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1 JOHDANTO

Hyvan liiketoiminnan harjoittajan voi tunnistaa h&nen kyvystaan kasitella ja ymmartaa ymparillaan
tapahtuvia muutoksia ja niiden vaikutusta hanen liiketoimintaansa, kuten milloin myyda ja milloin
ostaa. Tamanlainen ymmartaminen syntyy yrittdjalle ajan myoéta, mutta liiketoimintatiedon tarkoi-
tus on tiedon keruulla ja sen analyysilla on tukea tallaista paatosprosessia ja opastaa datan kay-

tossa liiketoiminnan tukena.

Tietotekniikan hyddyntamista lilkketoiminnan ja yritysten kayttdtarkoituksiin on tapahtunut jo kauan
aikaa, ja sen vaikutukset ovat ndkyneet viimeisten vuosikymmenien aikana esimerkiksi lisaanty-
neend automaationa ja palvelujen digitalisoitumisessa, mutta naista saatua dataa on ollut vaikea
kasitella ja analysoida liiketoimintaa tukevaksi informaatioksi. Opinnaytety6n tarkoitus on avata
tietovarastoinnin ja tiedonlouhinnan kayttéa lilketoiminnan tukena. Tietovarastoinnilla tarkoitetaan
datan kasittelya ja tallentamista erilaisiin tietokantoihin tai suunnitteluihin tietovarastoihin. Tiedon-
louhinta on uusien mallien ja yhtalaisyyksien etsimista ja esittdmista tietovarastossa olevasta da-

tasta.

Tybn kaytdnnon osiossa kaytetaan osaa Yhdysvaltain vuoden 1994 vaestonrekisteristd, josta tut-
kitaan, miten eri elamantilanteet ja taustat vaikuttavat henkilén vuosituloihin, eritoten keskittyen
korkeakoulututkinnon suorittaneiden tietoihin. Tama tehdadan ensimmaiseksi visualisoimalla tieto-
joukko ja lopuksi luomalla ennustukset, joiden pohjana kaytetaan erilaisia valvottuja ja ei-valvot-
tuja tiedonlouhintatekniikoita. Ty6ssa tutustutaan ja kaytetddn Ljubljanan yliopiston kehittamaa ja
yllapitamaa Orange-tiedonlouhintaohjelmaa, joka antaa yksinkertaisen ja selkeédn tavan kayda

l&pi tiedonlouhinnan prosessin ja datan visualisoinnin.



2 LIKETOIMINTATIETO

Liiketoimintatieto on sateenvarjotermi, joka yhdistaa tietovarastot, tiedonlouhinnan ja analytiikan.
Liiketoimintatiedon tarkoitus on tarjota kayttajalle helpon ja vuorovaikutteisen péaasyn dataan,
jonka avulla on mahdollista tehda parempia analyyseja. Analysoimalla uutta ja vanhaa tietoa, ta-
pahtumia ja suoritusta voidaan luoda pohja paremmalle paatoksenteolle. (Turban, Sharda, Delen
& King 2011, 28-29.)

Termi liiketoimintatieto nousi esille ensimmaisen kerran Richard Millar Devensin kirjassa Cyclo-
paedia for Commercial and Business Anecdotes (1868, 210-211), jossa sita kaytettiin kuvaile-
maan taloudellista ja poliittista kokemusta tai tietoa, joilla pankkiiri Henry Furnese onnistui liiketoi-

missaan. (Heinze 2014.)

Vuonna 1958 IBM:n tutkija Hans Peter Luhn julkaisi artikkelin nimeltdan "A business intelligence
system”, jossa han kuvaili automaattista jarjestelmaa, jonka tarkoitus oli jakaa dataa yrityksen eri
osastoille. Sama yhtid vaikutti liiketoimintatiedon kehitykseen vahvasti kehittamalla kiintolevyn,
joka tarjosi aivan uuden tavan tallettaa dataa. Kovalevyn kehityksen myoéta alkoi myds ensimmais-
ten tietojarjestelmien kehitys, joita kutsuttiin paatoksentekoa tukeviksi jarjestelmiksi (Decision sup-
port systems, DSS). (Heinze 2014.)

70-luvulla ilmestyi monia liiketoimintasovelluksia, joiden tarkoitus oli auttaa datan siirtAmisessa
tietokantoihin. Nama tietokannat tarjosivat dataan ja raportteihin erittain yksinkertaisen ja yksiulot-
teisen ndkyman. Tietovarastojen tulon my6ta 80-luvulla dataan saatiin kaivattua rakennetta ja jar-
jestysta. (Joly 2016.)

