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Taman tutkimuksen aiheena oli selvittdd miten koneoppimisen tekniikoita voi kayttaa lasku-
rin tuloksen laskemiseksi ilman tydlasta perinteisten algoritmien kehittdmista manuaali-
sesti. Koneoppiminen laajempana ilmidna tarjoaa mahdollisuuden |6ytaa merkityksia laa-
joista tietomassoista, joihin perinteisin menetelmin vastaava on vaatinut hyvin usein use-
amman vuoden kestavan kehitysprosessin. Pitkadn ndma koneoppimisen menetelmét ovat
olleet ainoastaan pidempaan koneoppimista opiskelleiden asiantuntijoiden kéaytettavissa.
Viimeisten vuosien aikana teknologiatoimittajat ja pilvipalvelujen tarjoajat ovat kuitenkin
tuoneet markkinoille palveluja, joiden avulla koneoppimisen menetelmaét ja teknologiat ovat
helpommin kaikkien saatavilla.

Tutkimuksen ensimmaisessa osassa selvitetddn mista koneoppimisessa on kyse ja miten
koneoppimista kayttavat tietotekniset ratkaisut toimivat kaytdnndssé. Tassa osassa esitel-
l&an koneoppimisen vahvuuksia perinteisiin menetelmiin verrattuna, siihen liittyva yleinen
toimintaperiaate, ja pureudutaan syvemmin piirteiden suunnitteluun ja algoritmien kayttéon
koneoppimisessa.

Tutkimuksen toisessa osassa tutustutaan CRISP-DM-menetelmaan, joka on yleisin tiedon-
louhinnan ja koneoppimisen prosessimalli. CRISP-DM-menetelméaan kuuluu 6 vaihetta,
joissa liiketoiminnan ymmartamisen ja kaytettavan datan ymmartamisen kautta paastaan
julkaisemaan toimiva koneoppimisen malli sitéa hyddyntaviin palveluihin ja sovelluksiin.

Tutkimuksen kokeet toteutettiin Azure Machine Learning palvelun avulla. Azure Machine
Learning on MLaaS-tyyppinen pilvipalvelu, jossa ilman omille koneille asentamista voi suo-
raan kehittdd koneoppimisen malleja ja toteuttaa erilaisia siihen liittyvia kokeita. Kappaleen
alussa esitellaan hyvan MLaaS-palvelun arviointikriteereja ja verrataan miten hyvin tama
palvelu vastaa naihin kriteereihin. Kappaleen toisessa osassa esitelldaén itse palvelu ja sen
koneoppimisen mallin kehittdmisen kannalta olennaisimmat moduulit.

Tyon kaytadnnon osassa suoritin kaytanndn kokeena yleisesti tunnetun FINRISKI-laskurin
toteuttamisen koneoppimisen keinoin CRISP-DM-menetelm&n mukaisesti. Ensimmaisena
vaiheena tdssa osuudessa oli selvittédé ja kuvata laskurin toiminta, jonka jalkeen hain avoi-
mista tietol&hteista tutkimukseen soveltuvaa aineistoa. Tutkimuksen aineistolle tein laadun-
varmistuksen kahdessa vaiheessa tutkimuksessa kuvattujen menetelmien mukaisesti ja
talla aineistolla vertailin ja arvioin palvelun regressio-algoritmeja. Laatuvarmistetun datan ja
soveltuvimman algoritmin avulla toteutin FINRISKI-laskurin ja varmistin sovellettavan me-
netelméan keinoin mallin toimivuuden. Lopuksi julkaisin opetetun mallin ulkopuolisten sovel-
lusten kaytettavaksi palvelun Web Services-rajapintojen avulla.
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tekodly, koneoppiminen, ohjattu oppiminen, algoritmit, Azure Machine Learning, CRISP-
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1 Johdanto

Taman tutkimuksen aiheena oli selvittdd, miten koneoppimisen tekniikoita voi kayttaa las-
kurin tuloksen laskemiseksi ilman tyolasta perinteisten algoritmien kehittamista manuaali-
sesti. Koneoppiminen laajempana ilmidna tarjoaa mahdollisuuden |6ytaa merkityksia laa-
joista tietomassoista, joihin perinteisin menetelmin vastaava toteutus on vaatinut hyvin
usein useamman vuoden kestavan kehitysprosessin. Pitkaan kuitenkin nama koneoppimi-
sen menetelmat ovat olleet ainoastaan pidempéaéan koneoppimista opiskelleiden asiantun-
tijoiden kaytettavissa. Viimeisten vuosien aikana teknologiatoimittajat ja pilvipalvelujen tar-
joajat ovat kuitenkin tuoneet markkinoille palveluja, joiden avulla koneoppimisen menetel-
mat ja teknologiat ovat helposti kaikkien saatavilla. Minusta oli mielenkiintoista selvittaa ja

tutkia miten helposti nama uudet palvelut ja tydkalut ovat hyddynnettavissa.

Koneoppimisen kayttd eri toimialoilla on yleistynyt hyvin nopeasti. Talla hetkella merkit-
tavéa osa teknologiauutisista kertoo siité, miten koneoppimista on hyddynnetty hyvinkin eri-
laisissa yhteyksissa. Esimerkkeja paljon julkisuutta saaneista kayttokohteista ovat Otanie-
men itseohjautuvat bussit, Trumpin vaalikampanjassa kaytetyt menetelmét kohdentaa
viesteja danestdjille sosiaalisen median tiedon perusteella ja koneoppimisen menetelmien
hyddyntaminen kyberrikollisuuden torjumisessa. (Espoo 2017; Grassegger & Krogerus
2017; Kanowitz 2017)

Kaikissa ndissa esimerkeissa yhteista on se, etta innovaation mahdollistava koneoppimi-
nen ei nay loppukayttdjille asti. Itse palvelu tuntuu kayttdjista samanlaiselta kuin ennenkin,
mutta nyt se vain jotenkin toimii paremmin kuin ennen. Koneoppimiseen liittyykin vahvasti,
ettd se on huomaamaton taustalla. Siksi on helppoa olla huomaamatta, miten vahvasti se
vaikuttaa ja tulee vaikuttamaan seka yhteiskuntaan laajasti etta jokaisen meidan arkeen.
Tekodlylla ja koneoppimisella tuleekin olemaan paljon isompi vaikutus yhteiskuntaan kuin

monilla perinteisilla teknologiainnovaatioilla on tdhdn mennessa ollut.

Koneoppimisen arkipdivaistyessa oli mielenkiintoista tutkia ja oppia, miten uudet palvelut,
jotka mainostavat tekevansé koneoppimisen menetelmien kaytdstéa helppoa, toimivat kay-
tanndssa. Keskeisina tavoitteina tassa tutkimuksessa oli selvittda, miten helposti ja hyvin
koneoppimisen keinojen avulla pystyy toteuttamaan laskurin sek& miten hyvin tdman to-
teutus onnistuu MLaaS-palvelussa ilman, etté tarvitsee asentaa tarvittavat ymparistot ja

tydkalut omille tietokoneilleen.



1.1 Kasiteluettelo

Ennustava analy-
tilkka

Koneoppiminen

Ohjattu oppiminen

Koneoppimisen
malli

Algoritmi
Opetusjoukko

Testijoukko

Otos

Otosalkio

Piirre

Keskineliovirheen
nelidjuuri

Selitysaste

CRISP-DM

MLaaS

Tilastotieteen menetelma, jossa otoksesta pyritdan I6ytamaan
tietamys, jonka avulla pystytaan ennustamaan tulevia tuloksia ja
trendeja.

Tekodalyn osa-alue, jonka tarkoituksena on saada ohjelmisto toi-
mimaan pohjatiedon perusteella ilman ettda ihminen on méaaritta-
nyt toimintamenetelmén jokaista tilannetta varten, vaan ohjel-
misto oppii itsenaisesti paatymaan haluttuun lopputulokseen.
Koneoppimisen menetelm4, jossa opetusaineiston avulla muo-
dostetaan malli, jolla luokiteltava aineisto voidaan luokitella. Ope-
tusaineisto koostuu syétteista ja tuloksista, jotka sydtteista tulisi
seurata eli haluttu tulos tunnetaan etukateen.

Koneoppimisen algoritmilla opetusjoukosta muodostettu malli,
joka ennustaa pohjatiedosta algoritmin mukaisen tuloksen.
Saanndnmukainen, mekaaninen laskumenetelma.

Otoksesta erotettu joukko, jota kaytetaan koneoppimisen algorit-
min opettamiseen.

Otoksesta erotettu joukko, jota kaytetaan koneoppimisen mallin
arviointiin.

Yhteinen nimi eri tarkoituksiin kaytettaville tietojoukoille.
Otoksen yksi yksittainen kappale, tietue, rivi.

Koneoppimisessa otoksen yksittdinen muuttuja. Mika tahansa
kaytettavista tietolahteistda muodostettu suure, jonka voi syottaa
koneoppimisen algoritmille.

Tilastollinen tunnusluku, jota kaytetaan kuvaamaan regressiomal-
lin ennusteiden laatua.

Tilastollinen tunnusluku, joka mittaa regressiomallin selittamaa
osuutta selitettavan muuttujan y havaittujen arvojen kokonais-
vaihtelusta ja on hyva regressiomallin hyvyyden ja yhteensopi-
vuuden asteen mittarina.

Cross-Industry Standard Process for Data Mining. Yleinen tie-
donlouhinnan ja koneoppimisen prosessimalli.

Machine Learning as a Service. Koneoppiminen pilvipalveluna.



2 Koneoppiminen

Tassa tutkimuksessa perehdytaan koneoppimiseen ja sen kayttdon. Koneoppimisella tar-
koitetaan yleisesti sita tietotekniikan alalajia, jossa tietokone tai ohjelma pystyy annetusta
aineistosta tekemaan ennusteita tai paatoksia ilman ohjelmointia. Ensimmaisené taman

maaritelman julkaisi tekoalyn pioneeri Arthur Samuel vuonna 1959 (Samuel 1959). Kohavi
ja Provost (1998) ovat maaritelleet koneoppimisen tarkoittavan sellaisten algoritmien tutki-

mista ja tuottamista, jotka oppivat ja pystyvat tekemé&éan ennusteita datasta.

Koneoppimisella on vahva yhteys tilastotieteeseen. Harringtonin mukaan tilastotiedetta
kaytetaan perinteisesti ongelmiin, joihin ei [6ydy taydellista ratkaisua tai ongelmiin, joiden
ratkaisemiseen olemassa oleva laskentateho ei yksinkertaisesti riitd. Esimerkkina téllai-
sesta ongelmasta han mainitsee ihmisten onnellisuuden arvioimisen ja mittaamisen. Asiat,
mitk& tekevat henkildsta onnellisen, vaihtelevat eri henkildiden valilla ja taman mallintami-
nen ja mittaaminen taydellisesti, on kerta kaikkiaan mahdotonta. Mm. sosiaalitieteissa on
yleistd, etta jo osittainen oikeassa oleminen lasketaan onnistumiseksi, koska on mahdo-
tonta olla objektiivisesti tdysin oikeassa. Laskentatehon tarpeesta Harrington kayttaa esi-
merkkina Internet of Things-ilmiota ja siihen liittyvien erilaisten reaaliaikaisten sensoreiden
keraaman valtavan datamaaran kasittelya. (Harrington 2012, 5-6)

Pyle ja San Jose nostavat tilastotieteen tilastollisen paattelyn merkityksen koneoppimisen
algoritmien ja menetelmien perustana. He huomauttavat kuitenkin, etta viimeisten vuosi-
satojen aikana kehitetyt perinteisen tilastotieteen menetelmat luotiin huomattavasti pie-
nemmille tietomaarille kuin mita tdna paivana on kaytdssamme. Taméan takia ndma eivat
sovellu sellaisenaan nykypaivan ongelmien ratkaisemiseen. Koneoppimisen lapimurto
omana tieteenlajina tapahtui 1990-luvulla, kun tutkijoiden kayttoon tuli riittava laskenta-
teho. Tama mahdollisti koneoppimisen menetelmien toteuttamisen kaytanndssa ja oppi-

vien algoritmien kayton tiedon kasittelyssa. (Pyle & San Jose 2015)

Tilastotieteeseen ja analytiikkaan liittyy Kelleher, Mac Namee ja D’Arcyn mukaan vahvasti
datan muuttaminen informaatioksi ja tietAmykseksi. Taméa on erityisen tarkeda nykyai-
kana, kun meill& on historiallisesti ennennakematén maara dataa kaytettavissa. Modernin
organisaation menestyminen perustuu yhda enemman ja vahvemmin siihen, etta organi-
saatio osaa ja pystyy jalostamaan kaikesta hallussaan olevasta datasta oivalluksia ja nai-
den oivallusten perusteella tekemé&éan paatoksia. Kun data-analytiikassa keskeiseen datan
jalostamiseen kaytetaan koneoppimisen menetelmia, kutsutaan tata yleisesti ennusta-

vaksi analytiikaksi. (Kelleher, Mac Namee, D'Arcy 2015, 1.)



