o o\ TN /7 Luokittelu- | putkessaan
"\_ _-'l M\,__ Uusi tiketts P / H\ mallin kutsu ,_,""- — —l?.:;i .
\::':_'j/ : i A ~_ - 4 " Luokittelu- \\
Sahkoposti, P o "\_\ mallin suoritus 1
palveluportaali, /" Taydennetyn ™ 7~ Vastaus- o~
muu integraatio [ tiketin ohjaus \'._ I./ sanoman \w‘ -~
\ oikeaan ). muodostusja
\_tydjonoon N lahetys 4

Kuva 8.2: Eri jérjestelmien roolit Tikettien luokittelu ja ohjaus oikeaan tydjonoon’ -prosessissa.

Asiakas voi tehdd palvelupyynnon tai ilmoittaa héiriostd joko 1dhettdmalld séhkopostia tai tayttdmalla
lomakkeen palveluportaalissa. Toiminnanohjausjérjestelmé muodostaa ndistd automaattisesti CALL-
tyyppisen tiketin. Asiakas voi my0s soittaa asiakastukeen, jolloin asiakastuen asiantuntija kirjaa

tiketin toiminnanohjausjirjestelmaén.

Uudet tiketit muodostetaan padsdéntoisesti Asiakastuen tyéjonoon. Kun Asiakastuen tydjonoon on
saapunut uusi tiketti, toiminnanohjausjirjestelma lahettda rajapintakutsun AINO-jérjestelmalle, joka
luo siitd edelleen luokittelumallin kutsun AION-jérjestelmélle. Jotta AION voisi tuottaa
luokitteluennusteen, luokittelumalli on tdytynyt ensin kouluttaa omassa putkessaan, osana

jarjestelmin kehitystd ja yllapitoa.

Tassd kayttotapauksessa AION ennustaa todenndkdisimmidt luokka-arvot tiketin kentille
tuoteratkaisu, komponentti, toimenpide ja tydjono seka lisdksi CALL-tiketeille tiketin tyypin (RITM
tai INC). AION ldhettdd luokitteluennusteiden tulokset varmuusarvoineen AINO:lle. AINO vertaa
varmuusarvoa kdyttotapaukselle asetettuihin varmuusraja-arvoihin ja muodostaa tietojen perusteella
vastaussanoman toiminnanohjausjdrjestelmaille. Vastaussanomassa vilitetdin mallin antamat

ennusteet perusteluineen ja ndmé tallennetaan toiminnanohjausjérjestelmén tydmuistiinpanoihin.
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Mikali ennusteen varmuusarvo on ollut suurempi kuin raja-arvo, toiminnanohjasjarjestelma tiydentia
sanoman perusteella tiketin tiedot ja ohjaa tiketin oikeaan ty6jonoon. Muussa tapauksessa tiketti jaa

Asiakastuen tydjonoon manuaalisesti kdsiteltavéksi.

8.1.5. Mallin ennustekyvykkyyteen liittyvét riskit tavoiteltavien hyotyjen ndkdkulmasta

Kayttotapauksen tehtdvind on siis tdydentdd tiketin tiedot ja ohjata tiketti oikeaan tydjonoon.
Kayttotapauksella saavutettava hyoty on sdistetty aika, kun niitd ei tarvitse tehdd kdsin. Saastot
toteutuvat vain, mikéli koulutettu koneoppimismalli ennustaa tiketin tiedot oikein ja on ennusteestaan
riittdvin varma (mallin laskema varmuusarvo on vihintddn yhtd suuri kuin parametripalveluun

tallennetun kayttdtapauksen varmuusrajan arvo).

Mikili malli on liian epdvarma ennusteestaan, tiketin kenttien tietoja ei pdivitetd, joten tiketti
joudutaan késittelemddn manuaalisesti. Sddstot eivit siis toteudu. Vakavampi riski on, ettd malli on
varma ennusteestaan, mutta todellisuudessa ennuste on vééra. Silloin tiketille paivitetddn vaérat tiedot
ja se ohjataan vadriin tyojonoon. Talloin tiketti joudutaan manuaalisesti korjaamaan ja palauttamaan
manuaaliseen ohjaukseen. Télloin manuaalinen tyd lisddntyy ldhtdtilanteeseen verrattuna eli

kustannukset lisddntyvit.

8.1.6. Mallin ennustekyvykkyyden evaluointikriteerit

Projektissa pyritddn kehittdmiddn mahdollisimman luotettava ennustemalli sekd analysoimaan ja
esittdmadn sen kyvykkyyden mittarit mahdollisimman selkedsti ohjausryhmélle ja kayttotapauksen
litketoimintaomistajalle. Lopullisen arvion ennustekyvykkyyden riittdvyydestd liiketoiminnan

kannalta tekevét ndmé tahot yhdessa.

Toiminnanohjausjirjestelmésti ei tilld hetkelld ole saatavissa kovinkaan kattavia mittareita itse
litketoimintaprosessin kyvykkyydelle. Ei esimerkiksi tiedetd, mikd osuus tiketeistd ohjataan
manuaalisessa prosessissa oikeaan ty6jonoon. Manuaaliprosessista ei siis ole saatavilla benchmark-

arvoa, johon koneoppimismallin kyvykkyyttd voisi verrata.

8.2.  Datan ymmaértaminen

Koneoppimismallin opettamiseen vaadittava data saadaan toiminnanohjausjdrjestelmistd. Koska
tekoidlyalustaa on kehitetty samassa hankkeessa yhtd aikaa kéyttotapausten kanssa, on

kédyttotapausten kehittiminen ja datan tutkiminen ollut hyvin pitkdin mahdollista ainoastaan pilvessa
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olevassa kehitysympadristdssd. Koska pilviymparistoon ei ole lupaa siirtdd tuotannon dataa, tehtiin

kehityksen aloitusvaihetta varten hyvin pieni anonymisoitu 40 ndytteen koulutusdatasetti.

Ilmeisesti, koska hankkeessa oli monenmoisia teknisid haasteita ratkottavana, ja koska varsinaista
koulutusdataa ei voinut tekoélyalustalla vield tutkia, datan analysoiminen jéi pitkddn hyvin véhille
huomiolle. Kiyttotapauksen maédrittely ja koodaus etenivdt siis hyvin pitkélle ilman syvéllistd
ymmarrystd datasta. Kun varsinainen koulutusdata lopulta ajettiin tuotannonohjausjarjestelmésta,

huomattiin, ettei kdyttotapaus sittenkdén ollut ihan optimaalisesti mééritelty.

Kayttotapauksessa on esimerkiksi yksi varmuusraja RITM/INC-ennusteelle ja yksi yhteinen
varmuusraja kaikille muille. Yksi erittdin vaikeasti ennustettava tietokentti voi siis aiheuttaa sen, ettei
muitakaan tietoja voida tdydentdd automaattisesti. Koska projekti oli siind vaiheessa jo useita
kuukausia myohissa, kiyttotapaukseen ei oltu halukkaita tekeméén endd muutoksia. Tdméan vuoksi

on erittiin suuri riski, ettei tavoiteltavia kustannushydtyja tulla saavuttamaan.

Taméd on yksi havainnollistava esimerkki siitd, kuinka olennaisen tirkedd on sisdistdd, ettd dlykés
data-analyysi on iteratiivinen prosessi, jonka joka vaiheessa kannattaa sdilyttdd mahdollisuus palata

edeltdviin vaiheisiin uudesta tiedosta viisastuneena.

Uusia tikettejd syntyy noin 30 000 kuukaudessa. Tiedossa oli, ettd tydjonoihin oli tehty isompi
uudistus 11.6.2019, joten koulutusaineisto koottiin timén jidlkeen syntyneistd tiketeistd, joita oli
kaikkiaan noin 350 000. Varsinaiseen koulutusaineistoon valittiin vain suljettuja tikettejd, jotta
kenttien arvot olisivat mahdollisimman oikeita. Kun jéljelle jétettiin ainoastaan sdhkdpostilla,
itsepalvelun tai integraation kautta tulleet tiketit, jii jéljelle lopulta alle 200 000 tikettid. Uudet tiketit
saapuvat pddsdantoisesti Asiakastuen tydjonoon. Niistd noin 28% on myds ratkaistu Asiakastuessa.

Tekodlyn tehtdvéana on kisitelld ainoastaan Asiakastukeen saapuneita uusia tiketteja.

Tekodly ennustaa todenndkodisimmaét luokka-arvot tiketin kentille tuoteratkaisu, komponentti,
toimenpide ja tydjono sekd lisdksi CALL-tiketeille tiketin tyypin (RITM tai INC).
Koulutusaineistossa noin 75% tiketeistd on palvelupyynt6ja (RITM) ja 25% hiiridilmoituksia (INC).
Erilaisia komponentteja on noin 50, aktiivisia tyjonoja noin 130 ja toimenpiteitd hiukan alle 500.

Tuoteratkaisuja on noin 20 000, mutta kaikki niistd eivét ole aktiivisia.

Tekodlyn ei haluta ohjaavan tikettejd kaikkiin tydjonoihin. Téllaiset tiketit jdtetddn ainakin
toistaiseksi  Asiakastuen ty0jonoon manuaaliseen prosessiin. Lisdksi koulutusdatasetin
muodostamisen jdlkeen toiminnanohjausjérjestelmén ty6jonoihin on tehty muutoksia. Osa jonoista
on poistettu ja lisdksi on perustettu uusia jonoja. Ndiden kaikkien osalta sovittiin, ettd ennen kuin

niistd muodostuu tuotannossa riittévisti dataa koulutuskiyttoon, myds ndmé ohjataan Asiakastukeen.
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Lopulta sellaisia tydjonoja, joihin tekodly saa alkuvaiheessa ohjata tikettejd jdi jdljelle noin 80.
Muunnokset tehtiin niin, ettd opetusdatan esikdsittelyyn liséttiin muuntotaulukkokisittely, jossa

kaikki kielletyt jonot muutettiin Asiakastuen tydjonoksi.

Tuoteratkaisuja on noin 20 000, joista kaikki eivét ole aktiivisia. Ndiden ennustaminen oikein olisi
todella haastava tehtdvd. Koska toiminnanohjausjirjestelmi osaa maééritelld tuoteratkaisun
tuotetiedon ja organisaation perusteella, muutettiin madrittelyd niin, ettd koneoppimismalli
ennustaakin tuotteen eikd tuoteratkaisun. Tuotteiden mééréd oli noin 95, mutta liiketoiminta péétti
jakaa yhden tuotteen 15 eri tuotteeseen. Téssd tapauksessa datalle ei ollut mahdollista tehdd vastaavaa
jakoa. Yksikin esimerkki koulutusdatassa riittdd siihen, ettd siitd saadaan koneoppimismallille
tunnettu luokka. Ennustetarkkuus ji4 kuitenkin huonoksi, jos ei esimerkkeji ole riittdvésti. Jatkuvien

muutosten vuoksi uusinta dataa voisi olla hyvé painottaa.

Datan ymmartdmisvaiheessa huomattiin, ettd koulutusdatan heikko laatu aiheuttaa merkittdvan riskin
koneoppimismallin kiyton kannattavuudelle. RITM/INC- ja tydjonotietojen arvot pitdisi olla
suhteellisen luotettavia, mutta tuote, komponentti- ja toimenpidetietojen laatu on todennékoisesti
huonoa. Koska koneoppimismallit oppivat datan perusteella, huonolaatuisella datalla saa kehitettyd

vain huonosti ennustavia malleja.

Koska vain RITM/INC- ja tydjono-tiedot ovat koulutusdatassa luotettavia, muita tietoja ei ehka
kannattaisi yrittddkdin ensimmaisessd vaiheessa ennustaa. Nyt on hyvin todenndkdistd, ettd niiden

luokitteluennusteen huono tarkkuus estdd my0s tydjonotietojen péivittymisen tiketeille.

Datan laatua pyritdén jatkossa parantamaan ohjeistamalla tyontekijoitd tarkastamaan tiedot aina
huolellisesti ennen tiketin sulkemista. Ndin datan laatu toivottavasti paranee ajan kanssa. Olisi hyva,

jos ihmisten korjaamaa tietoa voisi koulutusdatassa painottaa.

8.3.  Datan valmistelu

Datan valmisteluvaiheessa tehddan kaikki vaadittavat toimet, jotta raakadata saadaan muutettua
koneoppimismallien hyddynnettdvissd olevaan muotoon. Téssd vaiheessa dataa myos tarvittaessa

korjataan.

Toiminnanohjausjérjestelmédstd saatavassa raakadatassa ei ole valmiina saraketta, joka kertoisi, onko
kyseessd RITM- vai INC-tiketti. Sen sijaan siind on sarake, jossa on tiketin tunniste, jonka alkuosa

on joko RITM tai INC. Opetusdataan on siis luotava uusi sarake, joka ilmaisee tiketin tyypin.
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Tamaén jélkeen koulutusdataan valitaan ne sarakkeet, joita vastaavat tiedot saadaan tai luovutetaan
rajapinnan kautta. Samalla sarakkeet uudelleennimetién rajapintamairitysten mukaisiksi. Koska
rajapinnassa luovutetaan ainoastaan ennustettujen luokkien tunnistekoodeja, tulosten analysoinnin
helpottamiseksi koulutusdataan sisdllytetddn myds niiden selkokieliset arvot. Téssd vaiheessa
koulutusdataan tehdddn myds datan ymmaértdmisvaiheessa esitellyt tydjonojen muutokset

muuntotaulukkoa hyvéksikayttéen.

Koska datassa ei ole ollut viitteitd siitd, ettd ulostulokolumneissa oleviin tyhjiin arvoihin liittyisi

systematiikkaa, datasta poistetaan kaikki ndma rivit. Samalla poistetaan duplikaatit.

Kuten luvussa kolme ’Luonnollisen kielen kisittelyn perusteet’ opimme, tekstimuotoista dataa
voidaan muuntaa numeeriseen muotoon usealla eri tavalla. Valtorin tekoélyratkaisussa kédytetdin seka
kirjain- ettd sana-n-grammeja ja ndisti edelleen johdettuja sanakirja-tyyppisid vektorisointeja.
Sanaupotusten ja BERT-kielimallin hyddyntdminen tulee nilld nidkymin tapahtumaan Valtorin

arkkitehtuurissa osana mallinnusvaiheen AutoML-osuutta.

8.4. Mallinnus

Valtorin tekoélyratkaisussa kdytetddn Kerasin Tuner -kirjastoon perustuvaa AutoML-komponenttia,
joka muodostaa automaattisesti esimerkiksi viisi erilaista neuroverkkoa, kouluttaa niitd jokaista
jonkin aikaa ja valitsee niistd tdmén perusteella parhaimman. Tdmién jidlkeen Trainer-komponentti

kouluttaa Tunerin tallentaman parhaan mallin loppuun.

Kéytanndssd mallinnusvaihe etenee iteratiivisesti niin, ettd ensin koulutetaan AutoML:44 hyodyntden
ensimmadinen malli ja evaluoidaan sen tulokset. Tamén jdlkeen pyritdédn tutkivasti kehittdméédn yha
parempi ennustemalli, kunnes evaluoinnin tulosten perusteella mallin arvioidaan olevan riittdvén
hyvé tuotantokdyttoon. Mallin evaluointitulosten perusteella myods ennustekyvykkyyden raja-arvo

pyritddn sddtdmadn optimaaliseksi.

Kun timén kéyttotapauksen ensimmiinen ennustemalli koulutettiin oikealla koulutusdatalla QA-
ympéristossd, huomattiin, ettei evaluointivaihe toimi teknisesti. Jaétiin siis ilman ensimmaéisen mallin
varsinaista kyvykkyysanalyysid. Koulutettu malli kuitenkin vietiin jo tdssd vaiheessa
hyviksymistestattavaksi osana kdyttGtapausta. Testeissd huomattiin, ettd malli tuotti aina saman
ennusteen. Ndin tiedettiin, ettei mallin ennustekyvykkyys ole riittdvd. Havaintojen perusteella
pienivolyymiset luokka-arvot jdivdt isovolyymisten jalkoihin mallin opetuksessa. Tétd haastetta
pyritddn jatkossa taklaamaan malliarkkitehtuurin kehittdmisen liséksi lisddmaélld kustannusfunktioon
recallin painotusta sekd tasapainottamalla opetusdataa.
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Koska QA-ymparistossé oli teknisid haasteita, mallin kehittdmistd jatkettiin jdlleen pilvipohjaisessa
kehitysymparistossd. Koska sielld ei tietosuoja- ja tietoturvasyistd ole mahdollista kéyttdd oikeaa

tuotannondataa, kdytetdén toistaiseksi kehittdmisen tukena avointa ServiceNow-tikettidatasettia.

Ensimmadisen mallin koulutuksessa Tuner (AutoML) osasi muodostaa vain sellaisia malleja, joissa
oli perdkkiin tai haarautuen tavallisia tiheitd (dense) kerroksia, sekd dropout- ja erdn normalisointi -
kerroksia. Valittavissa olevaa neuroverkkomalliarkkitehtuuria monipuolistettiin  lisddmalla

valikoimaan myds konvoluutio- , embedding- ja LSTM-kerrokset.

BERT-kielimallin hyddyntaminen on vield toistaiseksi toteuttamatta. Sen sijaan lisdtiin mahdollisuus
kayttdd yhtend neuroverkon kerrostyyppind embedding-kerrosta, joka muodostaa koulutusaineistolle
oman sanaupotusmallin. Kunhan mallin analysointia ja kehittdmistd padstddn tekemién oikealla
koulutusdatalla, tullaan mahdollisesti kokeilemaan myos fastText-sanaupotusvektoreiden vaikutusta

kyvykkyyteen.

Neuroverkkomallien ylisovittumisen ehkdisemiseksi kerroksiin liséttiin myos elastic net -tyyppinen

regularisointimahdollisuus. Liséksi otettiin kdyttoon mukautuva oppimisnopeus (learning rate).

8.5.  Evaluointi

Jokaisen mallin kouluttamisen jilkeen sen kyvykkyys analysoidaan. Analysoinnin perusteella
pyritddn tekemédn malliin parannuksia, jonka jélkeen uusi malli taas koulutetaan ja analysoidaan.
Tati jatketaan, kunnes mallin arvioidaan olevan mahdollisimman hyva. Mallien analysointia tehdidin

evaluointityokaluilla.

Ideaalitilanteessa kidyttotapauksen liiketoimintaomistaja on osannut antaa mallin evaluoinnissa
kéytettdaville mittareille kynnysarvot, joiden tdyttyessd malli voidaan viedd automaattisesti
tuotantoon. Jos tuotannossa on malli jo ennestdédn, uusi malli viedddn tuotantoon automaattisesti vain
siind tapauksessa, ettd se on entistd mallia parempi. Tdllainen toimintatapa vaatisi kuitenkin varsin
vakiintunutta koneoppimismallien kehitys- ja yllépitotoimintaa. Kéytdnndssé ainakin alkuvaiheessa
evaluointivaiheen tulokset esitelldédn litketoimintaomistajalle ja ohjausryhmalle, jotka tekevét niiden

perusteella padtoksen mallin tuotantokelpoisuudesta.

Koska mallien evaluointi ei teknisien ongelmien takia vield toimi QA-ympéristdssd, en pysty
esittelemddn oikealla datalla koulutettavien mallien evaluointituloksia. Sen sijaan esittelen

tutoriaaleista otettujen kuvien avulla pari tydkalua, joiden avulla evaluointia on tulevaisuudessa
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mahdollista tehdd. Ndma tydkalut ovat TensorBoard [71] ja TensorFlow Model Analysis -kirjaston

[72] visualisointitydkalut.