90-luvulla liiketoimintatieto oli arkipaivaista ja uusia tytkaluja kehitettiin jatkuvasti. TyOkalujen
haaste oli niiden kayton hankaluus, silla tavallinen kayttaja ei paassyt kasiksi dataan ja joutui tur-
vautumaan tietotekniikan asiantuntijoiden apuun saadakseen raportteja ja muuta dataa. Liiketoi-
mintatiedon yleistyminen ja sen aseman kohoaminen likemaailmassa saivat myyjat kehittamaan

kayttajaystavallisempié tyokaluja, joiden avulla tavalliset kayttajat paasivat kasiksi tarvitsemaansa



dataan. Uusien tyokalujen my6téa oli vaikea taata datan laatua ja luotettavuutta, silla kokeneiden
analyytikoiden liséksi nyt myos kokemattomat kayttajat tekivat raportteja datasta. Tata aikakautta
kutsutaan Bl 1.0:si ja sen aikana liiketoimintatiedon paatehtavat olivat datan ja raporttien luomi-
nen, datan jarjestely ja sen visualisointi esitysmuotoon. (Heinze 2014.)

2000-luvun alussa teknologian kehittymisen seurauksena myaos liiketoimintatieto edistyi. Tata ny-
kyista kehitysta kutsutaan Bl 2.0:ksi. Tietovarastot pystyivat toimimaan reaaliajassa, joka mahdol-
listi paatosten teon erittdin tuoreella datalla. Internetin kasvu toi mukanaan taysin uuden datan
lahteen ja mahdollisuuden tutkia liiketoimintatiedon menetelmia ja ohjelmia. Internet antoi myés
alustan, jolla kayttajat pystyivat jakamaan tietoa liiketoimintatiedon kayttokohteista ja kayttota-
voista. Lilkemaailman verkostoituminen loi yrityksille tarpeen reaaliajassa saatavalle datalle. Suu-
rimmat syyt télle tarpeelle olivat asiakkaiden halujen ymmartaminen ja halu pysya kilpailijoiden
edelld. (Heinze 2014.)



3 TIETOVARASTOT

Tietovarasto on integroitu, aihekeskeinen ja pitkakestoinen kokoelma dataa, jonka avulla voidaan
tukea paatoksia (Turban ym. 2011, 52-53). Tietovarasto pitaa sisalladn suuren joukon toisiinsa
littyvid toimintoja, joita kaytetaan tietovaraston suunnittelussa, toteutuksessa ja kaytossa. Tieto-
varastossa oleva data voidaan luokitella kolmeen paaluokkaan: sisdinen data, ulkoinen data ja
henkil6kohtainen data. (Vercellis, 2009, 45-46.)

Sisdinen data tarkoittaa hallinnon, kirjanpidon, tuotannon ja logistiikan tietokannoissa ja operatii-
visissa jarjestelmissa esiintyvaa dataa, kuten asiakastiedot, henkiléston myynnit ja tuotteet. Ylei-
simmat lahteet siséiselle datalle ovat yrityksen operatiiviset jarjestelméat ja mahdolliset internet-
pohjaiset jarjestelmat. Operatiiviset jarjestelmat keraavat dataa esimerkiksi tilauksista, varas-
toista, tuotannosta, ja asiakaspalvelusta. Internet-pohjaiset jarjestelmat saavat tietonsa eri inter-
net-sivuilta, mutta etenkin sivujen kautta tehdyista tilauksista ja taytetyistd lomakkeista. (Vercellis
2009, 46.)

Ulkoisen datan tarkoitus on parantaa sisdisen datan laatua tarjoamalla selventavaéa dataa ja taten
luoda laajempi nakemys yrityksen kokonaiskuvaan. Hyva esimerkki tAmén tyyppisesta datasta on
markkinatutkimus ja paikkatietojarjestelmé (Geographical information systems, GIS), johon kuu-
luu erilaisia sovelluksia alueellisen datan hankintaan, organisointiin, varastointiin ja esitykseen

tarkoituksena antaa laadukasta aihekohtaista ja aluekohtaista dataa. (Vercellis 2009, 46.)

Henkilokohtainen tieto on peraisin analyysien tekijoiden tai tyontekijoiden tietokoneille tallentama
data, kuten erilaiset laskentataulukot. Henkilokohtaisten datan integrointi sisdisen ja ulkoisen da-

tan on yksi paamaéaarista tiedonhallintajarjestelmissa. (Vercellis 2009, 46.)



3.1 Arkkitehtuuri ja tyypit

Tietovaraston arkkitehtuuri koostuu kolmesta eri komponentista: tietovarasto, datan hankinta ja
front-end ohjelmistot eli paatoksentekoa ja liiketoimintatiedon analyysia tukevat ohjelmistot. Tie-
tovarasto-komponenttiin kuuluvat tietovarasto ja siihen kuuluvat paikallisvarastot, jonne data la-
dataan ja joka sisaltda toiminnot datan kuvaamiseen, muokkaukseen ja tietenkin paasyn dataan.
(Vercellis, 2009, 51.)