2.1 Koneoppimisen vahvuudet

Koneoppimisen keskeisin vahvuus perinteisiin menetelmiin verrattuna on Pyle ja San Jo-
sen mukaan sen kyky kasitella todella isoja tietoaineistoja automaattisesti. Kéytettavissa
olevat tietomaarat ovat nykyaan niin valtavat, ettei kukaan ihminen pysty niita mitenk&aan
kasittelemaan jarkevasti manuaalisesti. Vaikka koneoppimisen algoritmeja ei viela voi ku-
vata erityisen alykkaina, ovat ne jo nyt erittin hyvia kasittelemé&an rajatonta maaraa dataa
ja taman datan piirteiden mita tahansa yhdistelmia. (Pyle & San Jose 2015)

Kuva 1. Koneoppimisella tarkempi tulos (Pyle ja San Jose 2015)

Kuvassa 1 on havainnollistettu, miten koneoppimisen menetelmien hyddyntaminen tiedon
analysoimisessa parantaa tarkkuutta verrattuna perinteisempiin tilastotieteen menetelmiin.
Siina vihreén varinen viiva kuvaa sita tarkkuutta, mill& esimerkin tiedot pystytaan erottele-
maan perinteisilla tilastotieteen regressio-menetelmilla. Syherdiset &ériviivat taas kuvasta-
vat, miten koneoppimisen menetelmin voidaan muodostaa epasymmetrisid ja monimutkai-

sia yhteyksia piirteiden ja ennustettavan tuloksen valilla. (Pyle & San Jose 2015)

Mathworksin koneoppimisen oppaassa on kiteytetty koneoppimisen menetelmien kaytén
vahvuudet. Sen mukaan koneoppimisen kayttdd kannattaa erityisesti harkita kolmessa ta-
pauksessa. Ensimmaéisend mainitaan se, jos saanttjen ja algoritmien tekeminen kasin on
lian monimutkaista. Puheentunnistus on hyva esimerkki tallaisesta ongelmasta. Puheen-
tunnistuksen yhteydesséa koneoppimisen menetelmien vahvuutena on kyky muodostaa
tarvittavat saannot ilman, ettd ihminen méarittelee nama saannot. Toisessa tapauksessa
saannot, joilla paastaan haluttuun tulokseen, muuttuvat jatkuvasti. Esimerkkina tallaisesta

on luottokorttien vaarinkayton havaitseminen. Koska koneoppimista kayttamalla saannot
4



muodostuvat automaattisesti, voi kaytetty malli sopeutua muuttuneeseen tilanteeseen,
kun sitd opetetaan saanndllisesti uudestaan. Kolmannessa tapauksessa kaytdssa oleva
tieto muuttuu jatkuvasti. Esimerkiksi kaupassa tuotteet vaihtuvat tiuhaan ja ostoskayttayty-
misen ennustaminen vaatii ratkaisua, joka toimi uusilla tuotteilla ilman ty6laitd muutoksia
sovelluksiin ja niiden toteuttamiin s&&ntdihin. Koneoppimisen vahvuutena on sen kyky
yleistéaa niin, etté se toimii myds uudella tiedolla eika pelkastaan opetusjoukkona kaytetyn
datan kanssa. (Mathworks 2016, 8.)

2.2 Koneoppimisen toimintaperiaate

Koneoppimisen kaytosséa keskeisena piirteena on, ettd koneoppimisen malli oppii itsenéi-
sesti, miten datasta paastaan haluttuun tulokseen ilman, ettd ihminen maarittelee kaytet-
tavan algoritmin. Koneoppimisen yleinen toimintaperiaate on, ettd se muodostaa datasta
ja sen piirteista joukon toimintamalleja, joiden joukosta se valitsee sen, joka parhaiten
yleistada - ei pelkastdan opetusjoukkona kaytetyn datan suhteen haluttuihin tuloksiin - vaan

yleisemmin sen, miten mista tahansa datasta voidaan ennustaa haluttu tulos.

Machine
Learning

Algorithm

Target
Descriptive Features Feature

Prediction
Model

(a) Leaming a model from a set of historical instances

Predicti
Queryinstance fossog

Kuva 2. Koneoppimisen yleinen toimintaperiaate (Kelleher ym. 2015, 3)

Koneoppimisen yleisené toimintaperiaatteena on kuvan 2 mukaisesti muodostaa opetus-
joukon ja valitun koneoppimisen algoritmin avulla ennustamiseen kaytettavan mallin. Algo-
ritmi paattelee induktiivisen paattelyn oletuksien avulla opetusjoukon piirteiden ja ennus-

tettavan tuloksen vélisen yhteyden. Mallia kaytettdessa siihen sydtetddn uutta tietoa ja

5



malli laskee opetetun mallin avulla ennustetun tuloksen. Esimerkkina toimintaperiaat-
teesta on sen kayttd lainanhakijan luottokelpoisuuden arvioinnissa. Piirteina voisi kayttaa
esimerkiksi hakijan ik&& ja ammattia seké haettavan lainan mééra suhteessa hakijan palk-
kaan. Ennustettavana tuloksena voisi olla se, pystyykd hakija maksamaan lainan takaisin
kokonaisuudessaan vai ei. Opetettua mallia voidaan sitten kayttaa esimerkiksi laina-
neuvottelussa hakijan kanssa, kun virkailijan tarvitse arvioida hakijan tiedoilla voidaanko
hakijalle myontaa laina.

Opetettua koneoppimisen mallia kutsutaan ristiriidattomaksi, jos se ennustaa oikein kai-
killa opetusjoukon otosalkioilla. Koneoppimisen algoritmit toimivat siten, ettd ne muodosta-
vat useita malleja ja hakevat tasté joukosta sen mallin, joka parhaiten ennustaa opetus-
joukon piirteiden ja ennustettavan tuloksen valisen yhteyden. Tietojenkasittelyn perintei-
sissa menetelmissa ongelmiin haetaan yleensa ristiriidatonta mallia eli sellaista, joka aina
tuottaa kaikesta datasta taysin oikean tuloksen. Isoilla tietomaarilla tallainen ristiriidaton
malli ei kuitenkaan ole enaa paras mahdollinen. Kaytettavassa datassa isoilla tietomaarilla
esiintyy lahes poikkeuksetta kohinaa ja virheitd, jotka ristiriidattomassa mallissa aiheutta-
vat oikeassa kaytossa virheellisia ennustettuja tuloksia, koska isoilla tietoméaarilla opetus-

joukko on vain pieni otos kaikesta datasta.

Taman takia koneoppimisesta sanotaan, ettd se ratkaisee huonosti asetettuja ongelmia,
joihin ei ole yhté ainoaa oikeaa ratkaisua kaytettavissa olevan tiedon perusteella. Esi-
merkkind tallaisesta ongelmasta on ruokakaupan ostokset, joissa mahdollisten ostosten
yhdistelmien mé&éra on todella iso. Naista yhdistelmisté ihmisten on kaytannéssa mahdo-
ton l6ytaa sellaista mallia, joka aina muutaman ostoksen perusteella pystyy taydellisesti
ennustamaan henkilon kaikki ostokset. Vaikka kaytettavasta opetusjoukosta onnistui-
simme téllaisen taydellisen mallin luomaan, ei se todellisuudessa toimi taydellisesti muulla

aineistolla.

Koneoppimisen menetelmille hyvan mallin tekeminen téllaiseen kaytté6n on toisaalta
helppoa. Hyvan koneoppimisen mallin yksi keskeinen ominaisuus on se, etta se pystyy
ennustamaan myos sellaisia tapauksia, jotka eivat esiinny opetusjoukossa. Koneoppimi-
sen malli siis yleistdd suhteen opetusjoukon piirteiden ja ennustettavien tulosten valilla.
Opetusjoukon datalla opetettua ristiriidatonta mallia ei voi k&yttaa ennustamiseen, koska
ristiridaton malli oppii vain ulkoa opetusjoukkona kaytetyn datan. Mitdén varsinaista oppi-
mista ei tapahdu, koska ristiriidaton malli ei etsi eik& l16yda syvallisempia yhteyksia piirtei-
den ja ennustettavan tuloksen valilla. Koska koneoppimisen kayttaminen on hyédyllista

vain, jos opetettu malli toimii opetusjoukon lisaksi myds muulla datalla, ei ristiriidattoman



mallin etsiminen ole jarkevad koneoppimista kaytettdessa. Koneoppimisessa tavoitteena

onkin lo6ytaa se malli, joka yleistaa parhaiten piirteiden ja tuloksen todellisen yhteyden.

Kun koneoppimista kaytetaan, voidaan valita useamman eri algoritmin valilla. Jokaiseen
algoritmiin liittyvat erityiset sdannoét, miten se paattelee yhteyden piirteiden ja tulosten va-
lilla. Kaytannodssa tama tarkoittaa sita, ettd eri algoritmit toimivat eri datalla paremmin tai
huonommin. Taman takia on tarkeda kiinnittaa huomiota sopivimman algoritmin valintaan
kuhunkin tapaukseen erikseen. Yleisesti ei ole yhta algoritmia, joka toimii kaikissa tapauk-
sissa parhaiten. Taito valita oikea algoritmi onkin koneoppimista kayttavan data-analyyti-
kon yksi olennaisimpia kykyja.
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Kuva 3. Koneoppimisen mallin ali- ja ylisovittuminen (Kelleher ym. 2015, 13.)

Vaaran algoritmin seurauksena tuloksena saadussa mallissa voi esiintyd kahdenlaista on-
gelmaa: alisovittuminen tai ylisovittuminen. Alisovitettu malli on todelliseen dataan verrat-
tuna liilan yksinkertainen, eika ole taman seurauksena riittdvan herkka todellisessa da-
tassa olevaan vaihteluun. Ylisovitettu malli taas seuraa opetusjoukon dataa liian tiukasti ja
on tdméan seurauksena lilan herkké todellisessa datassa olevaan kohinaan. Kuvassa 3 on
havainnollistettu naita ongelmia. Kohdassa (b) opetettu malli on selvasti alisovitettu eika
pysty reagoimaan riittdvan tarkasti, kun taas kohdassa (c) opetettu malli on ylisovitettu ja
seuraa liian tarkasti opetusjoukon dataa. Vain kohdan (d) malli on pystynyt I6ytdmaan vali-
tun piirteen ja ennustettavan tuloksen vélisen todellisen yhteyden ja toimii yleisesti oikein

my6s muulla kuin opetusjoukon datalla. (Kelleher ym. 2015, 3-13)

2.3 Piirteiden valinta ja suunnittelu

Koneoppimisen mallissa kaytettavat piirteet suunnitellaan vastaamaan mahdollisimman
hyvin mallin kohteena olevaa oikeaa maailmaa ja sen kasitteita. Piirteet ovat kuitenkin
aina jonkinlainen approksimaatio todellisuudesta. Naiden suunnittelussa data-analyytikko
joutuu arvioimaan, miten eri tietoléhteita hyddynnetéaéan parhaiten ja keksimééan, miten voi-

daan arvioida ja laskea sellaisia tietoja, jotka eivat ole mitattavissa.



Piirteiden arvot ovat yleisesti joko numeroarvoja, paivamaaria, aikoja, rajallisen arvojou-
kon arvoja, loogisia arvoja tai merkkijonoja. Hyvia esimerkkeja piirteissa kaytettavista ar-
voista ovat hinta, syntymaaika, tapahtuma-aika, maakoodit, sukupuoli, nimet ja osoitteet.
Koneoppimisessa piirteiden tyypit on ryhmitelty kahteen luokkaan: jatkuviin ja luokitteleviin
tyyppeihin. Jatkuviin tietotyyppeihin lasketaan numeeriset arvot ja aikatiedot, kun taas luo-
kitteleviin lasketaan rajalliset arvojoukon arvot, loogiset arvot ja merkkijonot. Luokittelevilla

piirteilla mahdollisten arvojen joukko on aina rajallinen.

Koneoppimisen mallissa kaytettava piirre voidaan joko ottaa suoraan tietolahteesta tai se
voi olla johdettu piirre. Suoraan tietolahteesté otettavia piirteita voivat esimerkiksi olla hen-
kilon ik& ja sukupuoli. Johdetut piirteet muodostetaan kéytdssa olevista tiedoista esimer-
kiksi yhdistelemalld useamman tietoldhteen tietoja. Johdettuja piirteita voivat esimerkiksi
olla asiakkaan keskiméaaraiset ostokset kuukaudessa tai kirjautumisten lukumaara kuu-

kaudessa.

Johdetut piirteet ovat yleisimmin joko aggregaatteja, loogisia suureita, suhteita tai kartoi-
tuksia. Aggregaatti on numeerinen suure, jossa tietoja ryhmitellaan ja naista lasketaan
esimerkiksi alkioiden lukumaard, summa tai keskiarvo. Aggregaatti voi myos olla esimer-
kiksi joukon minimi- tai maksimiarvo. Esimerkki aggregaatista on henkilén ostosten koko-
naissumma edellisen kolmen kuukauden aikana. Looginen suure kertoo, onko tiedoissa
jokin ominaisuus vai ei. Téallainen suure voi esimerkiksi olla tieto onko henkil6lla ollut ti-
linylityksi&. Suhde on numeerinen suure, joka arvioi kahden piirteen arvojen valista suh-
detta. TAma voi esimerkiksi olla henkilon lainan maarén suhteessa henkilon palkkaan.
Kartoitus on suure, joka on kartoittamalla johdettu muusta tiedosta. Tata voidaan kayttaa
esimerkiksi vahentamaan tiedossa olevien vaihtoehtojen méaaraa pienemmaksi. Esimer-
kiksi henkildiden palkat voidaan kartoittamalla muuntaa numeerisista luvuista luokkiin ma-

tala, keskikorkea tai korkea.