8.5.1. Mallien analysointi kdyttden TensorBoardia

Mallin kouluttamisen aikaista kyvykkyyden kehittymisté koulutus- ja validointidatalla on mahdollista
seurata TensorBoardin avulla. Seurattaviksi mittariksi voi valita esimerkiksi tarkkuuden ja
kustannusfunktion arvon. Kuvassa 8.3. on esimerkki tillaisesta ndkymastd. Oranssit viivat esittavit
mallin kehittymisti koulutusdatalla ja siniset viivat validointidatalla. Vaaleammat viivat on piirretty
todellisten arvojen kuvaajina ja tummemmat viivat kuvaavat tasoitettuja arvoja. Tasoittamisen

laskennassa kéytettdvin parametrin arvoa voi sdddelld *Smoothing’-liukukytkimen avulla.

Kuvaajista ndhddén, ettd vaikka mallin tarkkuus koulutusdatalla paranee jatkuvasti, sen tarkkuus
validointidatalla alkaa huonontua neljdnnen kierroksen jédlkeen (indeksi O vastaa ensimmdiistd
kierrosta). Vastaavasti hdviofunktion arvo alkaa validointidatalla uudelleen kasvaa. Malli alkaa siis
neljdnnen kierroksen jilkeen ylisovittua koulutusdataan eikd endd generalisoidu validointidataan.
Mikéli mallin kouluttaminen lopetettaisiin neljénteen kierrokseen, olisi tasoitetulla kaavalla laskettu
tarkkuus validointidatalla noin 0,866. Ilman tasoitusta laskettava tarkkuus olisi vdhintdan 0,875,
mutta titd arvoa ei kuvassa ndy. Turvallisinta on evaluoida tarkkuus lisdksi tdysin erilliselld

evaluointidatalla. Tima on mahdollista TensorFlow Model Analysis -kirjaston tydkalujen avulla.

TensorBoard SCALARS GRAPHS  DISTRIBUTIONS  HISTOGRAMS
D Show data download links Q Filter tags (regular expressions supported)
Ignare outliers in chart scaling
epoch_accuracy
Tooltip sorting method:  default i
' ) epoch_accuracy

Smoothing

—i 0.6

Harizontal Axis
m RELATIVE  WALL

Runs nE M

Write a regex to filier runs

|
() 20190228224924/train ERociiten

) 20190228-224924 validation

epoch_loss

TOGGLE ALL RUNS

Kuva 8.3: Esimerkki TensorBoardin visualisointityokalun ndkymaésti. Kuva tutoriaalista [82]
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TensorBoardin avulla on mahdollista tutkia my6s sekaannusmatriiseja. Kuvassa 8.4. on esimerkki
tastd. Rivit vastaavat oikeita luokkia ja sarakkeet ennustettuja luokkia. Tietyn rivin tietty arvo kuvaa
siis sitd osuutta tapauksista, jotka ovat oikeasti rivin ilmoittamaa luokkaa ja on ennustettu edustavan
sarakkeen ilmoittamaa luokkaa. Sekaannusmatriisin luettavuutta on parannettu virikoodauksella,
jossa matriisin solun tummuusaste kuvaa kyseisen lukuarvon suuruutta. Thannetilanteessa kaikki
diagonaalin arvot olisivat ykkosié ja siis taustavariltddn tummia, ja muut arvot nollia ja taustavariltdén

vaaleita.

Sekaannusmatriisin yldpuolella olevan oranssin liukukytkimen avulla voi valita, minkd kierroksen
tuloksia haluaa tarkastella. Ndin on siis mahdollista tarkastella mallin kehittymistd koulutuskierrosten

edetessa.

Kuvan demoesimerkin tapauksessa malli ennustaa muut luokat ihan kelvollisesti, mutta jostain syysta
takkien (coat) ja paitojen (shirt) ennustetaan padsiaintoisesti olevan villapaitoja (pullover) eli malli ei
osaa erottaa nditd omiksi luokikseen. Kuvitellaan, ettd ndma esimerkin luokat edustaisivat tydjonoja.
Siind tapauksessa ennustemalli ohjaisi villapaita-ty6jonoon myds suurimman osan takki- ja paita-

tiketeista.

Mikali mallia ei yrityksistd huolimatta saataisi opetettua erottamaan villapaita-, takki- ja paita-
tikettejd luotettavammin toisistaan, pitdisi suunnitella, miten timé mallin rajoite otetaan huomioon

litketoimintaprosessissa ja mallin kehityksessa.

Jos esimerkiksi villapaitatikettejé olisi 95% ja takki- ja paita tikettejd vain 5% néiden yhteenlasketusta
kokonaismaérdstd, ei ehki olisi ongelmallista, vaikka villapaita-ty6jonoon tulisi nditd virheellisesti

luokiteltuja tikettejd sekaan. Ne vain korjattaisiin manuaalisesti.

Jos suhdeluku olisi sama, mutta vadrinluokittelu olisi vaikka prosessin seuraavan vaiheen
automatisoinnin vuoksi todella riskialtista, yksi vaihtoehto voisi olla yhdistda takit ja paidat yhteen

luokkaan ja kokeilla, oppisiko koneoppimismalli ndin erottamaan ne luotettavammin villapaidoista.

Vaihtoehtoisia reagointitapoja olisi muitakin ja niiden valinta riippuisi niiden soveltamiskohteesta.
Tdmédn vuoksi olisi tdrkedd, ettd evaluointituloksia analysoitaisiin ja vaihtoehtoja pohdittaisiin

litketoiminnan omistajan ja asiantuntijoiden kanssa tiiviissa yhteistyossa.
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Kuva 8.4: Esimerkki TensorBoardin sekaannusmatriisista. Kuva tutoriaalista [83]

TensorBoardia on mahdollista kdyttdd myds muuhun visualisointiin ja analysointiin. Sen avulla voi
esimerkiksi tarkastella TensorFlow-neuroverkkomalleja graafeina tai vertailla eri hyperparametreilla
koulutettuja malleja keskenddn. Mallien vertailu kéyttden kontrolloidusti samaa validointidataa ei
kuitenkaan ole mahdollista. Graafindkymaisti on helppo katsoa, minkélaisen mallin AutoML lopulta

koulutti.

8.5.2. Mallien analysointi kdyttden TensorFlow Model Analysis -kirjaston visualisointitydkalua
TensorFlow Model Analysis -kirjaston visualisointitydkalu mahdollistaa mallien syvillisemmin
analysoinnin erilliselld evaluointidatalla. Jotta tdtd visualisointityfkalua voisi kéyttad, tiytyy mallin

koulutuksen aikana muodostaa sitd varten erityinen EvalSavedModel-malli.

Tyo6kalun avulla on mahdollista analysoida mallin kyvykkyyttd tarkemmalla tasolla, niin sanottuina
viipaleina. Viipaleisiin jako -perusteeksi voi valita minkd tahansa datamallin piirteen tai
ulostulokentén. Tikettiesimerkin tapauksessa viipaleen voisi muodostaa vaikka tietyn tydjonon,
viraston tai tuotteen tiketit. Hienojakoisimmillaan tarkastelua olisi mahdollista tehdd vaikka joka
luokan arvolle erikseen, mutta mitd tarkemmalle tasolle analyysin haluaa viedd, sitd kauemmin

evaluaation ajaminen kestaa.

Tydkalussa on kaksi néyttod: viipaleiden yleiskatsaus (Slices Overview) ja metriikkahistogrammi
(Metrics Histogram). Esimerkit ndistd 10ytyvét kuvista 8.5. ja 8.6.
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Viipaleiden yleiskatsaus -ndkymaéssd valitun mittarin arvo nédytetddn jokaiselle viipaleelle erikseen.
Mittariksi voi valita esimerkiksi tarkkuuden, ndytteiden miédrdn, F 1-scoren, kustannusfunktion
arvon tai sekaannusmatriisin. Viipaleiden visualisointia on mahdollista lajitella eri tavoin esimerkiksi
nimen mukaiseen aakkosjirjestykseen tai jonkin muun mittarin mukaiseen jirjestykseen. Nayton
yldosan liukukytkimelld on mahdollista suodattaa ndkymaéstd pois sellaiset luokat, joihin kuuluu

kynnysarvoa vihemmaén niytteita.

Visualization Examples (Weighted) Threshold

Slices Overview -
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trip_start_hour:9 098113 0.98113 069231 0.99140 0.0892
trip_start_hour:10 095197 0.95197 077377 0.98236 0.1541
trip_start_hour:1 0.94180 0.94180 0.78422 0.98231 0.1901

Kuva 8.5: Esimerkki viipalointimetriikkatyokalusta, viipaleiden yleiskatsaus (Slices Overview) -

ndkyma. Kuva tutoriaalista [84]
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Kuva 8.6: Esimerkki viipalointimetriikkatyokalusta, metriikkahistogrammi (Metrics Histogram) -

nakymad. Kuva tutoriaalista [72]

Metriikkahistogrammindkymaissd viipaleet jaetaan ryhmiin valitun mittarin arvojen perusteella.

Kuvassa mittariksi on valittu AUC, joka voi saada arvoja nollan ja yhden vililld. Kussakin
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histogrammin pylvéddssd ndkyvéksi arvoksi voidaan valita joko kyseiseen mittarin arvoalueeseen

kuuluvien viipaleiden (Slice Counts) tai ndytteiden (Example Counts) mééra.

RITM/INC-ennustemallille voidaan ajaa my0s erityisid bindérisen luokittelutehtdvén kuvaajia kuten
ROC-kéyrid ja Precision-Recall-kdyrid. Moniluokkaisista luokittelutehtidvistd on mahdollista ajaa

vastaavia visualisointeja muodostamalla jokaiselle luokalle ’yksi vastaan kaikki muut” -kéyria.

Ennusteen kynnysarvon valinnan vaikutusta on mahdollista analysoida kuvaajasta, jossa mallin
tarkkuus, Precision, Recall ja F_1-score on piirretty suhteessa kynnysarvoon. Téllaisesta kuvaajasta
on helppo ndhdi, miten eri mittarit kayttaytyvét, kun kynnysarvon arvoa muutetaan. Todennékdisesti

kynnysarvo kannattaa valita niin, ettd F_1-score maksimoituu.

8.6.  Kiyttoonotto

Projekti ei ole vield edennyt kéyttoonottovaiheeseen. Kayttoonottopddtoksen tulee tekemidn
hankkeen ohjausryhmi. Koneoppimista hyddyntdvan kiyttdtapauksen kéyttoonottopddtos tehdddn
samoin perustein kuin mink4 tahansa IT-sovelluksen kdyttoonottopddtds mutta pienelld lisdlld. Sen
liséksi, ettd kiyttotapauksen toiminnallisuus hyvéksytddn perinteisen hyvéiksymistestin tulosten
perusteella, kehitetyn koneoppimismallin hyvéiksyntd tehdddn evaluointivaiheen analyysin tulosten

perusteella.

Valmiiksi koulutettu koneoppimismalli on kuin mika tahansa ohjelmistokoodi ja se voidaan vieda

tuotantoon ithan normaalein kdytdnndin.

8.7.  Monitorointi ja ylldpito

Toiminnanohjausjérjestelmddn tehdddn useita kertoja vuodessa muutoksia, jotka saattavat rapauttaa
mallin ennustekyvykkyyden niiltd osin. Mikdli tekodlyé halutaan jatkossa kdyttda luotettavasti, tulisi
ndihin muutoksiin pystyd varautumaan. Téma vaatii sekd liikketoiminnan ja koneoppimismallien
kehittdjien huomattavasti ldheisempda yhteistyota ettd teknisesti luovia ratkaisuja, miten muutokset

saadaan huomioitua malleissa.

Koska hankkeen fokus on ollut tekoédlyratkaisun kehittimisessé, ratkaisun yllépito ja monitorointi
jatkuvana palveluna on jdényt toistaiseksi hyvin vdhille huomiolle. Olisi tirkedd, ettd jatkossa
voitaisiin  verrata koneoppimismallin ennustetta toiminnanohjausjdrjestelmdin péédtyneeseen
mahdollisesti kdsin korjattuun tietoon. Télld hetkelld ennusteet jadvét vain lokitietoihin, josta niitd on

vaikea hyodyntia.
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9. Yhteenveto ja pohdinnat jatkokehittdmisesta

Edellda olemme tutustuneet nithin koneoppimiseen liittyviin teorioihin ja kadytdntoihin, joiden olen
katsonut olevan oleellisia menestyksellisten koneoppimista hyodyntidvien IT-projektien ldpiviennissa

valtionhallinnossa Valtorin tekoélyalustaa hyddyntéden.

Olemme perehtyneet dlykkddn data-analyysiin prosessimalliin, luonnollisen kielen késittelyyn,
koneoppimiseen ja neuroverkkoihin. Niiden teoriapainotteisten lukujen jdlkeen tutustuimme
konkreettisen esimerkin avulla tekstidokumenttien luokitteluun kéytettdvien ennustemallien
kehittdmiseen tutkivana prosessina. Valtorin tekodlyalustan olen esitellyt silld tarkkuudella, miké on
julkisessa dokumentissa mahdollista. Lopuksi tutustuimme esimerkkiprojektin avulla koneoppimista

hyodyntivan kiyttdtapauksen rakentamiseen Valtorin hallinnoiman tekoélyalustan paille.

Valtorissa ollaan ottamassa vasta ensimmaéisid askelia tekoédlyn hyodyntdmisessi. Kaikilla meilld on
siis paljon opittavaa. Erilaiset haasteet ovat useimmiten olennainen osa jokaista IT-projektia. Néin
ollen on selvii, ettd myos ensimmadisen koneoppimista hyddyntdvén kiyttdtapauksen rakentamisessa
on tullut monta mutkaa matkaan. Tekoélyratkaisussa hyodynnetdin uusinta teknologiaa, joka kehittyy
vauhdilla. TAmén vuoksi pari vuotta sitten ei ole voitu tietdd, mika tdndidn on mahdollista. Osa uusista
ohjelmistokirjastojen julkaisuista on tuonut mukanaan hyvid parannuksia, mutta jotkin toivotut

ominaisuudet ovat yhi raakileita.

Teknisesti suurimman haasteen on atheuttanut tekoélyratkaisun rakentaminen konesaliympéristoon.
TensorFlow Extended on kehitetty pilviympéristossd ja vaikka tutoriaalien mukaan sen ajaminen
Kubeflowssa olisi pitdnyt olla yksinkertaista, timé on aiheuttanut suuria hankaluuksia. Kaytdnnossa
kun pipelinen yksi kohta on saatu toimimaan, ongelmat ovat jatkuneet seuraavan vaiheen kanssa.
Sanonta: ”Kun nokka irtoaa, niin pyrsto tarttuu” kuvaa erinomaisesti kehittimisprojektin etenemista.
Ongelmia on ollut ratkomassa asiantuntevat ihmiset, mutta haasteita on ollut niin valtava maara, ettéd

hankkeen aikataulu on viivdstynyt kohta vuodella.

Teknisten haasteiden suuri mdird on johtanut sithen, ettdi muiden tirkeiden asioiden ja prosessin
vaiheiden késittely on jadnyt liian vdhdlle huomiolle. Esimerkiksi kdyttdtapaukset on mééritelty ja
toteutettu ennen kunnollista data-analyysid, dokumentointi on vield puutteellista ja jatkuvan palvelun

kéytannodistd on sovittu vasta ylatasolla.

Kayttotapauksia on jouduttu karsimaan, jotta tuotantoon pédstdisiin edes riisutuilla versioilla. Téhén
on vaikuttanut paitsi tekniset haasteet, myoOs ldhtotilanteen osaamistaso. Hankkeen resursointi,
aikataulutus ja odotustaso on ollut osin epdrealistista. Ensimmaéisen vaiheen karsittu ratkaisu osaa
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hyddyntédé vain taulukkomuotoista dataa ja neuroverkkoja. Muun muassa kuvan- ja puheentunnistusta

hyodyntavien kdyttotapausten kehittiminen jaa seuraavien projektien tehtéviksi.

Hankkeeseen on ldhdetty kyseenalaistamatta olettamaa, ettd koneoppimismallien avulla on
mahdollista saavuttaa asetetut liiketoimintatavoitteet. Tétd olettamusta ei ole etukidteen ldahdetty
analysoimaan datan perusteella oikeaksi tai vdirdksi. Koska evaluointivaihe ei teknisesti toimi,

hankkeella ei ole vield tdssidkdin vaiheessa tutkittua tietoa siitd, onko olettamus validi.

Koneoppimismallien kyvykkyys voi jaada riittdméattomaksi joko siksi, ettd tehtdvi on yksinkertaisesti
lilan haastava tai siksi, ettd data on huonolaatuista. Koska koneoppimismallit oppivat datan
perusteella, huonolaatuisella datalla saa kehitettyd vain huonolaatuisia malleja. Tdmén vuoksi datan

laatuun tulisi jatkossa erityisesti panostaa.

Kyseessd on siis ollut erittdin vaativa hanke. Pohdin vield seuraavissa aliluvuissa muutamia

kehittamiskohteita hieman tarkemmin.

9.1.  Ymparistot

Valtorin tekoélyratkaisussa kehitys- ja testiymparisto sijaitsevat pilvipalvelussa, ja hyviaksymistesti-
ja tuotantoympdristd Valtorin hallinnoimassa konesalissa virtuaalipalvelinratkaisuna. Tavallisten
kdyttotapausten  kehitysputki  etenee = ympdristoissd  suoraviivaisesti eli  jdrjestyksessd
kehitysymparistd, testiympdristd, hyviksymistestiympdristd ja tuotantoympéristd. Tdmd sama

jarjestys ei kuitenkaan ole optimaalinen dataperusteisten koneoppimismallien kehittimisessa.

On erittdin tirkedd, ettd ennen isompien investointipddtosten tekemistd, ensin kokeillaan, onko
kéytettdvissd olevalla datalla ja koneoppimismalleilla mahdollista saavuttaa riittdvin luotettava
ennustetarkkuus, ettd toivotut litkketoimintahyGtytavoitteet ovat realistisia. Mallin kokeilu vaatii usein
suuren tuotantodatamadran hyodyntamisti. Tdmén vuoksi jo mallin ensimmadisen kokeilun on yleensa

tapahduttava tietoturva- ja tietosuojasysistd omassa konesalissa.

Neuroverkkojen opettaminen vaatii usein huomattavaa laskentakapasiteettia. Korkean kapasiteetin
tarve on kuitenkin vain ajoittaista, joten sen hankkiminen omaan konesaliin ei todenndkdisesti ole
taloudellisesti kannattavaa. Isot pilvipalvelutoimittajat myds investoivat valtavasti koneoppimiseen
liittyvien toiminnallisuuksien kehittimiseen omilla alustoillaan. Néité edistyksellisid palveluja ei aina
ole mahdollista kdyttdd omilla palvelimilla. Taméin vuoksi olisi hyvad miettid vaihtoehtoisia tapoja

hyodyntéa pilvipalveluja ja erityisesti pilvilaskentaa tietoturvallisesti.
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Yksi vaihtoehto voisi olla, ettd ainoastaan datan esikésittely numeeriseen muotoon tehtéisiin
konesalissa. Tadmédn jilkeen neuroverkkojen opettamisen vaatima laskenta voisi tapahtua
numeromuotoisella datalla pilvessd. Niin pilvessd késiteltdvdd dataa olisi ulkopuolisten hyvin

hankala tulkita.

Koneoppimismallien kehittdmiseen liittyvad prosessia eri ymparistdissa ei ole vield kuvattu. Ainakin
projektivaiheessa malleja kehitetddn hyviksymistestiymparistossd. Vield on episelvdd, tapahtuuko
mallien jatkuva kouluttaminen tuotantovaiheessa hyviksymistesti- vai tuotantoymparistossa. Télla
on kuitenkin ratkaiseva merkitys siihen, kuinka paljon kapasiteettia ndissd ymparistdisséd tarvitaan.

