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Téassa tutkimuksessa tavoitteena on etsia vaihtoehtoisia arviointikeinoja sahkdiseseti tehtavil-
le tenteille. Nykypaivd&n mennessa suurin osa tenteistd tarkistetaan ja arvioidaan edelleen ké-
sin. Sahkoisia tentteja on otettu enenevassa maarin viime vuosina otettu kayttéén koulutuksen
kaikilla asteilla ja niilld on monia hy6tyja paperisiin tentteihin ndhden. Tenttien aikataulut voi ol-
la joustavia, jolloin oppilas voi varata itselleen parhaan mahdollisen ajan ennakkoon p&atetylta
aikavalilta. Tentit eivat mydskaan kayta paperia lainkaan, ja opetushenkiléstén ei tarvitse valvoa
tenttimistilaisuuksia erikseen. Sahkdisia alustoja kuten esimerkiksi STACK-ympéristéa voidaan
kayttad numeeristen laskutehtavien ja sanallisten tdydennystehtavien automaattiseen arviointiin.
Tama jattad ainoastaan taysin sanalliset esseetehtavéat ja matemaattiset todistustehtavat taysin
kasin arvioitavaksi. Koska sahkoisten tenttien vastaukset ovat joko tekstia tai kuvia, ne voidaan
aina muuttaa bindariseen muotoon, ja koneoppimisen yleistymisen ansiosta on mahdollista tuo-
da automatisointia arviointiprosessiin. Tarkoituksena ei siis ole automatisoida tenttien arviointia
taysin, vaan antaa opettajan arvioida osa vastauksista jonka jalkeen vastaukset ja arvioinnit an-
netaan algoritmille opeteltavaksi. Téstd saadaan automaattinen malli, joka sitten arvioi loput tentit
parhaansa mukaan.

Tutkimusta varten luotiin nelja lyhyttd kysymystd, jotka jotka kysyttiin erddssd ensimmaisen
vuoden matematiikan kurssin tentissa. Opettaja arvioi tehtéavéat kasin, jonka jélkeen vastaukset
ja pisteet annettiin neljalle eri algoritmille opeteltavaksi. Vastaukset vektorisoitiin ja niistd pois-
tettiin valimerkit seka isot alkukirjaimet, jonka jalkeen vastauksien sanoista muodostetaan sana-
sakki, jossa yksi rivi vastaa yhta vastausta ja yksi sarake vastaa yhta sanaa. Taalla tavalla saa-
tiin vastaukset puhtaasti numeeriseen muotoon. Tutkimuksessa kéytettyja algoritmeja oli nelja,
joista ensimmaisessa kaytettiin Latent Semantic Analysis -mallia yhdessa k:n I[ahimman naapu-
rin algoritmin kanssa. Toinen algoritmi hyédynsi syvaoppimista, joka pyrkii mallintamaan ihmisen
ajattelutapaa. Kolmas algoritmi oli satunnaismetsaalgoritmi, joka optimoitiin vertailemalla eri oppi-
misnopeuksia seka paatéspuiden pituuksia. Neljannessa algortimissa kaytettiin myds satunnais-
metsaalgoritmia, mutta tall4 kertaa se optimoitiin automaattisesti.

Tuloksia tarkastellessa nousi esille ongelma, joka vaikutti suuresti varsinkin sanavaraston suu-
ruuteen. Suomen kielessd muodostetaan eri sanamuotoja liittdmalla eri paatteitd sanojen lop-
puun, miké paisuttaa sanasakin kokoa turhaan. Konjunktiot, prepositiot ja muut apusanat voivat
pasiuttaa sanasakkida myds. Koska otoksien koot olivat pienet ja pistemaarat eivat jakautuneet ta-
saisesti tehtévien sisaisesti. Tama vaikutti varsinkin probabilististen mallien luokitteluvarmuuteen,
silld annettujen luokkien todennakdisyydet eivét olleet selkedsti suurimpia.

Avainsanat: séhkdinen tentti, automaattinen arviointi, sdhkdinen arvointi, essee, koneoppiminen
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The aim of this thesis is to search for alternatives to grading electronic exams by hand. Elec-
tronic exams are becoming more and more common in the school environment and it has many
positive sides. They can be done on the student’s own time, they save paper, and they free teach-
ers from supervising the examinations. Still, the grading of these exams is largely done by hand
by the teaching staff. STACK-environment offers fully automated numerical evaluation and grad-
ing for questions with multiple choice, algebraic and "fill in the blanks" -questions. This has left
question types such as proofs and essays as the only ones requiring grading done by hand. With
the emergence of machine learning, and because the answers of the exams are just bits of data,
there is a possibility to introduce automation to the grading process. The end goal is not to replace
human grading entirely but for the teacher to grade a portion of the exams and the machine then
grades the rest based on a model it creates based on the teachers grading.

To test this, a set of short essay-type questions was devised for this purpose as part of an
exam in a first-year mathematics course. The answers were gathered, graded by hand, and af-
terwards put through four different machine learning algorithms, which then created models to
assign points to each answer. The first model used a combination of a natural language process-
ing method called Latent Semantic Analysis and k-Nearest Neighbor. The second model used
Deep Learning, which tries to mimic the human thought process. The third and fourth methods
were different implementations of the random forest algorithm, one of which optimizes itself au-
tomatically and the other uses 5-fold cross-validation. The different models were then compared
to each other by accuracy and partial accuracy, where the impact of assigning points incorrectly
by one was decreased. The completion time was also an important comparison, since some pro-
grams are designed to be fast but are prone to overfitting, whereas some algorithms specialize in
eliminating overfitting but are slower in comparison. The answers are vectorized in all models and
then converted to a bag of words, where each word is assigned a row and each answer a column
in a vocabulary matrix. The elements are the occurrences of each word in each different answer.
This is done to transform string data into purely numerical data.

When analyzing the answers, a problem arises in the most common words in every question.
Since the Finnish language is one that forms most of its grammar by using inflections on words,
a lot of the most common words are different cases of the same word, which artificially bloats the
model’s vocabulary. Another problem regarding the vocabulary is stop words, which are common
conjunctions, prepositions etc that just add noise to the data. The small sample sizes and the fact
that the points were not evenly distributed also means that while the probabilistic models, i.e. the
second, third and fourth models, have decent accuracies, the probabilities for the choices were
not clearly above the other choices. This means that models are not exactly confident of their
classifications.

Keywords: electronic exam, automatic evaluation, electronic evaluation, essay, machine learning
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1 JOHDANTO

Sahkoiset tentit kouluissa ja muissa oppilaitoksissa ovat olleet ajankohtaisia aiheita vii-
me vuosina, ja esimerkiksi ylioppilaskirjoitukset siirtyivat ensimmaista kertaa sahkdiseen
toteutukseen vuoden 2016 syksyna. Tuolloin kirjoitettiin ainoastaan reaaliaineista maan-
tieto, filosofia ja saksa, jonka jéalkeen aineita on lisatty myéhemmissa kirjoituksissa aina
vuoden 2019 kevaaseen asti, jolloin matematiikka muutettiin sdhkdiseksi [40]. Sahkdi-
sissd tenteissd kaytettavat tekstintuotto-ohjelmat mahdollistavat tekstin rakenteen stan-
dardoimisen ja myds kuvien avulla on mahdollista vastata. Tall6in ei tule kasialaeroja
oppilaiden valilla, mita tulkittaessa arvostelijoilla voi olla vaikeuksia.

Vaikka tenttien digitalisoinnin my6ta tenttijdiden tekstintuotto on helpottunut, joudutaan
tehtavat suureksi osaksi edelleen tarkastamaan ké&sin. Monivalintakysymyksia on pit-
kaan voitu arvioida automaattisesti ja matematiikassa on ryhdytty kayttamaan STACK-
jarjestelmaa arvioimaan tehtavia automaattisesti. Muiden tehtavatyyppien eli esimerkiksi
essee- ja todistustehtdvien arvioimiseen ei ole luotu automaattista jarjestelmaa. Taman
tutkimuksen tarkoituksena on tutkia, voiko ohjatun oppimisen algoritmeja kouluttaa luo-
kittelemaan esseevastauksia oikeisiin luokkiin eli antamaan oikeat pistemaarat opettajan
tekeman opetusarviointien avulla. Tydssa kaytetdan neljaa eri algoritmia vastausten luo-
kitteluun, sekéa klusterianalyysia selvittdmaan vastausten keskinaisia rakenteellisia yhta-
laisyyksia.

Tutkimuksen suunnittelu aloitettiin heindkuussa 2019 ja tyon kirjoitus jatkui kesakuuhun
2020 asti. Ensiksi suunniteltiin nelja arvioitavaa lyhyttd esseemuotoista tehtavaa Insi-
néérimatematiikka 123 -kurssille, joka suoraan maisterivaiheessa aloittaneille opiskeli-
joille suunnattu ensimmaisen vuoden matematiikan kurssi. Tehtavét siséllytettiin kurs-
sin 5. valikokeeseen, joka kasitteli matriiseja. Kaikki kysymykset arvosteltiin kasin koko-
naislukuasteikolla pistein 0-3, jonka jalkeen vastaukset koottiin yhteen taulukkoon. Osal-
la vastauksista opetettiin algoritmit luomaan luokittelumallit, jotka luokittelivat jaljelle jaa-
neen osan vastauksista. Jokaista tehtavaa kohden tutkittiin algoritmien osumatarkkuutta
tai tappion yhteismaaraa, seka algoritmien luokittelumatriisieja keskendan eri tehtavis-
s&. Samalla my6s pohdittiin mahdollisia syita luokitteluvirheille ja milla keinoilla tuloksia
voitaisiin parantaa.

Tuloksissa tutkittiin luokittelutarkkuuksia algoritmien vélilla ja myds tehtévien sisaisia luo-
kittelujakaumia tutkittiin matriisien avulla. Luokittelutarkkuudet vaihtelivat suuresti algorit-
mien valilla eri tehtavissa pienimpien tarkkuuksien ollessa noin 40% ja suurimpien tark-
kuuksien ollessa yli 70%. Luokittelumatriiseissa nékyi erityisesti niiden tehtavien, joiden



pistejakauma ei ole tasainen, kohdalla vaaristynyt kuva luokittelun tarkkuudesta. Koska
joissakin tehtavissa oli runsaasti nollan pisteen vastauksia tai kolmen pisteen vastauk-
sia, niité luokitellut malli ei valttdmatta arvioi hyvin muiden pistemaarien vastauksia. Vas-
tauksista yritettiin myds etsia rakenteellisia yhtaléaisyyksia k-means-klusteroinnin avulla,
ja vaikka paras klusterijako oli nelja klusteria, kaksi niistd koostui yksittaisista pisteista ja
muiden klustereiden siluettiarvot eivat olleet kovin suuria, joten klusterit eivat olleet hyvin
muodostuneita.



2 AIHEESEEN LITTYVAT KASITTEET JA
MENETELMAT

2.1 Sahkoiset tentit

Teknologian vaikutus ihmiskunnan arkielamaan kasvanut vuosi vuodelta enemman, joten
on ryhdytty tutkimaan, miten sita voitaisiin hyédyntaa opetuksen yhteydessa. Varsinkin
tenteissad (ja kokeissa) on ryhdytty antamaan vaihtoehtoisia suoritustapoja perinteiselle
paperitentille. Sahkoisissa tenteisséd on monia etuja paperitentteihin organisoinnin naké-
kulmasta. Perinteisesti paperitenteissa tenttitilaisuuksia on vain muutama ja niita kaikkia
varten taytyy varata tila, kun taas sahkdisissa tenteissa oppilas varaa itse sopivan ajan
suoritukselle, joka tehdaan varta vasten sille tarkoitetussa huoneessa [10]. Sahkdisissa
tenteissd mydskaan kasialaerot eivat tuota opettajille ongelmia, silla vastaukset kirjoite-
taan suurimmaksi osaksi tekstinkasittelyohjelmilla. Tentit voivat sisaltdd myds automaa-
tisesti arvioitavia tehtavatyyppeja kuten monivalintatehtavia ja tdydennystehtavia, mika
vahentada opettajan ty6ta arvioimisessa. Lisaksi paperitenteissa on ekologinen haittapuo-
li, silla tenttipaperit ja vastauspaperit taytyy laatia jokaiselle tenttiin osallistuvalle opiske-
lijalle. Paperimaaraa lisad myds suttupaperit, joita jotkut opiskelijat kayttavat vastausten
luonnosteluun. Séhkéisissa tenteissa kaikki voidaan siirtda virtuaaliseen ymparistéén, jo-
ka ei kuluta kirjoitusmateriaaleja.

Yksi séhkoisten tenttien suurimmista haasteistd nykydan on esseekysymysten arvioimi-
nen. Ne joudutaan edelleen arvioimaan kasin siind missa STACK- ja vastaavat jarjestel-
mat ovat automatisoineet usean muun tehtavatyypin arvioinnin.

