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Koneoppimismallin kehittimisen tavoitteena on rakentaa matemaattinen malli, joka kykenee
edistykselliseen ongelmanratkaisuun ja pystyy tekemién tarkkoja paitelmid uuden tai tuntemat-
toman datan perusteella. Tasséd tutkielmassa esitelldin koneoppimismallin kehitysprosessin eri
vaiheet datan siivoamisesta mallin arviointiin. Tutkielman tavoitteena on tutustua koneoppimis-
malli kehitysprosessiin ja selvittds, kuinka koneoppimismalli koulutetaan.

Ty6 on kirjallisuuskatsaus, joka jakautuu kahteen osaan. Ensimmaéisessé osassa esitellddn tut-
kielman kannalta oleellisia koneoppimisen algoritmeja, sekd koneoppimismallin eri tyyppeja.
Osan tarkoitus on esitelld tyypit, joihin koneoppimismallit yleisimmin jaotellaan, seka tarkastella
koneoppimismallien tunnetuimpia algoritmeja. Koneoppimismallit voidaan jaotella tyyppeihin
monella eri tapaa, mutta yleisimmin mallit jaotellaan kdytettdvin datajoukon perusteella. Kone-
oppimisalgoritmit voidaan koneoppimismallin tapaa jaotella eri tyyppeihin tai luokkiin. Niista
luokista tarkastellaan tarkemmin tapausperustaisia algoritmeja. Tutkielman toisessa osassa pereh-
dytéddn itse koneoppimismallin kehittdmisen vaiheisiin suoraviivaisessa jarjestyksessa.

Koneoppimismallin kehittiminen on monivaiheinen prosessi, jonka jokainen vaihe vaikuttaa
lopullisen mallin tarkkuuteen ja tehokkuuteen. Tutkielmassa koneoppimismallin kehitysprosessi
jaotellaan datan valmisteluun, mallin valintaan ja kouluttamiseen, seké koulutetun mallin arvioin-
tiin ja optimointiin. Datanjoukon keruuta tutkielmassa ei késitelld. Keritty raaka datajoukko ei
suoraan sovi kéytettdviksi koneoppimismallia kouluttaessa, vaan raaka data tulee valmistella.
Malli, jonka kouluttamiseen kdytetddn raakaa, jisentdmaitonti, tai muuten huonokuntoista dataa
ei pysty tekemdiin tarkkoja péételmii, ja malli, joka kayttdé datan ja ongelman tyypille sopimat-
tomia algoritmeja, voi johtaa pitkiin prosessointi aikoihin ja resurssien tuhlaukseen. Tyon lopussa

on lyhyt yhteenveto koneoppimismallin kehitysprosessista.

Avainsanat: koneoppiminen, koneoppimismalli, ominaisuuksien suunnittelu, datan valmistelu
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1 Johdanto

Tekodlystd (artificial intelligence) on tullut yksi modernin yhteiskunnan suurimmista ra-
kennuspalikoista. Kaikki nykyajan dlykkdcdit jéirjestelmdt (intelligent systems), kuten itse-
ohjautuvat autot, kuvantunnistus, seké asiantuntijajérjestelmait (expert systems) ovat riip-
puvaisia tekodlyn jatkuvasta kehityksestd. Viime aikoina, tekodlylld varustetut chat-botit
ja kuvan generointimallit, kuten ChatGPT, sekd DALE-2 ovat olleet jatkuvan keskustelun
alla niin sosiaalisessa mediassa, kuin eri uutiskanavilla.

Koneoppiminen (machine learning) on yksi tekodlyn opinaloista (subfield) (Russell
& Norvig, 2021), ja se tutkii tietokoneen oppimista. Koneoppimisen péépiirteend on aja-
tus tietokoneesta, joka ongelmakohtaista dataa tarkkailemalla oppii ratkaisemaan dataan
liittyvét ongelmat. Yksinkertaistettuna, koneoppimisen tarkoituksena on opettaa tietoko-
neelle, kuinka ratkoa tietty ongelma annetusta syotteestd, ilman erillistd ohjelmointia (Fan
ym., 2020; Janiesch ym., 2021).

Oletetaan ettd tarkoituksena on luoda jdrjestelmé, joka pystyy vastaamaan kysymyk-
seen, onko kuvassa kissa vai koira. Téllaista jarjestelméé kutsutaan malliksi, tai tarkem-
min koneoppimismalliksi (machine learning model). Koneoppimismalli on prediktiivinen
malli (predictive model), joka yhdistdd koneoppimisalgoritmin (machine learning algo-
ritghm) ja oppimisdatajoukon (learning dataset) (Fan ym., 2021). Koneoppimismallin ke-
hitysprosessi (development process) on monivaiheinen prosessi, jonka avulla malli kou-
lutetaan vastaamaan esitettyyn kysymykseen tai ongelmaan mahdollisimman tarkasti.
Koulutettu malli pystyy siis antamaan ennusteita, vastauksia, ja suosituksia, jotka auttavat
ratkaisemaan vaativia ongelmia (advanced problems) eri aloilla, kuten lddketieteessé ja
rahoitusalalla (Baloglu ym., 2022; Fan ym., 2020; Janiesch ym., 2021).

Tadmén tutkielman tavoitteena on tutkia koneoppimismallin kehitysprosessia ja sa-
malla vastata tutkimuskysymykseen “kuinka tekodly koulutetaan koneoppimismallin
avulla”. Tutkielman kolmannessa luvussa tarkastellaan koneoppimismallin ja -algorit-
mien jaottelua eri tyyppeihin (tai luokkiin) ja tutustua yleisimpiin koneoppimisalgorit-
meihin. Luvussa neljad kdydédén 14pi koneoppimismallin kehitysprosessi palapalalta, jaka-
malla se datan valmisteluun, mallin valintaan ja kouluttamiseen, sekd mallin optimointiin

ja arviointiin. Viidennessa luvussa on lyhyt yhteen veto tutkielmasta.