Talla hetkelld ymparistot on rakennettu kapasiteetiltaan identtisiksi.

9.2.  Yllépito ja monitorointi

Valtorin ja Palkeiden yhteisessd hankkeessa on keskitytty tekodlyalustan rakentamiseen seké viiden
ensimmadisen kéyttotapauksen saamiseksi tuotantoon. Koska hankkeen fokus on ollut
tekodlyratkaisun kehittdmisessd, ratkaisun ylldpito ja monitorointi jatkuvana palveluna on jadnyt
toistaiseksi hyvin véhélle huomiolle. Perinteisten kéyttGtapausten ylldpito on molemmille
organisaatioille osa niiden vakiintunutta toimintaa. Sen sijaan koneoppimismallien ylldpito ja

monitorointi on vield uutta.

Koneoppimismallit vaativat ihan eri tason seurantaa tuotannossa kuin perinteisesti koodatut
jérjestelmédt. Mallien ennustekyvykkyyttd tulisi seurata jatkuvasti. Samoin tulisi médritelld prosessit,
miten malleja koulutetaan jatkossa. Liiketoimintaprosesseissa pikkuhiljaa tapahtuvaan siirtyméédn
olisi hyvd varautua sddnnollisin viliajoin (tai jatkuvasti) tapahtuvalla mallien uudelleen- tai
jatkokouluttamisella. Sopiva frekvenssi 16ytynee kokemuksen kautta. Témén lisdksi monitoroinnissa
esiin nousevan yllittdvan ennustekyvykkyyden laskun tulisi kdynnistdd mallin tarkemman

analysointiprosessin jatkotoimenpiteineen.

Liiketoimintaprosessien hallittujen muutosten huomioiminen koneoppimismallissa on ihan oma
prosessinsa. Ensinnidkin pitdd sopia, miten mallin ylldpidosta vastaava saa ajoissa tiedon tulevista
muutoksista. Koska koneoppimismalli oppii paddsdéntdisesti ainoastaan datasta, tulee olla tapa
muodostaa laadukasta opetusdataa jo ennen kuin sitd syntyy muutoksen myo6té tuotannossa. Kaiken
kaikkiaan koko pitkd prosessi koulutusdatan hallinnoinnista ja mallien kehittdmisestd, mallien
evaluointiin, integraatiotestaukseen, hyvéksymistestaukseen ja jatkuvaan kouluttamiseen tulee olla

médritelty rooleineen, tehtiavineen ja vastuineen.
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9.3. Osaaminen

Kaikkein tirkeimpénd menestystekijand tulevien koneoppimismalleja hyddyntdvien projektien
kannalta nden osaamisen kehittdmisen. Syvemmélle osaamiselle olisi tarvetta joka vaiheessa, kuten
esimerkiksi hankkeen rahoittamisesta pédtettdessd, hankkeen suunnittelussa ja ohjaamisessa,
hankinnan vaatimusten maéérittelyssd, toimittajan ohjaamisessa, ketterdssd kehittimisessd sekd

jatkuvan palvelun suunnittelussa.

Ehkéd kaikkein tdrkeintd olisi antaa jokaiselle projektiin, sen ohjausryhméén ja sidosryhmiin
kuuluvalle perehdytys dlykkdén data-analyysin iteratiivisesta prosessista. Muun muassa AutoML:n
ympirilld kdyva hypetys on voinut saada aikaan mielikuvia, ettd prosessissa olisi kyse vain teknisten
tyokalujen sokeasta kdytostd. Kdytdnndssi asiantuntijoiden merkitys prosessissa on aivan olennainen.
Naissdkin projekteissa kehittdmistd tulisi siis tehdd ketterdsti, teknisten ja liitketoiminnan

asiantuntijoiden kiintedssd yhteistydssa.

Erityisesti paittdjilld tulisi olla selked ymmarrys siitd, ettd ensin tulee tutkia aidolla datalla, onko
litketoiminnan tavoitteet mahdollista saavuttaa ja vasta timan analyysin perusteella tehdé lopullinen
investointipaét0s varsinaisesta toteutusprojektista. Aitoon dataan perustuvan dlykkiin data-analyysin
tuloksena projektin tavoitteita ja kustannus-hyoty-analyysid on mahdollista tarkistaa perustuen

tutkittuun tietoon.

9.4. Ehdotus Valtionvarainministerion tekodlyd hyodyntivid hankkeita koskevien

erityisrahoitushakujen kehittdmiseksi

Talld hetkelld on menossa Valtiovarainministerion erityisrahoitushaku nousevia teknologioita

hyodyntiaviin hankkeisiin, jonka tavoitteena on avustaa virastoja tehostamaan ja automatisoimaan
9

prosessejaan. Rahaa on jaossa ldhes kuusi miljoonaa. “Rahoituksen myontdmisessd arvioidaan

seuraavia vaatimuksia, joiden kaikkien tdyttyminen on rahoituksen saannin edellytys:

e Hankkeessa hyoddynnetdin robotiikkaa, tekodlyd, data-analytiikka tai muita nousevia
teknologioita.

e Hanke on toimeenpantavissa heti, kun rahoitus on myonnetty.

e Investoinnin takaisinmaksuaika on enintddn kolme vuotta rahoituksen myontdmisesta.

e Tavoitteena olevan taloudellisen hyddyn on oltava védhintddn kaksinkertainen investointiin

verrattuna kuuden vuoden laskentajaksolla rahoituksen myontamisestd.” [85]
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Koska koneoppimismalleja hyoddyntdvien projektien takaisinmaksuaika riippuu tdysin
koneoppimismallien kyvykkyydestd, realistisen takaisinmaksuajan laskeminen on mahdollista vasta
dlykkddn data-analyysin evaluointitulosten perusteella. Kaikki sitd ennen tehdyt laskelmat ovat
enemmaén tai vihemmain toiveita. Mikdli projektit olisivat 1dhddssa liikkeelle tyhjdstd, niin itse
myontdisin  rahoitusta annettujen vaatimusten perusteella ainoastaan ohjelmistorobotiikkaa
hyddyntaviin hankkeisiin, koska niihin liittyva teknologia, prosessit ja kokemuksen tuoma osaaminen

on huomattavasti kypsemmalli tasolla.

Ehdottaisinkin, ettd tekodlyd hyddyntdvid hankkeita koskevat rahoitushaut jarjestettdisiin jatkossa
kaksivaiheisina. Ensimmdisessd vaiheessa myoOnnettdisiin rahoitus ainoastaan &lykkddn data-
analyysin tekemiseen. My0s ensimmadisen vaiheen hakua varten edellytettdisiin koko projektin ja
jatkuvan palvelun ensimmaéisid vuosia koskeva kustannus-hyGty-analyysi, mutta tissd vaiheessa
tunnistettaisiin avoimesti arvioihin liittyvit epdvarmuustekijit. Rahoitushaun toisessa vaiheessa
tehtdisiin padtds hankkeen jatkorahoituksesta dlykkdin data-analyysin tuloksena tarkennettujen

tavoitteiden ja kustannus-hydty-analyysin perusteella.

Nékisin, ettd Valtorin hallinnoima tekoélyalusta valmiiksi kilpailutettuine asiantuntijapalveluineen
mahdollistaisi valmistuttuaan ndiden rahoitushakujen ensimméiisen vaiheen &lykkédiden data-

analyysien toteuttamisen valtionhallinnossa ketterasti, kustannustehokkaasti ja tietoturvallisesti.
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Tekstidokumenttien luokittelu

Tassa tyokirjassa esitellaan luonnollisen kielen prosessointiin (NLP) perustuvaa tekstidokumenttien luokittelua. Olen
kirjoittanut tyokirjan perehdytysmateriaaliksi tydyhteisoni jasenille, jotka ovat kiinnostuneita koneoppimisesta ja luonnollisen
kielen kasittelysta, mutta joilla ei ole niistd aiempaa kokemusta. Tavoitteenani on auttaa heitéd saavuttamaan perustason
ymmarrys, mistd asiassa on kyse ja samalla mahdollisesti kannustaa kokeilemaan myos itse. Tydkirjaa voi halutessaan
huoletta lukea hyppaamalla koodiosuuksien yli. Koodin ymmartdminen ei ole valttdamatonta tekstidokumenttien luokittelun
perusteiden ymmartamisen kannalta.

Luonnollisella kielella tarkoitetaan kielta, jonka alkuperaa ei tiedeta (esim. suomi, ruotsi, englanti). Vastaavasti esimerkiksi
ohjelmointikielet ovat keinotekoisia kielia.

Luokittelussa kaytetaan ohjattua koneoppimista. Ohjatussa oppimisessa tarvitaan aina mahdollisimman hyvin todellisuutta
vastaava, riittdvan suuri koulutusaineisto, jossa jokaiselle koulutusaineiston esimerkille on talletettu myés sen oikean luokan
arvo. Koulutuksen aikana koneoppimisalgoritmi optimoi ennustemallin sovittamalla sen koulutusaineistoon. Tavoitteena on,
etta tuloksena saatava malli osaisi mahdollisimman luotettavasti ennustaa oikean luokan sellaisille dokumenteille, joita se ei
ole opetusvaiheessa nahnyt.

Tyokirjan alkuosassa hyddynnetaan tavallisella kannettavalla Windows-koneella (ei grafiikkasuoritinta, GPU) helposti
kayttéonotettavia luonnollisen kielen prosessointiin kehitettyja Python-koneoppimiskirjastoja. Nama kirjastot on helppo ladata
omalle tietokoneelle esimerkiksi osana open-source Anaconda-jakelua (https://www.anaconda.com/distribution/
(https://www.anaconda.com/distribution/)).

My®és yksinkertaisia neuroverkkoja on mahdollista opettaa tavallisella kotikoneella. Suurten datamaarien ja syvempien
neuroverkkojen kouluttaminen vaatii kuitenkin muistia ja laskentakapasiteettia peruskotikonetta enemman. Tydkirjan lopussa
hyédynnetaankin neuroverkkojen kouluttamiseen CSC:n yliopistoille tarjoamaa Puhti-supertietokonetta (https://www.csc fi
[-Isupertietokone-puhti-on-avattu-tutkijoiden-kayttoon (https://www.csc.fi/-/supertietokone-puhti-on-avattu-tutkijoiden-
kayttoon)).

Tyokirja on tehty kayttaen interaktiivista Jupyter Notebookia (https:/jupyter.org/ (https:/jupyter.org/)), joka on selaimella
kaytettava ohjelmointitydkalu. My6s Jupyter Notebook asentuu automaattisesti osana Anaconda-jakelua. Tydkirjaa voi joko
lukea valmiina dokumenttina tai sen koodisoluja voi (muokata ja) ajaa itse, jolloin uudet ajotulokset korvaavat vanhat.

1. Kaytetyt kirjastot

Kaikki tyokirjassa kaytetyt Python-kirjastot on keratty tdhan tyokirjan alkuun, jotta ne olisi katevasti ladattavissa
keskusmuistiin, heti kun tyokirja avataan.

Talla hetkella Pythonin uusin versio on 3.8.0, joka on julkaistu 14.10.2019 (https://www.python.org/downloads/release
/python-380/ (https://www.python.org/downloads/release/python-380/)). Kuitenkin monipuolinen luonnollisen kielen kasittelyyn
kehitetty NLTK-kirjasto toimii korkeintaan Pythonin versiolla 3.7 (https://www.nltk.org/install.html (https://www.nltk.org
/install.html)) ja neuroverkkojen opettamiseen kehitetty Keras on yhteensopiva vain Pythonin versioiden 2.7-3.6 kanssa
(https://keras.io/ (https://keras.io/)). Siksi kaytan tyokirjan alkuosassa Pythonin versiota 3.7 ja loppuosassa versiota 3.6.
Kaytanndssa minulla on siis Anacondan avulla asennettuna kaksi ymparistda, joista valitsen sopivan jo ennen tydkirjan
(Jupyter Notebook) avaamista. Kun haluan vaihtaa toiseen ymparistoon, suljen tyokirjan, valitsen Anacondassa uuden
ympariston ja avaan siitd ymparistosta tyokirjan uudelleen. Taman jalkeen ajan tydkirjan alusta vain siind ymparistossa
kayttamani kirjastot.
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In

Jotta en pidempien taukojen jalkeen joutuisi aloittamaan aina koko tyokirjan ajamista alusta, olen lisdnnyt tdhan alkuun myds

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt
import pandas as pd

import math

from
from
from
from
from
from
from
from
from
from
from

sklearn.feature_extraction.text import CountVectorizer
sklearn. feature_extraction.text import TfidfTransformer
sklearn.feature_extraction.text import TfidfVectorizer
sklearn.pipeline import Pipeline

sklearn.naive_bayes import MultinomialNB
sklearn.metrics import confusion matrix

sklearn.svm import LinearSVC

sklearn.linear model import SGDClassifier
sklearn.preprocessing import StandardScaler
sklearn.model_selection import GridSearchCV
sklearn.preprocessing import LabelEncoder, OneHotEncoder

# kdytdn Python 3.7.0 kanssa
import nltk
# nltk.download ('punkt') tdytyy ladata vain kertaalleen

# kdytdn Python 3.6.8 kanssa,

n kanssa.

from
from
from
from
from
from
from
from

keras import models

keras import layers

keras.utils import to categorical

keras.callbacks import EarlyStopping

keras import optimizers

gensim.models import KeyedVectors
keras.preprocessing. text import Tokenizer
keras.preprocessing.sequence import pad sequences

#import gensim

Using TensorFlow backend.

tarkeiden myohemmassa vaiheessa laskettavien vektoreiden lataamisen muistista.

In

[127:

X train = np.load('X train.npy')
y train = np.load('y train.npy')

X dev =
y_dev

np.load('X dev.npy")
= np.load('y dev.npy")

X test = np.load('X test.npy')
y _test = np.load('y test.npy')

labels train = np.load('labels train.npy')
labels dev = np.load('labels dev.npy')
labels test = np.load('labels test.npy')

Xpad train = np.load('Xpad train.npy')
Xpad dev = np.load('Xpad dev.npy")
Xpad test = np.load('Xpad test.npy')

embmatrix = np.load('embmatrix.npy")
embmatrix all = np.load('embmatrix all.npy')

koska yhteentoimivuutta ei luvata uudempien versioide
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2. Luokitteluun kaytettava data

Demodatana kaytetdan Kielipankin CC-BY-NC 4.0 lisenssilla jakamaa Ylilauta-korpusta (http://urn.fi/urn:nbn:fi:Ib-2016101210
(http://urn.fi/urn:nbn:fi:Ib-2016101210)), jota Turun yliopiston kieli- ja puheteknologian apulaisprofessori Sampo Pyysalo on
edelleen muokannut yksinkertaiseen (aihe, teksti) TSV-muotoon ja tuottanut siitd menetelmien vertailuun tasapainotetun
kymmenen luokan datasetin. Kaytetty aineisto on saatavilla taalta: https://github.com/spyysalo/ylilauta-corpus
(https://github.com/spyysalo/ylilauta-corpus).

Ylilauta on anonyymi keskustelufoorumi, joka ei vaadi rekisterditymista tai nimimerkin kaytt6a. Foorumi l16ytyy osoitteesta
https://ylilauta.org/ (https://ylilauta.org/). Ylilauta-korpukseen on tallennettu kyseisen keskustelufoorumin keskustelupalstoja
vuosilta 2014-2016. Tassa tydssa kaytettavaan suppeampaan aineistoon on otettu sama maara viesteja kymmenesta
yleisimmin esiintyvasta aiheluokasta. Nama aiheluokat ovat:

. Ajoneuvot

. Hikky (Hikikomero, masentuneiden ja sosiaalisesti syrjaytyneiden vertaistukiryhma)
. Kuntosali

Muoti

Pelit

. Penkkiurheilu

. Politiikka

. Seksuaalisuus

. Sota

. Televisio

—_

Aineisto on jaettu valmiiksi kolmeen osaan:

¢ Koulutusdata erilaisten mallien kouluttamiseen: ylilauta-train.txt (10 000 kpl/aihe, yht 100.000 kpl)

» Validointidata mallien parametrien optimoimiseen ja keskindiseen vertailuun, jotta voidaan valita néista paras: ylilauta-
dev.txt (1 000 kpl/ aihe, yhteensa 10 000 kpl)

o Testidata, jota kdytetdan parhaimmaksi valitun mallin luotettavuuden arviointiin: ylilauta-test.txt (1 000 kpl/ aihe, yhteensa
10 000 kpl)

Koska kaytamme validointiaineistoa hyperparametrien optimoimiseen ja parhaan mallin valitsemiseen, on syyta testata
parhaan mallin luotettavuus aina taysin erillisella testidatalla.

Luetaan ensin kaikki kolme aineistoa datakehikoihin (Panda's dataframe: https://pandas.pydata.org/pandas-docs/stable
[reference/api/pandas.DataFrame.html (https:/pandas.pydata.org/pandas-docs/stable/reference
lapi/pandas.DataFrame.html)). Data tallentuu alkuperaisessd muodossaan sarakkeeseen 'original’. Taman jalkeen erotetaan
alkuperaisesta tekstista erikseen aiheet (sarakkeeseen 'label') ja varsinaiset dokumenttien sisaltdtekstit (sarake 'text').
Varmistetaan myos viestien lukumaarat aiheittain.

2.1 Koulutusdata
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In [4]: # luetaan data alkuperdisessd muodossaan ensimmidiseen sarakkeeseen (sarake numero

0) :

df train = pd.read csv('ylilauta-train.txt', sep="'\n', header = None)

# erotetaan aihe eli luokka toliseen sarakkeeseen (sarake numero 1) :

df train[l] = df train[0].apply(lambda x: x.split() [0].split (' ") [4].strip())
# erotetaan sisdltéteksti kolmanteen sarakkeeseen (sarake numero 2):

df train([2] = df train[0].str.split(n=1).str[1]

# annetaan sarakkeille nimet:

df train.columns = ['original', 'label', 'text']

# tulostetaan 10 ensimmdistd rivid:

print (df train.head(10))

# tulostetaan datakehikon muoto (100000 rivid, 3 saraketta):
df train.shape

original label \

0  label ajoneuvot Kattokaas bemarijonnet té&a ajoneuvot
1 label pelit http://www.gamespot.com/article... pelit
2  label sota Miehittajia vastaan taistelevien... sota
3 _ label ajoneuvot Sen jalkeen kun STl osti Sh... ajoneuvot
4  label muoti Toisiksi alin vasemmalta naytta... muoti
5  label politiikka vaitat , ettd perinteisest... politiikka
6 _ label sota varmaa toi heppatyttd kersantti sota
7  label kuntosali Té&ssad langassa kuvailemme t... kuntosali
8  label politiikka Lisdén vain , ettd mitdén politiikka
9 _ label sota En tiedd miten edes olisi mahdol... sota

text
0 Kattokaas bemarijonnet tadad , ei taida teidan 3...
1 http://www.gamespot.com/articles/e3-2014-why-x. ..
2 Miehittajia vastaan taistelevien tahojen tavoi...
3 Sen jalkeen kun STl osti Shellin Suomen ja Ruo...
4 Toisiksi alin vasemmalta nayttaa hyvalta . Ei
5 Vvaitat , ettd perinteisestd vasemmistosta on v...
6 varmaa toi heppatyttd kersantti k ja kapteeni
7 Té&ssa langassa kuvailemme treenaamista haikuil...
8 Lisdédn vain , ettd mitdan tilastoja ilokaasuke...
9 En tiedd miten edes olisi mahdollista pistéaa e...