2.2 EXAM-jarjestelma

Moni Suomen yliopisto kayttad sahkodisissa tenteissd apuna EXAM-jarjestelmaa, jossa
ensin opettaja laatii tentin opettamalleen kurssille, jonka jalkeen opiskelija voi ilmoittau-
tua kyseiseen tenttiin. Opiskelija voi jarjestelmaan kirjautuessaan katsoa ja muuttaa tentti-
ilmoittautumisiaan, hakea tentteja ja ilmoittautua niihin, katsoa suoritettuja tentteja ja nii-
den arvosteluja. Jarjestelm& mahdollistaa my6s tenttien tekemisen muissa korkeakou-
luissa kuin missa itse kurssi jarjestetaan. [10]



Téssa tutkimuksessa EXAM-jérjestelman kayttétarkoitus on antaa tenttitilaisuudessa teh-
tavanannon kautta linkki tenttijalle, joka ohjaa Alyoppi-sivustolle, jossa itse tentit sijaitse-
vat.

2.3 AlyOppi

Alykkaat oppimisymparistdt ja niiden sisalléntuotanto -hanke on Suomen opetus- ja kult-
tuuriministeridén rahoittama sahkdisten oppimisymparistbjen kehitys- ja tutkimushanke.
Hankkeessa on mukana yksitoista eri korkeakoulua Suomesta ja koordinoijana toimii
Aalto-yliopisto. Tarkoituksena on painottaa reaaliaikaisia vuorovaikutus- ja palautemah-
dollisuuksien osuutta oppimistapahtumassa. [22] [2]

Alyoppi-sivuston tarkoitus on toimia EXAM-jarjestelman kanssa sahkaisten tenttien koon-
tipaikkana. Sivustolle tehddén Moodle-sivuston tavoin kurssille oma sivu, jolle voi koota
aiheittain halutun méaaran tentteja kuvan 2.1 mukaisesti.

@ Uutiset

Oma edistymiseni @

Aihe 1

[E® valitentt Aihe 1

Aihe 2

[E® valitentt Aihe 2

Aihe 3

[E® valitentt Aihe 3

Aihe 4

[E® valitentti: Aihe 4
Kuva 2.1. Esimerkki kurssisivun yleisndkymésté Alyoppi-sivustossa

Tenteissa hyddynnetdan paadosin STACK-tehtavid, joissa tarkoituksena on luoda satun-
naistettuja matemaattisia tehtavia, joihin opiskelija tenttitilanteessa syéttéda tehtavéanan-
tojen vaatimat vastaukset tekstikenttiin [28] [29]. Lopuksi jarjestelma tarkistaa automaat-
tisesti vastauksen oikeellisuuden ja antaa pisteet suoritukselle. Kurssisivulle voi luoda
myds muita aktiviteetteja, kuten palautuslaatikon sivuston ulkopuolella tehtavélle tehta-
vélle, ja aineistoja, kuten ladattavia tiedostoja tai linkkeja muille sivustoille, joita ei ole es-
tetty palomuurilla. Kun jonkin tentin suoritusaika paattyy, voidaan sen opiskelijakohtaiset
pistemadrat vieda csv-tiedostoon, josta ne voidaan siirtdd sopivaan muotoon muutettuna
esimerkiksi EXAM-jarjestelmaan. [11] [16]

STACK-tehtavien laatiminen tapahtuu suurimmaksi osaksi hyédyntamalla Maxima-kielta
tehtdvan muuttujien laatimisessa. Muuttujat pyritdén satunnaistamaan edes hieman, jol-
loin tehtavissa ei pitéisi parjata pelkalla ulkoa opettelemisella. [13]



Kysymys 1 Laske 3 + 3.

Ei viela vastatiu
Vastaus:
Kokonaispisteist

a 1,00

Kuva 2.2. Esimerkki yksinkertaisesta STACK-tehtdvésta

Kuvassa [2.2] tehtava koostuu tehtdvanannosta, joka on yhdistelma puhdasta tekstia ja
matemaattista tekstia, seka vastauslaatikoista. Tehtavissa voi olla liséksi ylimaarainen
tekstikenttd, johon voi hahmotella omaa ratkaisuaan. Tassa tyéssa on Insinddrimatema-
tiikka 123 -kurssin viidenteen valikokeeseen tehty lyhyet esseekysymykset, joiden vas-
tauksia kaytetaan algoritmin opettamiseen.

2.4 MathCheck

Mathcheck on matematiikan tehtavien valivaiheiden tarkastamiseen tarkoitettu CAS (Com-
puter Algebra System), joka on Antti Valmarin kehittdma ja talla hetkelld vield kehitys-
vaiheessa [36]. Opiskelijan on tarkoitus sy6ttaa tehtdvanannon vaatima vastaus, jolloin
MathCheck tarkistaa vastauksen paattelyketjun yksi vélivaihe kerrallaan ja ilmoittaa, mis-
sa kohtaa vastaus ja lahtdkohta eivat enaa tasmaa. Normaalisti MathCheckin kayttoéliitty-
ma on HTML-sivu, johon vastaus sy6tetdan opiskelijan toimesta, ja jos tehtavan laatijalla
on enemman kokemusta HTML:n kaytdsta, voi han muokata tehtavista hyvinkin omalaa-
tuisia [36].

Kéayttoliittyma siséltdad kolme osasta eli tehtdvanannosta, vastauslaatikosta ja palautus-
painikkeesta. Kun oppilas on palauttanut vastauksensa, MathCheck kdy vastauksen |&-
pi riveittdin, ja antaa tarvittaessa palautteen valivaiheista. Tarkoituksena on varmistaa,
ovatko valivaihe matemaattisesti samanlaisia tehtdvanannon kanssa, eli MathCheck joko
iimaoittaa vastauksen olevan oikein tai nayttada tarkalleen missa vélivaiheessa on tapah-
tunut virhe. Palautetta voi saada virheellisten paatelmien lisdksi myds syntaksivirheista.
Jos halutaan korostaa vastausten sieventamista tarpeeksi yksinkertaiseen muotoon, vas-
tauksien enimmaismerkkimaaréda on mahdollista rajoittaa vastauskentissa. Jos valitonta
palautetta ei haluta antaa palautuksen yhteydessa, voidaan palautuspainikkeen toimin-
taa muuttaa siten, etta painike kirjoittaa vastauksen Iahdekoodiin. Taman jalkeen opettaja
voi jalkeenpain sy6ttad saamansa koodin MathCheckiin tarkastusta varten.

Vaikka MathCheckin kaytté pyritddn tekemaan mahdollisimman helpoksi seka tehtavan
laatijan ettd vastaajan puolesta, vaatii kaytto silti hieman kasitysta ohjelmoinnista samalla
tavalla kuin STACK-tehtavissa. MathCheckin etuja on vaivattomuus, silla kayttaja tarvit-
see ainoastaan palvelintilaa ja tekstinmuokkausohjelman tehdékseen tehtavia, eli erillisia



ohjelmia ei tarvitse asentaa. Haittana voidaan pitaa tehtavien tekemisen vaikeutta, jos
kayttajalta puuttuu kokemusta HTML:n kaytdsta. Talldin voi ottaa kayttddn MathCheckin
tehtavien laadintaohjelman, jolla saa luotua yksinkertaisia mutta toimivia tehtavia. Myds
alustan runsas yhtaaikainen kaytt6é voi kuormittaa palvelinta, jolloin MathCheck voi toimia
tavallista hitaammin, mik& on tavanomaista verkkoselaimen kautta kaytettavissa ohjel-
missa.

2.5 Sahkoinen arviointi

Arvioinnista puhuttaessa yleensa tarkoitetaan tehtavien pisteytysté ja palautteen anta-
mista tenttitilanteessa tai yleisesti harjoitustehtavien yhhteydessa. Koska taman tutkimuk-
sen painotuksena on selvittdd koneen kykyé pisteyttaa tehtavia ihmisen tavoin, voidaan
sivuuttaa palautteen antaminen ja keskittya vastauksen oikeellisuuden selvittamiseen ja
pisteyttdmiseen. Tehtévéat voidaan téllin jakaa kahteen ryhmaan: tehtaviin joiden pis-
teytys on bindarinen eli vastaus on joko oikein tai vaarin, ja moniosaisiin tehtaviin, jotka
yleensa koostuvat useasta osasta ja siten antavat useamman pisteen oikeasta vastauk-
sesta.

2.5.1 Monivalintatehtavat

Monivalintatehtavissa on annettu tehtavanannon lisaksi rajallinen maara valmiiksi laadit-
tuja vastauksia, joista tenttija pyrkii valitsemaan oikean vastausvaihtoehdon. Arvioinnin
kannalta tdma on yksinkertaisin tehtavatyyppi, silla tarkastuksen automatisoimiseen riit-
taa tarkistad, tdsmaako opiskelijan valitsema vastausvaihtoehto oikean vastausvaihtoeh-
don kanssa. Tall6in ei tarvitse ottaa huomioon ollenkaan vastausvaihtoehtojen sisalt6a.
Tehtavatyypistd saa myds monipisteisen tehtavan maarittdmalla useita oikeita vastaus-
vaihtoehtoja ja antamalla tenttjan valita useamman vaihtoehdon. Tehtavat on nopea tar-
kistaa ihmistarkastajan toimesta seka viela nopeampaa koneen toimesta. Jopa paperille
laadittuja monivalintatehtavia on helppo tarkistaa, silla tehtdvat voidaan skannata optisel-
la lukijalla [5]. Lukemista varten on olemassa monia eri ohjelmia, joista osa on vapaasti
ladattavissa [7].

2.5.2 Ohjelmointitehtavat

Ohjelmointitehtavien automaattisessa tarkastuksessa hyédynnetdan tarkastusohjelmia,
joiden kayttdtarkoitus rajoittuu pelké@stédén ohjelman toimivuuden maarittdmiseen. Ohjel-
man toimivuudella yleensd tarkoitetaan ohjelman antavan kaikilla mahdollisilla oikeilla
syotteilla halutut lopputulokset ja vaarilla syoétteilla oikeat virheilmoitukset. Talldin arvos-
teluasteikko rajoittuu bindériseksi "hyvaksytty/hylatty-asteikoksi. Koodin tehokkuutta voi-
daan arvioida seuraamalla resurssien kayttéa, jolloin korkean pistemaaran saa mahdolli-
simman pienelld kaytetylla resurssimaaralla. Koodin tydstettavyytta on jo paljon vaikeam-
pi arvioida koneellisesti, silla se on taysin ihmisen maarittdma ominaisuus, joka vaatii



koodilta helppoa luettavuutta ihmiselle. Automaattisen jarjestelmén on hyvin vaikeaa tie-
taa, mika on ihmiselle helppo lukea, ja tAman takia tydstettavyytta ei arvioda automaatti-
sesti. Koneoppimisella on teoriassa mahdollista valvotun oppimisen avulla opettaa konet-
ta arvostelemaan tyostettavyytta, mutta koodi ei koostu sanoista, jolloin tekstin erottelu
jarkevasti on vaikeampaa. [8]

2.5.3 Matematiikan tehtavat

Matemaattisissa tehtavissa kaytetdan useita erilaisia automaattisia tarkastusmenetelmia
riippuen tehtavien laadusta. Yleisin tarkastusmenetelma on yksinkertainen vastauslaatik-
koon annetun arvon tarkistaminen oikean vastauksen kanssa. Taéman johdosta tehtavan
vélivaiheiden olemassaololla ei ole merkitysta, vaan riittda etta lopputulos on oikein. Ma-
tematiikan luonteesta johtuen saman arvon voi esittdd useammalla tavalla, mutta useim-
miten haetaan aina vastauksen yksinkertaisinta muotoa. Talléin oikeasta vastauksesta,
joka kuitenkin on vdaraa muotoa, ei valttdmatta saa taysia pisteita. Laskutehtavissa pide-
tdan myds ratkaisuun johtaneita valivaiheita tarkeina pelkan ratkaisun liséksi [41], joten
automaattisessa tarkastuksessa ei talloin saada kokonaisvaltaista kuvaa tenttijan osaa-
misesta. STACK-tehtdvissd on myds mahdollista kiinnittda vastaus laskukaavaan yksittéi-
sen arvon sijaan. Tama mahdollistaa tehtavan alkuarvojen satunnaistamisen seka funk-
tioiden ja muiden matemaattisten merkintdjen kayttamisen tehtavien oikeina vastauksina.
Matemaattista tekstia onkin nykyaan mahdollista tuottaa yha& useammassa kirjoitusohjel-
massa, IATpX-jarjestelma& on mahdollista kayttaé ja nykyaan myds Matlab-ohjelmistoon
on kehitetty matemaiikan kirjoittamiselle tarkoitettu osio [23]. Vélivaiheiden ja sanallis-
ten perustelujen arviointi on taas paljon monimutkaisempaa, ja silla on tehtavan kannal-
ta myds suurempi merkitys. Tavanomaisesti arvosteltavat vélivaiheet ovat olleet ennalta
maarattyja [28], mutta nykyaan on myds mahdollista arvioida vélivaiheita, joita ei ole erik-
seen maaratty [36]. Talléin pitda tarkistaa vélivaiheiden oikeellisuus seka lahtétilanteen
suhteen, ettd lopputuloksen suhteen. Matemaattisten tehtavien tarkastuksen automati-
soinnista on aiemmin tehty tutkimusta diplomityén muodossa, ja tata ty6éta voidaan pitaa
jatkona samalle tutkimukselle [18].