2 Tutkimusmenetelma

Tama tutkielma on kirjallisuuskatsaus koneoppimiseen ja koneoppimismallin kehityspro-
sessiin. Kaikki tutkielmassa tarkasteltu aineisto sivuaa tutkielman aihepiirid vaihtelevalla
tarkkuudella. Teoksia on haettu pddosin Tampereen yliopiston Andor hakupalvelimen tie-
tokannoista. Tarkasteltuja teoksia on tdydennetty ProQuest, sekd IEEE Xplore tietokan-
noista. Aineiston haussa kaytettiin hakusanoja: ”Machine learning” ja “Artificial intelli-
gence”. Hakusanoja tdydennettiin myos hakusanoilla ”Applications”, ”Algorithm”, ja
“Feature engineering”. Tarkasteltuja teoksia on my0s tdydennetty tekemdilld hakuja ha-
kusanoilla 16ytyneiden teosten ldhdeluetteloista.

Hakusanoilla 16ytyneitd ldhteitd on karsittu rajaamalla 14dhteet englanninkielisiin kir-
joihin, artikkeleihin, sekd konferenssi julkaisuihin, jotka kisittelevit koneoppimisproses-
sin eri vaiheita ja menetelmid. Kirjallisuuskatsaukset, seka teokset, jotka kisittelevit vain
syvioppimista (deep learning) on rajattu pois hauista. Koska 16ytyneita ldhteitd oli vield
todella paljon, tarkennettiin rajausta rajaamalla ldhteet vain viimeisen viiden vuoden ai-
kana (2018-2022) tehtyihin julkaisuihin.

3 Koneoppimismallin tyypit ja algoritmit

Koneoppimismallin yksi olennaisimmista osista on mallin kouluttamisessa kéytetyt ko-
neoppimisalgoritmit. Algoritmien tarkoitus on havaita kuvioita (patterns) ja suhteita syot-
teeksi annetusta tietojoukosta, jolloin koulutettu malli voi tehdé tarkkoja paédtelmia tehta-
vatyyppiin perustuen (Janiesch ym., 2021). Esimerkiksi, jos mallin kouluttamiseen on
kaytetty kuvia kissoista ja koirista pystyy malli pditteleméédn (tietylld tarkkuudella), onko
sille syotteend annetussa kuvassa kissa vai koira.

Mahdollisia algoritmeja koneoppimismallin kouluttamiselle on useita ja jokaista al-
goritmia voidaan kdyttdd monien eri ongelmien ratkaisemiseen. Koska algoritmien kirjo
on niin suuri, jaetaan ne usein eri luokkiin tai tyyppeihin oppimistehtdvédn perusteella.
Naita luokkia ovat regressiomallit (regression models), tapausperustaiset algoritmit (in-
stance-based algorithms), pddtospuut (decision trees), Bayesin menetelmdt (Bayesian
methods), ja keinotekoiset neuroverkot (artificial neural networks) (Janiesch ym., 2021).
Kaikkien ndiden eri luokkien tarkasteleminen ei olisi tdmén tutkielman pituuden kannalta
jarkevéd, joten tarkempaan tarkasteluun tutkielmassa on valittu vain tapausperustaiset al-
goritmit.

Suurin eroavaisuus koneoppimisalgoritmien vélilli on niiden tapa 10ytdd suhteita
syote datasta (Baloglu ym., 2022). Esimerkiksi, tukivektorikone (support vector machine)
pyrkii luomaan erottelevan hypertason (hyperplane) dataluokkien viélille (Ghosh ym.,



2019), kun taas k-ldhimmdn naapurin menetelmd (k-nearest neigbors) luokittelee datan
datapisteiden 1dhimpien naapureiden” perusteella (Russell & Norvig, 2021).

Koneoppimismallin koulutukseen on olennaista valita kéytettdvat koneoppimisalgoritmit
tarkasti, silld algoritmien tehokkuus ja tarkkuus vaihtelee koulutusdatan méérén, raken-
teen, sekd kaytettdvissd olevan laitteiston perusteella. Vaikka koneoppimismallin kdy-
tossd oleva algoritmi sopisi kyseisen ongelman ratkaisemiseen, sen tarkkuus voi kérsia
pienen datamiirin takia. Vastaavasti jos datajoukko on todella suuri, voi mallin koulutus

ja tulosten saanti olla tehottoman hidasta (EI Mrabet ym., 2021).

3.1 Koneoppimismallien jaottelu

Koneoppiminen ja samalla koneoppimismallit jaetaan yleisimmin kahteen eri tyyppiin
kisiteltdvin datajoukon perusteella. Nama tyypit ovat ohjattu oppiminen (supervised lear-
ning), sekd ohjaamaton oppiminen (unsupervised learning) (Janiesch ym., 2021). Kone-
oppiminen voidaan jakaa datan perusteella my0s vahvistusoppimiseen (reinforcement
learning), sekd puoliohjattuun oppimiseen (semi-supervised learning) (Russell & Norvig,
2021), mutta nditd ei kisitelld tdssd tutkielmassa. Késiteltdvd datajoukko ei kuitenkaan
ole ainoa tapa luokitella koneoppimismalleja, vaan ne voidaan luokitella myds kéytetta-
vén algoritmin tai ratkaistavan koneoppimisongelman (machine learning problem) perus-
teella.

Jokaisella tyypilld on omat kéyttotarkoituksensa. Ohjatun oppimisen malleja kayte-
tddn erilaisten ennusteiden ja padtelmien tekemiseen syotedatasta. Ndma padtelmit voiva
olla hyvin triviaaleja kuten edelld mainittu pééttely kissasta ja koirasta, tai paljon moni-
puolisempia, kuten aktiivisten kayttdjien méédrin ennustamiseen alustalla tietysséd ajassa
(Janiesch ym., 2021). Ohjaamattoman oppimisen malleja kéytetdén pddosin datanpistei-
den ryhmittelyyn yhteisten ominaisuuksien perusteella, toisin sanoen ryvdstymiseen
(clustering), sekd korkea dimensionaalisen datan (high-dimensional data) projisointiin
pienemmissd dimensionaalisuudessa, eli dimensioiden vihentimiseen (dimensionality
reduction) (Janiesch ym., 2021). Seuraavaksi tarkastellaan tarkemmin ohjatun oppimisen

mallien, sekd ohjaamattoman oppimisen mallien kdyttdmié algoritmeja.