Out[4]: (100000, 3)

In [5]: df cat = df train.astype('category')
df cat['label']
print ('Viestien lukumddrdt aiheittain:')
print (df train["label"].value counts())

Viestien lukumd&drat aiheittain:

seksuaalisuus 10000
ajoneuvot 10000
hikky 10000
pelit 10000
politiikka 10000
televisio 10000
sota 10000
penkkiurheilu 10000
kuntosali 10000
muoti 10000

Name: label, dtype: int64

2.2 Validointidata
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In [6]: df dev = pd.read csv('ylilauta-dev.txt', sep='\n', header = None)
df dev[1l] = df dev[0].apply(lambda x: x.split() [0].split (' ') [4].strip())
df dev([2] = df dev[0].str.split(n=1).str[1]
df dev.columns = ['original','label', 'text']
print (df dev.head(10))

df dev.shape

original
0  label ajoneuvot Polttodljyn tankkaaminen ja...
1  label kuntosali Voi mahoton ! T&allahan on
2  label penkkiurheilu Mutta taa peli on kylla...
3 _ label kuntosali Ei tosta kylld olympia-taso...
4  label sota Jep , tota ei meenaa pikkasenkaa...
5  label pelit 3-4 p&ivaa oli jonotusta ja lag...
6 _ label muoti Tuo fraasi on jo yleinen vitsi
7  label politiikka >Oletko sind erityisen arv...
8  label televisio Seuraako muut nyymit té&téd s...
9  label sota Jahas , niin kai sitten . Onko k...
text
0 Polttodljyn tankkaaminen ja jopa sillad ajamine...
1 Voi mahoton ! T&adlldhadn on jalleen vanha kunno...
2 Mutta taa peli on kyllad vasynyt paska , eilen
3 Ei tosta kyllé olympia-tasoon ole , vaikka hyv...
4 Jep , tota ei meenaa pikkasenkaan pulskempi ka...
5 3-4 paivaa oli jonotusta ja lagia , sitten lop...
6 Tuo fraasi on jo yleinen vitsi vuonna 2014. ht...
7 >0letko sinad erityisen arvokas kenellekdédn muu...
8 Seuraako muut nyymit tatad sarjaa ? Hyvaa viihd...
9 Jahas , niin kai sitten . Onko kuninkaallisess...
Out[6]: (10000, 3)

In [7]: df cat = df dev.astype('category')
df cat['label']

print ('Viestien lukumddrdt aiheittain:')
print (df dev["label"].value counts())
Viestien lukumdarat aiheittain:
kuntosali 1000

politiikka 1000

hikky 1000

penkkiurheilu 1000

televisio 1000

sota 1000

muoti 1000

seksuaalisuus 1000

ajoneuvot 1000

pelit 1000

Name: label, dtype: into64

2.3 Testidata

label
ajoneuvot
kuntosali
penkkiurheilu
kuntosali
sota

pelit
muoti
politiikka
televisio
sota

5/47



In [8]
out[8]:
In [9]

df test = pd.read csv('ylilauta-test.txt', sep='\n', header = None)

df test[l] = df test[0].apply(lambda x: x.split() [0].split (' ') [4].strip())
df test[2] = df test[0].str.split(n=1).str[1]
df test.columns = ['original','label', 'text']

print (df test.head(10))
df test.shape

O 0 J oy U WN - O

O 0 J o Ul WDN P O

original
__label politiikka Kylla kai tyypillinen kapi...
~ label sota En suosittele sinne menemistad as...
~label hikky Tieddan yhden jampan joka on mui...
__label penkkiurheilu No vaa kuka molaroi gam...
~label sota Tasséa pitaa tietaa , ettd nuo 1la...
__label penkkiurheilu Voidaan siirtyé& neutraa...
__label seksuaalisuus >Exdlla oli liian iso m...
~ label politiikka >ok puukottaa toi tehtaanj...
__label politiikka Juutalaistyylinen tapa Jjyr...
~ label muoti luultavasti babby ' s first haj...

text
Kylla kai tyypillinen kapitalisti ( yrittaja )...
En suosittele sinne menemistd asenteella mité&h...

Tiedan yhden jampan joka on muinoin kayttéanyt

No vaa kuka molaroi game sevenin ? Se nimittai...
Tassa pitdd tietda , ettd nuo lédhetit valitaan...
Voidaan siirtya neutraaliin oc-lankaan jos taa...
>Exalla oli liian iso muna , oisikohan se wvaik...
>ok puukottaa toi tehtaanjohtaja koska se on t...
Juutalaistyylinen tapa jyrata toiinajattelu al...
luultavasti babby ' s first hajuvesi eika viel...

(10000, 3)

df cat = df test.astype('category')

df cat['label']

print ('Viestien lukumddrdt aiheittain:')
print (df test["label"].value counts())

Viestien lukumd&drat aiheittain:

kuntosali 1000
politiikka 1000
hikky 1000
penkkiurheilu 1000
televisio 1000
sota 1000
muoti 1000
seksuaalisuus 1000
ajoneuvot 1000
pelit 1000

Name: label, dtype: into64

label
politiikka
sota

hikky
penkkiurheilu
sota
penkkiurheilu
seksuaalisuus
politiikka
politiikka
muoti
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3 Datasettien tokenisointi ja vektorisointi

Koneoppimismenetelmat eivat osaa hyddyntaa tekstimuotoista dataa sellaisenaan. Jotta luonnollista kielta voitaisiin
analysoida ja kasitelld koneoppimismenetelmin, siitd on ensin johdettava numeerisia vektorimuotoisia piirteita.

3.1 Tokenisointi NLTK-kirjaston avulla

Ensimmainen vaihe on tekstin tokenisointi, eli tekstin jakaminen sanoihin. Tokenisointiin voi kayttaa esim. Natural Language
Toolkit (NLTK)-kirjastosta I6ytyvaa word_tokenize metodia. NLTK-kirjaston kayttéa on opetettu kattavasti kirjassa Natural
Language Processing with Python — Analyzing Text with the Natural Language Toolkit, jonka ovat kirjoittaneet Steven Bird,
Ewan Klein, and Edward Loper. Kirja on luettavissa kokonaisuudessaan osoitteessa https://www.nltk.org/book/
(https://www.nltk.org/book!/).

In [10]: df train['tokenized'] = df train['text'].apply(nltk.word tokenize)

In [11]: print('Ensimmdinen viesti ennen tokenisointia:\n', df train['text'][0], '\n'")
print ('ja tokenisoinnin jalkeen:\n', df train['tokenized'][0])

Ensimmdinen viesti ennen tokenisointia:
Kattokaas bemarijonnet t&a , ei taida teidadn 316 tarjota ihan ndin tasasta kyyt
ia . :D

ja tokenisoinnin jalkeen:
['Kattokaas', 'bemarijonnet', 'taa', ',', 'ei', 'taida', 'teidan', '31l6', 'tarj
ota', 'ihan', 'nain', 'tasasta', 'kyytia', '.', ':', 'D']

Jotta esim. Kissa ja kissa laskettaisiin jatkossa samaksi sanaksi, muutetaan kaikki isot kirjaimet pieniksi.

In [12]: df train['tokenized']=df train['tokenized'].apply(lambda x: [w.lower() for w in x])
print ('Kaikki pienin kirjaimin:\n', df train['tokenized']([0])

Kaikki pienin kirjaimin:
['kattokaas', 'bemarijonnet', 'taa', ',', 'ei', 'taida', 'teidan', '316', 'tarj
ota', 'ihan', 'nain', 'tasasta', 'kyytia‘', '.', ':', 'd']

3.2 Tokenisointi ja vektorisointi Scikit-learn-kirjaston avulla

My®os Scikit-learnin kirjastosta 16ytyy katevia luonnollisen kielen kasittelyyn ja koneoppimiseen kehitettyja metodeja. Hyva
tutoriaali aiheesta 16ytyy taalta: https://scikit-learn.org/stable/modules/classes.html#module-sklearn.feature extraction.text
(https://scikit-learn.org/stable/modules/classes.html#module-sklearn.feature extraction.text). Jatketaan piirrevektorien
generointia kyseisen tutoriaalin avulla.

Yksinkertaisin tapa muodostaa teksteista piirrevektoreita on ns. bag-of-words-menetelma. Siina jokaiselle opetusdatasetissa
esiintyvalle eri sanalle annetaan ensin oma indeksi. Taman jalkeen jokaiselle dokumentille muodostetaan vektori laskemalla
kunkin sanan esiintymismaara kyseisessa dokumentissa ja tallentamalla tdma luku vektoriin aina kyseistd sanaa vastaavan
indeksin kohdalle. Bag-of-words -menetelma on siis kiinnostunut vain sanojen lukumaarista, se ei ota huomioon
sanajarjestysta. Tehdaan vektorisointi kayttamalld CountVectorizer-metodia. CountVectorizer tekee samalla myods tekstin
esiprosessoinnin ja tokenisoinnin.

Mutta ihan ensin muutetaan datakehikon data laskentaan paremmin soveltuviksi numpy-vektoreiksi ja ladataan ne muistiin,
jottei niita tarvitse laskea aina uudelleen, kun tydkirja tauon jalkeen avataan uudelleen.
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In [13]:
In [14]:
Out[1l4]:

X_
y_
X_
y_

X_
y_

np

np.
np.

np

np.

np

co

X_

pr

X_

(1

<1x399520 sparse matrix of type

train =
train =

np.array (df train['text'])
np.array (df train['label'])

dev =
dev =

np.array (df dev['text'])
np.array (df dev(['label'])

test =
test =

np.array (df test['text'])
np.array (df test['label'])

.save ('X train.npy', X train)
save('y train.npy', y train)
save ('X dev.npy', X dev)
.save('y dev.npy', y dev)
save ('X test.npy', X test)
.save('y test.npy', y test)

CountVectorizer ()

train counts = count vect.fit transform(X train)
int (X train counts.shape)

train counts[0]

unt vect =

00000, 399520)

'<class

'numpy.int64'>"

with 12 stored elements in Compressed Sparse Row format>

Tuloksena saatiin siis 100000x399520 -kokoinen matriisi, jossa 100000 on viestien maara ja 399520 on erilaisten sanojen

lukumaara opetusdatassa. Metodi 16ysi esim. ensimmaisesta viestista 12 eri tokenia. Nain ollen 399520 pituisessa vektorissa
on 12 kohdassa luku ja kaikki muut kohdat saavat arvon 0. Tilan saastamiseksi Scikit-learn kayttaakin ns. harvoja matriiseja,
jotka tallentavat vain nollasta poikkeavat tiedot.

Selvitetdan, mitka ovat opetusaineiston eniten kaytetyt sanat. Kunkin sanan kokonaisméaara saadaan laskemalla
dokumenttikohtaiset sanamaarat yhteen. Listauksen tekemiseen otin vinkkia taalta: https:/medium.com/@cristhianboujon
/how-to-list-the-most-common-words-from-text-corpus-using-scikit-learn-dad4d0cab41d (https://medium.com

/@cristhianboujon/how-to-list-the-most-common-words-from-text-corpus-using-scikit-learn-dad4d0cab41d)

In

[15]:

[16]:

sum X train counts =

wo
ra
wo

X train counts.sum(axis=0)

rds sum = [(word, sum X train counts[0, idx])
in) .vocabulary .items()]
rds_sum =sorted(words sum, key = lambda x: x[1],

Listataan 30 yleisintd sanaa ja niiden esiintymismaarat koulutusaineistossa.

for word,

idx in count vect.fit (X t

reverse=True)
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In [17]:

Oout[1l7]:

words sum[:30]

[('ja', 112066),
('on', 90328),
('ei', ©65747),

('etta',

47182),

('se', 32955),

("niin"',
('mutta'
("kun',
("jos',
('ole',

29982),
, 29158),
28159),
26662),
26618),

('en', 18875),

("tai',
("kuin',
("ihan',
("nyt',
('oldi",
('sen',
('vain',
('mita',

18179),
17325),
15535),

15224),

14662),

14560),
13234),
13158),

('"sitten', 13090),

("voi',
("kylla'

12813),
, 12730),

('mitaan', 12341),

('sita',
('koska'
('vaan',
("joka',
('ovat',
('olla',

12136),
, 11921),
11406),
11194),
11151),
11036),

('vaikka', 10384)]

NLTK:sta on mahdollista ladata muulla aineistolla valmiiksi opetetut pysaytyssanat (Stop words) eli lista sanoista, joita ei
huomioida piirrevektoreissa. NLTK:n pysaytyssanoja on yhteensa 235. Nama pysaytyssanat ovat niin yleisia sanoja, ettei
niista ole hyotya luokittelun kannalta.
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In [4]:

out[4]:

# nltk.download ('stopwords')

stop w = nltk.corpus.stopwords.words('finnish")
np.save('stop w', stop w)

print (stop_w)

len(stop w)

['olla', 'olen', 'olet', 'on', 'olemme', 'olette', 'ovat', 'ole', 'oli', 'olisi
', 'olisit', 'olisin', 'olisimme', 'olisitte', 'olisivat', 'olit', 'olin', 'olim
me', 'olitte', 'olivat', 'ollut', 'olleet', 'en', 'et', 'ei', 'emme',6 'ette', 'e
ivat', 'minad', 'minun', 'minut', 'minua', 'minussa', 'minusta', 'minuun', 'minul
la', 'minulta', 'minulle', 'sinad', 'sinun', 'sinut', 'sinua', 'sinussa', 'sinust
a', 'sinuun', 'sinulla', 'sinulta', 'sinulle', 'han', 'hdnen', 'hanet', 'hanta',
'hanessa', 'hanestd', 'hdneen', 'hadnellad', 'hanelt&d', 'hadnelle', 'me', 'meidan',
'meidat', 'meita', 'meissa', 'meistd', 'meihin', 'meilld', 'meilta', 'meille', '
te', 'teidan', 'teidat', 'teita', 'teissa', 'teista', 'teihin', 'teillad', 'teilt
a', 'teille', 'he', 'heidén', 'heidat', 'heitd', 'heissad', 'heista', 'heihin', '
heilla', 'heilta', 'heille', 'téama', 'taman', 'tata', 'téassa', 'tasta', 'tahan',
'talla', 'talta', 'talle', 'tana', 'tédksi', 'tuo', 'tuon', 'tuota', 'tuossa', 't
uosta', 'tuohon', 'tuolla', 'tuolta', 'tuolle', 'tuona', 'tuoksi', 'se', 'sen',
'sita', 'siina', 'siita', 'siihen', 'silla', 'silta', 'sille', 'sina', 'siksi',
'nama', 'naiden', 'naita', 'nadissa', 'naista', 'naihin', 'naillad', 'nailta', 'na
ille', 'ndina', 'naiksi', 'nuo', 'noiden', 'noita', 'noissa', 'noista', 'noihin
', 'noilla', 'noilta', 'noille', 'noina', 'noiksi', 'ne', 'niiden', 'niita', 'ni
issa', 'niista', 'niihin', 'niilla', 'niilta', 'niille', 'niina', 'niiksi', 'kuk
a', 'kenen', 'kenet', 'keta', 'kenessa', 'kenesta', 'keneen', 'kenella', 'kenelt
a', 'kenelle', 'kenena', 'keneksi', 'ketkad', 'keiden', 'ketka', 'keitad', 'keissa
', 'keista', 'keihin', 'keilla', 'keilta', 'keille', 'keina', 'keiksi', 'mika',
'minka', 'minka', 'mitd', 'missa', 'mista', 'mihin', 'mill&d', 'milta', 'mille’',
'mina', 'miksi', 'mitk&', 'joka', 'jonka', 'jota', 'jossa', 'josta', 'johon', 'j
olla', 'jolta', 'jolle', 'jona', 'joksi', 'jotka', 'joiden', 'joita', 'joissa',
'joista', 'joihin', 'joilla', 'joilta', 'joille', 'joina', 'joiksi', 'etta', 'ja
', '"jJos', 'koska', 'kuin', 'mutta', 'niin', 'seka', 'sillad', 'tai', 'vaan', 'wvai
', 'vaikka', 'kanssa', 'mukaan', 'noin', 'poikki', 'yli', 'kun', 'niin', 'nyt',
'itse']

235

Verrataan NLTK:n pysaytyssanalistaa oman koulutusaineistomme 235 yleisimpaan sanaan. Listataan samat sanat seka ne
sanat NLTK:n pysaytyssanalistalta, joita ei I0ydy koulutusaineiston 235 yleisimmasta sanasta.
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In [19]: top235= [i[0] for i in words sum[:235]]
same_stop word= [w for w in stop w if w in top235]
print ('Samat sanat:\n', len(same_stop word))
print (same stop word)

not stop word = [w for w in stop w if w not in top235]
print ("\nLoput pysdytyssanat:\n', len(not stop word))
print (not stop word)

Samat sanat:

72

['olla', 'olen', 'olet', 'on', 'ovat', 'ole', 'oli', 'olisi', 'ollut', 'en', 'et
', 'ei', 'eivat', 'mina', 'sina', 'ha&n', 'he', 'tama', 'taman', 'tata', 'tassa',
'tasta', 'tahan', 'tuo', 'tuon', 'tuossa', 'se', 'sen', 'sita', 'siina', 'siita
', 'siihen', 'silla', 'sina', 'nama', 'naita', 'nuo', 'ne', 'niiden', 'niita', '
mikd', 'mita', 'missa', 'mista', 'mind', 'miksi', 'joka', 'jonka', 'jota', 'joss
a', 'jotka', 'etta', 'ja', 'jos', 'koska', 'kuin', 'mutta', 'niin', 'seka', 'sil

'vai', 'vaikka', 'kanssa', 'mukaan', 'noin', 'yli', 'kun', '

la', 'tai', 'wvaan',
niin', 'nyt', 'itse']

Loput pysaytyssanat:

163

['"olemme', 'olette', 'olisit', 'olisin', 'olisimme', 'olisitte', 'olisivat', 'ol
it', 'olin', 'olimme', 'olitte', 'olivat', 'olleet', 'emme',K 'ette', 'minun', 'm
inut', 'minua', 'minussa', 'minusta', 'minuun', 'minulla', 'minulta', 'minulle',
'sinun', 'sinut', 'sinua', 'sinussa', 'sinusta', 'sinuun', 'sinulla', 'sinulta',
'sinulle', 'hdnen', 'hdnet', 'hanta', 'hédnessa', 'hdnesta', 'haneen', 'hanella',
'haneltd', 'hdnelle', 'me', 'meid&n', 'meidat', 'meitid', 'meissa', 'meista', 'me
ihin', "'meilld', 'meiltd', 'meille', 'te', 'teidan', 'teidat', 'teita', 'teissa
', 'teista', 'teihin', 'teillad', 'teilta', 'teille', 'heidadn', 'heidat', 'heita
', 'heissad', 'heistd', 'heihin', 'heillad', 'heilta', 'heille', 'talla', 'talta',
'talle', 'tana', 'taksi', 'tuota', 'tuosta', 'tuohon', 'tuolla', 'tuolta', 'tuol
le', 'tuona', 'tuoksi', 'silta', 'sille', 'siksi', 'n&diden', 'naissa', 'naista',
'ndihin', 'nailla', 'nailta', 'naille', 'naina', 'naiksi', 'noiden', 'noita', 'n
oissa', 'noista', 'noihin', 'noilla', 'noilta', 'noille', 'noina', 'noiksi', 'ni
issa', 'niista', 'niihin', 'niilla', 'niilta', 'niille', 'niina', 'niiksi', 'kuk
a', 'kenen', 'kenet', 'keta', 'kenessa', 'kenesta', 'keneen', 'kenella', 'kenelt
a', 'kenelle', 'kenena', 'keneksi', 'ketka', 'keiden', 'ketka', 'keita', 'keissa
', 'keista', 'keihin', 'keilla', 'keilta', 'keille', 'keina', 'keiksi', 'minka',
'minka', 'mihin', 'mill&', 'milt&', 'mille', 'mitka', 'josta', 'johon', 'jolla',
'jolta', 'jolle', 'jona', 'joksi', 'joiden', 'joita', 'joissa', 'joista', 'Jjoihi
n', 'joilla', 'joilta', 'joille', 'joina', 'joiksi', 'poikki']

Tahan asti olemme laskeneet viestien sanamaaravektoriin mukaan kaikki sanat, jolloin niista on tullut valtavan pitkia (t&ssa
tapauksessa lahes 400 000). Varsinkin neuroverkkopohjaisten menetelmien kouluttaminen vaatii niin paljon laskentaa, ettei
tavallisen kotikoneen muisti ja laskentateho useinkaan riita nain pitkien vektoreiden kasittelyyn. Onneksi CountVectorizer-
metodissa on mahdollista rajata parametreilla sanaston kokoa.