Samasta tiedosta voi johtaa aarettbman maaran eri piirteitd. Henkilon suorittamasta séh-
konkayton maksuista voidaan esimerkiksi johtaa keskimééarainen maksu, minimimaksu ja
maksimimaksu eri aikajaksoilla (vuoden ajalta, 3 kuukauden ajalta) tai voidaan muodostaa

piirre, joka kertoo, onko asiakas my6hastynyt maksujen kanssa viimeisen vuoden aikana.

Piirteiden suunnittelussa kolme erityisen tarkedd huomioitavaa asiaa ovat tiedon saata-
vuus, ajoitus milloin tieto on kaytettavissa ja tiedon pitkaikaisyys. Tiedon saatavuus tar-
koittaa sit, etté piirteen muodostamiseen tarvittava tieto taytyy olla saatavilla ja kaytetta-

vissa. Jos esimerkiksi piirre perustuu historiatietoon, taytyy tietolahteessa sailyttaa riitta-



van pitkalta ajalta tiedot. Tiedon ajoituksella tarkoitetaan sitd, etta tiedon tulee olla kaytet-
tavissa ennen kuin sita tarvitaan ennustamiseen. Esimerkiksi jalkapallo-ottelun katsoja-
maara voisi olla hyva piirre, kun ennustetaan ottelujen tuloksia, mutta tama tieto on kaytet-
tavissa vasta ottelujen jo alettua. Taman takia sita ei voida kayttéé ottelujen tulosten en-
nustamiseen. Tiedon pitkaikaisyys tarkoittaa sitd, etta piirteené kaytettavan tiedon tulisi
sailyd mahdollisimman muuttumattomana, jotta kaytettava algoritmi pystyy loytaméaan luo-
tettavasti yhteyden piirteen ja ennustettavan tuloksen valilla. Esimerkiksi lainanhaun yh-
teydessa henkildiden palkat muuttuvat ajan kuluessa, jolloin parempi ja kestavampi piirre
on palkan suhde haettavan lainan maaréan. Yleinen tapa parantaa piirteen kestavyytta on
kayttdd suoraan tietoldhteen tietojen sijasta naista tiedoista johdettua piirretta. (Kelleher
ym. 2015, 32-37)

2.4 Yleisimmat algoritmityypit

Marsland on kuvannut koneoppimisen algoritmien kuuluvan yleisesti kolmeen paaryh-
maan: ohjattu oppiminen, ohjaamaton oppiminen tai vahvistusoppiminen. Ohjatulla oppi-
misella tarkoitetaan sitd, kun opetusjoukosta tiedetaan etukateen haluttu tulos ja koneop-
pimisen malli opetetaan luomaan yhteys opetusjoukon piirteiden ja halutun tuloksen va-
lille. TAma on yleisimmin kaytetty algoritmityyppi. Ohjaamattomassa oppimisessa taas ha-
luttuja tuloksia ei maaritella etukateen, vaan kaytetty algoritmi etsii opetusjoukosta yhteisia
piirteita ja ryhmittelee datan automaattisesti. Vahvistusoppiminen on naiden kahden vali-
muoto, jossa mahdolliset tulokset tiedetaan etukéateen, mutta ne eivat ole oppimisalgorit-
min tiedossa. Oppimisen yhteydessa algoritmille kerrotaan vain, jos tulos on positiivinen
tai negatiivinen, ja algoritmi etsii, kunnes l6ytad parhaan mahdollisen tuloksen. (Marsland
2015, 5-6)

Tassa tutkimuksessa kaytettiin ohjatun oppimisen menetelmaa. Marsland on edelleen ja-
kanut ohjatun oppimisen algoritmit sen tuottaman tuloksen tyypista riippuen kolmeen paa-
ryhmaan: regressio, luokittelu ja poikkeamien havaitseminen. Regressio-algoritmit tuotta-
vat tuloksena numeerisen tuloksen. Esimerkkiné regressio-algoritmeille sopivasta kaytto-
tapauksesta on tuotteen hinnan ennustaminen tuotteen ominaisuuksien perusteella.
Kolme yleista regressio-algoritmia ovat lineaarinen regressio, paatdspuut ja neuraaliver-
kot. Luokittelu-algoritmit jakavat tuloksen kahteen tai useampaan luokkaan. Esimerkkina
luokittelu-algoritmeille sopivasta kayttotapauksesta on keratyn asiakastiedon perusteella
asiakkaiden jakaminen asiakassegmentteihin. Poikkeamien havaitsemisessa algoritmi
pyrkii oppimaan normaalit tapaukset ja ilmoittaa, jos tulos on tastd merkittavasti poik-
keava. Esimerkkind tama algoritmityypin kaytosta on luottokorttien poikkeuksellisen suu-

ren kaytdn havaitseminen korttien kayttétiedoista. (Marsland 2015, 6-9)
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Kuva 4. Lineaarinen regressio (Microsoft 2017a)

Lineaarinen regressio on yksinkertaisin koneoppimisen regressio-algoritmeista. Siina ai-
neiston piirteista muodostetaan lineaarinen funktio halutun jatkuvan vastemuuttujan laske-
miseksi. Tama voidaan piirteiden maarasta riippuen havainnollistaa janana, tasona tai hy-
pertasona. Lineaarinen regressio on yksinkertainen ja nopea kayttaa, mutta on samalla
moneen kaytannon kayttoon liian karkea ja epatarkka. Lineaarinen regressio on sen yk-
sinkertaisuuden vuoksi usein ensimmainen algoritmi, jota kokeillaan ennen kuin muita al-

goritmeja silta varalta, ettd se olisi riittdva kyseiseen ongelmaan. (Microsoft 2017a)
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Kuva 5. Paatospuun toimintaperiaate (Microsoft 2017a)

Paatospuu-algoritmeja on useita erilaisia, mutta ne toimivat kaikki saman periaatteen mu-
kaisesti. Niissa aineiston piirteet jaetaan mahdollisimman yhdenmukaisiksi alueiksi ja al-
goritmi muodostaa hierarkkisen puun paattelysdantdja varten. Paatéspuut ovat siité erikoi-

sia, etta niita voi kayttda seka regressioon etté luokitteluun. (Microsoft 2017a)
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Kuva 6. Neuraaliverkon toimintaperiaate (Microsoft 2017a)

Neuraaliverkko on aivojen toimintaa jaljitteleva oppimisalgoritmi, jota voi kayttaa seka luo-
kitteluun ettd regressioon. Kuvan 6 mukaisesti tulotiedot sy6tetdaan algoritmiin, joka kayt-
taa nama useammassa kerroksessa olevien painotettujen solmujen lapi ja lopuksi viimei-
sessé kerroksessa muodostaa tuloksen. Neuraaliverkot ovat yleisesti tarkkoja, mutta toi-
saalta taman saavuttamiseksi algoritmin oppiminen on monia muita algoritmeja hitaam-
paa. Neuraaliverkoilla on lisaksi tavanomaista enemman parametreja ja saatdvaraa, mika

lisaa hyvan mallin kehittdmiseen kuluvaa aikaa. (Microsoft 2017a)

3 Koneoppimisen menetelmét

Ennustavassa analytiikassa ja koneoppimisessa eniten kaytetty menetelma on Cross In-
dustry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) menetelma. Menetelman ensim-
mainen versio kehitettiin vuonna 1996. Menetelmén avulla voi hallita tiedonlouhinnan pro-
jektia koko sen elinkaaren ajalta samalla tavalla kuin esimerkiksi ohjelmistotuotannossa
elinkaarta hallitaan. Menetelma pyrkii liittamaan ennustava analytiikan ja koneoppimisen
mallien kehittdmisen muuhun organisaation ammattimaiseen toimintaan mm. sisallytta-
malla menetelmaan ulkoisen asiakkaan ja ottamalla mukaan muitakin vaiheita, kun itse

analytiikan ja mallin kehittdmisen. (Roman 2016)

Menetelmaa ei kehitetd enda aktiivisesti ja se on varsin vanha, mutta se soveltuu edelleen
hyvin ylatasolla kaytettavaksi. Ainoa laajemmin tunnettu vaihtoehtoinen ennustavan analy-
tiikan menetelmd on SEMMA, mutta sen kayttd on ollut vahaista verrattuna CRISP-DM-
menetelm&an. IBM on aloittanut vuonna 2015 CRISP-DM pohjautuvan ASUS-DM mene-
telman kehittdmisen. Tastda menetelmasta ei kuitenkaan I6ydy juurikaan tietoa, joten ei ole
viela selvaa, miten tama menetelma saa jalansijaa ennustavaa analytiikkaa ja koneoppi-

mista kayttavien parissa. (Wikipedia 2017a)
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3.1 CRISP-DM-menetelma

Business
Understanding

Deployment

Kuva 7. CRISP-DM-menetelméan vaiheet (Ferguson 2016)

Ferguson (2016) on kuvannut CRISP-DM-menetelmaan kuuluvan 6 vaihetta:

Liiketoiminnan ymmartaminen
Datan ymmartaminen

Datan valmistelu

Mallin kehittaminen

Mallin arviointi

Mallin julkaisu

oghwNE

Ensimmaisena vaiheena CRISP-DM-menetelmassa on liiketoiminnan ymmartaminen.

Tassé vaiheessa kuvataan kayttotapaus, méaaritellaan tavoitteet ja onnistumisen kriteerit

seka tehdaan mallin kehittdmiseen ja kayttoon liittyvan projektin suunnittelu. Tata vaihetta

seuraa datan ymmartamisen vaihe, jossa selvitetddn mita omia ja ulkoisia tietolahteita on

kaytdssa ja mitad tietoa naista 16ytyy. Koneoppimisen kaytdssa on olennaista tietdd, miten

paljon tietoa on kaytettavissa. Liséksi on tarkeaa selvittdd missd muodossa tieto on ja

onko tieto tallennettu tiedostoihin, tietokantoihin vai onko tietoldhteena reaaliaikainen suo-

ratoisto. Tahan vaiheeseen kuuluu myds tiedon tilastollinen analyysi, jossa siita selvite-

taan tilastolliset tunnusluvut, haetaan mahdollisia vaéaristymia ja visualisoidaan esimerkiksi

histogrammien avulla. Tassa vaiheessa on tarkeaa ymmartaa missa maarin data on puut-

teellista, virheellista tai epdjohdonmukaista.
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Kolmantena vaiheena on datan valmistelu. Taman vaiheen tarkoituksena on kasitella tieto
siten, etta sen voi syottaa tietona koneoppimisen algoritmeille mm. suodattamalla (virheel-
listen tietueiden poistaminen), siivoamalla (puuttuvien arvojen lisadéminen) ja suorittamalla
erilaisia konversiota ja muunnoksia. Hyvin tarkea tehtava tasséa vaiheessa on datasta kay-
tettavien piirteiden valinta. Talla pyritaén valitsemaan datasta ne datan piirteet, joilla on
suurin merkitys ja samalla poistamaan vahiten merkitsevat datasta (turhat piirteet hidasta-
vat oppimista). Neljantena vaiheena on koneoppimisen mallin kehittdminen. Ohjatun oppi-
misen mallin kehittamiseen kuuluvat algoritmin valinta, sen parametrien virittdminen, mal-
lin opettaminen osalla datasta ja mallin testaaminen lopulla datalla. Yleinen nyrkkisaanto
on kayttad 75 % datasta opettamiseen ja 25 % mallin arviointiin. Ohjaamattoman oppimi-
sen tapauksessa algoritmit analysoivat dataa eri tilastollisin keinoin niin, etta siitd voidaan
l6ytaa yhteyksia ja ryhmia.

Viidentena vaiheena on mallin arviointi. Mallin arvioinnissa tavoitteena on ymmartaa miten
tarkasti malli ennustaa tuloksen eli miten usein opetettu malli ennustaa oikein ja miten
usein vaarin. Luokittelun yhteydessa voidaan laskea oikean ja vaarien positiivisten ja ne-
gatiivisten maarat ja regressiota kaytettdessa hyvia tilastollisia suureita ovat nelidvirhe ja
selitysaste. Viimeisena vaiheena on mallin julkaisu. Kun malli on valmis ja tayttaa sille
asetut vaatimukset, julkaistaan se kaytettavéksi. Tama voi olla yksinkertaisimmillaan mal-
lin kayttd taulukkolaskentaohjelmassa kuten Excel ja toisessa aaripaassa mallia kaytetaan

reaaliaikaisesti esimerkiksi Apache Spark-ympéristossa.

3.2 Datan ymmartaminen

Koneoppimisen menetelmia kaytettaessa on tarkeaa, etta kaytettava data on mahdollisim-
man laadukasta, jotta opetettava malli [0ytéa siita todelliset piirteiden véliset yhteydet.
Tata varten datan ymmartamisessa ja kasittelyssa tuotetaan datalaadun raportti, tunniste-
taan raportin avulla mahdolliset laatuongelmat ja lopuksi kasitelladn havaitut laatuongel-

mat.