3.2 Ohjatun oppimisen algoritmit

Ohjatun oppimisen malleja kiytetddn, kun kdytossa oleva data on merkittyd. Merkitty
data (labeled data) siséltdd merkintjd datan siséllostd ja oletetusta tulosteesta (output).
Namé merkinnit toimivat valmiina vastauksina syoétteelle, joiden avulla kalibroidaan ko-
neoppimismallin eri parametreja mallin koulutusprosessin aikana (Janiesch ym., 2021).

Esimerkiksi kissa ja koira kuvista koostuvan datajoukon sydtteen mukana on merkinta,



onko kuvassa kissa vai koira. Tatd datajoukkoa kéyttdmalld koulutettu malli pystyy myo-
hemmin tarkasti arvioimaan uusista tai merkitseméattomistd kuvista, onko kuvassa kissa
vai koira.

Kuten aikaisemmin mainittiin, koneoppimismallit voidaan jakaa my0s koneoppimis-
ongelman perusteella. Néin ollen, ohjattu oppiminen mallit voidaan tarkemmin jakaa reg-
ressiomalleihin (regression models) ja luokittelumalleihin (classification models). Luo-
kittelumallien oppimisongelman tuloste on rajallinen arvojoukko, kuten [kissa, koira] tai
[positiivinen, negatiivinen]. Regressiomallin oppimisongelman tuloste on puolestaan nu-
meerinen (Russell & Norvig, 2021). Ohjatun oppimisen algoritmeista tarkempaan tarkas-

teluun on valittu k-lahimmén naapurin menetelma, seka tukivektorikone.

3.2.1 K-ldhimmdn naapurin menetelmd

K-ldhimmain naapurin menetelmé (KNN) on epdparametrinen (non-parametric) ja tapaus-
perustainen oppimismenetelmi, jonka Cover ja Hart esittelivit ensimmadistd kertaa
vuonna 1968 (Chen, 2020). KNN algoritmi on yksi yksinkertaisimmista ohjatun oppimi-
sen algoritmeista ja sitd voidaan kdyttda seka luokittelu- ettd regressiomalleissa.

KNN algoritmin toiminta perustuu sen kykyyn mairitelld luokka tai ominaisuus arvo
(property value) syotteend saadulle datapisteelle, vertailemalla datapisteen etdisyyttd sen
naapureista (neighbors). Luokittelumalleissa datapisteelle etsitdéin sen K ldhintd naapu-
ria, joiden yleisin luokka (tai tuloste) miirittelee datapisteen luokan (Chen, 2020). Tilan-
teessa K = 1, datapiste saa saman luokan kuin sen ldhin naapuri, ja vastaavasti tilanteessa
K =3, jos naapurit luokitellaan [kissa, kissa, koira], saa datapiste luokan kissa. Regres-
siomalleissa datapisteen arvoksi voidaan laskea sen K 1dhimmén naapurin keskiarvo, me-
diaani tai lineaarinen regressio (Russell & Norvig, 2021). Kuva 1 havainnollistaa kuinka
K:n arvo muutos vaikuttaa datapisteen mairittelyyn. Jos K = 1 médritellddn datapiste ne-

lioksi, ja jos K = 3, médritelldén datapiste ruuduksi.
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Kuva 1. Havainnollistava kuva uuden datapisteen luokitteluun eri K:n arvoilla.
Muuttujat X, X, esittavit pisteiden eri ominaisuuksia. Esimerkiksi korvien pituutta ja

kynsien terdvyytta.

Oletetaan ettd kdytossd on datajoukko, jossa on N madrd datapareja x ja y, missd y
on x:n ominaisuus arvo tai luokka. Télldin dataparit voidaan merkitd muodossa
{(x1,v1), (x2,¥2), ..., (xn, Yn)}. Oletetaan my0s ettd x: [14 on M médrin eri ominaisuuk-
sia. Jos nimé ominaisuudet ovat samankaltaisia, kuten pituus ja paino, syotteen X arvon
y madrittdmiseksi, kiytetddn usein Euklidista etdisyyden kaavaa d, laskemaan syotteen

X ja datapisteiden xp vilinen etdisyys (Russell & Norvig, 2021).

M
de = Z (Xm —xpm)? (1)
m=1
Euklidisen etdisyyden kaava (Chen, 2020)

Jos datapisteiden ominaisuudet x,, eroavat toisistaan, kuten ik ja sukupuoli, Euklidisen

etdisyyden sijasta kdytetddn usein Manhattan etdisyyden kaavaa d,,.

M
dm = Z |fm - xnml (2)
m=1

Manhattan etdisyyden kaava (Chen, 2020)

Edelld olevista kaavoista voidaan johtaa arvon X ja datapisteiden xp vélisen etdisyy-
den yleistetty kaava LP, jota kutsutaan nimelld Minkowskin etéisyys tai LPnormi (Russell
& Norvig, 2021). Minkowskin etdisyyden kaava, kun p = 1, vastaa Manhattan etdisyytta,

jakun p =2, vastaa kaava Euklidista etdisyytta.

» _ P 1/p
LP (%), %q) = Z_lxj,i - xq,il (3)
L

Minkowskin etdisyyden kaava (Russell & Norvig, 2021)



3.2.2 Tukivektorikone

Toinen tutkielmassa tarkasteltavista ohjatun oppimisen algoritmeista on tukivektorikone
(SVM). 2000-luvun alussa tukivektorikoneilla varustetut koneoppimismallit olivat suosi-
tuimpia niin sanottuja suoraan hyllylti (oft-the-shelf) malleja (Russell & Norvig, 2021).
Tukivektoreita on my0s onnistuttu soveltamaan ohjaamattoman oppimisen malleissa
(Ghosh ym., 2019)

SVM on epdparametrinen algoritmi, jota KNN algoritmin tapaan voidaan kéyttda
sekd luokittelu- ettd regressiomalleissa. Sen tarkoituksena on erotella datajoukko kahteen
luokkaan luomalla hypertason ndiden luokkien vilille. Hypertaso on pddtdsraja (decision
boundary), joka jakaa datapisteet kahteen eri luokkaan riippuen siitd, milld puolella hy-
pertasoa piste sijaitsee. Hypertasoja luokkien vilille on rajaton miérd, tdmén takia tuki-
vektorikoneen tarkoitus onkin maksimoida luokkien pisteiden vélisen marginaalin suurus
ja ndin 16ytaa optimaalinen hypertaso.