Datan lihteet Tilannekanta Tietovarasto Paikallisvarastot Kiyttijat

Analyysi

Operatiivinen jarjestelma
Ostot

h

— Raportointi

h 4

Operatiivinen jirjestelma

Myynnit

a Tiedonlouhinta

Operatiivinen jirjestelma Varasto

KUVIO 1. Keskitetyn tietovaraston arkkitehtuuri (Moore 2002)

Datan hankinta koostuu péaaosin ohjelmista jotka hakevat, muokkaavat ja lataavat dataa tietova-
rastoon, kuten ETL-ohjelmat ja muut back end-ohjelmat. Liiketoimintatiedon analyysia ja paatok-
sentekoa tukevat ohjelmistot ovat ohjelmistoja joiden avulla analyytikot ja kayttajat voivat analy-

soida ja visualisoida tietovarastossa olevaa dataa. (Vercellis, 2009, 51-52.)



3.1.1 Tietovaraston suunnittelu

Tietovarastossa olevan datan havainnollistamiseen ja suunnitteluun kaytetaan yleensa tahti- tai
lumihiutalemallia. Tahtimalli sopii hyvin numeerisen tai moniulotteisen datan mallintamiseen. Tah-
timallin yleisin kayttdkohde on paikallisvarastot, ja sen avulla simuloidaan moniulotteisuutta kayt-
tden relaatiotietokantaa. Taman mallin tavoite on yksinkertaistaa kyselyiden ja raporttien luomista,
tehda datan ja taulujen lisdys helpoksi ja samalla tarjota hyva suorituskyky. (Hovi, Ylinen & Kosi-
nen 2001, 94.)

_ Aik_a Myynnit “arasto
Dimensiotaulu Faktataulu Dimensiotaulu
FK | Aika_avain | ——— 3 Ajka_avain FK | Tavara_avain

Faiva “arasio_avain ‘J Nirmi

Kuukausi Sijainti_avain Merkki

Kvartaali Tyyppi

Vuosi Toimittaja_tyyppi

Sijainti

Dimensiotaulu

FK | Sijainti_avain

katu
Kaupunki_avain
Kunta

Iaz

KUVIO 2. Tahtimalli (Tutorialspoint)

Tahtimallissa kyselya tehtédesséa dimensiotaulut yhdistetdan faktatauluihin liitoksilla. Dimensiotau-
lut ovat tekstimuodossa olevia kuvauksia, jossa on yleensa useita eri kenttia, joita kutsutaan attri-

buuteiksi tai ominaisuuksiksi. Naita kenttid kaytetaan yleensa hakuehtoina tai summausten ryh-



mittelykenttind. Faktataulut ovat enemmankin tapahtumatyyppisia ja niiden tiedot ovat numeroar-
Voja, jotka yleensa summataan yhteen tai niista lasketaan keskiarvo. Faktataulun perusavain on

yleensa yhdistelm& dimensiotaulujen perusavaimia. (Hovi ym. 2001, 95-96.)

. ﬁilga . Myynnit : Warasto : Toimittajat
Dimensiotaulu Faktataulu Dimensiotaulu Dimensiotaulu
PK | Aika_avain | —— Ajka_avain I FK | Tavara_avain PK | Toimittaja_avain

Péiva Varasto_avain Mimi Toimittaja_tyyppi
Kuukausi Sijainti_awvain Merkki
Kvartaali Tyyppi
Vuosi FK | Toimittaja_avain [
Sijainti
Dimensiotaulu
Kaupunki
Fk | Sijainti_avain Dimenstiotaulu
Katu ‘_l— PK | Kaupunki_avain
FK | Kaupunki_avain Kaupunki
Kunta
Maa

KUVIO 3. Lumihiutalemalli (Tutorialspoint)

Lumihiutalemalli on muokkaus tahtimallista, jossa t&htimallin ulottuvuudet on yksinkertaistettu
muodostamalla lisdé tauluja ja jakamalla data niihin. Monet pitavat puhdasta tahtimallia parem-
pana kuin lumihiutalemallia, koska tahtimalli takaa paremman suorituskyvyn ja on yksinkertai-

sempi, mutta lumihiutalemallissa on joustavammat liitokset. (Hovi ym. 2001, 100.)

Tietovaraston rakenteen suunnittelussa voidaan toteuttaa kolmella eri ajattelutavalla: "top-down”

eli suomeksi ylhaalta alas, "bottom-up” eli alhaalta ylos tai "mixed” eli kahden edeltavan tavan



sekoitus. Top down -ajattelutavassa tarkastellaan tietovarastoa kokonaisuutena, jonka seurauk-
sena se on jarjestelmallisempi. Taman ajattelutavan heikko puoli on pidempi kehitysaika, koska
koko tietovarastoa suunnitellaan samanaikaisesti. Bottom up on enemmankin prototyyppinen lah-
tObkanta tietovaraston kehittdmiseen, jossa luodaan prototyyppi tietovarastossa, jonka jalkeen sita
laajennetaan askeleittain. Projekti valmistuu nopeammin ja antaa parempia tuloksia, mutta tieto-
varaston kokonaiskuva jaa kokonaan pois. Mixed-ajattelutavassa tietovarasto nahdaan kokonai-
suutena, mutta toteutetaan prototyyppisesti. Naista kolmesta ajattelutavasta Mixed-ajattelutapaa
pidetaan parhaana, koska se antaa mahdollisuuden tehda pienia hallittuja muutoksia jarjestel-

maan samalla ottaen huomioon koko jarjestelman. (Vercellis 2009, 52-53.)