2.5.4 Esseet ja sanalliset tehtavat

Esseetehtavien arvioinnin automatisoinnissa esiintyy muita tehtavatyyppeja enemman
kysymyksia kuin moni muu tehtavatyyppi. Naista ehka selkeimp&na on ihmisen luovuu-
den tunnistaminen ja ymmartaminen. Varsinkin pohtivissa esseissa, joissa ei ole selkeda
yhté oikeaa vastausta, vastaukset voivat poiketa toisistaan huomattavasti enemman kuin
muissa tehtavissd. Taman vuoksi esseiden tarkistaminen on monimutkainen prosessi.
Opettajat usein haluavat nahda tekstien kéasittelevan tietyt aiheet, jotta niille voidaan an-
taa taysia pisteitd. Usein myds arvostelussa painotetaan tekstin luettavuutta, eli tekstin
tyyli ja sujuvuus voi olla jopa sisaltdéa tarkeampi [35]. Taman takia saman pistemaaran
vastaukset voivat olla tdysin erilaisia keskenaan.



Jo 1960-luvulla on yritetty tutkia esseetehtdvien automaattista arviointia E. G. Pagen jul-
kaiseman PEG-ohjelman my6ta [25]. Tietokoneiden yleistyessa etenkin 1990-luvulla aja-
teltiin automaattisen tarkastuksen olevan tutkimisen ja kehittdmisen arvoista, ja Pagen
ty6 on luonut pohjan myéhemmin kehitettyjen arviointiohjelmien toimintaan. Nykyaan on-
kin olemassa monia avoimella I1dhdekoodilla toimivia ohjelmia kaupallisella puolella, jotka
hyddyntavat monia eri tarkastusmalleja [39].

Koska esseiden tarkastus voi painottua eri osa-alueille, tuo sen automatisoiminen omia
haasteita. Tietokone ei valttdmatta ymmarra tavallisesta poikkeavaa tyylia, oli se runollis-
ta tai selkokieltd. Eri kielet myds suoriutuvat erilaisesti varsinkin jos kielesta 16ytyy paljon
eri sanamuotoja. Silti on onnistuttu kehittdmaan useita erilaisia tarkastusohjelmia, jotka
antavat paljolti samoja arvosanoja kuin ihmistarkastaja. Ohjelmat perustuvat aina johon-
kin tiettyyn tarkastusmalliin, jonka tarkastustoiminta yleensa painottuu joko tyyliin tai si-
saltéén. Usein niiden pohjalla on jokin maara valmiiksi tarkastettuja esseité ihmisen toi-
mesta. Maara on yleensd kymmenia ellei jopa satoja esseitd, jotta ohjelma saa luotua
tarpeeksi hyvét arvosteluasteikot ja -kriteerit. [35]



3 TAUSTATEORIA

3.1 Matemaattinen tausta

Kun mitataan kahden pisteen vélista etaisyyttd, tavanomaisesti siihen kaytetadan Pytha-
goraan lausetta. Kaksiulottesisessa karteesisessa koordinaatistossa lause on muotoa

D =/(x2 —21)2+ (y2 — y1)? (3.1)

ja tdma etaisyys tunnetaan euklidisena etaisyytena. Tama ei ole ainoa mahdollinen ta-
pa mitata kahden pisteen etdisyytta, koska sovelluskohteesta riippuen voi olla olemassa
parempi metriikka. Kaikkien metriikkojen taytyy tayttaa nelja ehtoa

1. d(z,y) > 0, eli etéisyys on aina ei-negatiivinen.

2. d(z,z) = 0, eli objektin etéisyys itseensé on aina nolla.

3. d(x,y) = d(y, x), eli etdisyys on symmetrinen funktio.

4. d(z,y) < d(z,z) + d(z,y), eli kahden pisteen etéisyys ei ikind ole suurempi kuin

kahden pisteen etaisyys kiertotien kautta, ts. etaisyys toteuttaa kolmioepayhtaldn.

Nama ehdot tayttavaa funktiota kutsutaan matematiikassa metriikaksi ja euklidinen etai-
Syys on osa suurempaa, yleistettyd metriikkaa. Sita kutsutaan Minkowskin etéisyydeksi,
ja se on muotoa

n 1/p
D= (S ki-ul) " p>0
=1

jossa vakion p arvoa muuttamalla maaritetdan mitd metriikkaa kaytetaan etaisyyden las-
kemiseen. Euklidisen etaisyyden p-arvo on 2, kun taas arvolla p = 1 saadaan Manhattan-
etaisyytenad tunnettu metriikka, ja kun p lahestyy aareténta, saadaan Tchebyshevin etai-
syytena tunnettu metriikka.

Taulukko 3.1. Joidenkin etdisyyksien matemaattisia mééritelmia

Metriikka Kaava

Manhattan | Dy = >0, |z — i

Euklidinen | Dy = /> |z; — vil?
Tshebyshev | Do, = max(|z; — yil),i =1,2,...,n

8!\)—*'@

Manhattan-etaisyytta voidaan havainnollistaa kdyttamalla ruudukkoa, jossa on nelja ete-
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nemissuuntaa. Etaisyys on silloin suoraan koordinaattiakseleiden suuntiin liikuttujen pis-
teiden maaran summa. Etaisyytta kutsutaan myés korttelietédisyydeksi, sillda kaupungissa
kuten New Yorkin Manhattanissa, jossa on melkein tdysin ruudukkomainen asemakaa-
voitus, voidaan laskea korttelien lukumaaralla etaisyytta esimerkiski taksilla kuljettaessa.
Tchebyshevin etéisyyden voi esittda kaytdnndn maailmassa shakkilaudan ja kuninkaan
avulla. Pisteen x ja pisteen y valinen etdisyys on sama kuin vahimmaismaara siirtoja, jota
kuningas tarvitsee siirtyakseen kahden shakkiruudun valilla. Taméan vuoksi Tchebyshe-
vin etaisyytta kutsutaan myés shakkilautaetaisyydeksi. [30]

Y

5
(5.4)

4.4721...

2 <)/ ]

0 X
0 1 2 3 4 5 6

Chebyshev distance
Euclidean distance
Manhattan distance

Kuva 3.1. Kahden koordinaatin vélinen etdisyys laskettuna eri etdisyyksilla

Kuvassa esitetyt etdisyydet voidaan laskea maérittelemalld alkupisteeksi (z1,y1) =
(1,2) ja loppupisteeksi (z2,y2) = (5, 4) ja sen jalkeen sijoittamalla taulukon [3.1] kaavoihin.

Taulukko 3.2. Kuvan|[3.1) pisteiden etéisyydet laskettuina

Metriikka Kaava

Manhattan | (5—-1)+(4—-2)=4+2=6

Euklidinen | \/(5—-1)2+ (4 —2)2 =16 +4 = 2\/5 ~ 4.4721...
Tshebyshev | max{(5—1),(4 —2)} = max{4,2} =4

3.2 Ohjattu ja ohjaamaton oppiminen

Koneoppiminen on tieteenala, jossa tutkitaan ohjelmistojen kykya suorittaa komentoja
ilman, ettd ne erityisesti ohjelmoidaan tekemaéan kyseistd komentoa. Koneen syfte on
joukko vektoreita uy, us, ..., u,, jotka on jaettu mittausten tai havaintojen mukaan ryh-
miin. Jokainen vektori on muotoa w; = (w1, us2, ..., uim), j0ssa vektorin alkiolla u;; on
jokin arvo. Liséksi ohjatussa oppimisessa (engl. supervised learning) vektoreilla u; on jo-
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kin luokka v;. Tarkoituksena on sy6ttad N vektoria u;, missa i = 1,..., N yhdessa niiden
luokkien v; kanssa algoritmille ja luoda valitun algoritmin avulla malli, joka ennustaa uusil-
le annetuille havainnoille u niiden luokat v. Kun luokat koostuvat yhdesta tai useammasta
joukosta diskreetteja arvoja, puhutaan luokitteluongelmasta (engl. classification problem,
ja jos luokat koostuvat yhdesta tai useammasta jatkuvasta arvosta, puhutaan regressios-
ta.[6, s.1, 137-138]

Yksi esimerkki hahmontunnistusongelmasta on késin kirjoitettujen numeroiden tunnistus
ja luokittelu, jossa pyritdan opettamaan konetta tunnistamaan eri ihmisten kirjoittamia nu-
meroita [21]. Koska ihmisten k&siala on niin monimuotoista, vaatisi tunnistusalgoritmin
ohjelmoiminen suuren maaran koodia selvittddkseen kaikki erot eri kasialoissa. [6][15]

RN

SENEN

Kuva 3.2. Esimerkkeja kdsin kirjoitetuista numeroista [37]

Kuvassa [3.2] ndhd&an vertailemalla samoja numeroita keskenaén, kuinka erilaisia ne
ovat. Koneoppimisessa ongelmaa jakamalla aineisto, tassa tapauksessa kuvat, kahteen
osaan eli opetusdataan ja testidataan. Kaikille kuville on myds olemassa luokat, jotka
vastaavat arabialaisia numeroita 0-9 [21].

Valvomattomassa oppimisessa (engl. unsupervised learning) vektorien u; luokkia v; ei
tiedetd valmiiksi. Talloin tarkoituksena ei ole ennustaa luokkia havainnoille vaan verrata
havaintoja keskendan ja etsia niistd samankaltaisuuksia ja sité kautta jakaa niita pienem-
piin joukkoihin, jolloin on kyse klusteroinnista (engl. clustering). Muita ohjaamattoman op-
pimisen kayttétarkoituksia on tiheysarviointi (engl. density estimation), jossa maaritetdan
havaintojen levinneisyys sybteavaruudessa, ja korkean dimensioluvun omaavan datan
projisoiminen kaksi- tai kolmiulotteiseen avaruuteen visualisaatiota varten. [6, s.3]

3.3 Tappiofunktio ja ristiinvalidointi

Luokitteluongelmissa ja regressiossa tavoitteena on saada luokiteltua havainnot mahdol-
lisimman tarkasti oikeisiin luokkiin, mutta sen liséksi oleellinen osa ongelmaa on maa-
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rittdd vaaraan luokkaan luokittelun seuraukset. Talldin méaaritelldén tappiofunktio (engl.
loss function), joka antaa kaikille erilaisille virheellisille luokituksille arvot, ja niista laske-
taan lopussa kokonaistappio, joka pyritddn minimoimaan. Jos jokin arvo u, jonka oikea
luokka on Cj, luokitellaan luokkaan C; (5 # [), se tuottaa jonkin ennalta maaritellyn maa-
rén tappiota L;;. Tama voidaan tulkita olevan tappiomatriisin (engl. loss matrix) alkio j, (.
Koska uuden havainnon luokkaa ei tunneta, joudutaan kayttdmaan oikean luokan sijaan
yhteistodennakdisyysjakaumaa p(u, C;). Taman jakauman suhteen lasketaan keskimaa-

rainen tappio
E[L] = ZZ/R Ljip(u,Cp)du.
i

Kaikki havainnot u voidaan toisistaan riippumatta asettaa johonkin paatésalueeseen R,
jotka pyritdan valitsemaan siten, etta keskimaarainen tappio minimoituu. TAma tarkoittaa,
ettd jokaiselle havainnolle u tulisi minimoida

Z lep<u7 Cl)v
l

josta voidaan eliminoida tulosdannén p(u,C;) = p(C;Ju)p(u) nojalla yhteinen tekija p(u).
Minimi on helppo laskea, kun tiedetaédn posterioritodennékdisyys p(C;|u). [6} 5.39-42]

Ristiinvalidoinnissa pyritdan parantamaan mallia jakamalla data kahteen osaan jo ennen
algoritmin opettamista. Toista osaa kutsutaan opetusdataksi, ja se on selkeésti suurempi
kuin jaljelle jaava osa, jota kutsutaan testidataksi. Talléin voidaan tarkistaa mallin suori-
tuskyky antamalla sen ennustaa luokat testidatalle. K-kertaisessa ristiinvalidoinnissa da-
ta jaetaan k joukkoon, ja jokainen joukko otetaan vuorollaan testidataksi ja loput & — 1
joukkoa kaytetdan opetusdatana. Taman jalkeen luodaan k mallia kayttden kaikkia eri
opetus- ja testidatayhdistelmag, ja tulokseksi voidaan ottaa keskiarvo mallien minimitap-
pioiden keskiarvo. [6, s.32-33]

3.4 K:n lahimman naapurin menetelma

Ehdollisissa todenakdisyyksissa kahden tai useamman tapahtuman valilla hyédynnetaén
usein Bayesin teoreemaa, joka maarittda esimerkiksi kahden toisistaan riippuvan tapah-
tuman A ja B vaélisen suhteen