Datan ymmartadmisessa ensimmaisend tehtdvand on muodostaa datalaadun raportti.
Tama raportti on tarkea tydkalu kaytettavan datan ymmartamisessa. Raportissa tehdaan
erikseen taulukot datan jatkuville piirteille ja sen luokitteleville piirteille. Taulukoissa kuva-
taan kunkin piirteen keskeiset tilastolliset ominaisuudet kuten keskiarvo, tyyppiarvo ja me-
diaani ja vaihtelua kuvaavat tunnusluvut kuten keskihajonta ja varianssi. Taulukoita voi-
daan taydentaa piirteiden jakaumia visualisoivilla kuvaajilla kuten histogrammit, laatikko-

kuviot ja hajontakuviot.
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Jatkuvien piirteiden osalta taulukkoon kuuluvat tunnusluvuista minimi, alakvartiili, kes-
kiarvo, mediaani, ylakvartiili, maksimi, keskihajonta, otoskoko, puuttuvien arvojen maara
ja kardinaliteetti eli uniikkien arvojen mééara. Luokittelevien piirteiden osalta taulukkoon
kuuluvat tyyppiarvo ja taman frekvenssi, puuttuvien arvojen méaréa ja kardinaliteetti. (Kel-
leher ym. 2015, 51.)

Datalaadun raportti antaa monipuolisesti tietoa aineistona kaytettavasta tiedosta. Tutki-
malla sitéd voidaan tunnuslukujen avulla ymmartaa dataa ja havaita siina olevia virheita.
Jatkuvista piirteista tarkistetaan raportista piirteen keskiarvo ja keskihajonta, minimi- ja
maksimiarvot seké arvioidaan histogrammin avulla datan jakauma. Luokittelevista piir-
teista tunnistetaan raportin avulla dominoiko jonkin piirteen arvo. TAma onnistuu piirteen

tyyppiarvon ja sen frekvenssin avulla seka histogrammia katsomalla.

I 4

(a) Uniform (b) Normal (unimodal) (¢) Unimodal (skewed right)
(d) Unimodal {skewed left) (¢) Exponential (f) Multimodal

Kuva 8. Yleiset histogrammista havaittavat jakaumat (Kelleher ym. 2015, 62.)

Histogrammiin liittyy usein jokin yleinen jakauma ja tima kannattaa yrittda tunnistaa da-
tasta, koska tasta on hyotya laatuongelmien tunnistamisessa ja kasittelyssa. Yleisia histo-
grammista tunnistettavia jakaumia ovat tasajakauma, normaalijakauma, positiivinen tai

negatiivinen vino jakauma, eksponenttijakauma ja monihuippuinen jakauma.

14



Tasajakauma tarkoittaa, etté piirteen arvot ovat tasaisesti jakautuneet koko arvovdlille.
Tallainen piirre ei yleensa tarjoa mitdan mielenkiintoista tietoa mallille. Monesti tasajakau-
tuneessa aineistossa on kyse esimerkiksi otosalkioille muodostetusta tunnistetiedosta,
jossa jokaisella alkiolla on eri arvo.

Piirteet, joiden arvot noudattavat normaalijakaumaa, tunnistaa siita, etta arvot keskittyvat
keskiarvon ymparille symmetrisella vaihtelulle timan keskiarvon molemmin puolin. Moni
luonnollinen ilmid kuten satunnaisesti valittujen mies- tai naishenkildiden pituudet tai pai-
not jakaantuvat yleensa normaalijakauman mukaan. Normaalijakauman tunnistaminen on
yleensa hyva asia, koska moni koneoppimisen algoritmi toimii hyvin normaalijakautuneella
datalla. Vinossa jakaumassa datassa esiintyy normaalijakaumasta poiketen joko hyvin
matalia tai suuria arvoja. Esimerkiksi henkildiden palkoissa on tavallista, etta joillekin hen-
kiloille maksetaan hyvin korkeaa palkkaa ja tama aiheuttaa vinoutuman muuten normaali-

jakautuneessa datassa.

Eksponenttijakautuneessa datassa matalien arvojen esiintyvyys on suuri, mutta hyvin no-
peasti arvojen suuretessa tippuu niiden lukumaara datassa. Koska esimerkiksi hyvin
harva henkil6 menee monta kertaa naimisiin, jakautuu tama tieto eksponenttijakauman
mukaan. Eksponenttijakautuneessa datassa esiintyy usein poikkeavia arvoja, jotka pitaa

tarkistaa, kun data kasitellaan.

Monihuippuinen jakauma tarkoittaa kaytanndssa sitd, ettd datassa on useampi toisistaan
riippumattomat arvovalit, joille arvot keskittyvat. Esimerkiksi satunnaisten henkildiden pi-
tuusmittauksissa on todennakaista, etta miesten ja naisten arvot keskittyvat eri arvovalei-
hin. Monihuippuinen jakauma voi olla sek& huolestuttava ettd hyva asia. Huonona puolena
on, etta keskeiset tunnusluvut kuten keskiarvo voivat sijaita huippujen valissa eivatka ku-
vasta dataa oikealla tavalla. Toisaalta, jos datan eri ryhmét ovat merkitsevia ennustetta-
van osalta, toimii kyseinen piirre hyvin. Jos esimerkiksi pituusarvoista yritetddn ennustaa
henkilon sukupuolta, on eduksi, etta pituusarvot jakautuvat monihuippuisen jakauman mu-
kaan. (Kelleher ym. 2015, 61-63)

3.2.1 Laatuongelmien tunnistaminen

Data ymmartamisessa ja kasittelyssa toisena vaiheena on tunnistaa mahdolliset laatuon-
gelmat datassa. Laatuongelmat havaitaan tutkimalla edellisessa vaiheessa muodostettua
datalaadun raporttia. Laatuongelma voi johtua joko virheellisesta datasta tai myos vir-
heettdmasta datasta. Esimerkiksi poikkeava arvo voi johtua datan muodostamisessa ta-

pahtuneesta virheestad, mutta toisaalta kerattyyn tietoon voi luonnollisesti kuulua toisistaan
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poikkeavia arvoja. Jos data on virheellista, tulee se korjata valittomasti seka datalaadun
raportti muodostaa uudestaan. Jos taas laatuongelma ei johdu virheesta, ei ongelmaa tar-
vitse valttamatta korjata paitsi, jos kaytettava algoritmi sita edellyttaé. Tietyt algoritmit ovat
esimerkiksi herkkid puuttuville arvoille ja téllaista algoritmia kdytettdessa tulee data korjata
ennen datan kayttda mallin opettamisessa.

Kaikki havaitut laatuongelmat kirjataan datan laatusuunnitelmaan. Jokaisesta laatuongel-
masta kirjataan mika piirre kyseessa, miké laatuongelma kyseessa ja myéhemmin lisa-
ta&n mahdolliset tavat korjata tai k&sitella ongelma. Yleisimmaét laatuongelmat datassa
ovat puuttuvat arvot, odottamaton kardinaliteetti ja poikkeavat arvot.

Ensimmaisena tutkitaan, onko datassa piirteita, joilla esiintyy merkittavasti puuttuvia ar-
voja. Datalaadun raportissa puuttuvien maaran sarakkeen avulla on helppo tunnistaa ne
piirteet, joiden osalta arvoja puuttuu merkittéavasti. Puuttuvien arvojen kohdalla taytyy tun-
nistaa kunkin piirteen kohdalla syy miksi arvoja puuttuu. Esimerkiksi kasin sydtetyn datan
kohdalla kyse voi olla sytttévirheestd, mutta toisaalta erityisesti luottamuksellisen ja sensi-
tiivisen tiedon osalta nama tiedot on saatettu jattaa tietoisesti pois esimerkiksi, jos henkild
ei ole antanut lupaa tietojen tallentamiseen. Toinen yleinen syy puuttuville arvoille on se,
ettd kyseista tietoa ei alun perin ole keréatty ja sitd esiintyy datassa vasta tietyn ajanhetken

jalkeen keratyissa alkioissa.

Toinen tutkittava asia on, esiintyyko piirteissa odottamattomia kardinaliteetteja. Kardinali-
teetilla tarkoitetaan uniikkien arvojen maaraa tietyn piirteen tiedoissa. Odottamaton kardi-
naliteetti on merkki datassa piilevasta ongelmasta. Ensimmaisena on tarkistettava, 10y-
tyyko datassa piirteitd, joilla kardinaliteetti on 1. Tama tarkoittaa sita, ettd datassa taman
piirteen osalta kaikilla alkioilla on sama arvo, eika kyseisen piirteen osalta datassa ole mi-
taan hyddyllista informaatiota. Tallaisten piirteiden osalta tarkistetaan ja korjataan mahdol-
liset virheet, mutta mikali tama ei johdu virheestd, poistetaan piirre datasta. Seuraavaksi
tarkistetaan, ettei datassa ole virheellisesti jatkuvina merkittyja piirteita. Jatkuvilla piirteilla
arvojen maara on yleensa lahes yhtéa suuri kuin alkioiden maara. Jos jatkuvalla piirteella
uniikkien arvojen lukumaaréa on pieni, tulisi tama tutkia mahdollisten virheiden varalta ja
tarvittaessa korjata. Lasten lukumaara on esimerkki normaalista tilanteesta, jossa jatku-
valla piirteella on vain vahan uniikkeja arvoja. Toisaalta sukupuoli merkitdan usein arvoilla
0 ja 1 ja talloin piirre merkitaan helposti jatkuvaksi piirteeksi, vaikka kyseessa onkin oike-

asti luokitteleva piirre.
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Kolmas tutkittava asia on, [0ytyyko datassa yllattavan korkeita kardinaliteetteja. Esimer-
kiksi sukupuolen kohdalla suuri kardinaliteetti voi tarkoittaa sitd, ettd sama tieto on vahin-
gossa merkitty datassa eri tavoilla (esimerkiksi nainen merkitty seka koodeilla f, F etta fe-
male). Téllaiset virheet datassa pitda korjata ja yndenmukaistaa luokittelussa kaytetyt koo-
dit. Viimeisena tutkitaan, |0ytyyko piirteitd, joilla kardinaliteetti on erittain suuri (yli 50).
Vaikka tdma olisi datassa normaalia, ovat tallaisten piirteiden kéasittely vaikeaa monelle

koneoppimisen algoritmille ja téllaiset piirteet tulee merkitd datan laatusuunnitelmaan.

Viimeisena ryhmané analysoidaan, onko datassa merkittavasti poikkeavia arvoja. Poik-
keavilla arvoilla tarkoitetaan sellaisia arvoja, jotka eroavat merkittavasti piirteen arvojen
keskiarvosta. Virheelliset poikkeavat arvot datassa johtuvat yleisesti datan keruussa esiin-
tyvasta kohinasta tai siina tapahtuneesta virheesta. Nappailyvirhe, jonka seurauksena esi-
merkiksi luku 1000 tallentuu lukuna 100000, on esimerkki tallaisesta virheesta. Virheetto-
mat poikkeavat arvot ovat toisaalta arvoja, jotka ovat harvinaisempia datassa, mutta niissa
ei ole sinansa mitdan epanormaalia. Miljonaarin tulot ovat esimerkiksi poikkeavia verrat-

tuna keskimaaraisiin tuloihin, mutta eivat johdu virheesta.

Poikkeavia arvoja voidaan havaita datassa kahdella tavalla. Ensimmainen tapa on tarkis-
taa ovatko piirteen minimi- ja maksimiarvot odotetut. Tama vaatii ymmarrysta ja tietamysta
tutkittavasta piirteesta. Esimerkiksi negatiivinen minimiarvo henkilon ialle on hyvin toden-
nakoisesti korjausta vaativa virhe. Tallaiset virheet joko korjataan kaytettavassa datassa
tai kyseinen tieto poistetaan datasta. Lisaksi poikkeavia arvoja voidaan I6ytaa tarkista-
malla ovatko mediaanin, minimin, maksimin ja kvartiilien erot samankokoiset. Jos esimer-
kiksi ylakvartiilin ja maksimin ero on suuri, on maksimiarvo todennakdisesti poikkeava.
Toinen tapa havaita tallaisia poikkeavia arvoja on tarkastella arvojen jakauman histogram-
meja. Jos histogrammi osoittaa eksponentti- ja vinojakauman, on se merkki siitd, etta da-
tassa on poikkeavia arvoja. Téllaiset poikkeavat arvot eivat yleensa johdu virheesta ja tal-

laiset havainnot kirjataan tiedoksi datan laatusuunnitelmaan. (Kelleher ym. 2015, 66-70)

3.2.2 Piirteiden véliset yhteydet

Piirteiden analysoinnissa on myds olennaista selvittaa 16ytyykd piirteitd, joiden valilla on
vahva yhteys. Jos datassa kahden piirteen valilla on vahva yhteys, riittda yleensa, etté en-
nustamisessa kaytetdan vain toista naista. Tassa kappaleessa esitelladn keinoja havaita
ja havainnollistaa yhteys jatkuvien piirteiden valill&, yhteys luokittelevien piirteiden valilla,

yhteys jatkuvan ja luokittelevan piirteen valilla sekd hyddyntaa laskettua korrelaatiota.
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Kahden jatkuvan piirteen valisen yhteyden voi arvioida kayttamalla hajontakuviota. Mikali
kuvaajassa pisteet keskittyvat kuvaajan diagonaalin ympaérille, on piirteiden vélilla vahva
yhteys. Toinen, laskennallinen, tapa selvittda kahden jatkuvan piirteen valinen yhteys on
laskea niiden valinen korrelaatio. Piirteiden vélinen laskettu korrelaatio on arvoasteikolla
[-1, 1], jossa arvot lahella aaripaita merkitsevat yhteytta piirteiden valilla ja arvo lahella
nollaa merkitsee etté piirteet ovat toisistaan rippumattomat. On kuitenkin tarkea tiedostaa,
etta korrelaatio kuvaa vain lineaarista yhteytta piirteiden vélilla eik& paljasta ollenkaan
muunlaisia yhteyksid. Korrelaatiota kaytettdessa on olennaista myés muistaa, etta siita ei
valttamatta seuraa kausaliteetti.