3.1.2 Keskitetty tietovarasto

Keskitetyn tietovaraston idea on koota ja integroida monen liiketoiminta-alueen data yhteen isoon
tietokantaan. Keskitetysta tietokannasta voi sitten muodostaa paikallisvarastoja raportointia ja ky-
selyita varten. Puhtaimmillaan keskitettyyn tietovarastoon ei tehda kyselyita lainkaan, jonka seu-
rauksena tietovarasto toimii operatiivisena tietojen yhdenmukaistamispaikkana ja suurien tieto-

maarien varastona. (Hovi, Ylinen & Koistinen, 2001, 67.)

3.1.3 Paikallisvarasto

Tietovarasto yhdistaa koko yrityksen tietokannat, kun taas paikallisvarasto on pienempi ja keskit-
tyy vain tiettyyn aihealueeseen tai osastoon. Paikallisvarasto voi olla joko riippuvainen tai itsenai-
nen. Riippuvainen paikallisvarasto luodaan suoraan tietovarastossa olevasta datasta ja on riippu-
vainen kyseisesta tietovarastosta. Kyseisen riippuvaisuuden takia tAman tyyppisen paikallisvaras-
ton tieto on laadukasta ja varmistettua. Itsendainen paikallisvarasto on yrityksen tietylle osastolle
suunniteltu pieni tietovarasto joka ei ole yhdistetty suurempaan tietovarastoon. (Turban ym. 2011,
53.)



Paikallisvarasto ja tietovarasto ovat teknologialtaan samoja, mutta eroavat kokoluokassa. Taman
takia useimmat yritykset tehda useita integroituja paikallisvarastoja yhden suuren paikallisvaras-
ton sijasta, koska paikallisvarastot ovat yksinkertaisempi ja nopeampi rakentaa. (Vercellis, 2009,
49-50.)

3.1.4 Tilannekanta

Tilannekanta on tietovaraston tyyppi, jonka dataa voidaan péaivittaa vapaasti, kun taas tietovaras-
tossa olevaa dataa ei voi muokata. Tilannekanta soveltuu lyhyen kantaman paéattksenteon tuke-
miseen ja tietovaraston pohjaksi. Tilannekanta keraa tietoa monista lahteista ja antaa reaaliaikai-

sen ja integroidun nakyman nykyisesta "haihtuvasta” datasta. (Turban ym. 2011, 53-54.)

Tilannekanta muistuttaa tietovarastokantaa, koska molemmat ovat integroituja ja data ladataan
useasta eri perusjarjestelmastéa, mutta tilannekantaan ei talleteta historiaa eika se ole yleensa
kyselyiden ja raporttien kohteena. Tilannekannasta on varsin helppo ladata tiedot tietovarastoon,

varsinkin jos molemmat kannat ovat SQL-pohjaisia. (Hovi ym. 2001, 62.)

3.1.5 Relaatiotietokanta tietovarastona

Relaatiotietokantoja kaytetddn yleensa operatiivisissa tietokannoissa, kuten tilijarjestelmissa ja
varausjarjestelmissa, koska relaatiotietokantojen toimittajat ovat keskittyneet kehittdmé&an tapah-
tumakasittelyn suorituskykyéa. Relaatiotietokantaa voidaan kayttdd myos tietovarastona, vaikka
siina on tietovaraston kannalta turhia osia kuten erilaiset lukitukset, tapahtumaloki ja tapahtumien
hallinta. Tietovarastot eivét tarvitse lukituksia, koska tietovarastokanta on suunniteltu vain lukua

varten ja lataus tapahtuu yleensa kannan ollessa pois kyselykaytosta.

Relaatiotietokannan kaytto tietovarastona on kuitenkin kaytannollista, koska se antaa alustan hy-

vin suurille tietomassoille, siind kaytetty teknologia on toimivaa ja yleista ja avoin SQL-rajapinta
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takaa kehittyvan ympariston ja hyvat edellytykset datan yhdistelyyn, jalostukseen ja summaami-
seen. Huonot puolet ovat, ettei relaatiotietokanta tarjoa tukea moniulotteiselle kasittelylle, hakujen
suorituskyky saattaa karsia ja siiné on turhia tapahtumankasittelyominaisuuksia. (Hovi ym. 2011,
56-58.)