P(B|A)P(A)

P(AIB) = =5

P(B) #0,

missd P(A) ja P(B) ovat tapahtumien A ja B toteutumisten vastaavia marginaalitoden-
nakoisyyyksia ja P(A|B) on todenndkdisyys tapahtuman A todennékdisyydelle ehdolla
B. Vastaavasti P(B|A) on tapahtuman B toteutumiselle ehdolla A. Todennakdisyyksia
P(A) ja P(B) kutsutaan myds prioritodennékdisyyksiksi, ja todennakdisyyksia P(A|B) ja
P(B|A) vastaavasti posterioritodennakdisyyksiksi. Luokitteluongelmissa teoreemaa kéay-
tetddn maarittdmaan havaintojen u; ja luokkien C; valisia suhteista ja k:n 1ahimméan naa-
purin menetelmasséa (engl. k-Nearest Neighbor algorithm) luodaan pisteen u ymparille
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pallo, joka sisaltda k£ muuta pistettd. Olkoon N Pisteiden kokonaislukumaara ja N; luok-
kaan C; kuuluvien pisteiden lukumaara, jolloin ), N; = N. Oletetaan, etta pistettd u ym-
pardiva pallo siséltédd k; pistetta ja on tilavuudeltaan V. Talléin pisteen u ehdollinen to-
dennakdisyysjakauma luokkaa C; kohden on muotoa

K
p(u\CZ) = Wa
pisteen u marginaalitiheys muotoa
k
p(u) = NV
ja luokkien priorijakaumat muotoa
)=
p\Ly) = N

Nyt voidaan esittdd kunkin luokan posteriorijakauma Bayesin teoreeman avulla

pulC)p(C) _ ki
p(u) k-

Pisteen u luokitteluvirheen minimoimiseksi sille annetaan suurimman posterioritodenna-
kdisyyden omaava luokka eli suurin arvo k;/k eli selvitetdan k:n [Ahimman pisteen luokat
ja annetaan useimmin esiintyva luokka pisteelle u. Kun k£ = 1, kutsutaan menetelmaa
yksinkertaisesti IAhimman naapurin menetelmaksi. [6]

p(Cilu) =

3.5 Syvaoppiminen ja neuroverkot

Syvaoppimisesta puhuttaessa tarkoitetaan usein neuroverkkoja (engl. Neural Networks)
hyédyntavaa oppimisjarjestelméa. Tavanomainen neuroverkkojarjestelma koostuu useis-
ta toisiinsa yhteydessa olevasta neuronista, joille on maaritelty erilaiset painoarvot. Si-
s&antuloneuronit aktivoituvat ymparistda havaitsevista sensoreista, ja ndma neuronit ak-
tivoivat seuraavan kerroksen neuroneita. Ketju jatkuu kunnes kerrokset loppuvat verkosta,
ja verkko toistaa prosessin useita kertoja muuttaen aina painoarvoja ja optimoimalla ne,
kunnes saadaan halutut arvot ulostuloista sisdantulosta riippumatta. Kun useampi verk-
ko asetetaan paallekkain siten, ettd verkkojen véliset sisdan- ja ulostulot ovat toisiinsa
yhteyksissd, puhutaan matalaoppimismallista (engl. shallow learning). Paallekkain laitet-
tujen verkostojen ei tarvitse olla keskendan samanlaisia ja matalaoppimismalleissa niita
on yleensa vain muutama. Kerrosten lisdéntyessa siirrytaan syvaoppimismalleihin (engl.
deep learning). [32]

Ajatus neuroverkoista on ollut olemassa 1940-luvulta asti [24], mutta ne ovat nousseet
suureen tietoisuuteen koneoppimisen suosion my6ta. Neuroverkkoja kaytetdan usein kuvan-
ja puheentunnistuksessa [38], ja niilla on myds mahdollista lajitella teksteja. Syvaoppimis-
mallit ovat myds tuottaneet muita algoritmeja parempia tuloksia erilaisissa mallinnus- ja
ennustustehtavissa fysiikan, kemian ja 1a8ketieteen saralla [20].
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3.6 Paatospuut ja satunnaismetsat

Jotkin mallit kasittelevat dataa jakamalla sitd kuutiomaisiin alueisiin, joiden rajapinnat ovat
koordinaattiakselien suuntaisia. Kun valitaan mallia pisteelle avaruudessa, avaruus voi-
daan jakaa yksi rajapinta kerrallaan pienempiin alueisiin, ja sen jalkeen méaéritetaan jokai-
selle alueelle oma malli. Kaikissa rajapinnoissa alueet jaetaan kahteen osaan ja paatok-
sista koottu diagrammi muistuttaa ulkomuodoltaan bindéripuuta, ja tallaista luokitteluun
luotua puudiagrammia kutsutaankin paatdéspuuksi. Paatéspuu koostuu solmukohdista,
joita jokaista vastaa yksi parametri 6,,, jossa n on solmujen kokonaislukumaara. (engl.
decision tree). [31][12]

winter |[ Fall | [ Fall | (Sunny?)

es Mo

i
ISummEIl |5|:II'iI'H_:||

Kuva 3.3. Esimerkki pdétoéspuusta, joka pyrkii maarittdmaén vuodenajan [12]

Kun datapisteet sybtetdan algoritmiin, paatéspuu tarkistaa jokaisen solmun kohdalla pa-
rametriin sidotun muuttujan arvon kaikista pisteista ja jakaa ne kahteen osajoukkoon.
Lopullinen osajoukkojen maara ei valttdmatta tasmaa luokkien lukuméérén kanssa, jo-
ten toisistaan kaukana olevat puun haarat voivat luokitella osajoukon keskendén samaan
luokkaan. Kun paatéspuun koko kasvaa attribuuttien myéta, kasvaa myés datan ylisovitta-
misen (engl. overfitting) mahdollisuus. Ylisovittamisella tarkoitetaan opetusdatan liiallista
oppimista siten, ettd testidatan luokittelun virheprosentti kasvaa [12]. Satunnaismetsaal-
goritmi (engl. random forest algorithm) pyrkii valttdmaéan ongelman luomalla monta jonin
satunnaiskomponentin omaavaa puuta, joiden paatéksentekokyky ei valttdmatté ole tay-
dellinen, toisin sanoen jos parametrien kokonaismaara on n, puiden solmujen maara on
valilla [1,n — 1]. Koska puut ovat satunnaisesti luotuja, voivat samat attribuutit toistua yk-
sittdisessa puussa. Kun kaikki paatéspuut ovat antaneet oman luokituksensa datalle, tu-
loksista saadaan selville todennakdisyysjakaumat tiheysfunktiolle p(u|C;) yksittaisille da-
tapisteille. Taman jalkeen annetaan pisteelle luokka, jonka tiheysfunktion arvo on suu-
rin. Talléin kun kéytetddn suurempaa metsaé luokitteluun, ylisovittamisen riski suppenee
kohti nollaa. [27]
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3.7 LSA-malli

Piilevédn semantiikan analyysi (engl. Latent Semantic Analysis) eli LSA-malli on luonnol-
lisen kielen ké&sittelymalli, joka pyrkii luomaan sanoille erilaisia konteksteja ja siten luo-
maan niille asiayhteyksia hyddyntamalla singulaariarvohajotelmaa (engl. Singular Value
Decomposition). Singulaariarvohajotelmaa, lyhyemmin SVD:t4, kaytetdan matriisilasken-
nassa hajottamaan matriisi A € R™*" kahteen unitaariseen matriisin U € R™*"™ ja
V e R™"*" seka diagonaalimatriisiin A € R™*" missa

A=UAVT,

Diagonaalimatriisi A € R™*" koostuu alkioista a;;,i = 1,2, ...,m,j = 1,2, ..., n siten, etta

o Li=jVi<r

Qi = ) ) 3
0 i#jANi>rT

missa r on matriisin A singulaariarvojen kokonaislukumaara ja

01> 09> 03> 0.

Singulaariarvohajotelma voidaan suorittaa mille tahansa matriisille, vaikka se olisi komplek-
sinen reaalisen sijaan. Matriisit U ja V' eivat myds ole yksikasitteisia, jos matriisille A 16y-
tyy moninkertaisia singulaariarvoja.

Vektorihaussa luodaan dokumenteista ja niissa laytyvista sanoista vektoriavaruus, jossa
jokainen sana ilmaisee yhta ulottuvuutta. Pyrkimyksena on palauttaa kaikki sanat perus-
muotoonsa ja poistaa turhia sanoja, kuten pronomineja [9]. Avaruuden tekstit istutetaan
samaan avaruuteen vektoreiksi, joiden pituus kullakin akselilla maaritetdan esimerkiksi
kyseisen sanan esiintymismaarana tekstissa. Nyt voidaan erindisista halutuista hakusa-
noista luoda vektori, joka sisallytetdan vektoriavaruuteen muiden tekstien tavoin. Taman
jalkeen verrataan muita teksteja hakuvektoriin ja annetaan sitd eniten vastaavat tekstit
hakijalle.

LSA pyrkii muuttamaan avaruuden rakennetta luomalla sanoille yhteyksia hyédyntamalla
singulaariarvohajotelmaa, jonka jalkeen haku vektorissa esiintyneet sanat voivat saada
uusia teksteja hakutuloksiksi riippuen sanojen valille muodostuneista yhteyksista. Kun ta-
vallinen vektorihaku etsii tietoa, se kéasittelee sanoja sellaisenaan, ongelmaksi muodos-
tuvat esimerkiksi synonyymit, joilla kaksi eri tekstia voi kasitelld samaa asiaa. Esimerkik-
si sanat "Rekka"ja "Kuorma-auto"toisivat tasséa tapauksessa eri hakutulokset, vaikka ne
tarkoittavat kaytannéssa samaa asiaa. LSA-mallilla voidaan myés ottaa hakuvaiheessa
huomioon jonkin tietyn sanan yleiset kirjoitusvirheet [17].

Sanojen merkityksen huomioimiseksi haussa, suoritetaan teksteihin singulaariarvohajo-
telma. Hajotelmasta saaduista arvoista otetaan jokin maara suurimpia arvoja, ja muut
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arvot muutetaan nolliksi. Naiden muiden arvojen oletetaan olevan taytesanoja ja muu-
ta kohinaa. Valitut singulaariarvot muodostavat nyt uuden tarkasteluavaruuden. Nyt ha-
kusanalla "Rekka"saadaan myds hakutuloksiksi teksteja, joissa esiintyy pelkastaén sana
"Kuorma-auto", ja vastaavasti saadaan hakutuloksia myds toiseen suuntaan.

3.8 Klusterianalyysi

Kun tilastoitua dataa on suuri maara, sen késittely voi sellaisenaan olla ty6lasta tai hidas-
ta. Talldin voidaan ositella data pienempiin ryhmiin datassa esiintyvien yhtalaisyyksien
avulla, jolloin puhutaan datan klusteroinnista. Klusteroinnissa pyritddn saavuttamaan eri
klustereille valille mahdollisimman vahan paallekkaisyytta ja klustereihin keskendan mah-
dollisimman samankaltaista dataa. Jokainen osa dataa kuuluu samalla vain yhteen klus-
teriin kerrallaan ja koska niissa ei oteta huomioon ennalta méaéariteltyja luokkia, klusterointi
on ohjaamattoman oppimisen yksi muoto. [1]

2.5 T T T T O T

1.5¢ R I

Kuva 3.4. 200 satunnaisesti kahdella eri odotusarvolla normaalijakauman mukaan luotua
pistetta

Kuvasta[3.4|n&hd&an, etté pisteet jakautuvat kahteen selkeaén joukkoon, joten ositellaan
ne klusteroimalla kahteen joukkoon ja erotellaan ne kuvaajassa.

Kuva 3.5. Kahteen klusteriin jaetut pisteet, joiden klusterit eroteltu varin mukaan

Kuvassa[3.5/on nyt samat pisteet véritetty kahdella eri tavalla riippuen siita, mihin kluste-
riin piste kuuluu. Menetelma, jota pisteiden osittelussa kaytettiin, on nimeltdan k-means-
klusterointi. Algoritmissa maaritetdan ennalta maaritetty maara keskipisteita klustereille,
jonka jalkeen ohjelma jakaa pisteet klustereihin vertaamalla yksittdisen datapisteen etai-
syytté keskipisteisiin ja valitsee etaisyyksistd pienimman. Keskipisteiden sijainnit maa-
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rittyvat siten, ettd yhteisetaisyys kaikkiin klusterin sisaisiin pisteisiin on mahdollisimman
pieni. Etaisyysmetriikoina kaytetdan eniten euklidista etaisyyttd mutta myds korttelietai-
syytta kaytetdan joskus.