Kahden luokittelevan piirteen valisen yhteyden visualisointi on hiukan monimutkaisempaa.
Ensin ensimmaisen piirteen luokkien esiintyvyys visualisoidaan pylvaskaavioiden avulla.
Taman jalkeen samat pylvaskaaviot muodostetaan siten ettd datasta kaytetadn vain toi-
sen piirteen tietyn luokan omaavat alkiot. Naitd uusia kuvaajia verrataan ensimmaisiin ku-
vaajiin. Jos kuvaajien jakaumat nayttavat samanlaiselta, tarkoittaa tama, ettei piirteiden
valilla ole yhteytta ja jos jakaumat poikkeavat merkittévasti toisistaan, on piirteiden valilla

yhteys.

Jatkuvan ja luokittelevan muuttujan yhteyden selvittdmisessa toimitaan melko samalla
lailla kuin kahden luokittelevan piirteen tapauksessa. Jatkuvasta muuttujasta muodoste-
taan ensin histogrammi kaikilla alkioilla ja tAman jalkeen suodatetut histogrammit jokai-
selle luokittelevan piirteen luokalle. Jos kaikki histogrammit nayttavat samankaltaista ja-
kaumaa, ei piirteiden valilla ole yhteytta ja jos jakaumat poikkeavat merkittéavasti toisis-
taan, on piirteiden valilla vahva yhteys. (Kelleher ym. 2015, 77-92)

3.3 Datan jalaatuongelmien kasittely

Kun datan laatuongelmat on tunnistettu ja kirjattu laatusuunnitelmaan, voidaan suorittaa
muutama yleinen toimenpide datan laadun parantamiseksi. Seuraavassa kasitellaan puut-

tuvien ja poikkeavien arvojen kasittelya lyhyesti.

Puuttuvien arvojen kasittelyssa yleisia keinoja ovat piirteen poistaminen kokonaan, uuden
laskennallisen piirteen muodostaminen, alkioiden poistaminen, imputointi ja puuttuvien ar-
vojen laskeminen koneoppimisen keinoin. Yksinkertaisin toimenpide naista on poistaa ko-
konaan piirteet, joilla puuttuu arvoja. TAma on kuitenkin hyvin karkea ja sen seurauksena

menetetaan monesti turhan paljon dataa.
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Toinen tapa on muodostaa uusi laskennallinen piirre alkuperaisen piirteen pohjalta. Uusi
piirre kertoo esimerkiksi, oliko datassa alkuperaista piirretta vai ei. Yleensa tata toimenpi-
detta kaytettaessa alkuperainen piirre poistetaan datasta. Datasta voidaan myos poistaa
ne alkiot, joilta puuttuu arvoja. TAmakin keino voi aiheuttaa turhan suuren datamaaran
menetyksen ja sen riskind on myds, etta data vaaristyy, mikali arvojen puuttuminen ei ole
satunnaista. Imputointi tarkoittaa sita, etté puuttuvat arvot korvataan uusilla riittavan uskot-
tavilla ja tarkoilla arvoilla. Yleisia tapoja ovat kayttaa jatkuville piirteille piirteen keskiarvoa
tai mediaania ja luokitteleville piirteille piirteen tyyppiarvoa. Imputointia ei pida kayttaa, jos
puuttuvia arvoja on paljon, koska se vaaristaa helposti datan liian lahelle piirteen keskiar-
voa (hyva harkita muita keinoja, jos puuttuvia arvoja on yli 30 %).

Yleinen suositus on kayttaa mahdollisimman yksinkertaisia keinoja ja vain tarvittaessa siir-
tya monimutkaisempiin keinoihin. Imputointi tuottaa yleisesti kelpo tuloksia eika sen kay-
tossé esiinny samanlaista tiedon hukkaamista kuin poistamalla tietoa, mutta toisaalta im-
putointi saattaa vaaristaa tietoa ja estaa ennustavaa mallia |6ytamasta todellista yhteytta

piirteiden ja ennustettavan arvon valilla.

Poikkeavien arvojen kasittelemisen keinoista yleisin on leikata valitun kynnysarvon ylitta-
vat tai alittavat arvot pois datasta. Yleisia menettelyja talldin on kayttdd kynnysarvoina
kvartiilien arvoja, joihin lisdtdén niiden erotus seka kayttaa kynnysarvona keskiarvoa, jo-
hon lisatdan keskihajonta kerrottuna kahdella. Jalkimmainen toimii hyvin normaalijakautu-
neella datalla. Yleinen suositus on leikata poikkeavia arvoja datasta vain, jos opetettu

malli toimii huonosti poikkeavista arvoista johtuen. (Kelleher ym. 2015, 73-76)

3.3.1 Piirteiden valinnan tekniikat

Koneoppimisessa ja tilastotieteessé piirteiden valinnalla tavoitellaan mallin yksinkertaista-
mista, nopeampaa oppimisaikaa, moniulotteisuuteen liittyvien ongelmien valttamista ja
ylisovittumisen valttamista. Yleisesti menetelmien tavoitteena on tunnistaa mallin kannalta
olennaisimmat piirteet. Lisdksi ndiden menetelmien avulla pyritdan tunnistamaan ne piir-
teet, jotka ovat mallin kannalta turhia ja voidaan poistaa ilman merkittavaa tiedon menetta-
mista. On hyva tiedostaa, etta sindnsa itsendisend merkittava piirre voi olla turha yhdessa
muiden piirteiden kanssa, jos piirteiden valilla on vahva yhteys eli korrelaatio. Piirteiden
valintaa kaytetdan yleisimmin tapauksissa, joissa otosjoukon koko on pieni. (Wikipedia
2017b)
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Kaytettavan menetelméan valinnassa on olennaista huomioida kunkin menetelman tuke-
mat tutkittavien piirteiden ja tuloksen tyypit, koska tietyt tekniikat toimivat vain tietyilla tieto-
tyypeilla. Numeerisille ja loogisille arvoille soveltuvia tekniikoita ovat Pearsonin korrelaatio,
Kendallin korrelaatio, Spearmanin korrelaatio ja Fisherin pisteytys. Keskinaisen informaa-
tion pisteytyksen, khii-nelion statistiikan seka lukumaariin perustuva piirteiden valinnan
tekniikoiden kanssa voi kayttéda mita tahansa tietotyyppeja. (Microsoft 2017b)

Naiden lisdksi kaksi yleistd menetelmaa ovat lineaarinen erotteluanalyysi (LDA) ja p&a-
komponenttianalyysi (PCA). Lineaarinen erotteluanalyysi on ohjatun oppimisen tekniikka,
jonka avulla voidaan luokitella jatkuvia muuttujia. Tama tekniikka tunnistaa datasta sen
piirteiden kombinaation, joka parhaiten erottelee ryhméat. PAdkomponenttianalyysi on tek-
niikka, joka tunnistaa datasta piirteet, joissa on eniten informaatiota ja variaatiota ja ovat

nain hyodyllisimmat mallin opettamisessa. (Microsoft 2017h)

3.4 Mallin kehittdminen

Koneoppimisen kaytdssa oikean algoritmin valinta on erittain tarkeaa. Valitun algoritmin
tulee olla ongelmaan ja kaytettavalle data sopiva, niin etta valtetddn esimerkiksi ali- etta
ylisovittumiseen liittyvat ongelmat. Microsoft on suositellut koneoppimisen algoritmin valin-
nassa huomioitavina tekijoina mallin tarkkuutta, opetusaikaa, datan lineaarisuutta, piirtei-
den lukumaaraa ja algoritmin parametrien lukumaaraa. Mallin tarkkuuden osalta on tar-
ke&é, ettei algoritmi tuota turhan tarkkaa tulosta. Jos tuloksena riittédé karkea arvio, on pa-
rempi valita vihemman tarkka algoritmi, jonka opettaminen on nopeampaa. Eri algorit-
meilla opetusaika vaihtelee, joten jos kaytdssa on iso opetusjoukko, voi olla jarkevaa va-
lita algoritmi, joka oppii nopeammin. Tosin useimmiten nopea oppiminen tarkoittaa va-

hemman tarkkaa mallia.

Useimmat algoritmit hyédyntavat lineaarisuutta eli sita, etta datan voi jakaa suoran viivan
avulla ja on tarke&a tunnistaa algoritmia valittaessa oman aineiston lineaarisuus. Mallissa
kaytettavien piirteiden lukumaaralla on merkitystd, koska tietyt algoritmit soveltuvat toisia
paremmin datalle, jossa on paljon piirteité. Tukivektorikone on esimerkki algoritmista, jolle
iSo maara piirteita ei ole ongelma. Algoritmin parametrien avulla voidaan opettamista virit-
taa seka tarkkuuden etta opetusajan suhteen, joten algoritmin valinnassa tulee huomioida
tama. Mitd enemman parametreja algoritmilla on, sen isompi mahdollisuus kayttajalla on
vaikuttaa mallin hyvyyteen, mutta samalla myds algoritmin virittdminen vaikeutuu. (Micro-
soft 2017a)
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Lineaarinen regressio | Paatdspuut Neuraaliverkko
Tarkkuus Karkea Tarkka Tarkka
Opetusaika Lyhyt Keskipitka Pisin
Lineaarisuus Kylla Ei Ei
Parametrien luku- 4 5 9
maara

Taulukko 1. Regressio-algoritmien vertailu (Microsoft 2017a)

Taulukossa 1 on esitetty lyhyesti tdssa tutkimuksessa kaytettyja regressio-algoritmeja ja
miten ne tayttavat kuvatut valintakriteerit. Piirteiden lukumdaaréa on jatetty taulukosta pois,
koska valitut regressio-algoritmit eivat tAman suhteen eroa toisistaan. Lineaarinen regres-
sio on néaista algoritmeista yksinkertaisin mutta samalla nopein. Neuraaliverkko on naista
algoritmeista tarkin ja monipuolisin, mutta samalla sen opettaminen on hitaampaa kuin
muiden regressio-algoritmien opettaminen. Neuraaliverkko-algoritmin virittdminen vaatii

naista eniten asiantuntemusta. (Microsoft 2017a)

3.5 Mallin arviointi

Ennustavan mallin arvioinnilla tavoitellaan kolmea asiaa. Arvioinnissa halutaan varmistaa,
ettd malli on soveltuvin tarkoitukseensa, laskea tilastolliset tunnusluvut miten hyvin malli
toimii seka vakuuttaa mallin kayttajat siita, etta se soveltuu heidan kayttétarkoitukseen.
Kahdessa ensimmaisessa on kyse eri mallien toimivuuden mittaamisesta ja vertailusta.
Kokonaisarvioinnissa on kuitenkin tarkeaa muistaa, etta tarkkuuden lisaksi mallin kéayton
kannalta olennaista on myds, miten nopeasti malli laskee tuloksen ja miten nopeasti se
voidaan tarvittaessa opettaa uudestaan. Esimerkiksi ladketieteellisessa kayttssa tuloksen
tarkkuudella on suurempi merkitys, kun taas markkinoinnissa tarkkuudella ei ole yhta suuri
merkitys. (Kelleher ym. 2015, 398-399)

Tassa tutkimuksessa tutkittiin regressio-algoritmien kayttoa, jolloin ennustavan mallin tu-
loksena on jatkuva arvo. Yleisin lineaarisen regression yhteensopivuuden asteen tunnus-
luku on jadnndsnelibssumma (SSE). Mallin arvioinnissa tama lasketaan laskemalla mallin
ennustama arvo testijoukon alkioille ja vertaamalla naita testijoukon tosiasiallisiin arvoihin.
Laskemalla tasta keskinelidvirheen (MSE) saadaan keskimaarainen laskettujen ja todellis-
ten arvojen erotus. Keskinelidvirhettd voidaan kayttdd useamman mallin vertailussa. Ta-
man tunnusluvun arvot ovat valilla [0, «], ja pienempi arvo tarkoittaa parempaa yhteenso-
pivuutta ja mallin suorituskyky&. Yleinen kritiikki keskinelidvirhettd kohtaan on se, etta sen

arvo ei itsessaan tarkoita mitadn eikd se kerro miten iso virhe mallin arvossa saattaa olla.
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Laskemalla keskineliovirheen nelidjuuren (RMSE) voidaan arvo muuttaa samalle as-
teikolle kuin itse arvot ja nain tunnusluvun arvot ovat vertailukelpoiset mallin arvojen
kanssa. Keskinelivirheen nelidjuuren kaytdssa pienempi arvo tarkoittaa parempaa yh-
teensopivuutta ja suorituskykya. Koska laskennassa virheet on korotettu potenssiin kaksi,
korostaa tama mallin suurimpia virheita ja samalla laskettua kokonaisvirhettd. Tama tun-
nusluvun ominaisuutta voi kayttaa hyvaksi, koska se voi paljastaa systemaattisen virheen.
Vaihtoehtoinen tunnusluku, joka ei ole yhta herkk& mallissa oleville isoille virheille, on kes-
kim&arainen absoluuttinen poikkeama (MAE). Taman tunnusluvun arvot ovat mygs valilla

[0, =], ja pienempi arvo tarkoittaa parempaa yhteensopivuutta ja mallin suorituskykya.