Hypertaso muodostetaan luokkien datapisteiden rajoille muodostettujen yhdensuun-
taisten tukivektorien (support vektors) avulla. Tukivektorit ovat vektoreita dataluokkien
rajoilla, jotka rajoittavat datapisteiden vélisen marginaalin suuruutta ja samalla erottele-
vat eri luokkien datapisteet. Datapisteiden, ja ndin ollen my0s tukivektorien vilinen mar-
ginaali on eri luokkien l&himpien pisteiden maksimaalinen etdisyys (Ghosh ym., 2019).
Kuvassa 2 mustien ja valkoisten pisteiden vilille on muodostettu hypertasow - x — b =
0 tukivektorienw-x—b =1jaw-x—b = —1 avulla.

WeX~-=b=1

. WeX-b=0
. .. '_.Wox—h—-‘l

- > =

Kuva 2. Havainnollistava kuva hypertason w - x — b = 0 muodostamisesta. Tukivekto-
ritw-x—b =1jaw-x— b = —1 muodostetaan datapisteiden rajalle, niin etti ne
erottelevat datapisteet eri luokkiin. Hypertaso muodostetaan niin ettd se on yhtd kaukana

molemmista tukivektoreista (Ghosh ym., 2019).



Oletetaan ettd kdytossd on datajoukko, jossa on N maidrd datapareja muodossa
{(x1,v1), (x2,¥2), ..., (xy, Yn)}, missd yy = +1 osoittaa datapisteen x, luokan. Talldin

hypertaso dataluokkien vililld on muotoa:

wx+b=0 (4)
(Ghosh ym., 2019)

Oletetaan my0s, ettd datapisteet ovat oikein luokiteltu, jos wx +b = 0, kun yy =1 ja

jos wx + b < 0,kun yy = —1. Saadaan yhteinen rajoite, joka on muotoa:

yvwx+b) =0 (5)
(Chen, 2020)

lwx+b]|
Iwll

Etdisyys hypertason ja datapisteen x vélilld on muotoa , ja marginaali on muotoa

”;—” (Ghosh ym., 2019). Suurin mahdollinen marginaali voidaan 16ytdd minimoimalla
|lw||. Russellin ja Norvigin (2021) mukaan, optimaalisen hypertason voi selvittia ratkai-
semalla alla oleva nelidllinen dériarvotehtévd (quadratic optimization task), jonka johta-

mista ei tdssd tutkielmassa kayda.

arg max 1

ga Z a; — EZ ajaryivi(x - xx) (6)
j jk

Duaali esitys optimaalisen hypertason loytimiseen (Russell & Norvig, 2021)

3.3 Ohjaamattoman oppimisen algoritmit

Ohjaamatonta oppimista kdytetddn, kun kdytdssé oleva data ei ole merkittyd. Toisin kuin
merkitty data, merkitsemdton data (unlabeled data) ei sisélld entuudestaan tuttuja merkin-
tojd eikd tietoa oletetusta tulosteesta. Esimerkiksi, merkitseméton data voi olla joukko
datapisteitd eri ominaisuuksista, kuten korvien pituus ja kynsien terdvyys, mutta niité
ominaisuuksia ei ole valmiiksi luokiteltu kissoiksi tai koiriksi. Ndin ollen, ohjaamattoman
oppimisen tavoitteena on kouluttaa malli, joka pystyy téllaisesta tuntemattomasta ja luo-
kittelemattomasta datasta etsiméén ja 16ytdmadn kuvioita ja rakenteita, joiden avulla data
voidaan jakaa samankaltaisiin joukkoihin. Tarkastellaan seuraavaksi ohjaamattoman op-

pimisen algoritmia k-keskiarvon ryvéstysmenetelma.



3.3.1 K-keskiarvon ryvistysmenetelmd

Yksi tunnetuimmista ja kdytetyimmistd ohjaamattoman oppimisen menetelmisti on k-
keskiarvon ryvdistysmenetelmd (k-means clustering method) (Sinaga & Yang, 2020). K-
keskiarvon ryvistysmenetelmé on menetelmi, jonka avulla koulutusdata pyritdén ryhmit-
telemiin K ryppddseen niin, ettd jokainen datapiste kuuluu vain yhteen ryppéisti. Ndiden
ryppédiden tarkoitus on jaotella datapisteet niiden ominaisuuksien mukaan yhtendisiin ko-
konaisuuksiin, jolloin samaan ryppaiseen kuuluvat datapisteet ovat keskendén samankal-
taisia (similar) ja muihin ryppdisiin verrattuna toisen kaltaisia (dissimilar). Esimerkiksi
optimaalisessa tilanteessa, kissoista ja koirista koostuva data ryhmiteltéisiin ryppdisiin
a, ja a,, joista a; koostuu vain kissoista ja a, koostuu vain koirista.

K-keskiarvon ryvéstysmenetelmé mittaa pisteiden samankaltaisuutta niiden etdisyy-
den perusteella. Aluksi datan joukkoon luodaan satunnaisesti K maird painopisteitdi
(centroids). Tamédn jdlkeen lasketaan datapisteiden etdisyys kaikkiin painopisteisiin,
jonka jilkeen nditd etdisyyksid verrataan keskendin. Jos datapiste x on l&himpani paino-
pistetti a, kuuluu datapiste x ryppadseen a, x € a. Etdisyyksien laskemiseen data- ja pai-
nopisteiden vililld kdytetddn usein euklidisen etdisyyden kaavaa (1).

Oletetaan ettd X = {x, x5, ..., X, } on datajoukko d-ulotteisessa Euklidisessa avaruu-
dessa R%. Olkoon A = {ay,a,,...,a.} ryppiiden c painopisteet. Olkoon myds z =
[Zik I nxe» jOSSa Zj;, on binddrinen muuttuja, joka osoittaa, kuuluuko datapiste x; k:nneen
ryppédseen, k = 1, ..., c. Talloin k-keskiarvon kohdefunktiota (k-means objective func-
tion) kuvastaa alla oleva yhtdlo (7) (Sinaga & Yang, 2020).