Klustereiden laatua voidaan tutkia laskemalla klusterien sisdisten pisteiden siluettiarvot.
Maaritelldan sité varten ensin suure a(u;), joka kertoo klusteriin A kuuluvan pisteen u;
keskimaaraisen etaisyyden klusterin kaikkiin muihin pisteisiin ja joka lasketaan kaavalla

Z d u27uj) ’A‘ > 17

a(u;) =
Z ‘A| UJGA 1#£]

missé | A| on klusterin A pisteiden lukumaé&ra. Taman jalkeen maéaritellaan suure b(u;, C),
joka kertoo pisteen u; keskimaéraisen etaisyyden jonkin toisen klusterin C' pisteisiin, ja
joka lasketaan kaavalla

Z d(u;,uj), |C|>0,

u;eC

b uza

!C\

jossa |C| on klusterin C pisteiden lukumaéaré. Kun b(u;, C) on laskettu kaikille klustereille
C # A, niisté otetaan pienin luku ja maaritelldan

b(u;) = min{b(u;, C)},
mik& kertoo pisteen u; keskimaaradisen etaisyyden Iahimman toisen klusterin pisteisiin.
Taman jélkeen lasketaan siluettiarvo s(u;) kaavalla

b(u;) — a(u;)
max{b(u;), a(u;)}’

Kun klusteri koostuu yhdestéa pisteesta, sen siluettiarvo asetetaan nollaksi. Siluettiarvon
laskutapa voidaan myds ilmoittaa muodossa

s(u;) =

1 —a(u;)/b(u;), b(u;) > a(u;) >0
0, b(uz) = a(ui)
b(u;)/a(w;) — 1, b(w;) < a(u;).
Siluettiarvot ovat valilla [—1,1] ja klusteri on hyvin muodostunut eli klusteri on erilldan

toisista klustereista, jos sen pisteiden siluettiarvot ovat l&ahelld arvoa 1 ja huonosti muo-
dostunut, jos sen pisteiden siluettiarvot ovat negatiivisia.
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4 EMPIIRISEN TUTKIMUKSEN TULOKSET

4.1 Tarkasteltava kurssi

Ensimmaisen vuoden kurssi Insindérimatematiikka 123 on maisterivaiheessa aloittaneille
opiskelijoille suunnattu ensimmaisen vuoden matematiikan kurssi, jossa kdydaan yhden
lukukauden aikana suurin osa The European Society for Engineering Education -yhteisén
eli SEFI:n maarittamista ensimmaisen tason (engl. Core level 1) aiheista [4, s. 29-35] [3].
Kurssin arvosana perustuu lopputentin liséksi viikottaisiin harjoitustehtéviin seka viikkoko-
keisiin, joita on yhteensa 14 kappaletta. Harjoitukset on jaettu kahteen osaan: Moodlessa
tehtaviin STACK-tehtaviin, joita on kuusi jokaista aihetta kohden, seka kasin ratkaistaviin
kysymyksiin, joiden ratkaisut kirjataan Matlab-ohjelman avulla luotavaan pdf-tiedostoon.
Kurssin jokaisesta aiheesta on osasuorituksena sahkdisesti tehtavat viikkokokeet, jotka
paaasiassa noudattavat kurssin viikkoaikataulua muutamaa poikkeusta lukuunottamatta,
ja jotka tehddan suurimmaksi osaksi Alyoppi-jarjestelmassa. Kaikista viikkokokeista on
mahdollista saada maksimissaan 24 pistetta, paitsi tenttiviikoilla tehtavistd uusintaten-
teistd, joissa tehdaan viikkokokeiden 3-7 tehtavista yhdistelty kokonaisuus ja viikkokokei-
den 9-13 tehtdvista yhdistelty kokonaisuus. Naistd uusintakokeista voi saada enintdan
120 pistetta.
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Taulukko 4.1. Insin66rimatematiikka 123 -kurssin viikkokokeet viikkojérjestyksesséa

Periodi | Viikkonro | Aihe
1 Perustaitotesti
2 Matlabin alkeet
3 Kompleksiluvut ja vektorit
1 4 Lineaarinen yhtéléryhma
5 Matriisit
6 Matriisien ominaisarvot ja-vektorit
7 Todistusmenetelméat
Matlab-verkkokurssi
8 "Introduction to Linear Algebra with MATLAB"
tai "Introduction to Symbolic Math with MATLAB"
9 Funktiot
2 10 Derivaatta
11 Integraali
12 Lukujonot ja sarjat
13 Differentiaaliyhtalot
14 Matlab-verkkokurssi
"Solving Ordinary Differential Equations with MATLAB"

Taulukon [4.1] viikokokeiden lisaksi 1. periodin tenttiviikolla on mahdollista tehda viikko-
kokeet 1 ja 2 uudestaan, jolloin néista ja alkuperaisista suorituksista jaa voimaan paras
pistemaéra. Samalla on myés mahdollista tehda viikkokoe 3-7, joka kasittelee viikkoja
3-7. 2. tenttiviikolla jarjestetddn kurssin loppukoe, joka kasittelee koko kurssin aiheet, ja
samalla on myds mahdollista tehda viikkokoe 9-13, joka kokoaa viikkojen 9-13 aiheet
yhteen tenttiin.

Viikkokokeissa normaalisti on nelja STACK-tehtavaa, jotka kaikki ovat automaattisesti tar-
kastettavia. Viikkokokeeseen 5 kehitettiin tutkimusta varten lisdksi nelja esseekysymysta,
joihin riittdd vastata muutamalla lauseella taysien pisteiden saamiseksi. Tehtdvéanannot
ovat:

1. Kerro luonnollisella kielella, mita tarkoittaa, etta vektorit ovat lineaarisesti riippuvia.
2. Kerro luonnollisella kielella, miten voidaan selvittdd, onko matriisi kdantyva.

3. Kerro luonnollisella kielella todistus sille, etta matriisin nolla-avaruus on aliavaruus.
4. Kerro luonnollisella kielella, miten voidaan tutkia, onko annettu vektorijoukko kanta

jonkin toisen vektorijoukon virittdmalle vektoriavaruudelle.

Tehtévien pyrkimyksend on tuottaa mahdollisimman paljon kirjakieltd muistuttavaa teks-
tid, joka on helposti jaettavissa erillisiin sanoihin algoritmien opettamisprosessissa. Tut-
kimuksessa hyddynnetdan myoés Porissa jarjestettdvan Matematiikka P1 -kurssin viiden-
nen viikkokokeen vastauksia. Kurssi on rakenteeltaan samanlainen kuin Insinéérimate-
matiikka 123 -kurssin seitseman ensimmaista viikkoa, ja talléin myds viikkokokeet ovat
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samat.

Kaikissa algoritmeissa vastaukset pisteiden kanssa luetaan yhteen taulukkoon, jonka jal-
keen kaikki isot kirjaimet muutetaan pieniksi, ja kaikki vélimerkit poistetaan vastauksis-
ta. Tdman jalkeen vastaukset muutetaan vektorimuotoon, jotta saadaan luotua sanasak-
ki (engl. bag of words) mallien opettamista varten. Osa tydssa kaytetyista vastausten
esiprosessointi- ja testauskoodeista (liitteet [A] ja [B) on tutkimuksen tarkoitukseen muo-
kattuja versioita aiemmassa vastaavassa tutkimuksessa kaytetyista koodeista [18].

4.2 Tulosten tarkastelu

Luokittelumallien vertailussa on helppoa tutkia suoraan mallien tarkkuutta eli oikein luo-
kiteltujen vastauksien osuutta kaikista vastauksista. Luokkina kaytetaan tassa tutkimuk-
sessa vastauksien pisteméaaria

Taulukko 4.2. Luokittelumallien tarkkuudet jokaista tehtdvaa kohti

Tehtava 1 | Tehtava 2 | Tehtdva 3 | Tehtava 4
LSA([3.4/3.7 63,0% 70,4% 77,8% 70,4%
Syvéaoppiminen 3.5 44,4% 70,4% 66,7% 66,7%
Ristiinvalidoimalla optimoitu
satunnaismetsa|3.6

59,3% 70,4% 63,0% 63,0%

A e
utomatisoitu 482% | 66,7% | 70,4% | 59,3%
satunnaismetsi|3.6

Taulukosta [4.2] voidaan ndhda, ettd LSA-malli antoi eniten oikeita pisteméaéria vastauk-
sille. Lisaksi tehtdvaa 1 lukuunottamatta molemmat satunnaismetsaalgoritmit saivat huo-
nommat tarkkuudet kuin LSA- ja syvaoppimismallit. Kaikissa algoritmeissa on kaytetty
yksinkertaista ristiinvalidointia, joten tulokset voivat olla hyvinkin riippuvaisia datan jaos-
ta. Tata voidaan torjua k-kertaisella ristiinvalidoinnilla. Tutkimuksen data jaetaan opetus-
ja testidataan suhteessa 4:1, joten sopiva k olisi 5. Taulukosta myds nahdaan, ettd LSA-
malli ei ole painotetun tarkkuuden perusteella yksiselitteisesti tarkin algoritmi, eli vaikka
se luokittelee parhaiten tdsmalleen oikeita luokkia, sen virheelliset luokitukset ovat toden-
nakodisesti useammalla pisteelld vaarin. Tama kay selkeasti ilmi liitteen [F| kuvista [4.2] [F1]

a3

Kysymyksia erikseen tarkasteltaessa voidaan tutkia esimerkiksi yleisimpia vastauksissa
esiintyvid sanoja tai n sanan mittaisia sanaryhmia, joita kutsutaan n-grameiksi. Ensim-
maisessa kysymyksessa yksi esimerkkivastaus olisi

"Vektorit ovat lineaarisesti riippuvia, kun jokin joukon vektori voidaan esittda
joukon muiden vektorien lineaarikombinaationa."

Kuvassa[4.1]on tehtévén 1 sanoista muodostettu sanapilvi, jossa mité yleisempi sana on,
sité suurempi on sen kirjasinkoko pilvessa.
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Kuva 4.1. Tehtédvén 1 vastauksissa eniten esiintyneet sanat

Kuvasta ensimmaisend voidaan huomata yleisimpien sanojen olevan saman sanan kak-
si eri taivutusmuotoa. TAma suomen kielen ominaisuus toistuu kaikissa tehtavissa ja se
paisuttaa sanasakin sanavarastoa vieden sinne kaikki eri yksittdisen sanan eri taivutus-
muodot uusina sanoina. Ongelmaa voi korjata lyhentamalla sanat perusmuotoon eli lem-
matisoimalla tai katkaisemalla ne sopivasta kohtaa eli stemmaamalla [14]. Matlabissa on
sisdinen tuki vain englannin, saksan, korean ja japanin kielille [34]. Python on sen sijaan
avoimen lahdekoodin ohjelmointikieli, joten kayttajat voivat itse jakaa tekemiaan kielipak-
kauksiaan. My@s jotkin erilliset sanat tuovat sanavarastoihin taytettd. N&itd ovat muun
muassa konjunktiot, kysymyssanat, apuverbit, jotkin adjektiivit ja jotkin adverbit. Naille
sanoille on olemassa yhteinen nimitys stop words, ja Matlabissa on valmis funktio naiden
poistamiselle sanavarastosta.
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Ennustetut luokat

Kuva 4.2. Tehtdvéan 1 luokittelumatriisi, LSA-malli

Kuvan [4.2] matriisista voi nahd& mallilla olevan vaikeuksia etenkin kolmen pisteen vas-
tauksia, silla ainoastaan puolelle niista oli annettu oikea pistemaara. Tama voi johtua vas-
tauksien monimuotoisuudesta, silla kolmen pisteen vastauksia oli perusteltu esimerkki-
vastauksen tavan lisdksi muun muassa lineaarikombinaation kertoimilla tai redusoidun ri-
viporrasmuodon vapailla muuttujilla. Muilla pistemaarilla vastaukset oli taas arvioitu enim-
méaékseen oikein.
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Tehtavasta 2 olisi saanut taydet pisteet vastaamalla esimerkiksi
"Matriisi on kdantyva, jos sen determinantti on erisuuri kuin nolla."

Tama oli vastauksien pistemaarien perusteella selkeasti helpoin, silla 66% vastanneista
oli saanut taydet pisteet. TAma saattaa aiheuttaa ongelmia jaettaessa dataa opetus- ja
testiosiin, silld opetusdatan ollessa 80% koko otoksesta testiosuuteen voi jdada helpos-
ti vain kolmen pisteen arvoisia vastauksia. Talléin mahdollinen korkea luokittelutarkkuus
ei kerro koko, kuinka hyvin malli luokittelee esimerkiksi yhden pisteen vastauksia. Toinen
tapa vastata oikein olisi myds ollut viitata matriisin rivien ja sarakkeiden lineaariseen riip-
pumattomuuteen, mutta kurssilla painotetaan enemman determinantin tarkastelemista.
Tama voidaan ndhda tutkimalla tehtavan sanapilvea.