Sellaisista sanoista, joita 10ytyy joka dokumentista, ei juurikaan ole hy6tya luokittelun kannalta. Max_df-parametrilla on
mahdollista poistaa kaikki sanat, joita 16ytyy esim. yli 70%:ssa dokumenteista. Vastaavasti min_df-parametrilla voidaan rajata
pois sellaiset sanat, joita esiintyy vain hyvin harvoissa dokumenteissa.

Kokeilin Naive Bayes -menetelmaa kayttaen erilaisia parametrikombinaatioita ja huomasin, ettd NLTK-kirjaston
pysaytyssanojen poisto rajasi sanaston kokoa max_df:aa (70%) enemman ja antoi paremman ennustetarkkuuden. Parhaan
ennustetarkkuuden (Naive Bayes) sain, kun rajasin liséksi pois sanat, joita esiintyy alle 0.003%:ssa dokumentteja. Sanaston
kooksi jaa nailla parametreilla 98225 sanaa. Muodostetaan count-vektorit nailla parametreilla kaikille dataseteille.
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count vect s003 = CountVectorizer (stop words=stop w, min df=0.00003)
count vect s003.fit (X train)

X train counts stop w003 = count vect s003.transform(X train)

X dev_counts_stop w003 = count vect s003.transform(X dev)
X test counts stop w003 = count vect s003.transform(X test)

print (X train counts stop w003.shape)

(100000, 98225)

Tehdaan myos esimerkin vuoksi sellaiset versiot, joihin on otettu mukaan myds kahden ja kolmen perakkaisen sanan
yhdistelméat (2- ja 3-grammit).

In

[21]:

count vect s0033 = CountVectorizer (ngram range=(l, 3), stop words=stop w, min df=0.
00003)
count vect s0033.fit (X train)

X train counts_stop w0033 = count vect s0033.transform(X train)
X dev counts stop w0033 = count vect s0033.transform(X dev)
X test counts stop w0033 = count vect s0033.transform(X test)

print (X train counts stop w0033.shape)

(100000, 200895)

Sanojen lukumaarista muodostetut piirrevektorit eivat valttdmatta sellaisenaan ole riittdvan kuvaavia. Yleensa dokumentit ovat
eri pituisia, jolloin sanojen keskimaaraiset lukumaarat voivat vaihdella paljonkin, vaikka dokumentit edustaisivat samaa
aihepiiria. Siksi kunkin sanan lukuméaara dokumentissa kannattaa jakaa dokumentin kaikkien sanojen lukumaaralla. Nain
laskettua suuretta kutsutaan termifrekvenssiksi (tf).

Dokumenttifrekvenssi (df) puolestaan ilmaisee niiden dokumenttien lukumaaran, joissa kyseinen termi esiintyy. Eli jos sanan
dokumenttifrekvenssi on pieni, sana esiintyy yleensa dokumentissa joko monta kertaa tai sitten ei lainkaan. Jos taas
dokumenttifrekvenssi on suuri, kyseinen sana esiintyy tasaisesti kaikissa dokumenteissa. Tallaisen sanan kaytto
piirrevektorissa ei juurikaan tuo luokittelulle hyddyllista lisdinformaatiota.

Kun termifrekvenssi jaetaan dokumenttifrekvenssilla (kerrotaan kaanteisella dokumenttifrekvenssilla), saadaan tf_idf. Seka tf
etta tf_idf voidaan laskea Scikit-learnin TfidfTransformer-metodin avulla.

In

[22]:

Out[22]:

# kun muodostetaan tf, annetaan use idf-parametrille arvo False:
tf transformer = TfidfTransformer (use idf=False)

X train tf = tf transformer.fit transform(X train counts stop w003)
X train tf.shape

(100000, 98225)

Kaytetaan aikaisemmin parametreilla rajattuja sanamaaravektoreita ja muodostetaan naita vastaavat tf_idf-piirrematriisit
koulutus-, evaluointi ja testidatalle.

In

[24]:

tfidf transformer003 = TfidfTransformer ()
tfidf transformer003.fit (X train counts_ stop w003)

X train tfidf003 = tfidf transformer003.transform(X train counts stop w003)

X dev_tfidf003 = tfidf transformer003.transform(X dev counts stop w003)
X test tfidf003 = tfidf transformer003.transform(X test counts stop w003)
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In [26]: tfidf transformer0033 = TfidfTransformer ()
tfidf transformer0033.fit (X train counts stop w0033)

X train tfidf0033 = tfidf transformer0033.transform(X train counts stop w0033)
X dev_tfidf0033 = tfidf transformer0033.transform(X dev counts stop w0033)
X test tfidf0033 = tfidf transformer0033.transform(X test counts stop w0033)

4. Viestien luokittelu tekstisisallon perusteella

Tutkitaan, kuinka hyvin viestien aiheluokan pystyy ennustamaan tekstisisallon perusteella. Luokittelua on mahdollista tehda
erilaisilla koneoppimisalgoritmeilla, jotka kayttavat niitd varten tekstisisallosta jondettuja algoritmille sopivia numeerisia
vektorimuotoisia piirteita.

4.1 Naive Bayes

Aloitetaan yksinkertaisella todennakdisyyksiin perustuvalla Naive Bayes -luokittelumenetelmalla. Bayesilaisen paatosteorian
mukainen luokittelija suosittelee paatoksia, jotka minimoivat odotetun kokonaisriskin. Tassa tapauksessa riskina on tehda
virhe luokittelussa. Naive Bayes -menetelmassa tehdaan laskentaa merkittédvasti yksinkertaistava oletus, ettd datasta johdetut
piirteet olisivat keskenaan riippumattomia. Vaikka tdma oletus yksinkertaistaa mallia liikaakin, Naive Bayesilla saadaan usein
yllattavan hyvia tuloksia edistyneempiin menetelmiin ndhden erittéin vahaisella laskentakapasiteetilla.

Kaytetaan Scikit-learnin Pipeline-luokkaa, joka helpottaa menetelman validointia eri hyperparametreilla. Kokeillaan ensin
mallia, jossa pysaytyssanoja ei ole poistettu.

In [29]: text NB = Pipeline([
("vect', CountVectorizer()),
('"tfidf', TfidfTransformer()),
("classifier', MultinomialNB()),

1)

In [30]: text NB.fit (X train, y train)

Out [30]: Pipeline (memory=None,
steps=[('vect', CountVectorizer (analyzer='word', binary=False, decode error
='strict',

dtype=<class 'numpy.int64'>, encoding='utf-8', input='content',

lowercase=True, max df=1.0, max features=None, min df=1,

ngram _range=(1, 1), preprocessor=None, stop words=None,

strip...f=False, use idf=True)), ('classifier', MultinomialNB (alpha=1.0,
class prior=None, fit prior=True))])

In [31]: predicted = text NB.predict (X dev)
np.mean (predicted == y dev)

Out[31]: 0.7055

Nailla parametreilla paastiin siis 70,6%:n tarkkuuteen. Kokeillaan seuraavaksi muuten samaa mallia, mutta poistetaan NLTK:n
pysaytyssanat.

In [32]: text NB s = Pipeline([
('vect', CountVectorizer (stop words=stop w)),
('"tfidf', TfidfTransformer()),
("classifier', MultinomialNB()),

1)
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In [33]: text NB s.fit(X train, y train)

Out[33]: Pipeline (memory=None,
steps=[('vect', CountVectorizer (analyzer='word', binary=False, decode error
='strict',

dtype=<class 'numpy.int64'>, encoding='utf-8', input='content',

lowercase=True, max_df=1.0, max features=None, min_ df=1,

ngram range=(1, 1), preprocessor=None,

stop words=['olla', 'o...f=False, use idf=True)), ('classifier', Multino
mialNB(alpha=1.0, class prior=None, fit prior=True))])

In [34]: predicted = text NB s.predict (X dev)
np.mean (predicted == y dev)

Out[34]: 0.7207

Pysaytyssanat poistamalla tarkkuus parani 72,1%:iin. Kokeilemalla erilaisia hyperparametrikombinaatioita saavutin parhaan
tarkkuuden (73,1%) poistamalla pysaytyssanat ja min_df-arvolla 0.00003.

In [5]: text NB s = Pipeline ([
('vect', CountVectorizer (stop words=stop w, min df=0.00003)),
('"tfidf', TfidfTransformer()),
("classifier', MultinomialNB()),

1)
text NB s.fit(X train, y train)

predicted = text NB s.predict (X dev)
np.mean (predicted == y dev)

Out[5]: 0.7306

Tutkitaan seuraavaksi scikit-learnin confusion-matrixia apua kayttaen, miten eri luokat erottuvat toisistaan. Matriisin rivit
edustavat oikeita luokkia ja sarakkeet ennusteita. Diagonaalilla nékyy siis kyseisen luokan oikein luokiteltujen viestien
lukumaarat. Esim. ensimmaisella rivilld nakyy niiden dokumenttien luokitteluennusteet, joiden todellinen luokka on yksi eli
'‘Ajoneuvot'. Naistd 1000:sta luokkaan yksi kuuluvasta viestistéd 772 on luokiteltu oikein, nelja on ennustettu virheellisesti
luokkaan kaksi 'Hikky', jne.

In [36]: print(confusion matrix(predicted, y dev))

[[772 4 13 11 17 9 11 11 24 5]
42 741 69 66 72 49 107 112 70 55]
31 20 766 41 35 44 14 49 23 31]
29 13 30 753 19 23 7 33 23 15]
19 11 8 20 690 62 11 12 25 33]

7 6 13 7 36 685 10 8 19 8]
29 56 13 23 22 31 792 13 151 64]
35 119 57 46 27 27 22 745 26 29]
16 9 12 10 25 20 7 13 617 15]

[
[
[
[
[
[
[
[
[
[ 20 21 19 23 57 50 19 4 22 745]]

Ongelmia nakyy olevan joka luokan kanssa.

Tahan asti olemme kayttaneet vain yksittaisiin sanoihin perustuvaa vektorisointia. Kokeillaan, paraneeko ennustettavuus, jos
piirrevektoriin otetaan mukaan myods kaikki kahden tai kolmen perakkaisen sanan yhdistelmat eli 2- ja 3-grammit.
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In [37]: text NB s = Pipeline([
('vect', CountVectorizer (ngram range=(l, 2), stop words=stop w, min df=0.0000
3)) .,
('"tfidf', TfidfTransformer()),
("classifier', MultinomialNB()),

1)
text NB s.fit (X train, y train)

predicted = text NB s.predict (X dev)
np.mean (predicted == y dev)

Oout[37]: 0.718

In [38]: text NB s = Pipeline ([
('vect', CountVectorizer (ngram range=(l, 3), stop words=stop w, min df=0.0000
3)),
('"tfidf', TfidfTransformer()),
("classifier', MultinomialNB()),

1)
text NB s.fit (X train, y train)
predicted = text NB s.predict (X dev)
np.mean (predicted == y dev)

Out[38]: 0.7173

Tulos ei parantunut kdyttdmalla n-grammeja. Kokeilin myos ilman pysaytyssanojen ja harvinaisten sanojen poistoa, mutta
tulos oli silloin vield huonompi.

Paras validointitulos kayttden Naive Bayes -menetelmaa jai 73.1%:in tarkkuuteen. Ajan kyseisen koulutusajon uudelleen ja
arvioin sen jalkeen sen ennustekyvyn luotettavuuden testiaineistolla.

In [7]: predicted = text NB s.predict (X test)
np.mean (predicted == y test)

Out[7]: 0.7154

Testiaineistolla Naive Bayes -menetelman tarkkuudeksi saatiin 71,6%

4.2 Tukivektorikone (support vector machine)

Tutkitaan, minkalaiseen tarkkuuteen padasemme kayttdmalla tukivektorikone-menetelmaa. Tukivektorikone on lineaarinen
luokittelija, joka pyrkii erottamaan kaksi luokkaa toisistaan sovittamalla niiden valiin paatoshypertason ja taméan tason kanssa
yhdensuuntaiset toisistaan mahdollisimman etaalle mutta yhté kauas paatostasosta sijoittuvat marginaalihypertasot.
Parhaassa tapauksessa marginaalitasot pystytadn muodostamaan niin, ettei niiden valiin jaa yhtaan datapistetta. Silloin
marginaalitasojen paikan maaraavat ne datapisteet, jotka ovat lahimpana paatdstasoa. Naita datapisteitd kutsutaan
tukivektoreiksi. Usein eri luokkia ei pystyta erottamaan toisistaan tasolla taydellisesti toisistaan. Silloin kdytetdan ns. joustavan
marginaalin luokitinta, mutta silloinkin tukivektoreiksi kutsutaan niitd datapisteitd, jotka maarittdvat marginaalitasojen paikan.

Kaytetdan tahan https://scikit-learn.org/stable/tutorial/text analytics/working with text data.html (https://scikit-learn.org/stable
Jtutorial/text analytics/working with text data.html) -tutorialin mukaisesti Scikit-learnin SGDClassifier-metodia.

Kokeillaan ensin ottamalla kaikki sanat huomioon:
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In [39]: text svm = Pipeline ([
('vect', CountVectorizer()),
('"tfidf', TfidfTransformer()),
('"classifier', SGDClassifier(loss='hinge', penalty='12",
alpha=le-3, random state=42,
max iter=5, tol=None)),

1)

text svm.fit (X train, y train)
predicted = text svm.predict (X dev)
np.mean (predicted == y dev)

Out[39]: 0.7141

Seuraavaksi kokeillaan poistamalla pysaytyssanat ja min_df:n arvolla 0.0003:

In [40]: text svm = Pipeline ([
('vect', CountVectorizer (stop words=stop w, min df=0.00003)),
('"tfidf', TfidfTransformer()),
('classifier', SGDClassifier(loss='hinge', penalty='12",
alpha=le-3, random state=42,
max iter=5, tol=None)),

1)

text svm.fit (X train, y train)
predicted = text svm.predict (X dev)
np.mean (predicted == y dev)

Out[40]: 0.7136

Tulos huononi hieman talla rajauksella, joten kokeillaan viela poistamalla ainoastaan pysaytyssanat:

In [41]: text svm = Pipeline([
('vect', CountVectorizer (stop words=stop w)),
('"tfidf', TfidfTransformer()),
('classifier', SGDClassifier(loss='hinge', penalty='12",
alpha=le-3, random state=42,
max_ iter=5, tol=None)),

1)

text svm.fit (X train, y train)
predicted = text svm.predict (X dev)
np.mean (predicted == y dev)

Out[41]: 0.7186

16 /47



Paras tulos saatiin poistamalla pysaytyssanat. Jaimme silti jlkeen Naive Bayes -menetelmalla saavutetusta tarkkuudesta.
SGDClassifier-metodin dokumentaation https://scikit-learn.org/stable/modules/generated
[sklearn.linear_model.SGDClassifier.html _(https:/scikit-learn.org/stable/modules/generated

/[sklearn.linear model.SGDClassifier.html) mukaan parhaisiin tuloksiin padsemiseksi datan olisi hyva olla normalisoitua (datan
keskiarvo on 0 ja varianssi 1). Tahan paastaisiin z-standardisoimalla piirrematriisi, mutta koska harva (sparse)
piirrematriisimme muuttuisi silloin tihedksi, se ei enaa mahtuisi tavallisen koneen muistiin.

Yritetdan viela parantaa tulosta kokeilemalla eri hyperparametrien arvoja. Tutoriaalissa on opastettu myos GridSearchCV-
metodin kayttd, jolla voidaan katevasti kdyda lapi eri parametrikombinaatiot. Kokeillaan svm-menetelmaa kayttden sanoja
seka sanoja ja 2-grammeja seka rangaistus (penalty) parametria arvoilla 0,01/ 0,001. GridSearchCV kayttaa cross validointia
I0ytadkseen parhaan parametrikombinaation. Taman vuoksi se vie erittdin paljon laskenta-aikaa. Siksi "leikkaa - limaa -
muuta hyperparametrien arvoja" -menetelma on tavallisella koneella huomattavasti nopeampi tapa kokeilla eri kombinaatioita.

In [42]: parameters = {
'vect ngram range': [(1, 1), (1, 2)],
'classifier alpha': (le-2, le-3),
}
In [43]: gs = GridSearchCV (text svm, parameters, cv=5, iid=False, n jobs=-1).fit (X train, y_
train)
In [44]: print(gs.best score )

for param name in sorted(parameters.keys()):
print ("$s: %r" % (param name, gs.best params_[param name]))

0.7295299999999999
classifier alpha: 0.001
vect ngram range: (1, 1)

Paras tulos saatiin ilman 2-grammeja ja rangaistusparametrin arvolla 0,001 eli samoilla arvoilla kuin olimme ylla jo kokeilleet.
Cross validoinnin vuoksi tarkkuus nayttdad paremmalta kuin ylla (ylempi laskettu erillisella validointidatalla).

Kokeillaan viela alkuperaista mallia useammalla (30) iteraatiolla.

In [45]: text svm = Pipeline([
('vect', CountVectorizer (stop words=stop w)),
('"tfidf', TfidfTransformer()),
('classifier', SGDClassifier(loss='hinge', penalty='12",
alpha=le-3, random state=42,
max_ iter=30, tol=None)),

1)

text svm.fit (X train, y train)
predicted = text svm.predict (X dev)
np.mean (predicted == y dev)

Out[45]: 0.7189

Iteraatioiden maaran lisddminen ei kdytdanndssa parantanut tulosta. Lineaarisissa malleissa on ongelmallista, jos piirteiden
maara on isompi kuin datapisteiden. Kokeillaan siksi viela piirteiden rajoittamista 100 000:een.
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Oout[46]:

text svm = Pipeline ([
('vect', CountVectorizer (max features=100000, ngram range=(1,1),
P w)),
('"tfidf', TfidfTransformer()),
('classifier', SGDClassifier(loss='hinge', penalty='12",
alpha=le-3, random state=42,
max_iter=5, tol=None)),

1)

text svm.fit (X train, y train)
predicted = text svm.predict (X dev)
np.mean (predicted == y dev)

0.7136

stop words=sto

Tamakaan ei valitettavasti parantanut tulosta. Paras tarkkuus kayttéden tukivektorikonetta CGDClassifier-luokan avulla jai

71,9%:iin.

On yllattavaa, ettei tukivektorikoneella paasty Naive Bayesin tarkkuuteen. Kokeillaan viela parantaa tulosta kayttaen toista
Scikit-lernin tukivektorikone-luokkaa LinearSVC. Edella pelkkien pysaytyssanojen poisto antoi parhaan tuloksen. Kun kokeilin
kaikki samat kombinaatiot kuin ylla, sain parhaan validointituloksen kayttden koko sanastoa ja ilman n-grammeja.