3.2 OLAP

OLAP (Online analytical processing) tai MOLAP (Multi-dimensional Online Analytical Processing)
eli moniulotteiset kannat ovat niin sanottuja "kuutiokantoja”, jotka on luotu moniulotteisen tiedon
tehokkaaseen kayttdon. Tamé&n ominaisuutensa ansiosta OLAP-kannoissa on hyvat kasittelymah-
dollisuudet hierarkioille ja erilaisille luokituksille. Kayttoliittymaltaéan OLAP-tydkalut muistuttavat
yleisia taulukkolaskentaohjelmia. OLAP-kantojen suurin heikkous on rajoitukset ladattavan datan

maaralle ja kayttajien maaralle. (Hovi ym. 2001, 59.)

Alue 1

Alue 2

Alue 3

Alue 4

Paivi 1 Paiva 2 Paiva 3 Paiva 4
< >
KUVIO 4. Esimerkki OLAP-kuutiosta (Chen 2012)
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Moniulotteisten kantojen tarkastelua voidaan kutsua termilla "porautuminen”. Termilla tarkoitetaan
eri moniulotteisen kannan tasoille porautumista, kuten esimerkiksi kayttaja voi porautua alueta-
solle, sielta piiritasolle ja sitten liiketasolle. Mitd alemmaksi kayttaja porautuu, sité tarkempia tietoja
on saatavilla. Porautumisen vastakohta on karkeistaminen, jossa kayttgja liikkuu tasolta ylospain.
Tarkkailtavat ulottuvuudet vahenevat ja kayttajalle aukenee isompi ndkemys kannasta. (Hovi ym.
2011, 55.)

OLAP-kantoihin tieto ladataan usein tuotteiden omilla latausohjelmilla. Kantaan ei voi ladata kaik-
kia tauluja, joten yleensa tehddan useita kuutioita joka taas vaikeuttavat latausvaihdetta. Latauk-
sen yhteydessa ohjelma laskee moniulotteisen kuution solmukohtiin valmiiksi summia, pakkaa
tietoa ja indeksoli tietoja. Taman kasittelyn ideana on tehda kyselyista ja porautumisesta mahdol-
lisimman nopeaa. (Hovi ym. 2011, 59.)

OLAP-kannoista on tehty myés erilaisia yhdistelmia muiden tietokantatekniikoiden kanssa, jotka
kulkevat nimella ROLAP ja HOLAP. ROLAP eli Relational OLAP on suoraan relaatiokantaan pe-
rustuva malli, jonka kantana on relaatiokanta mutta kayttajalle tarjotaan moniulotteista kayttoliitty-
maa. OLAP-kayttoliittyma yhdistetaan relaatiokantaan valiohjelmiston avulla eli valikerroksen
kautta relaatiokantaan syntyy joukko SQL-kyselyitd. ROLAP mahdollistaa suurien tietomassojen
kasittelyn ja pystyy palvelemaan monta kayttdjaa samanaikaisesti, mutta ROLAP-kannasta tiedot
on luettava liitoksineen, joka johtaa hitaaseen vasteaikaan. Taman ongelman selattamiseksi on
ROLAP-tuotteet luovat tilapaisia kuutioita muistiin, mika nopeuttaa jatkokyselyita. (Hovi ym. 2001,
60-61.)

HOLAP eli Hybrid OLAP kayttaa niin OLAP- ja ROLAP-tekniikoita. HOLAP-kannan kuutiokantaan
ladataan karkeammalla summatasolle olevat tiedot ja alimman tason tarkemmat tiedot tallenne-
taan relaatiokannan tauluun. Kayttajalle tarjotaan moniulotteinen kayttoliittyma kannasta ja kun
kayttdja saapuu alimmalle kerrokselle, syntyy SQL-kysely, joka ohjautuu relaatiokannan tauluun.
Tama kysely lukee vain minimaalisen osan relaatiokannan taulusta, koska kayttaja on jo porautu-

essaan kantaan rajoittanut hakuaan. (Hovi ym. 2011, 61.)
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3.3 ETL

ETL eli Extract, Transformation, Load (suom. Yhdistele, muunna, lataa) on tietovaraston tietoka-
sittelyn ja liiketoimintatiedon hallinnan keskeisin vaihe, joka kattaa tiedon tuomisen yhdesta tai
useammasta tietokannasta, tiedon muuntamisen tietovarastoon sopivaan muotoon ja tiedon la-

taamisen tietovarastoon. (Turban ym. 2011, 67.)

Datan yhdistely on ensimmainen askel, jonka aikana data ladataan eri lahteista. TAméa prosessi
voidaan jakaa edeltdvaan lataukseen ja jalkilataukseen. Edeltavassa latauksessa kaikki saatava
data ladataan tyhjaan tietovarastoon ja jalkilatauksessa tietovarastoa paivitetdan uuden tiedon
tullessa saataville. Ladattava data valitaan tietovaraston tyypin ja analyytikoiden tarpeiden mu-
kaan. (Vercellis 2009, 53.)