; |dent|teett|matrnsm
kaante|smatr| igatriisille

détermfhanfﬁ”“a

" identiteettimatrilf® .1, “=S@ reiomatris

s nollal 11d ri |S| ﬂarlsuun
Jossab a its_onko tasta tr- ol - |askema\la
]ottataytvyk ﬂ myostama B
ui

=m = .suur\ .saadaan

\N,;dusot.tltlee a a n yvatrl‘lsllla

Kokoin ,V0|daano|e O o”akokonaismatriisi

olemassa
yksikkématri

kaantyvyysmlkall selvittaa-

redusmtuundete rminantirviporrasmuotoon
esimerkiksi

matriisista

Kuva 4.3. Tehtdvan 2 vastauksissa eniten esiintyneet sanat

Kuvasta [4.3| havaitaan sanan determinantti olevan yksi vastauksien yleisimmist& sanois-
ta, joten suuri osa opiskelijoista on perustellut vastaustaan kyseisen ominaisuuden avulla.
Pilvesta huomataan taas sama ongelma kuin kuvassa4.1] eli yksi sana 16ytyy yleisimpien
sanojen joukosta useammassa eri taivutusmuodossa.
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w

Kuva 4.4. Tehtdvén 2 luokittelumatriisi, Deep Learning -malli

Kuvasta [4.4] kdy ilmi, ettd suurin osa vastauksista oli luokiteltu kolmen pisteen arvoisiksi.
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Valtaossa naista vastasi oikeaa pistemaéaraa, mutta kaikkien muiden pisteméarien arvoi-
sia vastauksia oli myds luokiteltu taysin oikeiksi. Tama saattaa johtua pisteiden epatasai-
sesta painottumisesta, eli luokittelumalli ei valttamattd saa tarpeeksi tietoa alempien pis-
temaarien vastauksista. Taytyy myds ottaa huomioon kaytetyn 0-3 pisteen pisteytyksen
kelvollisuus kysymyksen arvioinnissa.

Tehtavalle 3 yksi mallivastaus olisi
"Nolla-avaruus tayttaa aliavaruuden kolme ehtoa:

1. Se on epatyhja, silla nollavektori kuuluu aina nolla-avaruuteen.

2. Nolla-avaruuteen kuuluvien vektorien summavektori kuuluu myés nolla-
avaruuteen.

3. 3. Nolla-avaruuteen kuuluva vektori kerrottuna skalaarilla kuuluu myés
nolla-avaruuteen."

nollaavaruu dessa
yksi @uttavahintaa nvek'cor| n

noIIaavaruuden

matriisfaadaan
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ngatru5|ﬁ Ie YOS
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kuCJuOIEkja‘tn gorlsenasugaﬂva I:ualg/larusuteen
aliavarludeior

wo SKalaarillanolla neflaavaruuteen

joukkoorsyljettuy Summa
aksioomat

Kuva 4.5. Tehtdvéan 3 vastauksissa eniten esiintyneet sanat

Kuvasta [4.5 ndhdaan samat ongelmat sanojen taivutusmuotojen suhteen mutta sielta
myds [6ytyy muun muassa sanat "kolme", joka viittaa aliavaruuden kolmeen ehtoon, "sul-
jettu”, joka viittaa vektorien laskutoimitusten eheyteen. Koska ndmé sanat eivat esiinny
kovin suurena pilvessa, tarkoittaa se etta vain osa oli kirjoittanut noita sanoja vastauksiin.
Tama voidaan varmistaa kyseisen tehtédvan luokittelumatriiseista.

Kuvasta [4.6) huomataan samoja piirteita kuin kuvasta 4.2} erona vain pisteiden painottu-
minen pienempaan paahan. Erityisesti kahden pisteen vastauksia oli sen verran vahan,
ettd ne luokiteltiin muihin pistemaariin. Samalla ndhdaan myds mallin luokitelleen vas-
tauksille keskim&arin alempia pistemaéria, esimerkiksi kolme kahdeksasta yhden pisteen
vastauksista on luokiteltu nollan pisteen arvoisiksi.

Tehtava 4 oli kaikista selkeasti vaikein, silla nollan ja yhden pisteen vastaukset kattoi-
vat yhteens& noin 80% kaikista vastauksista. Esimerkkivastaus kysymykseen olisi ollut
esimerkiksi

"Jos vektorijoukon vektorien maara on sama kuin vektoriavaruuden dimensio,
ja vektorit ovat lineaarisesti riippumattomia, joukko muodostaa kannan."
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Kuva 4.6. Tehtidvan 3 luokittelumatriisi, ristiinvalidoitu satunnaismetsamalli
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Kuva 4.7. Tehtdvan 4 vastauksissa eniten esiintyneet sanat

Kuvan [4.7] sanapilvestd nahdddn mainintoja lineaarikombinaatiosta ja lineaarisuudesta
vektoriavaruuden ja -joukon mainintojen liséksi, joilla pdasee jo lahelle oikeaa vastausta.
Koska tehtavan pisteytys painottui alemmalle puolelle, vastauksdatasta luodut mallit eivat
osanneet kovin hyvin arvioida muita kuin nollan pistem&érén vastauksia.
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Ennustetut luokat

Kuva 4.8. Tehtédvén 4 luokittelumatriisi, automatisoitu satunnaismetsdmalli

Kuvasta [4.8] voidaan varmistaa, ettd malli ei arvioinut nollaa lukuunottamatta mink&an
pistemaéaran vastauksia oikein. Vaikka muutama vastaus on arvioitu liilan suurella piste-
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maaralla, jalleen huomataan sama ongelma kuin tehtavassa 3, eli vastaukset arvioidaan
lian alas. Ongelman torjumiseksi pitdisi saada tasaisesti pisteytettyja vastauksia.

Probabilistisissa koneoppimisalgoritmeissa mallit antavat suoran luokituksen sijaan vas-
taukselle todennakoisyysjakauman kaikille pisteluokille. Lopullinen annettu luokitus maa-
ritetdén naista lukemista ottamalla suurin luku ja antamalla sitd vastaava luokka datalle.
Tybsséa kaytetyista algoritmeista syvaoppimis- ja satunnaismetsaalgoritmi ovat probabi-
listisia algoritmeja, joten niitd voidaan arvioida tutkimalla vastauskohtaisia todennakdi-
syysjakaumia. Kaytetdan esimerkkind neljad vastausta tehtavasta 1 ja ristiinvalidoidun
satunnaismetsan antamia todennékoisyyksia.

1. "Vektorit x ja y ovat lineaarisesti riippuvia silloin, kun vektori x voidaan esittda ker-
tomalla vektori y jollakin reaaliluvulla tai vektori y kertomalla vektori z jollakin reaa-
liluvulla."

2. "Sita etta vektorien esittdminen niiden avulla, edellyttda kahden tai useamman useam-
man vektorin kaytt6a."

3. "Lineaarisesti riippuvilla vektoreilla on jokin nollasta poikkeava kerroin c, joka tote-
tuttaa yhtalon c1v1+c2v2+c3v3....cnvn = 0. Eli yhtalolla on epatriviaali vastaus.”

4. <tyhja vastaus>

Verrataan naille vastauksille maaritettyja todennakoéisyyksia, niille ennustettuja luokkia ja
niiden todellisia luokkia keskendan kokoamalla ne yhteen taulukkoon 4.3

Taulukko 4.3. Erédiden tehtdvén 1 vastauksien jakaumia ja luokat

P(Y =0) | P(Y =1) | P(Y =2) | P(Y = 3) Ennustettu | Todellinen
luokka luokka
1. Vastaus | 12.7% 25.6% 15.7% 46.0% 3 1
2. Vastaus | 43.6% 17.1% 0% 39.3% 0 0
3. Vastaus | 15.2% 32.0% 13.0% 39.8% 3 3
4. Vastaus | 53.1% 30.0% 3.7% 13.7% 0 0

Kun tarkastellaan taulukon [4.3] toista rivia, ndhdaén kahden suurimman todennakoisyy-
den eroavan vain noin neljalla prosenttiyksikélla kyseisten luokkien ollen vield mahdol-
lisimman kaukana toisistaan. Erilaisella opetusdatalla algoritmi olisi voinut antaa kolme
pistettd nollan sijaan. Taulukosta huomataan myés 1. vastauksen todennakéisyydet, jos-
sa luokan 3 todenn&koisyys on huomattavasti suurempi kuin luokan 1 eli vastauksen to-
dellisen luokan. Mielenkiintoista on myés 3. vastauksen jakauma, silla jélleen luokille 1
ja 3 on annettu suurimmat lukemat eika esimerkiksi vierekkaisille luokille 2 ja 3. Malli on
myds antanut tyhjélle vastaukselle jakauman, jossa kaikki todennakdisyydet poikkeavat
nollasta ja malli on vain hieman yli 50% varma vastauksen luokasta.

Vastauksiin sovellettiin myds klusterointia, jotta saataisiin selville, onko vastauksien teks-
teissa yhtalaisyyksia. K-means-algoritmiin perustuva ohjelma testasi jakaa vastaukset eri
maariin klustereita valilla [2,69], jossa valin ylaraja on vastauksien kokonaislukumaara



26

jaettuna kahdella. Ohjelma kavi kaikki klusterim&arat 1api, laski kaikille pisteille kluste-
reiden sisaiset siluettiarvot ja otti niista keskiarvot. Suurten klusterimaarien estamiseksi
yhden datapisteen muodostamien klustereiden siluettiarvot nollataan.

Taulukko 4.4. Viisi parasta siluettikeskiarvoa ja niitd vastaavat klusterimdéréat

Siluettiarvo | Klustereiden maara
0,3920 4

0,3635 3

0,3179 2

0,1199 8

0,0915 10

Keskimaaraiset siluettiarvot eivat millaan klusterimaaralla ole kovin suuria, mika vahvasti
viittaisi, etta klusterit eivat ole hyvin muodostuneita. Talléin joko klustereiden sisaiset pis-
teet eivat ole tarpeeksi samankaltaista tai klustereiden vélilla ei ole tarpeeksi erilaisuutta.
Tarkastellaan neljaén klusteriin jaettujen vastausten siluettiarvoja. Kuvassa 4.9 nédhdaan,

Cluster

-0.2 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Silhouette Value

Kuva 4.9. Neljdan klusteriin jaettujen vastausten siluettiarvot

ettd klusterit 1 ja 4 sisdltdvat yhden pisteen ja niiden arvoiksi on maaritelty luvun 0:n
sijasta 1. Tama johtuu MATLABIn silhouette-funktion ominaisuudesta, sill4 se antaa yh-
den pisteen klustereiden siluettiarvoksi aina virheellisesti luvun 1. Klusterin 2 siluettiarvot
ovat ldhes kaikki negatiivisia, mink& perusteella pisteiden tulisi kuulua johonkin toiseen
klusteriin.
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4.3 Tuloksien parantaminen

Luokittelumallien suorituskyvyn méaérittdmiseen ei ole yksiselitteista vastausta. Mallien
suorituskyvyn parantaminen voidaan jakaa datan paratamiseksi ja algoritmin parantami-
seksi. Yksinkertaisin tapa tehda datasta parempaa on antaa algoritmille enemman dataa
opittavaksi. Pienessa otoksessa suurilla poikkeamilla on suurempi vaikutus opetusda-
taan, ja tAman tutkimksen tapauksessa vastauksien maaraa nostamalla saadaan enem-
man keskenaan erilaisia vastauksia kullekin pistemaaralle, jolloin vastauksien sisalla syn-
tyy vahvempia korrelaatioita. Kaupallisten arviointimallien vaatimusten perusteella saate-
taan tarvita tutkimuksessa kaytettya vastausmaarad moninkertainen maara vastauksia
kuhunkin tehtavaan.

Toinen yleinen parannustapa datalle on puuttuvien ja poikkeavien arvojen kasitteleminen.
Numeerisessa datassa tdma usein tarkoittaa keskiarvojen, varianssien tai keskihajonto-
jen maarittAmista. Koska tassa tutkimuksessa muuttujat ovat tekstissa esiintyvia sanoja,
voidaan poikkeavana vastauksena pitaa sellaista, jossa esiintyy paljon harvinaisia sano-
ja. Koska tavanomainen vektorihaku ei anna samankaltaisille sanoille yhteyksia vaikka
merkityksen muodossa, poikkeava vastaus saattaa myds sisaltaa paljon kirjoitusvirheita.
LSA-menetelmaa voidaan soveltaa myds syvaoppimis- ja satunnaismetsaalgoritmeissa
vahentdmaan vektoriavaruuden dimensionaalisuutta, jonka pitdisi parantaa mallien luo-
kittelutarkkuutta. Suomen kielen tapauksessa ongelmana on myds sanojen lukuisat eri
taivutusmuodot, jotka voidaan poistaa lemmatisoimalla, eli muuttamalla kaikkien sanojen
taivutusmuodot perusmuotoonsa [14]. Toinen vastaavanlainen toimenpide on stemmaa-
minen, jossa sanojen paatteet poistetaan kokonaan jattden vain yhteisen kannan sanas-
ta jaljelle. Sanavarastoa voidaan myds pienentaa heti alussa poistamalla nk. hukkasanat
(stop words) teksteista. Hukkasanoja ovat yleensa pronomineja, konjuktioita ja muita kiel-
ten yleisempia sanoja, jotka tavanomaisesti poistetaan tekstin prosessoinnin yhteydessa
tuomasta turhaa taytettd sanasakkiin [33]. Matlabin Text Analytics Toolbox sisaltdd funk-
tiot edella mainittuja toimintoja varten, mutta silla on tuki ainoastaan englannin, korean,
saksan ja japanin Kielille, jolloin suomen kielté kasiteltdessa taytyy maarittaa kaikki ase-
tukset ja toiminnot manuaalisesti [19]. Pythonille on olemassa valmiit lemmatisointifunk-
tiot ja hukkasanalistat suomen kielen prosessointia varten. [26][9]

Malleja voidaan parantaa myds muuttamalla algoritmien hyperparametreja, ja jokaisel-
la algoritmilla on omat hyperparametrit. Esimerkiksi k-lahimm&n naapurin algoritmin ai-
noa hyperparametri on naapureiden maara k, ja tutkimuksessa kaytetty koodi kay lapi
useamman k:n arvon, jolloin sitd ei erikseen tarvi erikseen saataa. LSA-algoritmissa voi-
daan muuttaa avaruuden dimensionaalisuuden maarittavien suurten singulaariarvojen
maaraa, ja sita ei myos tarvitse erikseen optimoida, silla tutkimuksessa kaytetty algoritmi
kay lapi dimensioluvut 5 — 80 viiden luvun valein.