In [17]:

Out[17]:

text svm = Pipeline ([
("vect', CountVectorizer()),
('"tfidf', TfidfTransformer()),
('classifier', LinearSVC(penalty='l2', loss='squared hinge',
dual=True, tol=0.0001, C=1.0,
multi class='ovr', fit intercept=True,

intercept scaling=1, class weight=None,

verbose=0, random state=None, max iter=30)),

1)

text svm.fit (X train, y train)
predicted = text svm.predict (X dev)
np.mean (predicted == y dev)

0.7367

Talla tukivektorikoneella saavutettu tarkkuus 73,7% on parempi kuin Naive Bayesin 73.1%. Kokeillaan viela parantaa tulosta
iteroimalla saatelyparametrin C arvoja (0.9, 1.1, 0.8, 0.7, 0.6, 0.5, 0.55, 0.65, 0.59, 0,61).

In [8]:

out[8]:

text svm = Pipeline ([
("vect', CountVectorizer()),
('"tfidf', TfidfTransformer()),
('classifier', LinearSVC(penalty='12'"', loss='squared hinge',
dual=True, tol=0.0001, C=0.6,
multi class='ovr', fit intercept=True,

intercept scaling=1, class_weight=None,

verbose=0, random state=None, max iter=30)),

1)

text svm.fit (X train, y train)
predicted = text svm.predict (X dev)
np.mean (predicted == y dev)

0.7404
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Paras tulos saavutettiin C:n arvolla 0.6, jolloin tarkkuudeksi saatiin 74,0%. Tama on tdhan mennessa paras validointidatalla
saavutettu tulos. Katsotaan vield, minkalainen tarkkuus saadaan testiaineistolla.

In [9]: predicted = text svm.predict (X test)
np.mean (predicted == y test)

Out[9]: 0.7197

Testiaineiston perusteella tarkkuus on 72.0%

4.3 Muita lineaarisia malleja

Dokumenttien vektorisoinnissa syntyy todella pitkia vektoreita. Tdma rajaa merkittavasti, mitd koneoppimismenetelmia
voidaan tavallisella kotikoneella kayttaa. Kokeilin kahta hyvin yleisesti kaytettya koneoppimismenetelmaa (K nearest
neighbors seka Regularized linear model with ridge regression), mutta molemmat kaatuivat. Nearest neighbors ilmoitti
kyseessa olevan muistin loppumisen, kun taas Ridge-menetelman kayttd kaatoi Kernelin.

SGDClassifier-metodia voidaan kayttda myds muiden kuin tukivektorikoneen kayttéon. Demotaan siis viela muutamaa niista:

1. 'log’: logistic regression
2. ‘perceptron’: perceptron algorithm
3. ‘squared_hinge’: like hinge (SVM) but is quadratically penalized

In [47]: text log = Pipeline ([
('vect', CountVectorizer (stop words=stop w)),
('"tfidf', TfidfTransformer()),
('classifier', SGDClassifier(loss='log', penalty='1l2",
alpha=le-3, random state=42,
max_ iter=5, tol=None)),

1)

text log.fit(X train, y train)
predicted = text log.predict (X dev)
np.mean (predicted == y dev)

Out [47]: 0.5671

In [48]: text perceptron = Pipeline ([
('vect', CountVectorizer (stop words=stop w)),
('"tfidf', TfidfTransformer()),
('classifier', SGDClassifier (loss='perceptron', penalty='1l2",
alpha=le-3, random state=42,
max iter=5, tol=None)),

1)

text perceptron.fit (X train, y train)
predicted = text perceptron.predict (X dev)
np.mean (predicted == y dev)

Out[48]: 0.677
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In [49]: text squared hinge = Pipeline([
('vect', CountVectorizer (stop words=stop w)),
('"tfidf', TfidfTransformer()),
('classifier', SGDClassifier (loss='squared hinge', penalty='l2",
alpha=le-3, random state=42,
max iter=5, tol=None)),

1)

text squared hinge.fit (X train, y train)
predicted = text squared hinge.predict (X dev)
np.mean (predicted == y dev)

Out[49]: 0.645

Koska alustavat tulokset eivat ole tdman lupaavampia, ei naitd menetelmia lahdeta tutkimaan tarkemmin. Kokeillaan sen
sijaan seuraavaksi neuroverkkopohjaista lahestymista.

4.4 Neuroverkko

Neuroverkkopohjaiset menetelmat ovat epalineaarisia luokittelijoita. Nyt siis eri luokat pyritdan erottamaan toisistaan
epalineaarisella "rajalla". Epalineaarisuuden vuoksi malliin tarvitaan mukaan epalineaarisia soluja sisaltavia kerroksia. Mika
tahansa funktio on mahdollista approksimoida monen paikallisen funktion summana. Teoriassa jo kaksi piilotettua tasoa
sisaltéavalla neuroverkolla, joissa on riittdva maara epalineaarisia soluja, voidaan kuvata mitka tahansa monimutkaiset
paatosalueet. Neuroverkoilla on siis teoriassa rajaton selityskapasiteetti. Haasteena onkin, etté ne voivat liilankin helposti
"oppia ulkoa" opetusdatan ja ylisovittua siihen oppimalla sellaisiakin piirteita opetusdatasta, jotka eivat ole yleistettavissa
uuteen dataan. Tallainen ylisovittunut malli ei siis toimi luotettavasti esim. validointidatalla. Tdman vuoksi kun neuroverkkoja
opetetaan, seurataankin jatkuvasti validointidatalla saatavien tulosten kehittymista ja lopetetaan opettaminen, kun
validointidatalla lasketut tulokset alkavat huonontua. Lisaksi ylisovittumista pyritddn ennaltaehkdisemaan esim. dropout-
kerroksella, joka esitellaan tyokirjan myohemmassa vaiheessa.

Aloitetaan vektorisoimalla aiheluokat "one-hot"-vektoreiksi, joissa dokumentin oikean aiheluokan kohdalle tulee arvo 1 ja
muiden aiheluokkien kohdalle arvo 0. Tallennetaan nama muistiin mydhempaa kayttdéa varten

In [24]: label encoder=LabelEncoder ()
label encoder.fit(y train)

print (label encoder.classes )

['ajoneuvot' 'hikky' 'kuntosali' 'muoti' 'pelit' 'penkkiurheilu'
'politiikka' 'seksuaalisuus' 'sota' 'televisio']
In [25]: y train int=label encoder.transform(y train)
labels train = to_categorical(y train int)

y dev int=label encoder.transform(y dev)
labels dev = to_categorical(y dev_int)

y _test int=label encoder.transform(y test)
labels test = to categorical(y test int)

In [26]: np.save('labels train.npy', labels train)
np.save ('labels dev.npy', labels dev)
np.save ('labels test.npy', labels test)
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Nyt esim. koulutusdatan ensimmaisen viestin luokkavektori nayttaa talta:

In [10]: labels train[0]

Out[10]: array([{1., 0., 0., 0., 0., 0., 0., 0., 0., 0.], dtype=float32)

Jotta erilaisten neuroverkkojen kokeilu olisi helpompaa, tehdaan funktio neuroverkon maarittelemiseksi. Koneeni
tehorajoitteiden vuoksi kokeillaan neuroverkkoja, joissa on vain yksi tai kaksi piilotettua tasoa.

In [12]: def create modell (features, nodesl):
model = models.Sequential ()
model.add (layers.Dense (nodesl, activation='relu', input shape=(features,)))
model.add (layers.Dense (10, activation='softmax'))
model.compile (optimizer="rmsprop',
loss='"categorical crossentropy',
metrics=['accuracy'])
return model

In [13]: def create model2(features, nodesl, nodes2):
model = models.Sequential ()
model.add (layers.Dense (nodesl, activation='relu', input shape=(features,)))
model.add (layers.Dense (nodes2, activation='relu'))
model.add (layers.Dense (10, activation='softmax'))
model.compile (optimizer="rmsprop',
loss='"categorical crossentropy',
metrics=['accuracy'])
return model

Kaytetaan ensin syotteend sanojen lukumaaria. Jos kaikki sanat otettaisiin mukaan, vektoreista tulisi 399520:n pituisia.
Kayttdmani koneen teho ei riité niin suuren tietomaaran tydstamiseen. Kokeillaan siis tavallista sanamaaravektoria, mutta
rajoitetaan piirteiden maara 100000 sanaan.

In [11]: count vect = CountVectorizer (max features=100000)
count vect.fit (X train)

X train counts = count vect.transform(X train)

X dev_counts = count vect.transform(X dev)
X test counts = count vect.transform(X test)

Kokeillaan neuroverkkomallia, jossa on yksi piilotettu taso, jossa on 128 solmua. Kaytetdan Early stopping -menetelmaa,

jossa joka optimointikierroksen jalkeen mallin virhemaara lasketaan validointidatan avulla. Jos virhe ei pienene esim. kolmen

viimeisen kierroksen aikana (parametri: patience), koulutusprosessi pysaytetaan. Restore_best_weights-ohjausparametrin
arvolla True opetuksen tuloksena saatu malli kayttaa koulutuksen aikana validoituja parhaita parametriarvoja.
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In [11]: features = X train counts.shape[1l]
nodesl = 128
model = create modell (features, nodesl)

es = EarlyStopping (monitor='val loss', min delta=0, patience=3, verbose=0,
mode='"auto', baseline=None, restore best weights=True)

history = model.fit (X train counts, labels train, epochs= 100, batch size=150,
validation data=(X dev counts, labels dev), verbose = 0, callba
cks=[es])

_, val acc = model.evaluate (X dev counts, labels dev, verbose=0)
val acc

Out [11]: 0.7254

In [12]: plt.ylim(0.5,1.0)
plt.plot (history.history["val acc"],label="Validointidatan tarkkus")
plt.plot (history.history["acc"],label="Koulutusdatan tarkkuus")
plt.legend()
plt.show ()
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Tarkkuudeksi saatiin validointidatalla 72,6%, joka on huonompi kuin tukivektorikoneella tai Naive Bayesilla saatu tarkkuus.
Kuviosta huomataan, ettei validointidatan tarkkuus parane toisen kierroksen jalkeen (x-akselin indeksi 0 vastaa ensimmaista
validointitulosta, joka lasketaan ensimmaisen kierroksen jalkeen).

Nainkin yksinkertaisen neuroverkon koulutus vei koneellani noin 40 minuuttia. Neuroverkoilla olisi huikea selitysvoima, mutta
niiden opettamiseen vaaditaan my&s huikean paljon laskentatehoa. Tavallisella kotikoneella erilaisten yksikertaistenkin mallien
koulutus ja niiden hyperparametrien virittdminen on helposti tuntien tai jopa paivien urakka.

Koska nama mallit ovat niin yksinkertaisia ja dataa on niinkin paljon (100 000 viestid), neuroverkko tuntuu oppivan riittavasti jo
ensimmaisilla kierroksilla. Ajan saastamiseksi tiputankin EarlyStoppingin patience-parametrin arvoon 1.

Kokeillaan lisata solujen maaraa 300:aan.
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In [13]: nodesl = 300
model = create modell (features, nodesl)

es = EarlyStopping (monitor='val loss', min delta=0, patience=1l, verbose=0,
mode='"auto', baseline=None, restore best weights=True)

history = model.fit (X train counts, labels train, epochs= 100, batch size=150,
validation data=(X dev_counts, labels dev), verbose = 0, callba
cks=[es])

_, val acc = model.evaluate (X dev counts, labels dev, verbose=0)
val acc

Out[13]: 0.7265

In [14]: plt.ylim(0.5,1.0)
plt.plot (history.history["val acc"],label="Validointidatan tarkkus")
plt.plot (history.history["acc"],label="Koulutusdatan tarkkuus")
plt.legend()
plt.show ()
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Tarkkuus parani vain hyvin vahan (nyt 72,7%, 124:lla solulla 72,6%). Kokeillaan seuraavaksi samaa, mutta muutetaan
piirrevektoria niin, etta jokainen vektorin luku voi saada vain arvon 0 tai 1. Eli mikali kyseinen sana esiintyy vahintaan kerran
tekstissa, sanaa vastaava vektorin luku saa arvon 1.

In [15]: count vect = CountVectorizer (max features=100000, binary=True)
count vect.fit (X train)

X train counts = count vect.transform(X train)
X dev_counts = count vect.transform(X dev)
X test counts = count vect.transform(X test)
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Out

In

[16]:

[17]:

features

= X train counts.shape[1]

nodesl = 300

model = create modell (features, nodesl)
es = EarlyStopping (monitor='val loss', min delta=0, patience=1l, verbose=0,
mode='auto', baseline=None, restore best weights=True)
history = model.fit (X train counts, labels train, epochs= 10, batch size=100,
validation data=(X dev counts, labels dev), verbose = 0, callba
cks=[es])

_, val acc = model.evaluate (X dev counts, labels dev, verbose=0)

val acc

0.7209

plt.ylim(0.5,1.0)
plt.plot (history.history["val acc"],label="Validointidatan tarkkus")
plt.plot (history.history["acc"],label="Koulutusdatan tarkkuus")
plt.legend()
plt.show ()
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Tulos huononi hiukan. Puhdistetaan valilla muistia.

In [12]:
from keras import backend as K
K.clear session()

Kokeillaan seuraavaksi tf_idf-piirrematriisia.

In [4]:
count vect.fit (X train)

# Muistin puhdistus: tuhoaa nykyisen TF-graafin ja luo uuden.

count _vect = TfidfVectorizer (max features=100000)

X train counts = count vect.transform(X train)
X dev_counts = count vect.transform(X dev)
X test counts = count vect.transform(X test)
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In [34]: features = X train counts.shape[1l]
nodesl = 300
model = create modell (features, nodesl)

es = EarlyStopping (monitor='val loss', min delta=0, patience=1l, verbose=0,
mode='"auto', baseline=None, restore best weights=True)

history = model.fit (X train counts, labels train, epochs= 10, batch size=100,
validation data=(X dev counts, labels dev), verbose = 0, callba

cks=[es])

_, val acc = model.evaluate (X dev counts, labels dev, verbose=0)
val acc

Out[34]: 0.7436

In [35]: plt.ylim(0.5,1.0)
plt.plot (history.history["val acc"],label="Validointidatan tarkkus")
plt.plot (history.history["acc"],label="Koulutusdatan tarkkuus")
plt.legend()
plt.show ()
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Saatiin than mennessa paras tulos 74,4%

Pienennetaan tf_idf-matriisia poistamalla laajasti esiintyvat (max_df=0.7) ja hyvin harvoissa dokumenteissa esiintyvat
(min_df=0.0001) sanat. Otetaan mukaan myds 2- ja 3-grammit. Piirteitd on nyt yhteensa 63569:

In [38]: count vect = TfidfVectorizer (ngram range=(l, 3), max df=0.7, min df=0.0001)
count vect.fit (X train)

X train counts = count vect.transform(X train)
X dev_counts = count vect.transform(X dev)
X test counts = count vect.transform(X test)
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In [40]
out[407]:
In [41]:

features = X train counts.shape[1]
nodesl = 300
model = create modell (features, nodesl)

es = EarlyStopping (monitor='val loss', min delta=0, patience=1l, verbose=0,
mode='auto', baseline=None, restore best weights=True)

history = model.fit (X train counts, labels train,

validation data=(X dev counts, labels dev), verbose = 0, callba

cks=[es])

epochs= 10, batch size=100,

_, val acc = model.evaluate (X dev counts, labels dev, verbose=0)

val acc

0.7108

plt.ylim(0.5,1.0)

plt.plot (history.history["val acc"],label="Validointidatan tarkkus")
plt.plot (history.history["acc"],label="Koulutusdatan tarkkuus")

plt.legend()
plt.show ()
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Tulos huononi jalleen. Kokeillaan vield mallia, jossa on kaksi piilotettua tasoa.

In

[21]:

count vect = TfidfVectorizer (max features=100000)
count vect.fit (X train)

X train counts = count vect.transform(X train)
X dev_counts = count vect.transform(X dev)
X test counts = count vect.transform(X test)
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In [44]: features = X train counts.shape[1l]
nodesl = 256
nodes?2 64
model = create model2 (features, nodesl, nodesZ2)

es = EarlyStopping (monitor='val loss', min delta=0, patience=1l, verbose=0,
mode='"auto', baseline=None, restore best weights=True)

history = model.fit (X train counts, labels train, epochs= 10, batch size=100,
validation data=(X dev_counts, labels dev), verbose = 0, callba

cks=[es])

_, val _acc = model.evaluate (X dev _counts, labels dev, verbose=0)
val acc

Out[44]: 0.7426

In [45]: plt.ylim(0.5,1.0)
plt.plot (history.history["val acc"],label="Validointidatan tarkkus")
plt.plot (history.history["acc"],label="Koulutusdatan tarkkuus")
plt.legend()
plt.show ()
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Tulokseksi saatiin 74,3%. Tahan mennessa paras validointitarkkuus 74,4% saatiin tf_idf-vektoreilla ja yhdella piilotetulla
kerroksella, jossa oli 300 solua.

Tahan asti optimointialgoritmina on kaytetty rmsprop-algoritmia sen oletusarvoisella oppimisnopeusparametrin arvolla 0.001.
Kokeillaan pienentaa parametrin arvo puoleen.

In [23]: features = X train counts.shape[l]
model = models.Sequential ()
model.add (layers.Dense (300, activation='relu', input shape=(features,)))
model.add(layers.Dense (10, activation='softmax'))
rmsprop = optimizers.RMSprop (lr=0.0005)
model.compile (optimizer= rmsprop,
loss='"categorical crossentropy',
metrics=['accuracy'])
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In [24]: es = EarlyStopping(monitor='val loss', min delta=0, patience=1, verbose=0,
mode='"auto', baseline=None, restore best weights=True)

history = model.fit (X train counts, labels train, epochs= 10, batch size=100,
validation data=(X dev_counts, labels dev), verbose = 0, callba
cks=[es])

_, val _acc = model.evaluate (X dev _counts, labels dev, verbose=0)
val acc

Out[24]: 0.7416
In [25]: plt.ylim(0.5,1.0)

plt.plot (history.history["val acc"],label="Validointidatan tarkkus")
plt.plot (history.history["acc"],label="Koulutusdatan tarkkuus")

plt.legend()
plt.show ()
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Ainakaan nain pieni muutos oppimisnopeusparametrissa ei parantanut tulosta. Vaihdetaan optimointialgoritmi Adamiksi.
RMSProp mukauttaa neuroverkon parametrien oppimisnopeutta keskimaaraisen ensimmaisen momentin (keskiarvo)
perusteella. Adam ottaa tdman lisaksi huomioon my0ds gradienttien toiset momentit (varianssi). Kaytetdan Adamin
oletusarvoisia parametriarvoja (learning_rate=0.001, beta_1=0.9, beta_2=0.999, amsgrad=False).

In [5]: features = X train counts.shapel[l]
model = models.Sequential ()
model.add (layers.Dense (300, activation='relu', input shape=(features,)))
model.add (layers.Dense (10, activation='softmax'))
model.compile (optimizer= 'adam',
loss='"categorical crossentropy',
metrics=["'accuracy'])
In [6]: es = EarlyStopping(monitor='val loss', min delta=0, patience=1, verbose=0,

mode='auto', baseline=None, restore best weights=True)

history = model.fit (X train counts, labels train, epochs= 10, batch size=100,
validation data=(X dev_counts, labels dev), verbose = 0, callba
cks=[es])

_, val acc = model.evaluate (X dev counts, labels dev, verbose=0)
val acc

Out[6]: 0.7451
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In [7]: plt.ylim(0.5,1.0)
plt.plot (history.history["val acc"],label="Validointidatan tarkkus")
plt.plot (history.history["acc"],label="Koulutusdatan tarkkuus")
plt.legend()
plt.show ()
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Saatiin tahan asti paras validointitarkkuus 74,5%, mutta validointitarkkuus laskee jo heti ensimmaisen kierroksen jalkeen.
Koitetaan pienentda oppimisnopeutta kymmenesosaan.