Edella kuvattujen tunnuslukujen kaytdssa yhtend haasteena on se, etté niiden tulkitsemi-
nen vaatii arvojen arvovalin tuntemista ja ymmartamista. Nama tunnusluvut yksinaan eivat
kerro viela miten hyvin malli toimii. Selitysaste (R2) on normalisoitu tilastollinen tunnus-
luku, jonka arvovali ei ole riippuvainen mallin arvojen arvovdlistd, vaan sen arvo on aina
korkeintaan 1. Mita lahempé&né lukua 1 tunnusluvun arvo on, sen paremmin malli selittda
datassa olevan variaation. R2-tunnuslukua kaytetaan kaikkein yleisimmin regressiomallien
suorituskyvyn arvioinnissa, koska sen kaytto ei vaadi hyvaa datan alkuperan tuntemusta
mallin toimivuuden tulkitsemiseksi. R2-tunnusluvun kanssa tulee kuitenkin olla varovai-
nen, koska isoilla maarilla piirteité se antaa herkasti hyvalta vaikuttavia tuloksia, mutta
malli ei silti valttamatta yleista tulosta hyvin ja saattaa nain toimia huonosti oikeassa kay-
tossa. (Kelleher ym. 2015, 442-447)

Yhteenvetona jatkuvan arvon ennustamisessa yleisimmat tunnusluvut ovat

- Selitysaste (R2)
- Keskinelidvirheen nelidjuuri (RMSE)
- Keskiméaarainen absoluuttinen poikkeama (MAE)

Regressiomallin arvioinnissa naista kaytetaan yleisimmin selitysastetta ja keskineliovir-
heen nelidjuurta. Hackenbergin mukaan naiden molempien kaytto yhta aikaa on hyddyl-
lista, koska ne antavat hiukan eri tietoa mallista ja sen toimivuudesta. Selitysasteen hyva
puoli on sen riippumattomuus arvojen skaalasta ja se on néin helppo ja nopea tulkita. Sen
kayttdon liittyy kuitenkin riski huonoista tuloksista varsinkin, jos kaytdssa on paljon piirteita
ja taman takia mallia on hyva arvioida myds keskineliovirheen neliGjuuren avulla. Keski-
neliévirheen nelidjuuren osalta hyvan arvon voi saavuttaa vain, jos datassa ei ole suuria
virheita eikd mallissa ole systemaattista virhetta. Jos mallin tuloksena on R2-arvo lahella
yhta ja RMSE arvo on datan arvoasteikolla tulkittuna matala, voidaan malli tulkita hyvaksi
ja toimivaksi. (Hackenberg 2.9.2016.)

22



4 Koneoppiminen pilvipalveluna

Machine Learning as a Service (MLaaS) palvelulla tarkoitetaan yleisesti sellaista pilvipal-
velua, jolla kayttaja voi toteuttaa koneoppimisen menetelmia ilman, etta kayttajan tarvitsee
tata varten asentaa tata varten ymparistoja ja tydkaluja. MLaaS-palvelu tarjoaa kayttajalle
tydkalut tiedon kasittelyyn, koneoppimisen mallien tekemiseen ja naiden kayttamiseen
palvelun kayttdliittyman ja rajapintojen avulla. Yksinkertaisimmillaan kayttaja avaa palve-
lun selaimessa, lataa oman aineistonsa palveluun tai kayttaa palvelussa valmiina olevaa

aineistoa, ja palvelun tyokalujen avulla suorittaa haluamansa tehtavan. (Techopedia 2017)

4 suurinta MlaaS-palveluntarjoajaa ovat Amazon, Google, IBM ja Microsoft, mutta talla uu-
della ja nopeasti kehittyvalla markkina-alueella on my6s paljon pienempia startup-yrityksia
kuten esimerkiksi BigML, Datoin ja Natero. Startup-yritysten liiketoiminta ei yleensa pe-
rustu Kilpailuun 4 ison palveluntarjoajan kanssa. Useimmiten ne keskittyvét ratkaisemaan
hyvin jonkin erikoisemman ongelman, joka ei ainakaan viel& ole optimaalisesti tuettuna
isompien yritysten laajemmalle kohdejoukolle tarkoitetuissa palveluissa. MLaaS-markki-
nan nopean kehitystahdin takia talla hetkell& on vaikeaa tietdé ja arvioida mika palvelu on
paras nyt ja lahitulevaisuudessa, koska markkinatilanne muuttuu jatkuvasti seka uusien
alan teknologiainnovaatioiden ettd palvelujen ominaisuuksien nopean kehittymisen myota.
(Quora 2017)

4.1 MLaaS-palvelun arviointikriteerit

Rakshith Begane (2017) on kirjoituksessaan Quora-palvelussa ehdottanut keskeisimmat
kriteerit MlaaS-palvelun arvioimiseksi. Nama han on ryhmitellyt kolmeen paaryhmaan:

1. Yleistdminen

2. Erikoistuminen

3. Asiantuntijatuki

Yleistdmiseen Begane laskee mukaan seuraavat arviointikriteerit:

- Palvelu tarjoaa hyvan kayttoliittyman mallien tekemiseen, vertailuun ja tulosten vi-
sualisointiin kokeiden avulla.

- Palvelu tarjoaa hyva tyokalut kaytettavan datan kasittelyyn ja muokkaamiseen.

- Hyvassa palvelussa kayttajalla voi valita soveltuvimman algoritmin laajasta valikoi-
masta eika palvelu rajoita tarjoamalla vain suppeaa valikoimaa algoritmeja.

- Palvelussa on hyvat tydkalut tutkia data ja sen laatu seka 16ytaa siitd oikeat oppi-
misessa kaytettavat piirteet.

- Palvelussa voi julkaista ja kayttaa kehittamiaan malleja suoraan palvelun tarjoa-
man rajapintojen avulla.

- Kayttaja voi tarvittaessa laajentaa palvelun ylla mainittuja ominaisuuksia mm. R-
tai Python-skripteilla.
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Erikoistumisen osalta Begane esittaa 3 arviointikriteeria:

- Palvelussa on valmiit tietoaineistot eri toimialueille.

- Palvelussa loytyy valmiit komponentit yleisesti tunnettujen ongelmien ratkaise-
miseksi.

- Palveluntarjoajalla on kyky tarjota toimialatuntemusta ja -osaamista tuetuille toimi-
aloille.

Asiantuntija-avun osalta Begane mainitsee 3 keskeista tukimuotoa:

- Palveluun kuuluu kehittajatuki ja/tai -yhteiso.
- Palvelun kayttoon liittyva tuki on riittava.
- Palvelun tarjoama dokumentaatio on riittava.

4.2 Azure Machine Learning

Azure Machine Learning on Microsoftin selainpohjainen palveluymparisto, jolla voi koos-
taa sen moduulien avulla ennustavan analytiikan ja koneoppimisen menetelmien mukaisia
tydnkulkuja. Graafisen kayttoliittyman Azure Machine Learning Studio avulla kayttaja voi
helposti ja nopeasti koostaa kokeen yleisimpiin koneoppimisen tehtaviin. Azure Machine
Learning Studio-sovellusta tdydentda Machine Learning API Service, jonka avulla kayttaja
voi julkaista tekemansa ennustavan mallin REST-tyyppisena Web Services-palveluna.
(Microsoft 2017c)

Azure Machine Learning: Basic workflow

Build models from data and operationalize a machine learning solution

Data collection & management Machine Learning service : Embedded ML model

.
H
— - » « »
T eaa
Blobs & tables (Azure Storage) H
Hadoop (Azure HDInsight) H ML STUDIO I|Illlﬁ
Relational data (Azure 5L Database) H —

Massive data stores (Azure Data Lake)

ML Studio web app: Output a web service iIII P
Create machine learning models that can be runon a
scheduled basis and + Add intelligence to apps or websites,
connected to a database. | or provide insights in Bl tools

Kuva 9. Azure Machine Learning (Microsoft 2017d)

Seuraavissa kappaleissa olen arvioinut miten hyvin Azure Machine Learning-palvelu tayt-
taa Beganen asettamat arviointikriteerit. Yleistamisen osalta Azure Machine Learning tayt-
taa laajasti kaikki edella kuvatut arviointikriteerit. Azure Machine Learning Studio tarjoaa
selainpohjaisen kayttéliittyman, joka ei vaadi lisdosien asentamista. Kayttoliittyman avulla
kaytannon kokeiden tekeminen on helppoa ja vaivatonta. Tietoja voi esikasitelld seka val-

miilla peruskomponenteilla etta liitettavalla skriptilla (R, Python). Tiedonkasittelyn tuki on
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laaja ja riittava. Palvelu sisaltéda kaikki yleisimmin kaytetyt algoritmit ja algoritmituki on hy-
vin laaja ja kattava. Palvelussa on ominaisuuksien valintaan laaja tuki yleisille tilastotie-
teen menetelmille kuten esimerkiksi lineaarinen erotteluanalyysi, padkomponenttianalyysi
ja erilaisia korrelaatioon perustuvia menetelmia. Palvelu sisdltda tuen ennustavan mallin

julkaisemiseksi REST-tyyppisena rajapintana.

Erikoistumisen osalta tuki on myo6s laaja. Palvelussa on useita kymmenia valmiita esi-
merkkiaineistoja ja tietoaineistoja on helppo lisatéd muista ulkoisista tietolahteista. Cortana
Intelligence Gallery tarjoaa hyvin laajan joukon valmiita seka Microsoftin etté palvelun
kayttajien luomia kokeita. Gallerian kokeita pystyy suodattamaan toimialan mukaan ja pal-
velussa on kattavasti kokeita yleisimmille toimialoille kuten kaupan, valmistuksen, pankin

ja terveydenhuollon aloille.

Palvelussa on selvasti panostettu kayton helppouteen ja palvelun sivuilla 16ytyy paljon do-
kumentaatiota ja kayttdoppaita. Kayttdjille 16ytyy seka kayttajatuki etta kayttajien oma yh-
teiso, jolla kayttajat voivat auttaa toisiaan. Kaikkiin uusimpiin kysymyksiin kayttajayhtei-

sossaé oli siihen tutustuessani vastattu, joten tama nayttaa olevan hyvin toimiva.

Palvelu tayttaa kaikki Beganen asettamat kriteerit jopa yllattavan hyvin ja laajasti. MLaaS-
palveluja on jonkin verran kritisoitu siita, etta ne ovat puutteelliset ja vajaat verrattuna itse
koottuihin ymparistdihin, mutta tdssa arvioinnissa en huomannut mitdén sellaista olen-
naista puutetta tai rajoitetta, joka vahvistaisi taman kritiikin. Varsinkin kun palvelussa on
hyva tuki oman siséallon ja skriptien kaytolle, en loytanyt selkeda perustetta oman vastaa-

van ympariston perustamiselle tdman tutkimuksen laajuutta vastaavassa kaytossa.

4.3 Azure Machine Learning-palvelun moduulit

Azure Machine Learning-palvelussa kokeen tydnkulku kootaan moduulien avulla. Jokai-
nen moduuli suorittaa jonkin tietyn kokeen kannalta olennaisen koneoppimiseen liittyvan
osatehtavan. Kokeen moduulit litetdan toisiinsa niin, etta edeltdvan moduulin tuottama

tieto virtaa sisdan siihen liitettyihin moduuleihin. Moduuli voi esimerkiksi tuottaa opetetun
mallin, laskea tilastollisia tunnuslukuja, muuntaa dataa toiseen muotoon tai tallentaa tie-

toja ulkoiseen tietovarastoon.
Ohjatun oppimisen regressiomalliin liittyvassé kokeessa tarvitaan ainakin moduulit "Split

Data”, "Train Model”, "Score Model” ja "Evaluate Model”. Lisaksi kokeeseen taytyy valita

kaytettava regressio-algoritmi. (Microsoft 2017e)
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4.3.1 Datan ymmartaminen ja kasittely

Datan ymmartamisessa ja kasittelyssa ensimmaisina tehtavina on muodostaa datalaadun
raportti ja tunnistaa sen avulla mahdolliset laatuongelmat datassa. Tata varten voidaan
kayttaa palvelun tilastollisia moduuleja "Summarize Data” ja "Compute Elementary Statis-
tics”. "Summarize Data” tuottaa kattavan raportin, jossa on datan ja sen piirteiden keskei-
set tilastolliset tunnusluvut ja kuvaajat. "Compute Elementary Statistics”-moduulin avulla
voidaan datasta laskea kullekin piirteelle valittu, yksittéinen tilastollinen tunnusluku kuten
esimerkiksi keskiarvo tai keskihajonta. Piirteiden valista yhteytta voi tutkia mm. "Compute

Linear Correlation”-moduulin avulla.

Azure Machine Learning-palvelu sisaltda valmiit moduulit yleisimmille piirteiden valinnassa
kaytettaville menetelmille. Kolme tarkeintd moduulia ovat "Linear Discriminant Analysis”,
"Filter-Based Feature Selection” ja "Principal Component Analysis”. Naité voi seka kayttaa
piirteiden tutkimisessa turhien piirteiden tunnistamiseksi moduulien laskemien tulosten
avulla ettd kayttad suoraan moduulin tuottamaa tietojoukkoa mallin opettamisessa. Laa-
tuongelmien korjaamisessa hyvia moduuleja ovat mm. "Clean Missing Data” ja "Replace
Discrete Values” puuttuvien arvojen korjaamiseen ja "Clip Values” poikkeavien arvojen

poistamiseen.