Datan siivous ja muuntaminen tulee yhdistelyn jalkeen. Muuntamisen tarkoitus on parantaa lah-
teistd saadun datan laatua korjaamalla epatarkkuuksia, ristiriitoja ja puuttuvia arvoja, kuten puut-
tuva data ja duplikaatit. Siivouksen aikana datasta korjataan useimmat toistuvat virheet kayttaen
ennalta luotuja sadantéja. Monessa tapauksessa kaytetadn luotuja sanakirjoja, jotka korvaavat
vaarat termit oikeilla riippuen termien valisistd yhtalaisyyksistd. Muunnoksen aikana tapahtuu
myds lisamuunnoksia, kuten datan normalisointia, integrointia, eheyttamista ja summatauluihin
yhdistamista. (Vercellis 2009, 53.)

Muuntamisen jalkeen tiedot ladataan tietovarastoon ja uudet tiedot lisataan vanhojen peraan. Hy-
vaksi todettu tekniikka latauksen nopeuttamiseksi on luoda erikseen tytkanta, joka on SQL-kanta,
minne tiedot luetaan ensiksi ja tehdaan tarvittavat toimenpiteet kuten jalostus ja summaus. (Hovi
ym. 2011, 82.)
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3.4 Tiedon laatu

Tiedon integroiminen koostuu kolmesta prosessista, joiden tarkoitus on antaa analyysitydkaluille
paasy dataan. Naméa kolme prosessia ovat dataan paaseminen, datan integroiminen ja muutosten

tunnistaminen. (Turban ym. 2011, 65.)

Tiedon tarkistus, sailyttaminen ja laadun parantaminen ovat jatkuva prosessi tietovaraston suun-
nittelun ja paivittdmisen kannalta. Datan laatuun vaikuttavat tekijat ovat tarkkuus, taydellisyys, yh-
talaisyys, tasmallisyys, asiaankuuluvuus, tulkittavuus ja saatavuus. Tarkkuudella tarkoitetaan ar-
vojen, nimien ja koodimerkintdjen oikeanlaista esitysta ja niiden arvojen esittamista sopivissa ra-
joissa. Data ei saisi sisaltda suuria maariad puuttuvia arvoja, mutta on hyva pitd&d mielessa, etta
tiedonlouhinnassa kaytetyt tekniikat pystyvat minimoimaan puuttuvien arvojen vaikutuksen, tata
kutsutaan datan taydellisyydeksi. Datan tulee olla integroitu yhtalaiseksi eri datalahteista eli kay-
tetyt merkinnat ja mittausyksikot tulevat olla samoissa yksikdissa esimerkiksi valuutta tai paino.
Tietovarastossa olevan datan pitaisi olla tasmallistd. Datan olisi hyva olla liketoiminnan kannalta
asiaankuuluvaa, jotta se voisi antaa arvokasta tietoa analyyseille ja sitd seuraaville jalkianalyy-
seille. Tarpeeton ja toistuva data vahentaa yhtalaisyytta ja vie tallennustilaa, mutta dataa voidaan
kopioida, jos vasteaika on huono etenkin monimutkaisissa kyseleissa. Datan tulee olla helposti

saatavilla, ymmarrettavaa ja oikein tulkittua analyytikon toimesta. (Vercellis 2009, 50-51.)
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4 TIEDONLOUHINTA

Tiedonlouhinta on termi, jolla tarkoitetaan yhtalaisyyksien ja korrelaatioiden I6ytamista isoista da-
tamaarista. Teknisesti tiedonlouhinta on prosessi joka kayttaa tilastollisia, matemaattisia ja kone-
oppimista hyddyllisen tiedon ja toimintamallien poimimiseen ja tunnistamiseen. (Turban ym. 2011,
157.)

Tiedonlouhinta paéero tilastotieteisiin ja OLAP-analyyseihin on analyysin luonne. Tiedonlouhinta
luokitellaan aktiiviseksi, koska tiedonlouhinnassa kaytetyt oppimismetodit pysyvat aktiivisessa
roolissa analyyseissa luomalla uusia ennusteita ja tulkintoja jotka edustavat uutta tietoa. OLAP-
analyysi ja tilastotieteet ovat passiivia, koska siina kaytetyt tekniikat ja tytkalut ovat enemmankin
hypoteesien todistamista oikeaksi tai vaaraksi. Tilastotieteissa luodaan hypoteesit, joille sitten et-
sitdan todisteita pienestéa otosjoukosta ja OLAP-analyysissa tekijalla on jo tietty kasitys, miten he
joutuvat pohjaamaan tiedon poiminnan, raportoinnin ja kuvaamisen. Etenkin isojen tietomaarien
analyysin onnistumisen kannalta on tarkeda kayttaa aktiivisen luonteen omaavia malleja, koska
isoista tietomassoista on vaikea muodostaa uusia ja merkityksellisia hypoteeseja. (Vercellis 2009,
81))