J(2,4) = EL Do zullx — aill? - (7)
K-keskiarvon kohdefunktio (Sinaga & Yang, 2020)

K-keskiarvon ryvistysmenetelma koostuu paaltd osin kahdesta vaiheesta: datapisteet
ryhmitelldén ryppdisiin [dhimmain painopisteet perusteella, jonka jélkeen ryppdiden pai-
nopisteet paivitetddn (Chen, 2020). Toistamalla edelld olevia vaiheita, kunnes painopis-
teet eivit enad muutu iteraatioiden vilill4, saadaan k-keskiarvon kohdefunktio J(z, A) mi-
nimoitua. Ryppéiden painopisteet, sekd datapisteiden ryhmét paivitetdén seuraavasti:

n
2izq ZigXij

a, = (8) (Sinaga ym.,2020)

n

1,jos |lx; — ai||?> = min ||x; — a;||?
Zip = { ] ” i k” 1Sksc” i k” (9) (Sinagaym.,ZOZO)

0, muuten.

missi ||x; — ai||? on euklidinen etiiisyys datapisteen x; ja painopisteen a; vililla.



Kuvassa 3 hahmotellaan k-keskiarvon ryvistysmenetelmén painopisteiden paivityk-
sen vaikuttamista ryppdiden koostumukseen. Alkutilanteessa K arvolla 2 luodaan kaksi
satunnaista painopistettd a, ja a,. Tdmén jialkeen datapisteet ryhmitellddn, ja painopisteet
paivitetddn. Alla olevasta kuvasta huomataan, kuinka painopisteiden péivityksen jdlkeen
data- ja painopisteiden etdisyydet muuttuvat, mikd kuvan tilanteessa johtaa joidenkin da-

tapisteiden ryppdiden muuttamiseen.
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Kuva 3. Havainnollistava kuva K-keskiarvon ryvistysmenetelmin eri iteraatiovaiheista.

Vaikka k-keskiarvon ryvistysmenetelmd kuuluu ohjaamattomaan oppimiseen, Sina-
gan ja Yangin (2020) mukaan tdma ei pidé tdysin paikkaansa. K-keskiarvon ryvéstysme-
netelmén tarkkuus ja tehokkuus riippuu paljon menetelmin alustavista tekijoistd, seka
etukdteen madriteltyjen ryppdiden maarista. Ndin ollen, k-keskiarvon ryvistysmenetelmé
el ole tdysin ohjaamatonta. Sinagan ja Yangin (2020) ehdottama ohjaamaton k-keskiar-
von ryvdstys algoritmi (Unsupervused k-means clustering algorithm) on yksi tapa rat-

kaista ndma riippuvuudet.

4 Koneoppimismallin kehitysprosessi

Koneoppimismallin kehittimisen tavoitteena on rakentaa malli, joka pystyy tarkasti ja
tehokkaasti tekemddn péddtelmid ja ennusteita annetun sydtedatan perusteella. Nédin ollen,
mallin tarkoitus on ratkaista toimialakohtaisia ongelmia kohtuullisessa ajassa minimoi-

den virheelliset tulosteet. Nykyéén, koneoppimismalleja on implementoitu onnistuneesti
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useilla eri toimialoilla, kuten sédhkdisillda markkinoilla (Janiesch ym., 2021), ja ladketie-
teessd (Baloglu ym., 2022). Koska mallin kayttotarkoitus ja sille syotetty data ovat toimi-
alakohtaisia, tulee se rdatdloida tilannekohtaisesti.

Koneoppimismallin kehittiminen koostuu useasta eri vaiheesta. Ndmé vaiheet voi-
daan karkeasti erotella: datan valmisteluun (data preparation), mallin valintaan ja koulut-
tamiseen (model selection and training), sekd mallin arviointi (model assestment)
(Janiesch ym., 2021; Russell & Norvig, 2021). Seuraavaksi tutustutaan tarkemmin
koneoppimismallin kehitysprosessin erivaiheisiin, ja niiden vaikutuksiin lopullisessa

mallissa.

4.1 Datan valmistelu

Kéaytdssi olevan datan mééra, laatu ja tyyppi vaikuttavat suoraan koneoppimismallin laa-
tuun. Mitd paremmin kéytettdvi data kuvastaa ratkaistavaa ongelmaa, sitd parempi kou-
lutettu malli tulee olemaan (Ozdemir & Susarla, 2018; El Mrabet ym., 2021). Valmiste-
lematon raaka data (raw data) ei usein ole kéyttokelvollista koneoppimismallin koulut-
tamisessa. Raaka data usein sisdltdd virheellisid, poikkeavia (outliers) tai puutuvia arvoja,
mitka ovat haitallisia koneoppimismallia kouluttaessa. Samalla, raaka data voi olla hyvin
vksipuoleista (biased), jolloin datajoukko esimerkiksi kissoista ja koirista, sisdltdisi suu-
rimmaksi osaksi vain kissoja. Jos malli koulutetaan téllaisella yksipuoleisella datalla, op-
pii se ennakkoluuloisesti vastaamaan jokaiseen kysymykseen kissa, silld se on suurimman
osan ajasta oikeassa.

Ozdemirin ja Susarlan (2018) mukaan suurin osa ajasta koneoppimimallin
kehittamisestd kuluu datan valmisteluun. Data valmistellaan usein manuaalisesti, mika on
erittdin tyolds, ja aikaavieva prosessi. Datan valmistelun tarkoitus on muuttaa kéytossi
oleva datajoukko koneoppimismallille sopivaan muotoon. Samalla datajoukkoa pyritddn
muokkaamaan niin, ettd se paremmin kuvastaa kisiteltdvad ongelmaa. Néin valmistellulla
datalla voidaan parantaa koulutetun koneoppimismallin tarkkuutta ja tehokkuutta.