Yleisia moduuleja datajoukon muokkaamiseksi ja muuntamiseksi ovat mm. "Select co-
lumns in data set” turhien piirteiden poistamiseksi ja “Edit metadata”, jolla voi esimerkiksi
muuttaa jatkuvan piirteen luokittelevaksi. Dataa voi myds muokata joustavasti kayttamalla
R- ja/tai Python-ohjelmointikielida "Execute R Script’- ja "Execute Python Script”-moduulien
avulla. (Microsoft 2017e)

4.3.2 Mallin arviointi

Mallin arvioinnissa kaytetaan yleisimmin “Evaluate Model’-moduulia, joka tuottaa yleisim-
mat tilastolliset tunnusluvut kaytetyn algoritmin mukaisesti. "Cross Validate Model”’-mo-
duulia voi kayttaa ristiinvalidoinnissa eli moduulin avulla voi arvioida opetettavan mallin
tuottamaa ennustevirhetta ja taméan avulla optimoida mallin parametreja. Lisaksi R- ja Pyt-
hon-skripteill& voi luoda omia tai kayttéaa valmiita kolmannen osapuolen kehittamia tunnus-
lukuja mallin arvioinnissa. Arviointimoduulien tuloksen voi joko visualisoida tai tallentaa

tietojoukkona jatkokasittelya varten.
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Kuva 10. "Evaluate Model"-moduulin visualisointi

Regressio-mallien osalta “Evaluate Model”-moduulin tulos on havainnollistettu kuvassa
10. Tulos koostuu lasketuista tunnusluvuista ja kuvaajista. Tuloksen tarkka sisélto riippuu
kaytettavasta algoritmista. Esimerkissa moduuli on laskenut regressio-mallille mm. selitys-
asteen (R2), keskinelidvirheen nelidjuuren (RMSE) ja keskimadaraisen absoluuttisen vir-

heen (MAE). Kuvaajana esitetdan virhehistogrammi. (Microsoft 2017f)

5 Kaytanndn kokeet

Taman tutkimuksen kaytannon kokeessa kehitin FINRISKI-laskurin koneoppimisen kei-
noin CRISP-DM-menetelman mukaisesti. CRISP-DM-menetelman paavaiheet ovat kap-
paleen 3 mukaisesti liiketoiminnan ymmartaminen, datan ymmartaminen ja valmistelu,

mallin kehittdminen, mallin arviointi ja mallin julkaisu.

5.1 Liiketoiminnan ymmaéartadminen

Liiketoiminnan ymmartaminen -vaiheessa kuvataan ratkaistava kayttétapaus, maaritellaan
tavoitteet ja onnistumisen kriteerit sekd tehd&an mallin kehittAmiseen ja kayttoon liittyvan
projektin suunnittelu. Kayttotapauksena tassa tutkimuksessa oli FINRISKI-laskurin toteu-
tus koneoppimisen keinoin ja tavoitteena onnistunut toteutus Azure Machine Learning-pal-
velun avulla. Projektisuunnitelmana kaytin tutkimussuunnitelmaa. Koska tassa tutkimuk-
sessa kohteena oli valmis ja hyvin tunnettu laskuri, oli tama vaihe tassa tutkimuksessa hy-

vin rajallinen.
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5.1.1 FINRISKI-laskuri

FINRISKI-laskuria voi kayttaa sydan- ja verisuonitautien kokonaisriskin arvioinnin tukena.
Laskuria voivat kayttaa seka terveydenhuollon ammattilaiset etta kansalaiset. Laskuri ei

kuitenkaan ole diagnostinen tydvéline (ammattilaiset eivat voi kayttaa ainoana vélineena
arvioidessaan henkilon terveydentilaa). Laskuri auttaa havainnollistamaan miten erilaiset
muuttujat vaikuttavat sairastumisriskiin. FINRISKI-laskuri perustuu vuosina 1982, 1987 ja
1992 FINRISKI-tutkimuksessa tutkittujen henkildiden riskitekijatietoihin ja sairastuvuuden

seurantaan.

FINRISKI-laskuri laskee riskin sairastua sydaninfarktiin, riskin sairastua vakavaan aivove-
renkiertohdirioon, ndiden yhteisen riskin eli riskin saada jompikumpi naista sairauksista
seuraavan kymmenen vuoden aikana. Riskin laskennassa kaytetdan seuraavia tietoja:
ik&a, sukupuoli, kokonaiskolesteroli, HDL-kolesteroli, tupakoiko télla hetkelld, systolinen ve-
renpaine seka tieto siitd, sairastaako henkil® tyypin 2 diabetesta ja onko kumpikaan henki-

|[6n vanhemmista saanut sydaninfarktia alle 60-vuotiaana. (THL 2014)

5.2 Datan ymmartaminen ja kasittely

Datan ymmartamisen ja kasittelyn vaiheessa selvitetdan ensimmaisend, mita omia ja ul-
koisia tietolahteita on kaytdssa ja mita tietoa naista 16ytyy. Koottu aineisto analysoidaan
datan laadun ymmartamiseksi ja mahdollisten laatuongelmien havaitsemiseksi. Data kasi-
telldén ja korjataan niin, etta se on riittavan laadukasta mallin opettamiseen. Tahan vai-
heeseen kuuluu myés piirteiden valinta niin, etta mallin opettaminen olisi mahdollisimman
tehokasta. Koska taméan tutkimuksen kohteena oli tunnetun laskurin toteuttaminen, ei
tassa tutkimuksessa syvennytty tarkemmin piirteiden valintaan, vaan kaytettiin samoja

piirteita kuin mita nykyinen FINRISKI-laskuri kayttaa.

5.2.1 Aineiston suunnittelu

Koneoppiminen ja avoin data -ilmididen yleistymisen my6ta on maailmalle syntynyt useita
hyvia, tahan tarkoitukseen soveltuvia tietoarkistoja. Taméan tutkimuksen koetta varten kay-
tin University of California:n yllapitamassa palvelussa loytyvaa aineistoa. Tasta tietopalve-
lusta 16ytyy heiddn omien tietojen mukaan 360 eri koneoppimisen tutkimiseen soveltuvaa
tietoaineistoa. Tietopalvelu on perustettu 1987 ja on laajasti koneoppimisen tutkijoiden ja
opiskelijoiden kaytdssa. Sen aineistoihin on viitattu tieteellisissa julkaisuissa yli 1000 ker-
taa. Palvelun aineistoista I6ytyy esimerkiksi autoihin, henkildiden tuloihin, metsapaloihin ja

erilaisiin tauteihin liittyvia tietokantoja. (UCI 2017a)
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Kokeen tietolahteena kaytin palvelun “Heart Disease Data Set’-aineistoa. Aineistoon on
koottu 75 ominaisuutta kustakin aineistossa olevasta henkilosta siséltaen kaikki taéhén ko-
keeseen tarvittavat tiedot paitsi HDL-kolesteroli. Aineistossa on mukana tietoja unkarilai-
sista, sveitsilaisista ja yhdysvaltalaisista henkildista. Aineisto on anonymisoitu eli siitéd on
poistettu henkilotiedot. Kokeessa kaytettavat aineiston tiedot on kuvattu liitteessé 1.

5.2.2 Datan laadun varmistaminen

Datan laadun selvittamiseksi kasittelin tutkimukseen kootun datan kappaleessa 3 kuvattu-
jen tekniikoiden avulla puuttuvien, odottamattomien kardinaliteettien ja poikkeavien arvo-
jen tunnistamiseksi. Datassa paljastui korjattavia laatuongelmia. Merkittavin oli aineis-
toissa kaytetty tapa merkitad puuttuvat arvot numerolla -9. Kaikki havaitsemani laatuongel-
mat merkitsin laaturaportissa korjattaviksi. Analyysissa paljastui myos, etta keratyssa ai-
neistossa henkildiden ikavali oli laajempi kuin mité kehitettavélle laskurille soveltui ja pois-
tin aineistosta sopivan ikavalin ulkopuoliset alkiot. Liséksi analyysi paljasti muutaman piir-
teen olevan aineistossa jatkuvina piirteind ja naiden vaativan muuttamisen luokitteleviksi

piirteiksi.

Kasittelin seuraavaksi aineiston laaturaporttiin merkittyjen havaintojen ja toimenpiteiden
mukaisesti. Korjaavien toimenpiteiden jalkeen muodostin aineistosta korjatun version ja
suoritin laatutarkastuksen uudestaan. Uusintatarkistuksessa en enaa havainnut laatuon-
gelmia ja data oli valmis kaytettavaksi mallin kehittdmiseksi. Taman vaiheen havainnot ja

toimenpiteet on kuvattu tarkemmin liitteessa 2.

5.3 Mallin kehittdminen

Ohjatun oppimisen mallin kehittdmiseen kuuluvat algoritmin valinta, sen parametrien virit-
taminen ja mallin opettaminen osalla datasta. Yleinen nyrkkisaantd on kayttaa 75 % da-

tasta opettamiseen ja 25 % mallin arviointiin.

Algoritmien vertailemiseksi kehitin kokeen, jossa edella muodostetulla datalla opetetaan
useampi algoritmi ja naiden tulokset vertaillaan keskenaan. Kokeen tavoitteena oli [0ytaa
se algoritmi, joka tuottaa tdman tutkimuksen aineistolla tarkimman tuloksen. Lisdsin edella
laatuvarmistetun datan kokeeseen ja siita valitsin kokeessa kaytettavat piirteet. Jaoin ko-
keessa datan jaolla 75/25 opetus- ja testijoukoiksi ja asetin jokaisen vertailtavan algoritmin

“Train model”-moduulin kdyttdmaan datan risk-piirretta oppimisessa.
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Valitsin tdhén kokeeseen vertailtavaksi lineaarinen regressio-, paatdéspuu- ja neuraali-
verkko-algoritmit. Tassa kokeessa kaytin kaikkia algoritmeja niiden oletusarvoilla enka

yrittdnyt parantaa algoritmien tuloksia parametreja virittamalla.

Linear Boosted Decision | Neural Network
Regression Tree Regression Regression
Keskimaarainen absoluutti- 4.91385 3.416778 0.732782
nen virhe (MAE)
Keskinelidvirheen nelidjuuri 6.278349 4.632938 1.136869
(RMSE)
Selitysaste (R2) 0.943926 0.969466 0.998161

Taulukko 2. Regressio-algoritmien vertailun tulokset

Kappaleessa 3 kasiteltiin koneoppimisen regressiomallin tunnuslukuja ja niiden merki-
tystd, jossa todettiin hyvassa mallissa selitysasteen (R2) olevan lahella arvoa 1 ja keski-
nelidvirheen nelidjuuren (RMSE) ja keskimaaraisen absoluuttisen virheen (MAE) olevan
niin lahella arvoasteikon minimiarvoa kuin mahdollista. RMSE- ja MAE-tunnuslukujen ver-
tailussa on huomioitava mallin tulospiirteen arvoasteikko [0,100]. Parhaat tunnuslukujen
arvot olivat neuraaliverkko-algoritmilla, jolla selitysaste oli 0,998 ja kaksi muuta tunnuslu-
kua olivat myds parhaat. Paatdspuu-algoritmilla vastaavasti selitysaste oli 0,969 ja lineaa-
rinen regressio-algoritmilla se oli 0,944. Naiden tulosten perusteella valitsin kehitettavélle

laskurille neuraaliverkko-algoritmin. Vertailun tulokset on koottu ylla taulukkoon 2.

Laatuvarmistetun datan ja valitun algoritmin avulla seuraava vaihe oli kehittaa koneoppi-
misen malli. Taméa koe noudatti edella kuvattua mallia, jossa otosjoukko jaetaan opetus- ja
testijoukoiksi ja opetettu malli luodaan kytkemalla valittu algoritmi ja opetusjoukko "Train

model”-moduuliin. Opetusmoduulin tuloksena on opetettu malli.

5.4 Opetetun mallin arviointi

Mallin arvioinnissa tavoitteena on arvioida ja ymmartaa miten tarkasti malli ennustaa el
miten usein opetettu malli ennustaa oikein ja miten usein vaarin. Regressiota kaytettaessa

hyvia tilastollisia suureita ovat selitysaste ja keskineliGvirheen nelidjuuri.
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Neural Network
Regression
Keskim&aarainen absoluuttinen virhe (MAE) 0.948679
Keskinelidvirheen neliéjuuri (RMSE) 1.402157
Selitysaste (R2) 0.99719

Taulukko 3. Opetetun mallin tuloksen tunnusluvut

Tassa kokeessa kehitetyn mallin arvioinnissa mallin selitysaste oli 0,997 eli hyvin lahella
tavoiteltua arvoa 1. Opetetun mallin arvioinnin tunnusluvut on havainnollistettu taulukossa
3. Tassa kohdassa on hyva huomata, etta tulos ei ole tdsmalleen sama kuin algoritmien
vertailussa saavutettu tulos. Tama johtuu siita, etta opetustilanteissa kaytettavat tiedot va-
litaan aineistosta satunnaisesti ja tasta johtuen tulokset ovat eri kerroilla hiukan toisistaan
poikkeavat.