Tiedonlouhinnan toiminnot voidaan jakaa kahteen eri luokkaan, ennuste ja tulkinta, riippuen siita
mika on analyysin paamaara. Tulkinnan tarkoitus on l6ytaa ja tunnistaa toistuvia yhtalaisyyksia ja
esittdd ne maarattyjen saantdjen ja kriteerien avulla. Saantojen ja kriteerien tarkoitus on tehda
analyysin tulkinnasta mahdollisimman helppoa kayttajalle. Luodut saannot tulisi olla alkuperéisia
ja asiaankuuluvia, koska niiden tarkoitus on loytaa laadukasta tietoa louhittavasta jarjestelmasta.
Esimerkiksi myyntikampanjaa suunnitteleva tai uusia markkinarakoja etsiva jalleenmyyja voi hyo-
tya louhimalla yhdistettya tietokantaa asiakkaiden ostoprofiilista ja kanta-asiakaskortin omistajista

ryhmitys-tekniikan avulla. (Vercellis 2009, 79.)

Ennusteen paamaara on arvioida minka arvon muuttuja ottaa tulevaisuudessa tai arvioida toden-
nakaisyys tietylle tulevaisuuden tapahtumalle. Esimerkkina puhelinoperaattori voi arvioida milla

todennékdisyydella tietty asiakas siirtyy toisen puhelinoperaattorin asiakkaaksi. Tama voidaan
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suorittaa esimerkiksi vertaamalla asiakkaan ikaa, puhelujen kestoa, sopimuksen kestoa ja toisen

operaattorin liittymiin soitettuihin puheluihin. (Vercellis 2009, 79.)

4.1 Tiedon luokitus

Data voidaan tiedonlouhinnassa luokitella kahteen paéaluokkaan ja neljaan alaluokkaan. Paaluo-
kat ovat ehdoton ja numerollinen data. Ehdottoman tiedon alaluokat ovat luokiteltu ja jarjestetty
data. Numerollisen datan alaluokat ovat valimatkallinen ja suhteellinen datan. (Turban ym. 2011,
159.)

Ehdoton data tarkoittaa dataa joka voidaan luokitella tietyn tunnuksen alle, kuten sukupuoli, ika-
ryhma ja etnisyys. Tietyt kategoriseen dataan kuuluvat tunnukset, kuten ikédryhma, voidaan luoki-
tella numeeriseksi dataksi, jos siind oleva data on tarkka numero (esim. 25) eika ryhma (esim. 24-
32). Kategorisen datan toinen nimitys on diskreetti eli jatkumaton data koska se toimii rajallisessa
ulottuvuudessa ja siiné esitetyt arvot eivat ole matemaattisesti tarkkoja, mutta enemmankin sym-
boleja. (Turban ym. 2011, 159.)

Luokiteltu data voidaan esittdé eri ryhmilla tai tunnuksilla, mutteivat ole tarkkoja arvoja, esimerkiksi
henkil6 voi olla (1) naimisissa (2) ei naimisissa tai (3) eronnut. Luokiteltu data voidaan esittéda joko
kahdella eri arvolla, esimerkiksi kylla/ei, tai useammalla eri vaihtoehdolla esimerkiksi silmien vari.
(Turban ym. 2011, 159.)

Jarjestetty data tarkoittaa dataa joka voidaan jarjestaa ja esittaa tietyilla arvoilla kuten esimerkiksi
koulutus (ensimmaisen asteen, toisen ja kolmannen), ikdryhma (lapsi, nuori, aikuinen, vanhus).
Jotkut tiedonlouhinta algoritmit ottavat huomioon jarjestetyn datan, jotta se voi rakentaa tarkem-

man mallinnuksen datasta. (Turban ym. 2011, 160.)

Numerollinen data voidaan esittaa pelkastaan numeroilla kuten vuositulot, ik&, lasten lukumaara,

pituus. Numerollinen data voi olla joko kokonaisluku tai desimaaliluku. Numerollinen data voi olla
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loputonta eli se voi sisaltda esimerkiksi loputtoman maaran desimaaleja. Valimatkallinen data tar-
koittaa dataa, joka esitetédan valimatka-asteikoilla, kuten lampétilan mittaus. Suhteellinen data tar-
koittaa dataa, jossa on nollapiste, jonka seurauksena arvojen keskiarvo ja suhteellisuus toisiinsa
voidaan ilmoittaa tarkasti. Hyva esimerkki suhteellisesta datasta on tulojen ilmoittaminen euroina
tai yleisesti luonnontieteissa ilmenevat mittausyksikot, kuten paino ja aika. (Turban ym. 2011,
160.)

4.2 Yleisia tekniikoita

Tiedonlouhinnassa on monia eri metodeja tiettyjen toimintojen suorittamiseen. Moni naista meto-
deista, kuten luokituspuu ja liitossaannot on johdettu tietojenkasittelytieteesta ja niista kaytetaan
termia koneoppiminen tai tiedon I6ytaminen tietokannoista. Suurimalla osalla taman tyyppisista
tekniikoista on empiirinen lahtokanta, mutta on olemassa tekniikoita, jotka voidaan luokitella mo-

nimuuttujatilastoihin, kuten regressio ja Bayesialainen luokitus. (Vercellis 2009, 79.)