Datanvalmistelu pitdd sisdlldén datan esikésittelyn: datan kerddmisestd ja puhdista-
misesta (data cleaning) ominaisuuksien suunnitteluun (feature engineering) (Ozdemir &
Susarla, 2018; Fan ym., 2020). Datan puhdistaminen usein siséllytetddn ominaisuuksien
suunnitteluun, mutta tissa tutkielmassa ne ovat eroteltu selkeimmsén kokonaiskuvan saa-
miseksi. Datan kerddmisté ei kasitelld tdssd tutkielmassa. Olettaen ettd koneoppimismal-
lin kehittdmisen kaytettdvi data on valmiiksi keritty, tarkastellaan seuraavaksi datan puh-

distamista ja ominaisuuksien suunnittelua.
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4.1.1 Datan puhdistaminen

Kuten aikaisemmin todettiin, raaka datajoukko pitdé usein sisillddn poikkeavaa, puuttu-
vaa, tai muutoin sellaisenaan kéyttokelvotonta dataa. Téllaisen datan muodostuminen voi
johtua useista eri tekijoisté, kuten virheellisistd mittauksista tai vaurioituneesta laitteis-
tosta. Datan puhdistamisen tarkoitus on muuttaa ndimi ongelmalliset datapisteet koneop-
pimismallille hyddylliseen muotoon.

Puuttuva data on yksi yleisimmisti ongelmista datajoukossa. Usein tdmai tarkoittaa
sitd, ettd datapisteistd puuttuu jotakin oleellista, kuten potilas tietojen tapauksessa potilaan
nimi. Puuttuva data on ongelmallista, silld suurin osa koneoppisalgoritmeista ei kykene
prosessoimaan datapisteitd, joista puuttuu arvoja (Ozdemir & Susarla, 2018). Yleisimpid
tapoja prosessoida puuttuva data on joko poistaa kaikki datapisteet joista puuttuu dataa,
tai imputoida (impute) puuttuvat tiedot.

Puuttuvien datapisteiden poistaminen on tehokas tapa saada datajoukosta tiydellinen
(complete). Talloin mistddn datajoukon datapisteistd ei puutu arvoja, mikéd estdisi
koneoppimisalgoritmien toiminnan. Kuitenkin datapisteiden suora poistaminen pienentdi
datajoukon kokoa, milld voi olla negatiivisia vaikutuksia koneoppimismallin
kouluttamisessa. Etenkin, jos suurimmasta osasta datajoukkoa puuttuu joitakin arvoja, ei
datapisteiden poistamien vélttimattd johda parhaimpaan lopputulokseen.

Toinen tapa ratkaista puuttuvat arvot on datan imputointi. Imputoinnin tarkoituksena
on tayttdd (fill in) puuttuvat arvot, jolloin kaikkia datapisteitd voidaan kayttdd mallin
kouluttamiseen. Puuttuvat arvot imputoidaan kéyttden apuna valmiina olevaa dataa.
Imputoidessa usein kdytetddn valmiiden datapisteiden keskiarvoa, silld 0 tai “null* arvon
kdyttdminen voi vaikuttaa koulutetun mallin tarkkuuteen ei-toivotulla tavalla.

Toinen yleinen ongelma, miké tulee ottaa huomioon dataa valmistellessa, on poik-
keavat arvot. Monet koneoppimismallien algoritmit, kuten aiemmin esitelty k-ldhimmén
naapurin menetelma, kiasittelevit kaikkia datajoukon pisteitd samalla tavalla, miké tekee
niistd alttiita poikkeavalle datalle. Néin ollen, poikkeavilla datapisteilld on suuri vaikutus
koneoppimismallin parametreihin (Russell & Norvig, 2021). Dataa tarkastellessa visuaa-
lisesti, poikkeava data ilmenee yksittdisind pisteind kaukana muusta datajoukosta. Esi-
merkiksi tarkasteltaessa tuotteiden hintoja, poikkeavat arvot (tuotteet) esiintyvét paljon
halvempana tai kalliimpana muiden joukossa.

Datajoukkoa normalisoimalla (normalization) tai standardoimalla (standardization),
voidaan datajoukon datapisteet muuttaa muotoon, mikd vahentdd poikkeavien arvojen
vaikutusta. Téllainen datan késittely voidaan suorittaa usealla eri tavalla. Esimerkiksi mi-
nimi-maksimi normalisointi (min-max normalization) muuntaa datapisteet viélille [0, 1],
kun taas z-pisteen standardointi (z-score standardization) muuntaa datapisteet niin, ettd
niiden keskiarvo on nolla ja keskihajonta yksi (Ozdemir & Susarla, 2018). Poikkeavien

arvojen muuttamisen liséksi, datajoukko normalisointia ja standardointia voidaan kayttaa
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jos datapisteiden vaihteluvéli on suuri. Ndin muuntamalla datajoukko suppeampaan
muotoo, pienennetddn suurten vaihteluvédlien vaikutusta koneoppimismallin

kouluttamiseen.

4.1.2 Ominaisuuksien suunnittelu

Toisin kuin datan puhdistaminen, ominaisuuksien suunnittelu ei keskity virheellisen da-
tan korjaamiseen, vaan datanjoukon attribuuttien (attribute) muuntamiseen ominaisuuk-
siksi (features), jotka paremmin kuvastavat késiteltivda ongelmaa. Ominaisuudella tar-
koitetaan kaikkia datan attribuutteja, joilla on hyddyllinen vaikutus koneoppimismallin
kehitykselle (Ozdemir & Susarla, 2018). Koneoppismallin tehokkuus on riippuvainen tal-
laisista hyvin suunnitelluista ominaisuuksista. Ndin ollen, ominaisuuksien suunnittelun
tavoitteena on parantaa koneoppimismallin tarkkuutta ja tehokkuutta, poistamalla ja
muuntamalla tarpeettomia muuttujia, seké lisddmalla tarkentavia ominaisuuksia. Ozdemir
ja Susarla (2018) erottelevat ominaisuuksien suunnittelun useaan eri kategoriaan, joista
vain yleisimpié késitelldan tdssé tutkielmassa.

Yksi ominaisuuksien suunnittelun kategoria on ominaisuuksien valinta (feature se-
lection). Kuten aikaisemmin on mainittu, raaka datajoukko usein sisdltdd paljon tarpeet-
tomia ja haitallisia attribuutteja. Ominaisuuksien valinnan tarkoitus on poistaa tdllainen
merkitykseton data, jolla ei mallin kouluttamisen kannalta ole hyddyllistd vaikutusta. Toi-
sin sanoen, Ominaisuuksien valinnalla pyritddn poistamaan datajoukosta kaikki paitsi
parhaimmat ominaisuudet.