Ensemble-menetelmat perustuvat teoriaan, ettd kun yhdistetaan eri luokittelijoita, joista jokainen ennustaa paremmin kuin
satunnainen arvaaminen, satunnaiset virheet kumoavat toisensa ja oikeat paatdkset vahvistuvat. Yksi tapa luoda erilaisia
luokittelijoita, on kayttaa luokittelijoiden kouluttamiseen erilaisia otoksia koulutusdatasta. Neuroverkkojen tapauksessa
kaytannollinen tapa muodostaa lukuisia erilaisia aliverkkoja on lisata dropout-kerros, joka maskaa valitun osuuden kerroksen
solmuista pois kertomalla ulostuloarvon nollalla. Lisataan myos tallainen dropout-kerros malliin.

Opetusajat alkavat olla jo niin pitkia, etta lisaan myos opetuksen edistymisenseurannan nakyviin. Tama tehdaan asettamalla
parametri verbose = 1.

In [13]: features = X train counts.shape[l]
model = models.Sequential ()
model.add (layers.Dense (300, activation='relu', input shape=(features,)))
model.add (layers.Dropout (rate=0.5))
model.add (layers.Dense (10, activation='softmax'))
adam = optimizers.Adam(lr=0.0001)
model.compile (optimizer= adam,
loss='"categorical crossentropy',
metrics=["'accuracy'])

29 /47



Oout[1l4]:

es = EarlyStopping (monitor='val loss', min delta=0, patience=2, verbose=0,
mode='"auto', baseline=None, restore best weights=True)

history = model.fit (X train counts, labels train, epochs= 30, batch size=100,

validation data=(X dev _counts, labels dev), verbose =

cks=[es])

_, val acc = model.evaluate (X dev counts, labels dev,
val acc

Train on 100000 samples, validate on 10000 samples

Epoch 1/30

100000/100000 [ ] - 952s
acc: 0.5306 - val loss: 1.8973 - val acc: 0.6800
Epoch 2/30

100000/100000 [ ] - 970s
acc: 0.7279 - val loss: 1.3889 - val acc: 0.7138
Epoch 3/30

100000/100000 [ ] - 947s
acc: 0.7814 - val loss: 1.1109 - val acc: 0.7312
Epoch 4/30

100000/100000 [ ] - 956s
acc: 0.8162 - val _loss: 0.9671 - val acc: 0.7412
Epoch 5/30

100000/100000 [ ] - 947s
acc: 0.8479 - val loss: 0.8854 - val acc: 0.7495
Epoch 6/30

100000/100000 [ ] - 948s
acc: 0.8703 - val loss: 0.8364 - val acc: 0.7540
Epoch 7/30

100000/100000 [ ] - %47s
acc: 0.8924 - val loss: 0.8062 - val acc: 0.7545
Epoch 8/30

100000/100000 [ ] - %47s
acc: 0.9078 - val loss: 0.7872 - val acc: 0.7573
Epoch 9/30

100000/100000 [ ] - 947s

acc: 0.9223 - val loss: 0.7779 - val acc: 0.7570
Epoch 10/30

100000/100000 [ ] - 951s
acc: 0.9354 - val loss: 0.7754 - val acc: 0.7549
Epoch 11/30

100000/100000 [ ] - 958s
acc: 0.9450 - val loss: 0.7773 - val acc: 0.7539
Epoch 12/30

100000/100000 [ ] - 956s
acc: 0.9540 - val loss: 0.7828 - val acc: 0.7517

0.7549

verbose=0)

10ms/step - loss:

10ms/step - loss:

9ms/step - loss:

10ms/step - loss:

9ms/step - loss:

9ms/step - loss:

9ms/step - loss:

9ms/step - loss:

9ms/step - loss:

10ms/step - loss:

10ms/step - loss:

10ms/step - loss:

1,

2.1428 -

1.5832 -

1.1194

0.8527 -

0.6842

0.5675

0.4763

0.4037

0.3438

0.2926 -

0.2507 -

0.2150 -

callba
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In [15]: plt.ylim(0.5,1.0)
plt.plot (history.history["val acc"],label="Validointidatan tarkkus")
plt.plot (history.history["acc"],label="Koulutusdatan tarkkuus")
plt.legend()
plt.show ()
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Saimme parhaan tuloksen 75,5%. Arvioidaan viela parhaan mallin luotettavuus testidatalla.

In [28]: , val acc = model.evaluate (X test counts, labels test, verbose=l)
val acc
10000/10000 [ ] - 30s 3ms/step

Out[28]: 0.736

Testidatalla tarkkuudeksi saatiin 73,6%.

4.5 Neuroverkko kayttiaen sanaupotuksia (word embeddings)

Sanaupotukset ovat sanan merkitysta kuvaavia reaalilukuarvoisia vektoreita. Perusideana on, ettd sanan merkitys voidaan
maarittda sen perusteella, minkd muiden sanojen yhteydessa se esiintyy. Nain semanttisesti toisiaan Iahella olevat sanat
sijoittuvat myos vektoriavaruudessa lahelle toisiaan.

Sanaupotuksia on mahdollista opettaa valmiilla neuroverkkomalleilla omasta aineistosta. Tallaisia tyokaluja ovat ainakin
Googlen kehittdma word2vec, Facebookin kehittdma fastText ja Stanford Universityn kehittdma GloVe. Tama vaatii kuitenkin
suuren datamaaran seka runsaasti laskentakapasiteettia. Siksi usein kaytetaankin valmiiksi opetettuja (jollakin kattavalla
aineistolla) sanaupotuksia.

Suomenkielessa sanoilla on useita taivutusmuotoja ja sanajohdoksia. FastText sopii hyvin suomenkielisten sanojen
vektoriesitysten muodostukseen, koska se hyddyntaa mallissaan myds sanojen alimerkkijonoja.

Osoitteesta https://fasttext.cc/docs/en/crawl-vectors.html (https:/fasttext.cc/docs/en/crawl-vectors.html) voi ladata fastTextin
valmiit sanaupotusvektorit 157 kielelle. Olen tallentanut sieltéd koneelleni suomenkielisten sanojen vektoriesitykset
tekstimuodossa. Ladataan tdma sanaupotusmalliksi.

In [7]: embmodel=KeyedVectors.load word2vec format ("cc.fi.300.vec.gz", binary=False)

In [8]: embmodel.vectors.shape

Out[8]: (2000000, 300)
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Mallissa on yhteensa kaksi miljoonaa sanaa. Jokainen matriisin rivi edustaa yhta sanaa. Sarakkeiden lukumaarasta nahdaan,
ettd sanat esitetdan 300-dimensioisen avaruuden vektoreina.

Tutkitaan hieman mallin ominaisuuksia. Sanojen laheisyys lasketaan kayttaen kosini samankaltaisuutta. Suure saa
suurimman arvonsa 1, kun vektoreiden valinen kulma on 0, ja pienimman arvon 0, kun vektorit ovat ortogonaalisia suhteessa
toisiinsa.

In [9]: print("L&himpanad sanaa 'peli' loytyvat sanat:")
print (embmodel.most similar ("peli", topn=10))
print ()

print ("Sanojen 'Jjalkapallo' ja 'jaakiekko' samanlaisuus:")
print (embmodel.similarity ("jalkapallo", "jaadkiekko"))
print ("Sanojen 'jalkapallo' ja 'jaa' samanlaisuus:")

print (embmodel.similarity("jalkapallo™, "jaa"))

Lahimpana sanaa 'peli' loytyvat sanat:

[("15-peli', 0.7574991583824158), ('ohipeli', 0.7506250143051147), ('DS-peli’',
0.7480830550193787), ('peli.', 0.7412402629852295), ('peruspeli', 0.738192915916
4429), ('PSP-peli', 0.7369946241378784), ('GP-peli', 0.7369784116744995), ('perh
epeli', 0.7339655160903931), ('puzzlepeli', 0.7338589429855347), ('puzzle-peli',
0.7330989241600037) ]

Sanojen 'Jjalkapallo' ja 'jaakiekko' samanlaisuus:
0.71136767

Sanojen 'jalkapallo' ja 'jaa' samanlaisuus:
0.1774352

Jotta ndma valmiit sanaupotusvektorit pystyttaisiin yhdistdmaan alkuperaisten tekstidokumenttiemme sanoihin, meidan pitaa
vektorisoida alkuperaiset tekstidokumentit uudella tavalla. Ensin koko korpuksen sanasto indeksoidaan. Sitten jokaisesta
dokumentista muodostetaan lista kokonaislukuja niin, etta jokainen dokumentin sana korvataan kyseista sanaa vastaavalla
indeksilla. Tama voidaan tehda helposti kayttdmalla Kerasin Tokenizer-apuohjelmaluokkaa. Tietokoneeni rajallisen
muistikapasiteetin vuoksi otetaan malliin mukaan vain 100 000 yleisintd sanaa.

In [29]: tokenizer = Tokenizer (num words=100000)
tokenizer.fit on texts (X train)

word index = tokenizer.word index

Xseq train = tokenizer.texts to sequences (X train)
Xseq dev = tokenizer.texts to sequences (X _dev)
Xseq test = tokenizer.texts to sequences (X test)

In [30]: print(X train[1000])
print (Xseq train[1000])

Autohifikritiikki perustuu siihen , ettd danentoiston asentajat eivat ymmédrra pu
htaan danen pédalle , vaan rakentavat epatasapainoisia jarjestelmia . Ylilyodyt b
assot ovat yleisimpid ongelmia Jja vain harva tekee danentoiston kunnolla . Toine
n tekija on siind , ettd& monessa autossa perussetti on tarpeeksi padteva . Kun au
to pitaad kovaa meteli& , niin laadukkaaseen &anentoistoon turha panostaa ellei p
anosta kunnon aanieristykseen

(o070, 87, 4, 37809, 47099, 73, 354, 10786, 7593, 244, 26, 13196, 14669, 78199,
28, 31656, 521, 1, 18, 1907, 182, 37809, 492, 205, 2151, 2, 61, 4, 2911, 1420, 3
7810, 2, 331, 3808, 8, 269, 65, 935, 11681, 6, 47100, 519, 2779, 448, 7871, 381]
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Ylla nahdaan, miten ensimmainen viesti on muutettu niita vastaavien sanaindeksien listaksi.

Koska dokumenttien sisaltdma sanamaara vaihtelee, myos niistd muodostettujen sanaindeksilistojen pituus vaihtelee.
Tokenizer aloittaa sanaston indeksoinnin luvusta 1. Indeksi O ei siis vastaa mitdan sanaa, joten sitd voidaan kayttaa "listan
taytteend" (padding), kun kaikista dokumenteista halutaan muodostaa keskendan saman pituisia listoja.

Muodostetaan nyt kaikista dokumenteista (viesteistd) saman pituiset sanaindeksilistat lisdamalla loppuun vaadittava maara

indekseja 0. tehdaan tama kayttden Kerasin pad_sequences-luokkaa.

In [31]: Xpad train = pad sequences (Xseq train, padding='post')

print (Xpad train[0])
max_words = len(Xpad train([0])
print (max words)

[62914 77475 148 ... 0 0 0]
1307

Tehdaan validointi- ja testiaineistojen vektoreista saman pituisia kuin koulutusaineiston pisin viesti (1307 sanaa). Tallennetaan

vektorit mybhempaa kayttéa varten.

In [32]: Xpad dev = pad sequences (Xseq dev, maxlen=max words, padding='post')
Xpad test = pad sequences (Xseq test, maxlen=max words, padding='post')

print (len(Xpad dev[0]))
1307
In [33]: np.save('Xpad train.npy', Xpad train)

np.save ('Xpad dev.npy', Xpad dev)
np.save ('Xpad test.npy', Xpad test)

Seuraavaksi muodostetaan matriisi, joka yhdistaa viesteistda muodostetun sanaston sanat upotussanavektoreihin. Eli matriisin
rivilla 1 on viesteistd muodostetun sanaston indeksia 1 vastaavan sanan 'ja' 300-dimensioinen upotusvektori. Jos sanalle ei
16ydy upotusvektoria, sita vastaavan vektorin kaikki luvut jdavat matriisissa arvoon 0.

In [15]: embmatrix = np.zeros((100001, 300))
count = 0
for word, 1 in word index.items():
if i < 100001:
if word in embmodel.vocab:

embmatrix[i] = embmodel.get vector (word)

count += 1

In [20]: np.save('embmatrix.npy', embmatrix)
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In [16]: embmatrix[1l]
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out[l6]:

array ([

.85999990e-02, 7.
.28000018e-02, -1.
.50500011e-01, -8.
.49999976e-02, -9.
.64999986e-02, 2.
.14300007e-01, 3.
.43000007e-02, -7.
.70800000e-01, -3.
.17999998e-02, 5.
.1600002%e-02, -4.
.99999990e-04, 1.
.84999998e-02, -5.
.34999987e-02, -3.
.64999999%e-02, 3.
.43999998e-02, -1.
.20000001e-03, 2.
.45999987e-02, -7.
.10000002e-03, 1.
.00000009e-03, -4
.36999980e-02, 9.
.55999982e-02, -3.
.37000000e-02, 2.
.16999997e-02, 2
.37700000e-01, 1
.01999983e-02, 4
.03000005e-02, 9
.29000019%e-02, 6
.73000014e-02, 6
.99999993e-02, 8
.81000000e-02, 2
.86999995e-02, 7.
.39999986e-03, 1
.57999988e-02, 1
.54999998e-02, 1
.95000014e-02, -1
.8199999%6e-02, 3
.95000002e-02, 6
.24999988e-02, 1
.97999999%e-02, 1
.62899995e-01, -4
.11400001e-01,
.79999979%e-03, -7.
.75000027e-02, -1.
.99000011e-02, 6.
.64999995e-02, -5.
.37999997e-02, -6.
.15099996e-01, -2.
.88999991e-02, 9.
.25200003e-01, -1
.05000013e-02, 4.
.67699987e-01, 6.
.32999995e-02, -4.
.62999973e-02, -2.
.25999975e-02, -1.
.89600006e-01, -2.
.86000010e-02, -5.
.34999992e-02, 5.
.89999978e-03, 5.
.58999984e-02, -2.
.59000033e-02, -6.
.24000004e-02, 3.
.90999983e-02, 5.
.79999993e-03, -2.
.30999999%e-02, -8.

13000000e-02, -3.
84699997e-01, 2.
00000038e-03, 4.

53999981e-02, -2

43999995e-02, -2.
68000008e-02, -7.
10000005e-03, 6.
06000002e-02, -1.
57000004e-02, -1.
49999981e-03, -5.
41700000e-01, -1.
71999997e-02, -1.
75000015e-02, 2.
46999988e-02, 1.
339999%6e-02, 2.
19000001e-02, -1.
11999983e-02, -9.
99999995e-04, -1.
.5299999%4e-02, 5.
49999969e-03, -4.
83000001e-02, -1.
74000000e-02, 4.
.4199999%e-02, 7.
.0999999%e-03, -3.
.28000018e-02, -9.
.91000012e-02, -5.
.08999990e-02, -2.
.94999993e-02, -5.
.51000026e-02, 1.
.98999995e-02, -1.
59000033e-02, -2.
.35000004e-02, 7.
.30999997e-01, 2.
.56999994e-02, -3
.26000002e-01, -4.
.09999995e-02, 8.
.00000005e-03, -4.
.00500003e-01, 4.
.47000002e-02, 3.
.49000001e-02, -2.
2.87699997e-01, 3.
72000030e-02, 3.
46300003e-01, -8.
69999979%e-03, -1.
.12999988e-02,
39999984e-03, 7.
.09999995e-02, 8.
04999971e-02, -3.
.73099995e-01, 3.
98999991e-02, -5.
30000001e-03, 6.
21999991e-02, 6.
30000000e-02, 6.
09999999%e-02, -1.
66999993e-02, -9.
77000007e-02, -1.
42999990e-02, 1.
60999997e-02, 9.
37000007e-02, 2.
00000005e-03, -3.
20000015e-02, 2.
18000014e-02, -5.
18000002e-02, 6.
15000013e-02, 2.

07999994e-02, -4

60000005e-02, -3

.42000015e-02,

77999991e-02, -1
77999993e-02, -4

43700004e-01, -7

40999994e-02, 1

19200000e-01, 1
30000000e-03, 2
92000007e-02, 2

33999987e-02, -7

42399997e-01, -1

33000012e-02, 2
89999995e-02, -2
70000010e-03, -1

31000011e-02,
81000009e-02,
18799999%e-01,
76999995e-02,
72000030e-02,
33999994e-02,

60000010e-03,
29999987e-03,
03000005e-02,
76999991e-02,
22000012e-02,
09999993e-03,
70000005e-02,
62000018e-02,
99999961e-03,
25699997e-01,

e I A S e e = e IR e

[N |
O 3= 0N

72000030e-02, -2

20999995e-02, 4
80000006e-03, -3

27999976e-02, 1

82000008e-02, -7

23300001e-01, -1
08999965e-02, 4

07999998e-02, -3

46000004e-02, -3

80000009e-02, -1

.22199997e-01,
.28999998e-02,
74999994e-02, 6.
.07000002e-02, 1
25000009e-02, 5.
81000033e-02, -3.
58000037e-02, -8.
.53000006e-02,
84200004e-01, 6.
.02000004e-02,
70000002e-03, -3.
47000002e-02, -5.
.53000001e-02,
.38000005e-02,
.17000004e-02,
48800001e-01, -6.
60000046e-03, -3.
87500000e-01, -5.
.49999983e-03,
69000004e-02, -8.
.57800004e-01,
93000001e-02, 5.
73999989%e-02, -9.
.26000007e-02,
.00000009e-03,
.54999997e-02,
95000002e-02, 6.
2.00999994e-02,
.51000005e-02,
.57999995e-02,
.03299998e-01,
.92000002e-01,
.15699999%e-01,
.74000000e-02,
.43000007e-02,
.00800000e-01,
.36000002e-02,
.00000038e-03,
.24000004e-02,
.80000009e-02,
.16400003e-01,
.42000002e-02,
.65900007e-01,
.10000023e-02,
.90000022e-03,
.49999994e-03,

40000030e-02,

.76999997e-02,

75999990e-02,
77999991e-02,
10000002e-02,
17000014e-02,

05000003e-02,
90000022e-03,

27999976e-02,
94000001e-02,
60999997e-02,
34999979%e-02,

53000011e-02,
80000012e-03,

80000009e-03,

99999985e-04,

.52999994e-02,
.07000000e-02,
37000000e-02, 3.
10999987e-02, -5.
99999975e-04, 3.

42999995e-02,
22000007e-02,
26999985e-02,

.09999999%e-03,
55999996e-02, 6.
.88000003e-02,
99999996e-02, -9.
.21999998e-02,
.36000004e-02,
84000002e-02, -8.
.64999995e-02,
51000002e-02, -8.
.20999995e-02,
53000027e-02, -3.
.83500007e-01,

52000010e-02,

09999982e-02,

99000019e-02,

50000046e-03,

66999991e-02,
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In [19]:

print ('Upotusvektori 1loytyi ',count, ' sanalle.')

Upotusvektori 1loytyi 86570 sanalle.

Nyt olemme valmiita muodostamaan upotusvektoreita hyddyntavan neuroverkon. Embedding-kerroksen 2D-tulosta ei pysty
suoraan yhdistamaan Dense-kerrokseen, joka kasittelee 1D-syotteitd. Taman vuoksi Enbedded-kerroksen tulos taytyy
muuntaa 1D:ksi joko litistdmalla tulos Flatten-kerroksella tai kayttamalla GlobalMaxPool1D- tai GlobalAveragePool1D-
kerroksia (palauttavat litistettdvan dimension kaikkien piirteiden maksimin tai keskiarvon).