Syvéaoppimismallissa neuroverkkojen hyperparametreja on useampia mité optimoida, ku-
ten piilotettujen kerroksien lisddminen, neuronien lisddminen yksittdiseen kerrokseen tai
oppimisnopeuden muuttaminen. Kerroksien kasvattaminen ja lisddminen yleensa antaa
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parempia tuloksia, mutta ne samalla tekevat luokittelusta hitaampaa. Oppimisnopeuden
muuttaminen on mutkikkaampi prosessi, silld sen nopeuttaminen suurentaa virhegra-
dienttifunktion askelia ja nopeuttaa luokitteluprosessia tarkkuuden kustannuksella, silla
gradientti ei valttamatta suppene. Hidastaminen taas luonnollisesti saa prosessin kesta-
maan kauemmin saadakseen paremman tarkkuuden. Nama ongelmat voidaan valttaa
kayttamalla hajoavaa oppimisnopeutta (engl. decaying learning rate), missa askeleen
suuruus lasketaan uudestaan joka valissa.

Satunnaismetsaalgoritmien hyperparametrien optimoinnin yleisia keinoja on puiden maa-
ran lisddminen, puiden laajuuksien kasvattaminen tai pienentdminen ja oppimisnopeuden
muuttaminen. Puiden maaran lisddminen ei valttimatta kasvata tarkkutta mutta antaa
kuitenkin luotettavamman tarkkuuslukeman, mutta suurella metsélla luokitteleminen vie
paljon suoritusaikaa. Puiden solmujen lisddminen tarkentaa puiden luokittelukykya mutta
saattaa my0s aiheuttaa ylioppimista.
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5 YHTEENVETO

Jo 1960-luvulla aloitettu tutkimustyd esseiden tarkastamisen automatisointiin on naytta-
nyt tietd lukuisalle nykyajan julkisesti saatavalle arviointiohjelmalle. Vaikka automaattisel-
le tarkastamiselle ja arvioinnille 16ytyykin paljon vastarintaa luovan kirjoituksen arvioinnin
osalta, ovat ohjelmat tutkimuksissa arvioineet esseité lahes yhta hyvin kuin ihnmisarvioijat.

Kuten mitkd tahansa algoritmit, eivat automaattiset esseiden arvioijat ole taydellisia ja
tata onkin kaytetty vasta-argumenttina automatisointia vastaan. Teknologia kuitenkin ke-
hittyy nopeasti varsinkin nykyaan ja samalla my@s arviointiohjelmat. Niitd voidaan myds
kayttaa pitkien pohtivien esseetehtavien lisdksi muissa oppiaineissa esiintyviin sanallisiin
tehtaviin, joissa haetaan yleensa jonkin kasitteen maaritelmaa. Téllaisissa tehtavissa on
yleensd olemassa muutama erilainen oikea vastaus, joten vastaukset eivéat poikkea toisis-
taan yhta paljon. Selitystehtavissa taas ongelmaksi saattavat muodostua matemaattiset
merkinnat luonnollisen kielen seassa.

Tehtavat eivat saa olla liian helppoja tai vaikeita, koska silloin opetettavasta datasta tulee
liian yksipuolista, ja testidatassa saattaa esiintya poikkeavia vastuksia, joita malli ei osaa
luokitella hyvin. Mallin tarkkuus voi olla ndenndisesti korkea, koska se osaa luokitella lu-
kuisat tdyden pisteen tai nollan pisteen vastaukset oikein. Taman vuoksi taytyy kiinnittda
erityistd huomiota tehtdvan vaikeustasoon, jotta saadaan paljon tasaisesti pisteittain ja-
kautuneita vastauksia.

Tukimuksessa kaytetyt mallit antoivat lupaavia tuloksia vaikka tutkimuksen otos oli sup-
pea, silla alaraja tarkkuudelle oli neljan eri pistemaéaran tehtavissa oli 25%. Naista LSA-
malli suoriutui parhaalla tarkkuudella ja kaytti myds selkeasti vahiten aikaa arviointipro-
sessiin. Syvaoppimismalli ja satunaismetsamallit eivat antaneet yhté hyvia tarkkuuksia
ja niiden arviointiprosessi myds kesti jopa useita minuutteja. Kaikkien mallien tarkkuudet
likkuivat laajasti 40 —80% valilla tehtavasta ja mallista riippuen, ja tasaisemmin pisteytetyt
tehtavat antoivat parhaimmillaan noin 65% tarkkuuden. Suuremmalla kurssilla saataisiin
enemman tenttivastauksia ja samalla enemmén opetus- ja testidataa, jolloin saataisiin
parempia luokittelumalleja. Liséksi Matlabin ongelmana oli suomenkielen luontaisen tuen
puuttuminen, joka korjaantuisi jatkamalla tutkimusta Pythonilla. Avoimen lahdekoodin an-
siosta kayttajat ovat onnistuneet kehittaméaéan tekstinprosessointifunktiot suomenkielelle.
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A LSA-MALLIN OPETUS- JA TESTAUSKOODI

% Tekee xlsx-tiedostosta taulukon sis&ltéden tehtdvien vastaukset ja
% niille ennalta annetut pisteet omissa sarakkeissaan jokaista

% tehtdvdd kohden.

filename = "Arvostelut.xlsx"; 7%

data = readtable(filename,’TextType’,’string’);

% Lukitaan satunnaislukugeneraattori, jotta tulokset voidaan toistaa.
rng (’default’);
rng (1) ;

% Jaetaan vastaukset kahteen osaan, jossa on koulutus- ja testausosat
% suhteessa 4:1, ja erotetaan tekstit ja pisteet toisistaan.

cvp = cvpartition(data.Pisteetl,’HoldOut’,0.2); %
dataTrain = data(training(cvp),:);

dataTest = data(test(cvp),:);

textDataTrain = dataTrain.Vastausl;
textDataTest = dataTest.Vastausil; %
YTrain = dataTrain.Pisteetl; ¥

YTest = dataTest.Pisteetl; %

% Siistitd&n teksteistd védlimerkit, isot alkukirjaimet ja

% hukkasanat sekd luodaan sanasdkki

textDataTrain = erasePunctuation(textDataTrain);

textDataTrain = lower (textDataTrain);

stopWords = ["on" "jos" "kun" "siis" "ett " "niin" "vain"
"koska"];

documentsTrain = tokenizedDocument (textDataTrain);

bag = bagOfWords (documentsTrain) ;
% bag = removeShortWords(bag,2);
bag = removeWords (bag,stopWords) ;

% Vektoroidaan myos testausosan tekstit

documentsTest = tokenizedDocument (textDataTest) ;

tic
% Alustetaan muuttujia:

% LSA-mallin antamat arvosanat

"eli". ..
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result = zeros(size(YTest,1) ,1);

% painotettu tarkkuus, jossa yhden pisteen eron arvo on 1/2
partialaccuracy = O0;

% tarkkuus identtisille arvosanoille

accuracy = 0;

% parhaimman tuloksen saavuttanut LSA-avaruuden ulottuvuuksien
% madra

bestdim = 0;

% parhaimman tuloksen saavuttanut k-l&himman naapurin k
bestk = 0;

% paras tarkkuus

bestaccuracy = O0;

% paras painotettu tarkkuus

bestapartialaccuracy = 0;

% parhaan tuloksen erot

bestcompare = [];

% kokeillaan 5-80 ulottuvuuksilla askelvdlilld 5

for dim = 5:5:min(80,size(textDataTrain,1))

% luodaan LSA-malli koulutussanasdkista

mdl = fitlsa(bag,dim);

% poimitaan mallista vektorien arvot

dscores = mdl.DocumentScores;

% sovitetaan testattavat vektorit LSA-malliin

dscoresTest = transform(mdl,documentsTest) ;

% haetaan k-13dhintd naapuria kun k on 1-9, askelvdlilla 2 jotta
% keskiarvon laskeminen on yksiselitteinen
for k = 1:2:9

% haetaan jokaisen testattavan vektorin k-1&hin naapuri, ja

% niiden valmiiden arvosanojen mediaani

for i = 1:size(dscoresTest ,1)
kIdx = knnsearch(dscores,dscoresTest(i,:),’K’,k);
result (i) = median(YTrain(kIdx,1));

end

% lasketaan tarkkuudet

accuracy = sum(YTest==result)/(numel (YTest));

partialaccuracy = sum(2-abs(YTest-result))/(numel(YTest) *x2);

% tarkastetaan onko saavutettu parempi tarkkuus

if accuracy > bestaccuracy
bestaccuracy = accuracy;
bestapartialaccuracy = partialaccuracy;
bestk = k;
bestdim = dim;
bestcompare = [YTest,result];

end

end

end
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aika

toc

figure(1); clf;

cm =

confusionchart (bestcompare(:,1) ,bestcompare(:,2),’XLabel’,...
’Ennustetut luokat’,’YLabel’,’0ikeat luokat’,’FontSize’,20)

figure (2)

pilvi

wordcloud (bag)
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B SYVAOPPIMISMALLIN OPETUS- JA
TESTAUSKOODI

% Tekee xlsx-tiedostosta taulukon sisdltden tehtdvien vastaukset ja
% niille ennalta annetut pisteet omissa sarakkeissaan jokaista

% tehtdvdd kohden.

filename = "Arvostelut.xlsx"; Y%

data = readtable(filename,’TextType’,’string’);

% Lukitaan satunnaislukugeneraattori, jotta tulokset voidaan toistaa.
rng (’default’);
rng (1) ;

% Jaetaan vastaukset kahteen osaan, jossa on koulutus- ja testausosat
% suhteessa 4:1, ja erotetaan tekstit ja pisteet toisistaan.

cvp = cvpartition(data.Pisteetl,’Hold0Out’,0.2); %
dataTrain = data(training(cvp),:);

dataTest = data(test(cvp),:);

textDataTrain = dataTrain.Vastausl; %
textDataTest = dataTest.Vastausil; Y%
YTrain = dataTrain.Pisteetl; Y

YTest = dataTest.Pisteetl;

% Siistitd&n teksteistd védlimerkit, isot alkukirjaimet ja
% hukkasanat

textDataTrain = erasePunctuation(textDataTrain);
textDataTrain = lower (textDataTrain);
YTrain = categorical(dataTrain.Pisteet4);

YTest = categorical(dataTest.Pisteet4);

% Siistitdan teksteistd vdlimerkit, isot alkukirjaimet ja

% hukkasanat

textDataTrain = erasePunctuation(textDataTrain) ;

textDataTrain = lower (textDataTrain);

documentsTrain = tokenizedDocument (textDataTrain);

stopWords = ["on" "jos" "kun" "siis" "ett " "niin" "vain"
"koska"];

documentsTrain = removeWords (documentsTrain,stopWords);

tic;

"eli". ..
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% Luodaan vektori-istutus
embeddingDimension = 100;

embeddingEpochs = 50;

emb = trainWordEmbedding(documentsTrain,
’Dimension’,embeddingDimension,
’NumEpochs’,embeddingEpochs,
>Verbose’,0)

% Vapaaehtoinen vektoriavaruuden kuvaus
words = emb.Vocabulary;

V = word2vec (emb,words) ;

XY = tsne(V);

figure (3)

textscatter (XY, words)

% Luodaan teksteistd vield verkostolle sopivat vektorit matriisiin,

% hyodynt&en luotua istutusta
sequencelength = 100;

documentsTruncatedTrain = docfun(@(words) ...

words (1:min(sequencelength ,end)),documentsTrain) ;

XTrain = doc2sequence (emb,documentsTruncatedTrain);
for i = 1:numel (XTrain)
XTrain{i} = leftPad(XTrain{il},sequencelength);

end

% Hermoverkoston alustus
inputSize = embeddingDimension;
180;

numel (categories (YTrain));

outputSize

numClasses

layers = [
sequencelnputlayer (inputSize)
lstmLayer (outputSize,’OutputMode’,’last’)
fullyConnectedLayer (numClasses)
softmaxLayer

classificationLayer]

options = trainingOptions(’adam’,
’GradientThreshold’,1,
InitialLearnRate’ ,0.01,
’Plots’,’training-progress’,

’Verbose’,0);

% Hermoverkoston koulutus

net = trainNetwork(XTrain,YTrain,layers,options);

% Kasitellaan testausosa samoin kuin koulutusosa kasiteltiin, uutta

% istutusta ei tehdd, vaan kiytet#ddn koulutusosan istutusta
textDataTest = erasePunctuation(textDataTest);
textDataTest = lower (textDataTest);

documentsTest = tokenizedDocument (textDataTest);
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documentsTruncatedTest = docfun(@(words) ...

words (1:min(sequencelength,end)),documentsTest) ;
XTest = doc2sequence (emb,documentsTruncatedTest) ;
for i=1:numel (XTest)

XTest{i} = leftPad(XTest{il},sequencelength);

end

% Lasketaan verkon tarkkuus identtisten arviointien antamisessa

[YPred, scores] = classify(net,XTest);

accuracy sum(YPred == YTest)/numel (YPred)

strYPred string (YPred) ;

strYTest = string(YTest);

numYPred = double (YPred);

numYTest = double(YTest);

partialaccuracy = sum(2-abs(numYTest-numYPred))/(numel (YTest) *2) ;

aika = toc
figure(1); clf;
cm = confusionchart(YTest,YPred,’XLabel’,...