Toinen ominaisuuksien suunnittelun kategoria on ominaisuuksien muutos (feature
transformation). Ominaisuuksia muuttamalla pyritddn 16ytdméaédn uusia ja parempia omi-
naisuuksia. Ominaisuuksien muutos menetelmait yhdistelevit valmiita ominaisuuksia luo-
dakseen uusia, rakenteellisesti erilaisia ominaisuuksia. Ndin luodut uudet ominaisuudet
ovat paljon tehokkaampia kuvailemaan datajoukkoa, kuin alkuperdiset ominaisuudet
(Ozdemir & Susarla, 2018). Yleisimmit algoritmit ominaisuuksien muutokselle ovat
PCA (Principal Componenet Analysis), sekd LDA (Linear Discriminant Analysis).
PCA:lla pyritdédn sisdistimdén datajoukon kaikki oleellinen data pienempéddn méédradn
attribuutteja, kun taas LDA:lla pyritddn optimoimaan datajoukon Iluokkaerottelu
pienemmdssd ulottuvuudessa (lower dimension) (Ozdemir & Susarla, 2018).

Edelld mainitut ominaisuuksien suunnittelun menetelmét ovat késin suoritettavia, ja
ndin tyolditd ja aikaa vievid. Artikkelissaan Janiesch ym. (2021) késittelevit
syvdanoppimisen algoritmien (deep learning algorithms) tapaa automatisoida késin tehtava
ominaisuuksien suunnittelu. Téllasta automatisoitua ominaisuuksien erottelemista
kutsutaan ominaisuuksien oppimiseksi (feature learning).

Ominaisuuksien oppiminen, kuten kdsin suoritettavan ominaisuuksien suunnittelun,

tarkoitus on 10ytdd datajoukosta hyoOdyllisid ominaisuuksia. Ominaisuuksien
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oppimismenetelmaét etsivit automaattisesti datassa piilevid ominaisuuksia ja erottelee ne
muusta datasta (Mirtaheri, & Shahbazian, 2022). Etuna manuaaliseen ty6hon,
automatisoitu ominaisuuksien oppiminen mahdollista minimaalisen inhimillisen vaivan,
sekd mahdollistaa sellaisten ominaisuuksien l0ytymisen, mitd ei manuaalisesti pysty

erottelemaan (Janiesch ym., 2021; Ozdemir & Susarla, 2018).

4.2 Koneoppimismallin valinta ja kouluttaminen

Kun raaka data valmisteltu, on seuraavaksi valittava ja koulutettava koneoppimismalli.
Mallin kouluttamista varten valmisteltu data tulee ensin erotella kahteen eri osajoukkoon:
opetusdataan (training data) ja testausdataan (test data). Opetusdata pitdd sisdlldan suu-
rimman osan kaytettdvina olevasta datasta. Opetusdataa, kuten nimestd jo huomaa, kéy-
tetddn koneoppimismallin kouluttamiseen. Testausdata puolestaan sisdltdd opetusdatan
ulkopuolelle jitetyn datan, jota kdytetddn koulutetun mallin testaamiseen. Koulutusda-
tasta voidaan edelleen eritelld validointi datajoukko (validation dataset), jonka avulla voi-

daan saada aikaisempi arvio mallin taidokkuudesta.

4.2.1 Koneoppimismallin tyypin valinta

Oikean tyyppisen koneoppimismallin ja algoritmien valinta on erittdin tirkedd. Kuten ai-
kaisemmin on todettu, valintaan vaikuttaa niin ratkaistava ongelma, kuin kiytdsséd oleva
data. Jos valitut algoritmit eivét sovellu késiteltdvin ongelman ratkaisemiseen, tai ne eivit
kykene kisittelemdan kdytossd olevaa dataa, el minkddn lainen optimointi taikka koulut-
taminen auta koneoppimismallia antamaan tarkkoja paételmia.

Kuten Russell ja Norvig (2021) toteavat, koneoppimismallin tyyppin ja algoritmien
valitsemiselle ei ole parasta tapaa. Koneoppimismalleja on monia erilasia ja ne tulee rai-
tdloida jokaiselle ongelmalle erikseen. Russell ja Norvig (2021) kuitenkin antavat monia
eri suosituksia valintojen tekemiseen. Esimerkiksi péddtospuihin kuuluvaa satunnaista
metsdd (random forest) on hyva kéyttdd luokittelumalleissa, jos kdytettdvdn datajoukon
uskotaan sisdltdvan paljon epdolennaisia luokkia. Ja epdparametrisia menetelmid suosi-
tellaan kéytettdvan, kun kdytdssd on suuri datajoukko, eikd datan ominaisuuksia ole tés-

mallisesti eroteltu.

4.2.2 Koneoppimismallin kouluttaminen

Kun koneoppimismallin tyyppi on valittu, on seuraavana edessd mallin kouluttaminen.
Koneoppimismallin kouluttaminen on iteratiivinen prosessi.
Ensimmadisend tulee sdétii koulutettavan mallin sisdiset hyperparametrit (hyperpara-

meters). Hyperparametreiksi luokitellaan kaikki datan ulkopuolelle jadavd hienosiéito,



-14-

milld on vaikutusta koulutus prosessiin. Téllaisia ovat esimerkiksi koulutus vaiheiden
(training step) maddra, kerrosten (layers) maird neuroverkoissa, seké erilaiset aloitusarvot
valitulle algoritmille. Koulutus vaiheiden méadrdn tarkka valitseminen on tirkeda, silla
litan suuri mééra koulutus iteraatiota voi johtaa ylisovittamiseen (overfitting) ja liian pieni
alisovittamiseen (underfitting) (Russell & Norvig, 2021)

Hyperparametrien sddtdmisen jdlkeen alkaa koneoppimismallin koulutus. Koneoppi-
mismallin koulutus on yksinkertaistettuna opetusdatan syottdmistd koneoppimisalgo-
ritmille. Syo6ttamalla opetusdataa koneoppimisalgoritmi sdédtid sen sisdisid parametreja ja
ndin oppii tekeméén ennusteita ja pddtelmid samanlaisesta datasta. Jos opetusdatasta on
eroteltuna validointi data, voidaan opetusdatan syottimisen aikana syottdd mallille vali-
dointi dataa, ja tarkastella mallin sen hetkistd osaamista.