In [9]:

Out[1l1l]:

model = models.Sequential ()
model.add (layers.Embedding (input dim=100001,
output dim=300,
weights = [embmatrix],
input length = 1307,
trainable=False ))
model.add (layers.Flatten())
model.add(layers.Dense (64, activation='relu'))
model.add (layers.Dense (10, activation='softmax'))
model.compile (optimizer="adam',
loss='"categorical crossentropy',
metrics=["'accuracy'])
model . summary ()

Layer (type) Output Shape Param #
embedding 1 (Embedding) (None, 1307, 300) 30000300
flatten 1 (Flatten) (None, 392100) 0
dense 3 (Dense) (None, 64) 25094464
dense 4 (Dense) (None, 10) 650

Total params: 55,095,414
Trainable params: 25,095,114
Non-trainable params: 30,000,300

es = EarlyStopping (monitor='val loss', min delta=0, patience=1l, verbose=0,
mode='"auto', baseline=None, restore best weights=True)

history = model.fit (Xpad train, labels train, epochs= 10, batch size=100,
validation data=(Xpad dev, labels dev), verbose = 0, callbacks=
[es])

_, val acc = model.evaluate (Xpad dev, labels dev, verbose=0)
val acc

0.5815
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In [12]: plt.ylim(0,1.0)
plt.plot (history.history["val acc"],label="Validointidatan tarkkus")
plt.plot (history.history["acc"],label="Koulutusdatan tarkkuus")
plt.legend()
plt.show ()
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Tuli harmillisen huono tulos. Lisatdan malliin konvoluutiokerros embedding-kerroksen jalkeen ja korvataan Flatten-kerros
GlobalMaxPool1D-kerroksella. Lisatdan my0ds dropout-kerros ja kasvatetaan Early stopping-menetelman patience-parametrin
arvo viiteen, jolloin neuroverkon kouluttaminen loppuu vasta, kun validointitulos ei ole parantunut viimeisen viiden kierroksen
aikana.
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out[1l8]:

model = models.Sequential ()
model.add (layers.Embedding (input dim=100001,
output dim=300,
weights = [embmatrix],
input length = 1307,
trainable=False ))
model.add(layers.ConvlD (128, 5, activation='relu'))
model.add (layers.GlobalMaxPoollD())
model.add (layers.Dropout (rate=0.5))
model.add(layers.Dense (64, activation='relu'))
model.add (layers.Dense (10, activation='softmax'))
model.compile (optimizer="adam',
loss='"categorical crossentropy',

metrics=["'accuracy'])
model . summary ()
Layer (type) Output Shape Param #
embedding 4 (Embedding) (None, 1307, 300) 30000300
convld 2 (ConvlD) (None, 1303, 128) 192128
global max poolingld 2 (Glob (None, 128) 0
dropout 1 (Dropout) (None, 128) 0
dense 5 (Dense) (None, 64) 8256
dense 6 (Dense) (None, 10) 650

Total params: 30,201,334
Trainable params: 201,034
Non-trainable params: 30,000,300

es = EarlyStopping (monitor='val loss', min delta=0, patience=5, verbose=0,
mode='auto', baseline=None, restore best weights=True)

history = model.fit (Xpad train, labels train, epochs= 10, batch size=100,

validation data=(Xpad dev, labels dev), verbose = 0, callbacks=

[es])

_, val _acc = model.evaluate (Xpad dev, labels dev, verbose=0)
val acc

0.6941
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In [19]: plt.ylim(0,1.0)
plt.plot (history.history["val acc"],label="Validointidatan tarkkuus")
plt.plot (history.history["acc"],label="Koulutusdatan tarkkuus")
plt.legend()
plt.show ()
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Taman mallin koulutusajo kestikin kotikoneella jo yli 12 tuntia. Tarkkuudeksi saatiin validointidatalla 69.4%. Pienemmalla
oppimisnopeusparametrin arvolla saatettaisiin paasta parempaan tulokseen. Koitetaan siis samaa mallia pienentamalla
oppimisnopeus kymmenesosaan (Ir=0.0001).
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In

model = models.Sequential ()
model.add (layers.Embedding (input dim=100001,
output dim=300,
weights = [embmatrix],
input length = 1307,
trainable=False ))
model.add(layers.ConvlD (128, 5, activation='relu'))
model.add (layers.GlobalMaxPoollD())
model.add (layers.Dropout (rate=0.5))
model.add(layers.Dense (64, activation='relu'))
model.add (layers.Dense (10, activation='softmax'))
adam = optimizers.Adam(lr=0.0001)
model.compile (optimizer=adam,
loss='"categorical crossentropy',

metrics=["'accuracy'])
model . summary ()
Layer (type) Output Shape Param #
embedding 1 (Embedding) (None, 1307, 300) 30000300
convld 1 (ConvlD) (None, 1303, 128) 192128
global max poolingld 1 (Glob (None, 128) 0
dropout 1 (Dropout) (None, 128) 0
dense 1 (Dense) (None, 64) 8256
dense 2 (Dense) (None, 10) 650

Total params: 30,201,334
Trainable params: 201,034
Non-trainable params: 30,000,300
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In [6]: es = EarlyStopping(monitor='val loss', min delta=0, patience=2, verbose=0,
mode='"auto', baseline=None, restore best weights=True)

history = model.fit (Xpad train, labels train, epochs= 30, batch size=100,
validation data=(Xpad dev, labels dev), verbose = 1, callbacks=
[es])

_, val _acc = model.evaluate (Xpad dev, labels dev, verbose=0)
val acc
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Train on 100000

Epoch 1/30
100000/100000
- acc: 0.3080
Epoch 2/30
100000/100000
- acc: 0.4739
Epoch 3/30
100000/100000
- acc: 0.5512
Epoch 4/30
100000/100000
- acc: 0.5855
Epoch 5/30
100000/100000
- acc: 0.6094
Epoch 6/30
100000/100000
- acc: 0.6253
Epoch 7/30
100000/100000
- acc: 0.6372
Epoch 8/30
100000/100000
- acc: 0.6482
Epoch 9/30
100000/100000
- acc: 0.6552
Epoch 10/30
100000/100000
- acc: 0.6630
Epoch 11/30
100000/100000
- acc: 0.6706
Epoch 12/30
100000/100000
- acc: 0.6730
Epoch 13/30
100000/100000
- acc: 0.6799
Epoch 14/30
100000/100000
- acc: 0.6841
Epoch 15/30
100000/100000
- acc: 0.6873
Epoch 16/30
100000/100000
- acc: 0.6904
Epoch 17/30
100000/100000
- acc: 0.6951
Epoch 18/30
100000/100000
- acc: 0.6990
Epoch 19/30
100000/100000
- acc: 0.7012
Epoch 20/30
100000/100000
- acc: 0.7038
Epoch 21/30
100000/100000
- acc: 0.7064

samples, validate on 10000 samples

] - 4609s
val loss: 1.7739 val acc: 0.4897

] - 4451s
val loss: 1.4046 val acc: 0.5871

] - 4449s
val loss: 1.2471 val acc: 0.6191

] - 4448s
val loss: 1.1690 val acc: 0.6362

1 - 4444s
val loss: 1.1196 val acc: 0.6494

] - 4450s
val loss: 1.0861 val acc: 0.6583

] - 4468s
val loss: 1.0626 val acc: 0.6642

] - 4447s
val loss: 1.0422 val acc: 0.6718

] - 4441s
val loss: 1.0265 val _acc: 0.6766

] - 4441s
val loss: 1.0153 val acc: 0.6798

] - 4452s
val loss: 1.0053 val acc: 0.6852

] - 4473s
val loss: 0.9969 val acc: 0.6880

] - 4476s
val loss: 0.9899 val acc: 0.6875

] - 4451s
val loss: 0.9839 val acc: 0.6901

] - 4496s
val loss: 0.9779 val _acc: 0.6919

1 - 444es
val loss: 0.9742 val acc: 0.6916

1 - 4442s
val loss: 0.9700 val acc: 0.6939

] - 4455s
val loss: 0.9663 val acc: 0.6943

] - 4468s
val loss: 0.9643 val acc: 0.6955

] - 4443s
val loss: 0.9606 val acc: 0.6968

] - 4445s
val loss: 0.9587 val acc: 0.6965

d6ms/step

45ms/step

44ms/step

44ms/step

44ms/step

45ms/step

45ms/step

44ms/step

44ms/step

44ms/step

45ms/step

45ms/step

45ms/step

45ms/step

45ms/step

44ms/step

44ms/step

45ms/step

45ms/step

44ms/step

44ms/step

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

.0552

.6676

.4290

.3136

.2438

.1902

.1529

.1228

.0964

.0757

.0530

.0392

.0211

.0053

.9924

.9798

.9697

.9563

.9510

.9390

.9288
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Out[6]: 0.7012

In [7]: plt.ylim(0,1.0)
plt.plot (history.history["val acc"],label="Validointidatan tarkkuus")
plt.plot (history.history["acc"],label="Koulutusdatan tarkkuus")
plt.legend()
plt.show ()
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Paras validointitulos 70,1% saatiin viimeisella kierroksella, joten tulos olisi voinut viela hiukan parantua, mikali koulutusta olisi
jatkettu kauemmin. Mallin koulutus kesti ndinkin yli 36 tuntia, joten neuroverkon hienosaaté tavallisella koneella alkaa kdyda
mahdottomaksi.

In [8]: _, val acc = model.evaluate (Xpad test, labels test, verbose=0)
val acc

Out[8]: 0.6854

Testidatalla tarkkuudeksi saatiin 68,5%. Tulos jai huonommaksi kuin muilla menetelmilla. Sanaupotusvektoreita oli koneeni
muistirajoitteiden vuoksi kdytéssa vain 86570:lle sanalle, kun koko sanaston koko olisi ollut [dhes 400 000. Tama on
todennékaoisin syy sille, ettei sanaupotusvektoreita hydédyntamalla paasty parempaan tulokseen. liman sanaupotuksia
koulutettu neuroverkko koulutettiin 100 000 sanalla ja silla paastiin jo merkittavasti parempaan tarkkuuteen 73,6%.

4.6 Sanaupotuksia hyodyntava konvoluutioneuroverkko CSC:n supertietokoneella

Kotikoneen kapasiteettirajoitteiden vuoksi sanaupotuksia hyddyntavien neuroverkkojen luokittelutarkkuus jai edella varsin
pieneksi. Katsotaan, millaisiin tuloksiin padsemme CSC:n supertietokoneen Puhtin avulla, kun malliin voidaan ottaa mukaan
kaikki koulutusdatan sanat ja hyperparametrien optimointikin on mahdollista jarkevassa ajassa.

Muodostetaan uudelleen matriisi, joka yhdistaa koulutusaineiston viesteistd muodostetun sanaston sanat
upotussanavektoreihin. Talla kertaa upotussanamatriisiin otetaan mukaan kaikki sanat.

In [5]: embmodel=KeyedVectors.load word2vec format ("cc.fi.300.vec.gz", binary=False)
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In [6]: tokenizer = Tokenizer ()
tokenizer.fit on texts (X train)

word index tokenizer.word index

Xseq train = tokenizer.texts to sequences (X train)

Xseq dev = tokenizer.texts to sequences (X _dev)
Xseq test = tokenizer.texts to sequences (X test)
In [7]: embmatrix all = np.zeros((len(word index) + 1, 300))

count = 0
for word, i in word index.items():
if word in embmodel.vocab:
embmatrix all[i] = embmodel.get vector (word)
count += 1

In [10]: np.save('embmatrix all.npy', embmatrix all)

In [11]: print('Koulutusdatassa on',len(word index), 'erilaista sanaa. ''Upotusvektori loyty
i', count, 'sanalle eli',
'$.2f' % (lOO*count/len(word_index)), 'prosentille. ')

Koulutusdatassa on 399349 erilaista sanaa. Upotusvektori 1loytyi 212960 sanalle e
1i 53.33 prosentille.

Tama on huomattavasti enemman kuin aikaisemmassa matriisissa, jossa upotusvektorit I8ytyi vain 86570:lle sanalle.

Jos omat kayttdoikeudet on olemassa, Puhtiin saa SSH-yhteyden Windows-koneella esimerkiksi kayttamalla PuTTYa
(https://putty.org/ (https://putty.org/)). Tiedostojen siirtelyyn oman koneen ja Puhtin valilla kaytin FileZillaa (https://filezilla-
project.org/ (https://filezilla-project.org/)). CSC:n kattavat Linux-ohjeet I10ytyvat taalta: https://research.csc.fi/csc-guide-linux-
basics-for-csc _(https://research.csc.fi/csc-guide-linux-basics-for-csc).

Puhti kayttaa SLURM-ajonhallintajarjestelmaa. Tyon saamiseksi ajoon, tarvitaan maaramuotoinen .sh-paatteinen
eraajotiedosto, joka lahetetaan téiden aikatauluttajalle komennolla sbatch. Eraajotiedoston voi kirjoittaa tavallisella
tekstieditorilla (kaytin tdssa Nanoa).

Eraajotiedoston sisalto:

In [ ]: #!/bin/bash
#SBATCH —--job-name=testi
#SBATCH --account=Project XXX
#SBATCH --partition=gpu
#SBATCH --time=01:00:00
#SBATCH --mem-per-cpu=2G
#SBATCH —--gres=gpu:v100:1

module purge
module load tensorflow
export OMP_NUM_THREADS=ESLURM_CPUS_PER_TASK

python CNN.py

Ajetaan supertietokoneella seuraavaa koodia (ylla tiedosto CNN.py) vastaava osuus erilaisilla ohjausparametrien arvoilla:
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In

max words = len(Xpad train[0])
different words = embmatrix all.shape[0]
dim = embmatrix all.shape[l]

model = models.Sequential ()
model.add (layers.Embedding (input dim=different words,
output dim=dim,
weights = [embmatrix all],
input length = max words,
trainable=False ))
model.add (layers.ConvlD(filters, kernel size, activation='relu'))
model.add (layers.GlobalMaxPoollD())
model.add (layers.Dropout (rate=0.5))
model.add (layers.Dense (diml, activation='relu'))
model.add(layers.Dense (10, activation='softmax'))
adam = optimizers.Adam(lr=1r)
model.compile (optimizer=adam,
loss='"categorical crossentropy',
metrics=['accuracy'])

es = EarlyStopping (monitor='val loss', min delta=0, patience= patience, verbose=0,
mode='"auto', baseline=None, restore best weights=True)

history = model.fit(Xpad train, labels train, epochs= epochs, batch size= batch siz
€

validation data=(Xpad dev, labels dev), verbose = 0, callbacks=
[es])

_, val acc = model.evaluate (Xpad dev, labels dev, verbose=0)
print ('Tarkkuus validointidatalla', val_ acc)

_, val acc = model.evaluate(Xpad test, labels test, verbose=0)
print ('Tarkkuus testidatalla', val acc)
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¢ Ajetaan ensin samoilla ohjausparametreilla kuin viimeisin paras tulos: filters = 128, kernel_size = 5, Ir = 0.0001, patience
= 2, epochs = 100, batch_size = 100, dim1 = 64. Talla kertaa mallissa on siis mukana kaikki sanat, joille 16ytyi
upotusvektorit.
= Tulos: tarkkuus validointidatalla 72,4%, tarkkuus testidatalla 71,1%.

e Sama ilman ensimmaista Dense-kerrosta:
= Tulos: tarkkuus validointidatalla 72,5%, tarkkuus testidatalla 71,5%.

Tulos parani, joten jatketaan taman yksinkertaisemman mallin optimoimista.

e Edellinen, mutta trainable-arvolla "True' eli nyt muulla aineistolla esikoulutettuja upotussanavektoreita edelleen
koulutetaan omalla koulutusaineistollamme:
m Tulos: tarkkuus validointidatalla 75,9%, tarkkuus testidatalla 74,2%.

Saimme tdhan mennessa parhaan tuloksen. Katsotaan, saadaanko tulosta viela paremmaksi hyperparametreja
(filters, kernel_size ja Ir) saatamalla.

e Edellinen, kernel_size = 4 ja 3:
= Tulos, kernel_size = 4: tarkkuus validointidatalla 75,8%, tarkkuus testidatalla 74,1%.
= Tulos, kernel_size = 3: tarkkuus validointidatalla 75,1%, tarkkuus testidatalla 73,7%.

Tulokset huononivat kernel_sizea pienennettdessa.

¢ Tuplataan filters = 256, kernel_size = 5, 4 ja 3:
= Tulos, kernel_size = 5: tarkkuus validointidatalla 76,5%, tarkkuus testidatalla 74,2%.
= Tulos, kernel_size = 4: tarkkuus validointidatalla 76,2%, tarkkuus testidatalla 74,3%.
= Tulos, kernel_size = 3: tarkkuus validointidatalla 76,2%, tarkkuus testidatalla 74,4%.

Isommalla filters-arvolla saatiin parempia tuloksia.

¢ Edellinen (filters = 256, kernel_size = 5, 4 ja 3), puolitetaan Ir = 0,00005:
= Tulos, kernel_size = 5: tarkkuus validointidatalla 76,3%, tarkkuus testidatalla 74,4%.
= Tulos, kernel_size = 4: tarkkuus validointidatalla 76,0%, tarkkuus testidatalla 74,2%.
= Tulos, kernel_size = 3: tarkkuus validointidatalla 75,8%, tarkkuus testidatalla 73,9%.

Oppimisnopeutta saatelevan Ir-parametrin puolittaminen ei parantanut tuloksia.

Jotta lopullisen mallin testidata pysyisi puolueettomana, sen perusteella laskettuja tarkkuusarvoja ei voi kayttaa parhaan
mallin valitsemiseen. Kun paras malli valitaan validointidatan perusteella, paras malli saatiin koulutettua arvoilla: filters = 256,
kernel_size = 5, Ir = 0.0001, patience = 2, epochs = 100, batch_size = 100. Taman mallin tarkkuudeksi testidatalla saatiin
74,2%

Naiden 11 neuroverkon opettaminen supertietokoneella kesti yhteensd muutaman tunnin. Yhdenkaan nain ison mallin
(sanaupotusvektorit yli 200 000 sanalle) opettaminen ei olisi ollut mahdollista kotikoneellani. Suurimman lahinna naita
vastaavan neuroverkon opettaminen kesti kotikoneella yli 36 tuntia.
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5. Yhteenveto eri luokittelumenetelmista
Olemme edella kouluttaneet luokittelijoita erilaisilla menetelmilla:

¢ Naive Bayes: testiaineistolla tarkkuus 71,6%.

e Tukivektorikone: testiaineistolla tarkkuus 72,0%

¢ Neuroverkko 100000 sanalla: testiaineistolla tarkkuus 73,6%.

o Konvoluutioneuroverkko esikoulutetuilla sanaupotuksilla, 100000 sanalla: testiaineistolla tarkkuus 68,5%.

o Konvoluutioneuroverkko esikoulutetuilla sanaupotuksilla, kaikilla sanoilla, sanaupotusten edelleen koulutuksella:
testiaineistolla tarkkuus 74,2%.

Paras tulos saavutettiin kdyttden konvoluutioneuroverkkoa esikoulutetuilla sanaupotuksilla, jossa neuroverkko viela edelleen
koulutti sanaupotuksia. Taman mallin kouluttaminen ei ollut mahdollista kotikoneellani, joten siihen kaytettiin CSC:n
supertietokone Puhtia.

Kiitokset

Olen tehnyt tdman tyokirjan erikoistyéna osana Turun yliopiston Tekoalyn maisteriopintoja. Lampimat kiitokset ohjaajalleni
apulaisprofessori Sampo Pyysalolle, joka innosti mm. opettelemaan Puhtin kaytt6a!

Espoossa 31.12.2019

Marita Risku, marita.h.risku@utu.fi
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