’Ennustetut luokat’,’YLabel’,’0Oikeat luokat’,’FontSize’,20)

% Edelld kéytetyt funktiot sanojen vektorointiin istutuksen mukaan,

% ja lyhyiden vektorien pident&minen matriisiin sovitettavaksi

function C = doc2sequence (emb,documents)
parfor i = 1:numel(documents)
words = string(documents(i));
idx = ~“ismember (emb,words) ;
words (idx) = [];
C{i} = word2vec(emb,words) ’;
end
end

function MPadded = leftPad(M,N)
[dimension, sequencelength] = size(M);
paddinglLength = N-sequencelength;
MPadded = [zeros(dimension,paddinglength) M];

end



20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38

C RISTIINVALIDOIMISEN AVULLA OPTIMOIDUN

SATUNNAISMETSAMALLIN OPETUS- JA

TESTAUSKOODI

% Avaa taulukon xlsx-tiedostosta, jossa on annetut vastaukset ja
% ennalta annetut pisteet eroteltuna omissa sarakkeissa "Vastaus"
% ja "Piste".

filename = "Arvostelut.xlsx"; %

data = readtable(filename,’TextType’,’string’);

% Lukitaan satunnaislukugeneraattori, jotta tulokset voidaan toistaa

rng (1) ;

% Poistetaan tyhjat vastaukset

% idxEmpty = strlength(data.Vastaus3) == 0;

% Jaetaan vastaukset koulutus- ja testausosiin, suhteessa 4:1,
% ja jaetaan jaetut osat teksteihin ja pisteisiin

cvp = cvpartition(data.Pisteetl,’Holdout’,0.2); %
dataTrain = data(training(cvp),:);

dataTest = data(test(cvp),:);

% Siivotaan, vektoroidaan koulutusosan tekstit ja luodaan sanasadkki

textDataTrain = dataTrain.Vastausl;
textDataTest = dataTest.Vastausl; 7%
textDataTrain = erasePunctuation(textDataTrain);
textDataTest2 = erasePunctuation(textDataTest);

textDataTrain = lower (textDataTrain);
textDataTest2 = lower (textDataTest2);
YTrain = dataTrain.Pisteetl; ¥

YTest = dataTest.Pisteetl;

stopWords = ["on" "jos" "kun" "siis" "ett " "niin" "vain" "eli"...
"koska"];
documentsTrain = tokenizedDocument (textDataTrain);

bag = bagOfWords (documentsTrain) ;
bag = removeWords (bag,stopWords);
XTrain = full(bag.Counts);

% Vektoroidaan myos testausosan tekstit

documentsTest = tokenizedDocument (textDataTest2);
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tic;

% Ristiinvalidoidaan 50 puuta 5-kertaisella ristiinvalidoinnilla,

% vaihdellen oppimisnopeutta ja jakojen enimmédismd&dr&dd puissa, siten ettd

% jakojen enimmiismdirid otetaan sarjasta [3°,3%...,3™ 2], kuitenkin
% 3™ ollessa pienempi kuin n-1. Jaot 3™ !
% joten niitd ei ole kéytetty.

n = size(XTrain,1);

m = floor(log(n - 1)/log(3));
learnRate = [0.1 0.25 0.5 1];

numLR = numel (learnRate);
maxNumSplits = 3.7(0:m-2);

numMNS = numel (maxNumSplits);
numTrees = 50;

Mdl = cell (numMNS,numLR) ;

% Luodaan malli kaikille oppimisnopeuksille ja jakojen enimm&ismddrélle
for k = 1:numLR
for j = 1:numMNS
t = templateTree (’MaxNumSplits’,maxNumSplits(j));

Mdl{j,k} = fitcensemble(XTrain,YTrain,’NumLearningCycles’,...

numTrees , ’Learners’,t,’KFold’,5,’LearnRate’,learnRate(k));

end

end

% Arvioidaan kumulatiiviset luokitteluvirheiden suhteet kaikille malleille

kf1A11l = @(x)kfoldLoss(x,’Mode’,’cumulative’);
errorCell = cellfun(kflAll ,Mdl,’Uniform’,false);

error = reshape(cell2mat (errorCell) ,[numTrees numel (maxNumSplits)...

numel (learnRate)]) ;

% Madritetddn jakojen enimmdismd&drd, puiden lukumd&drd ja oppimisnopeus,
% jotka antavat pienimmin virheen

[minErr ,minErrIdxLin] = min(error(:));

[idxNumTrees , idxMNS,idxLR] = ind2sub(size(error) ,minErrIdxLin);

% Luodaan uusi malli optimaalisten parametrien avulla

tFinal = templateTree (’MaxNumSplits’,maxNumSplits (idxMNS));

MdlFinal = fitcensemble (XTrain,YTrain,’ NumLearningCycles’,idxNumTrees,...

’Learners’,tFinal,’LearnRate’,learnRate (idxLR))

XTest = transform(MdlFinal ,documentsTest);

[YPred, score] = predict(MdlFinal, XTest);

accuracy = sum(YTest==YPred)/(numel (YTest))
partialaccuracy = sum(2-abs(YTest-YPred))/(numel(YTest) *2)

ja 3™ tuottivat tuloksiksi NaN,
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D AUTOMAATTISESTI OPTIMOIDUN
SATUNNAISMETSAMALLIN OPETUS-JA
TESTAUSKOODI

% Avaa taulukon csv-tiedostosta, jossa on annetut vastaukset ja
% ennalta annetut pisteet eroteltuna omissa sarakkeissa "Vastaus"
% ja "Piste".

filename = "Arvostelut.xlsx"; %

data = readtable(filename,’TextType’,’string’);

% Lukitaan satunnaislukugeneraattori, jotta tulokset voidaan toistaa

rng (1) ;

% Poistetaan tyhjat vastaukset

% idxEmpty = strlength(data.Vastaus3) == 0;

% Jaetaan vastaukset koulutus- ja testausosiin, suhteessa 4:1,
% ja jaetaan jaetut osat teksteihin ja pisteisiin

cvp = cvpartition(data.Pisteetl,’Holdout’,0.2); %
dataTrain = data(training(cvp),:);

dataTest = data(test(cvp),:);

% Siivotaan, vektoroidaan koulutusosan tekstit ja luodaan sanasakki

textDataTrain = dataTrain.Vastausl;
textDataTest = dataTest.Vastausil; 7%
textDataTrain = erasePunctuation(textDataTrain);
textDataTrain = lower (textDataTrain) ;

YTrain = dataTrain.Pisteetl; ¥

YTest = dataTest.Pisteetl;

% stopWords = ["onjoskunsiisett?niinvaineli"...
% "koska"];
documentsTrain = tokenizedDocument (textDataTrain);

bag = bagOfWords (documentsTrain) ;
% bag = removeWords(bag,stopWords) ;
XTrain = full(bag.Counts);

% Vektoroidaan myos testausosan tekstit
documentsTest = tokenizedDocument (textDataTest);
XTest = full(encode(bag,documentsTest));
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cost.ClassNames=[0 1 2 3];
cost.ClassificationCosts=[0 1 2 3;1 0 1 2;2 1 0 1;3 2 1 0];

tic;

t = templateTree(’Reproducible’,true);

Mdl = fitcensemble(XTrain,YTrain,’OptimizeHyperparameters’,’auto’,...
’Learners’,t, ’HyperparameterOptimizationOptions’,

struct (’AcquisitionFunctionName’,’expected-improvement -plus’));

[YPred, score] = predict(Mdl, XTest);
accuracy = sum(YTest==YPred)/(numel (YTest))
aika = toc

figure(1); clf;

cm = confusionchart(YTest,YPred,’ XLabel’,...

>Ennustetut luokat’,’YLabel’,’0Oikeat luokat’,’FontSize’,20)

cost.ClassNames=[0 1 2 3];
cost.ClassificationCosts=[0 1 2 3;1 0 1 2;2 1 0 1;3 2 1 0];

MdlCost = fitcensemble (XTrain,YTrain,’OptimizeHyperparameters’,’auto’,...
’Learners’,t, ’HyperparameterOptimizationOptions’,
struct (’AcquisitionFunctionName’,’expected-improvement -plus’),’Cost’,

cost);

[YPredCost, scoreCost] = predict(MdlCost ,XTest);

accuracyCost = sum(YTest==YPredCost)/(numel (YTest))

figure(2); clf;

cmCost = confusionchart (YTest,YPredCost,’XLabel’,...
’Ennustetut luokat’,’YLabel’,’0Oikeat luokat’,’FontSize’,20)
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E K-MEANS-KLUSTEROINNIN JA
SILUETTIARVOJEN MAARITTAMISEN KOODI

%Alustetaan muuttujia
sils=zeros (138,67) ;
clus=zeros (1,67);
bestclus=0;

avg=0;

% Ositellaan data eri mad&dr&d&dn klustereita k-means-klusteroinnilla
for cl=2:69
idx = kmeans (XTrain,cl);

sil=silhouette (XTrain,idx); J Lasketaan klusterien sisdiset siluettiarvot

sils(:,cl-1) = sil; 7% Talletetaan siluettiarvot yhteiseen matriisiin
avg = mean(sil); 7 Siluettiarvojen keskiarvo
clus(cl-1) = avg; ' Talletetaan keskiarvo matriisiin

if mean(sil)>bestclus J Talletetaan parhaat tulokset erikseen
bestclus=mean(sil); J Paras keskiarvo
bestsil=sil; Y Parhaat siluettiarvot
bestidx=idx; % Parhaat klusteri-indeksit
bestcl=cl; % Klustereiden md&drd, mik&d tuotti parhaat tulokset
end

end

% Talletetaan parhaat klusterit indekseineen
% yhteiseen solumatriisiin
total = cell(1l,bestcl);
for 1=1:bestcl
kidx = bestidx==1;
clust_1 = textData(kidx);
Yclust_1 = Y(kidx);
comb = [clust_1l, Yclust_1];
total{l}=comb;

end

% Piirret&&n siluettikuvaaja parhaista klustereista

[s,h]l=silhouette (XTrain,bestidx) ;
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Kuva F.2. Tehtdvan 3 luokittelumatriisi, LSA-malli
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Kuva F.3. Tehtdvén 4 luokittelumatriisi, LSA-malli
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Kuva F.4. Tehtdvén 1 luokittelumatriisi, Deep Learning -malli
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Kuva F.5. Tehtdvéan 3 luokittelumatriisi, Deep Learning -malli



©
S
351 2 3
4
©
£2 2 3
O

3 1

0 1 2 3

Ennustetut luokat

Kuva F.6. Tehtédvén 4 luokittelumatriisi, Deep Learning -malli
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Kuva F.7. Tehtdvén 1 luokittelumatriisi, ristiinvalidoitu satunnaismetsdamalli
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Kuva F.8. Tehtavan 2 luokittelumatriisi, ristiinvalidoitu satunnaismetsamalli
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Kuva F.9. Tehtdvén 4 luokittelumatriisi, ristiinvalidoitu satunnaismetsdmalli
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Kuva F.10. Tehtdvédn 1 luokittelumatriisi, automatisoitu satunnaismetsamalli
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Kuva F.11. Tehtdvén 2 luokittelumatriisi, automatisoitu satunnaismetsamalli
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Kuva F.12. Tehtdvédn 3 luokittelumatriisi, automatisoitu satunnaismetsamalli
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