Kouluttamisvaiheen jélkeen, mallin tarkkuus testataan syottdmaélld sille testausdataa.
Toisin kuin koulutusdatan kanssa, testausdataa syoOttdessd mallin parametreja ei endd
muuteta, vaan testausdataa kdytetdin tarkastamaan mallin tarkkuus. Jos malli on ylisovi-
tettu, kykenee malli tekeméén oikeita padtelmid vain opetusdatasta, mutta ei testausda-
tasta. Alisovitettu malli puolestaan ei kykene tekemdan minkadnlaisia paitelmid (Russell
& Norvig, 2021). Testauksen jdlkeen malli voidaan kouluttaa uudelleen ja hyperparamet-
reja voidaan uudelleen sddtdd paremman tuloksen saavuttamiseksi. Testausta ei myOskdin
ole vilttdmitontd suorittaa vilittdmasti koulutusvaiheen jélkeen, vaan jos koulutusvai-
heen aikana huomataan tulosteiden olevan erittdin huonoja, voidaan hyperparametreja

sadtid ja koulutusvaihe toistaa ilman testausta.

4.3 Koneoppimismallin optimointi ja arviointi
Koneoppimismallin arviointi on tidrkeéssa roolissa lopulliseen mallin kdyttdonottopaatok-
sen tekemiseen. Toisinkuin testaaminen, koneoppimismallin arviointiin ei kdytetd tes-
tausdataa, vaan sitd verrataan muihin iteraatioithin mallista, tai jopa muihin koneoppimis-
malleihin. Esimerkiksi, jos nykyisen mallin kouluttamisessa on kdytetty KNN algoritmia,
voidaan sitd verrata malliin, joka on koulutettu kdyttimalla SVM algoritmia, tai vaikka
alemmin mainittua satunnaisen metsin menetelmaa. Vertailemalla nykyistd mallia itsensd
ja muiden mallien kanssa, voidaan tehdd parempia pdédtelmid mallin osaamisesta.
Koneoppimismallia arvioidessa, mallin osaamisen ja tehokkuuden liséksi, huomioi-
daan resurssien kdytto, sekd mallin tulkittavuus (interpretability). Jos kaksi eri koneoppi-
mismallia pystyy tekemiin pédédtelmid yhtd nopeasti ja tarkasti, on laskennallisesti kevy-
empi ja tulkittavampi malli parempi. Laskennalliset kustannukset ilmenevét koneoppimi-
sessa muistin kulutuksen, sekd péddtelmiin menevén ajan kautta (Janiesch ym., 2021).
Mallin tulkittavuudella puolestaan tarkoitetaan sitd, kuinka helposti voidaan ymmaértéa,

miten malli pddtyi kyseiseen padtelmiin (Russell & Norvig, 2021).
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Koneoppimismallia kouluttaessa sitd usein my0s optimoidaan vertailemalla sitd jo-
honkin optimointi algoritmiin (optimization algorithm). Kuten koneoppimisalgoritmeja,
optimointialgoritmeja on monia erilaisia, joista jokainen sopii eri optimointiongelmien
ratkaisemiseen (Mirtaheri & Shahbazian, 2022). Optimoinnin tarkoituksena on vihentda
yli- ja alisovittamisen riskié, sekd minimoida virheellisid paitelmia.

Optimointialgoritmin valinta riippuu kasiteltdvastd koneoppimisongelmasta, sekd ko-
neoppimismallin tyypistid. Ohjatun oppimisen mallien ylisovittamisen riskid, voidaan pie-
nentdd k-kertaista ristiinvalidoinnin (k-fold cross-validation) avulla. Regressiomalleja
voidaan optimoida mittaamalla estimointivirheitd, kuten keskineliévirheen neliojuuri
(root mean square error) ja keskimdcdrdinen absoluuttinen prosenttivirhe (mean absolute
percentage error). Luokittelumalleja puolestaan optimoidaan laskemalla oikeiden ja véa-

rien padtelmien suhteita, kuten tarkkuus ja F1-pisteet (F1-score) (Janiesch ym., 2021)

S Yhteenveto

Téssé tutkielmassa tarkasteltiin koneoppimismallin kehitysprosessia, seké yleisimpié ko-
neoppimismallien kdyttdmid algoritmeja. Tavoitteena oli selvittdd, kuinka tekodlylld va-
rustetut jirjestelmédt koulutetaan koneoppimismallin avulla.

Koneoppimismallin kehitysprosessin alkaa jo datankeruu vaiheessa. Mallin ja sen si-
sdltdmien koneoppimisalgoritmien tehokkuus ja tarkkuus riippuu siitd, kuinka hyvin kéy-
tettdvé datajoukko vastaa ratkaistavaa ongelmaa. Tutkielmassa todettiin, kuinka raaka ja
késittelemdton data siséltdd paljon virheellistd ja mallin koulutuksen kannalta tarpeetonta
dataa. Samalla esiteltiin erilaisia tapoja muuttaa téllainen raaka datajoukko koneoppimis-
mallille suotuisampaan muotoon datan valmistelun avulla. Tutkielmassa todettiin my®ds,
ettd datan valmistelun vievidn suurimman osan mallin kehitysprosessiin kiytetystd ajasta.

Koneoppimismalli tulee rdatdloida jokaiseen tilanteeseen erikseen parhaimman tark-
kuuden ja tehokkuuden saavuttamiseksi. Mallin ytimessd on sen koulutus ja arviointi.
Mallin kouluttaminen on iteratiivista datan syottamistd ja hyperparametrien sadtdmisté
sithen asti, kunnes malli pystyy vastaamaan esitettyyn kysymykseen halutulla tarkkuu-
della. Mallia arvioidessa sitd vertaillaan muihin kehitettyihin malleihin ja tarkastellaan

sen osaamisen ja tehokkuuden lisdksi laskennallisia kustannuksia ja mallin tulkittavuutta.
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