5.5 Mallin julkaisu

Kun opetettu malli on valmis ja tayttaa sille asetut vaatimukset, on viimeinen vaihe jul-
kaista se kaytettavaksi. Kuten kappaleessa 3 todettiin, tAma voi yksinkertaisimmillaan olla
mallin kaytto taulukkolaskentaohjelmassa kuten Excel ja toisessa monimutkaisimmassa

aaripaassa mallia kaytetaan reaaliaikaisesti esimerkiksi Apache Spark-ympéaristossa.

Kun opetettu malli oli valmis, tein Azure Machine Learning-palvelun vakiotoiminnallisuuk-
silla opetetusta mallista REST Web Service-palvelun. TAma vaihe on lahes taysin auto-
maattinen ja ainoa olennainen toimenpide oli tarkistaa tulo- ja lahtétietojen nimet ja muut-
taa ne omaan tyyliin sopiviksi. Koneoppimisen keinoin toimiva laskuri oli tamén jéalkeen

valmis kaytettavaksi sovelluspalveluissa riskin ennustamiseen.

Azure Machine Learning-palvelun rajapintojen hallintasivuston avulla pystyin testaamaan
mallin kayttoa rajapinnan avulla. Hallintasivusto sisaltda hyvat tydkalut kokeen mallista
luodun Web Services-rajapinnan testaamiseen ja selkeét ohjeet rajapinnan kayttamiseen.
Palvelusta voi myo6s ladata rajapinnan swagger-tiedoston, jolla pystyy helposti luomaan
tarvittavan koodin useimpiin nykyaikaisiin ohjelmointikieliin. Lis&ksi kayttajalle tarjotaan
useampi ohjattu opas mm. rajapintaa kayttavan sovelluksen tekemiseksi ja opetetun mal-

lin uudelleenopettamiseksi esimerkiksi, kun saatavilla on uudempaa dataa.
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6 Pohdinta

Taman tutkimuksen aiheena oli selvittdd, miten koneoppimisen tekniikoita voi kayttaa las-
kurin tuloksen laskemiseksi ilman tyolasta perinteisten algoritmien kehittamista manuaali-
sesti. Keskeisina tavoitteina tydssa olivat selvittaa miten helposti ja hyvin koneoppimisen
keinojen avulla pystyy toteuttamaan kaytannén osuuden kohteena olleen laskurin seka
selvittaa, miten hyvin tdma toteuttaminen onnistuu MLaaS-palvelussa ilman, etta tarvitsee

asentaa tarvittavat ymparistot ja tydkalut omille tietokoneilleen.

Itse ennustavan mallin tekeminen toteuttaminen oli varsin helppoa ja suoraviivaista, mutta
toisaalta datan laadun varmistamisen merkitysta en ollut osannut ennakoida riittavasti.
CRISP-DM-menetelmé&an tutustuminen ja sen noudattaminen olivat todella hyvid asioita
taman tyon kannalta. Menetelman avulla koneoppimisessa erittéin olennaiset datan ym-
martaminen ja datan laadun varmistaminen toteutuivat tydssa kunnolla, eika lopputulok-

sena syntynyt ndenndisesti toimiva malli.

Mallin toimivuuden arvioinnissa kaytetaan yleisia tilastotieteen tunnuslukuja. Data-analyy-
tikolle onkin erittain tarked tuntea ja osata tilastotiedettd ja sen kasitteita ja menetelmia
kunnolla. Suosittelen jokaiselle koneoppimisen opettelua miettivalle ensin varmistaa oma

tilastotieteiden osaaminen vahintaan tdma tyon kappaleessa 3 esitellyssé laajuudessa.

Azure Machine Learning-palvelun osalta oma odotusarvo palvelun tasosta ei ollut korkea,
koska usealla asiantuntijafoorumilla on esitetty paljon kritiikkia MLaaS-palveluja kohtaan.
Kritiikissa vaitetdan usein MLaaS-palvelujen toteuttamien ja tukemien ominaisuuksien ole-
van vain suppea osajoukko siita kaikesta, mita koneoppimisen keinoin on mahdollista.
Tasta syysta olin erittain myonteisesti yllattynyt, koska Azure Machine Learning -palvelu
tekee kaytanndssa kaikista perusasioiden tekemisesta helppoa, mutta sisaltdd myoés tuen
tehda R- ja Python-skriptien avulla kaiken sen, mihin ei vieléd ole suoraa tukea itse palve-
lussa. Minun arvioni on, ettd Azure Machine Learning ja vastaavan kaltaiset MlaaS-palve-
lut tulevat muuttamaan vallitsevan tilanteen samalla tavalla kuin on jo kaynyt muilla tieto-
tekniikan aloilla siirtymisessa pilvipalveluihin. On hyva pitdd mielessa se tosiasia, etta da-
tan ymmartamisessa toimialatuntemuksella on ja tulee aina olemaan iso merkitys. Jos toi-
miala-asiantuntija ja koneoppimisen asiantuntija pystyvat kehittdméaan yhdesséa koneoppi-

misen malleja helppokayttdisessa palvelussa, helpottaa tAma yhteistydta merkittavasti.

Tyon tekemisen yhteydessa herasi mielenkiinto jatkaa tutkimista usealla eri tavalla. Mallin

arvioinnin osalta kirjallisuudessa on esitetty kritiikkia ja varoituksia yleisimmin kaytettyja
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selitysaste (R2) ja keskinelidvirheen neliéjuuri (RMSE) kohtaan. Naiden lisdksi voisi selvit-
taa tarkemmin esimerkiksi muokatun R2-luvun kayttéa tunnuslukuna. Algoritmien para-
metrien virittdminen esimerkiksi ristiinvalidointia hyddyntaen olisi myds mielenkiintoinen
jatkoaihe.

Tassa tydssa keskityttiin ohjattuun oppimiseen ja regressio-algoritmien kayttdon. Ohjatun
oppimisen puolella 16ytyy paljon mahdollisia jatkoaiheita, kuten luokittelevien ja poik-
keamia tunnistavien algoritmien kayttd. Ohjaamattoman oppimisen puolella algoritmien
kyky jasentaa ja ryhmitella tietoa tuntuu hyvin mielenkiintoiselta aiheelta. Yhteenvetona
VOi sanoa, etta tama tutkimus tuntuu vasta herkulliselta pintaraapaisulta koneoppimisen
aiheeseen ja vield on paljon tutkittavaa ja opittavaa tdméan erittdin mielenkiintoisen ja ajan-

kohtaisen aihealueen tiimoilta.
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Liitteet

Liite 1. Tutkimuksen aineiston kuvaus

Nimi:

Heart Disease Data Set

Piirteiden maara/tyypit: 75. Luokittelevia, Jatkuvia kokonais- ja liukulukuja

Paivamaara:

1988-07-01

Kaytetyt tiedot

Aineiston kenttd ja tarkempi kuvaus

Sukupuoli Kenttd #4 sex, jonka arvo kuvauksen mukaan on 1 jos mies ja O jos
nainen.
Ika Kenttd #3 age, jonka arvo kuvauksen mukaan on yksikdssé vuosia.

Kokonaiskolesteroli-

arvo

Kentéssa #12 chol, jonka arvo kuvauksen mukaan on yksikdssa
mg/dl. Tieto muunnetaan Sl-yksikkd6n mmol/l.

HDL-kolesteroliarvo

Tietoa ei I0ydy aineistossa ja tama jatetaan tyhjaksi.

Tupakoiko henkil®d

Kenttéa #13 smoker. Arvo 1 kylla tai O ei tupakoi.

Tupakkaa/paiva

Kenttd #14 cigs. Numeerinen arvo.

Tupakointivuodet

Kenttd #15 years. Numeerinen arvo.

Systolinen veren-

paine

Kenttd #10 trestbps, jossa kuvauksen mukaan ammattilaisen mit-

taama systolinen verenpaine yksikdssa mmHg.

Korkea paastove-

rensokeri

Kenttd #16 fbs, jossa tieto onko paastoverensokeri ylittényt rajan
120 mg/dl. Arvo on 1 jos ylittdnyt ja O jollei. Arvo 120 mg/dl on yhta
kuin 6.7 mmol/l. Suomessa jos viitearvo 7.0 ylitetddn useammassa
toistetussa paastomittauksessa, on kyseessé diabetes (Eskelinen,
S. 2017).

Diabetes-historia

Aineiston kenttd #17 dm, jonka arvo kuvauksen mukaan on 1 jos

diabetes- historia ja O jollei ole.

Sydantauti-historia

Kenttd #18 family history, jossa arvo 1 jos esiintyy ja arvo O jollei

ole.
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Liite 2. Tutkimuksessa datan laadun varmistamisen kokeet

Koe: ONT-data-O-raw

Data new.raw.0.csv

Otoskoko 1541

Tavoite Tarkistaa alkuperéinen aineisto ja I0ytaa korjattavat laatuongelmat.

Aineiston Havainnot Toimenpiteet

tiedot

age Data OK. Arvot valilla [20,78].

sex Data numeerisena piirteend kun pi- [Muunnetaan luokittelevaksi piirteeksi.
taisi olla luokitteleva. Kardinaliteetti
oikein 2.

trestbps Virheellinen minimiarvo -9. Data korjattava.

chol Negatiivinen minimiarvo -0.5 Data korjattava.

smoker Virheellinen minimiarvo -9. Data korjattava.
Data numeerisena piirteend kun pi- [Muunnetaan luokittelevaksi piirteeksi.
taisi olla luokitteleva.

smokercigs [Virheellinen minimiarvo -9. Data korjattava.

smokeryears ([Virheellinen minimiarvo -9. Data korjattava.

fbs Virheellinen minimiarvo -9. Data korjattava.
Data numeerisena piirteend kun pi- [Muunnetaan luokittelevaksi piirteeksi.
taisi olla luokitteleva.

dm Data numeerisena piirteena kun pi- [Muunnetaan luokittelevaksi piirteeksi.
taisi olla luokitteleva.
Kardinaliteetti arvolla O korkea.

famihist Virheellinen minimiarvo -9. Data korjattava.
Data numeerisena piirteend kun pi- [Muunnetaan luokittelevaksi piirteeksi.
taisi olla luokitteleva.
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hdl Piirre on jatetty kokonaan tyhjaksi [Poistetaan opetusjoukosta, koska ei
aineistossa. ole yhtaan arvoa.
risk 20 alkiossa ei ole laskettua riskiar- [Selvitetddn miksi ndissa muutamassa

voa. alkiossa on tyhja arvo. Todennakai-
sesti virhe johtuu siita ettd lasken-
nassa ei riittavan hyvin tarkisteta kay-
tettdvien arvojen oikeellisuutta ja
tasta syysta ndissa muutamassa las-

kenta ep&onnistuu.

Yhteenveto toimenpiteista:

trestbps, chol, smoker, smokercigs, smokeryears, fbs, famihist. Piirteen arvo -9 tul-
kitaan puuttuvaksi arvoksi ja muunnetaan datassa tyhjaksi arvoksi. Tassa tutki-
muksessa ei selvitetd tarkemmin syita miksi naita arvoja puuttuu ja yksinkertaisuu-
den vuoksi rivit, joilla puuttuvia arvoja suodatetaan pois aineistosta paitsi tupakoin-
nin osalta jonka osalta puuttuvat tulkitaan ei-tupakoiviksi.

risk. Tutkitaan miksi datassa 20 puuttuvaa arvoa. Tutkinnan tuloksena selvisi etta
riskilaskennassa kertoimet vain ikavalille [30,74] joten rajataan aineiston télle ika-
vdlille.

hdl. Jatetdan kokonaan pois aineistosta.

sex, smoker, fbs, dm, famihist. Piirteet muunnetaan luokitteleviksi piirteiksi.

Taman jalkeen suoritetaan uusi datan laadun arviointi.

Koe: ONT-data-1-raw

Data: new.raw.1l.csv
Otoskoko 547
Tavoite Tarkistaa aineiston ensimmainen versio ja l6ytaa selkeimmat korjattavat

laatuongelmat.

Aineiston Havainnot

tiedot
age Data OK. Arvot valilla [33,74].
sex Data OK. Kardinaliteetti 2.
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trestbps Data OK. Arvot valilla [92,200].

chol Arvot valilla [5,56, 31,3]. Histogrammin perusteella poikkeavia arvoja arvo-

jen ylapaassa. Ylakvartiilin ja maksimin erotus on suuri.

diabetes Data OK. Kardinaliteetti 2.
fbs Data OK. Kardinaliteetti 2.
dm Data OK. Kardinaliteetti 2.
infarct Data OK. Kardinaliteetti 2.
risk Data OK. Arvot valilla [0.73, 99.83]

Yhteenveto toimenpiteista:
Datan laatu on riittdva tutkimuksen mallin opettamiseen eika dataa tarvitse korjata eika

kasitella.
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Liite 3. Azure ML-kokeiden havainnekuvat

ONT-data-0-raw

.“i new.raw.0.csv

[le Summarize Data v J
(1)
o/

Kuva 11. Datan laadunvarmistamisen 1. koe

ONT-data-1-raw

a"‘i new.raw.1.csv

N

BH _ select Columns in Dataset v 2,1 Summarize Data

LU
\v

P y
Sim Edit Metadata v

’\

v

[Z,; Summarize Data

()
A/

Kuva 12. Datan laadun varmistamisen 2. koe
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Kuva 13. Algoritmien vertailukoe
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Kuva 14. Mallien opettamisen koe
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