Tekniikat voidaan jakaa joko valvottuihin tai valvomattomiin tekniikkoihin. Kun kayttaja haluaa mal-
lin, joka luo ennusteita syotto- ja tuloarvoilla, sita kutsutaan valvotuksi oppimiseksi. Valvotussa
oppimisessa malli luodaan pienesta harjoitusosiosta, joka on yleensa pieni osa louhittavasta tie-
tojoukosta. Taman tarkoitus on kartoittaa arvojen toiminta ja luoda malli, joka pystyy ennustamaan
tuloarvon syoéttdarvon perusteella. Luokitus- ja regressiotekniikat ovat esimerkkeja valvotusta op-
pimisesta. Valvomaton oppiminen perustuu mallin luomiseen datan rakenteen tai datan jaon mu-
kaan, jotta datasta voitaisiin oppia lisaa. Toisin kuin valvotussa oppimisessa, valvomattomassa
oppimisessa ei ole yhta tiettya vastausta, vaan tekniikat itsendisesti luovat ja esittavat 16ydetyt
rakenteet. Esimerkkeja tastéa ovat ryhmitys- ja litossdannot-tekniikat. (Browniee 2016.)
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4.2.1 Naiivi Bayesin luokitin

Naiivi bayesin luokitin perustuu klassiseen todennakoisyyslaskentaan, eli esimerkiksi, jos heite-
taan noppaa, todennakdisyys saada haluttu luku on 1/6 eli 17%. Tama luokitin antaa mahdollisuu-
den yhdistaa todennakoisyyden ja ehdollisen todennakoéisyyden yhteen kaavaan, jonka avulla voi-
daan laskea jokaisen luokituksen todennékdisyys ja valita niistd suurimman todennékdisyyden
omaava. Esimerkkina voidaan kayttaa taulukkoa tavarantoimituksen aikataulusta, jossa luokka

kuvastaa sité, kuinka ajoissa kuljetus oli.

TAULUKKO 1. Tavarantoimituksen aikataulu (Bramer 2013, 22—-27.)

Paiva Kausi Tuuli Sade Luokka
Arkipaiva Kesa Ei Rankkaa myohassa
Pyha Talvi Ei Ei Ajoissa
Arkipaiva Syksy Kovaa Rankkaa Erittain
myohéassa
Pyha Kevat Pienta Kewvytta Ajoissa
Arkipaiva Kevat Kovaa Ei Erittain
myohéassa
Pyha Syksy Pienta Ei Ajoissa
Pyha Kesa Ei Kewvytta MyOhéssé
Arkipaiva Talvi Pienta Rankkaa Erittain
myo6hassa
Arkipaiva Syksy Pienta Ei Ajoissa
Arkipaiva Kevat Kovaa Kewvytta MyOhé&ssé

Sen sijaan, etta laskemme todennakoisyyden sille, etté kuljetus on ajoissa ja kausi syksy, las-
kemme ehdollisen todennakoisyyden sille, etta kuljetus on ajoissa, kun kausi on syksy. Laskemme
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taman summaamalla merkinnat joissa luokka="ajoissa” ja kausi="syksy”’ ja jakamalla sen
"ajoissa”’-merkintdjen kokonaissummalla, eli tdssa tapauksessa 2/4 (Taulukko 1). Kun jokaisen
merkinnan ehdollinen todennékoisyys lasketaan talla tavalla, sitd voidaan soveltaa ennusteen te-

koon seuraavan esimerkin mukaan.

TAULUKKO 2. Ennustettava tilanne (Bramer 2013, 22—-27.)

Paiva Kausi Tuuli Sade Luokka

Arkipaiva Kesa Ei Rankkaa ???

Vertaamalla taulukkoon voidaan olettaa, etté kuljetus tulee myohassa. Laskemalla ehdollisen to-

dennékdisyyden jokaiselle mahdolliselle luokalle, taulukko nayttaa taménlaiselta.

TAULUKKO 3. Lasketut todennakoisyydet ennustettavan tilanteen arvoille (Bramer 2013, 22-27).

Paiva = arki- | Kausi = kesa Tuuli = ei Sade = rankkaa Luokka

paiva

0.25 0 0.25 0 Ajoissa

0.66 0.66 0.66 0.33 myo6hassa

1 0 0 0.66 Erittain
myo6hassa

Taulukosta 3 voidaan lukea, ettd todenn&kdisin tapahtuma on kuljetuksen myohastyminen. En-
nuste ei ole kovin luotettava, silla taulukon koko ja ominaisuusjakauma ovat erittdin pienia, joka
selittdd 0% todennadkdisyydet taulukossa. Tama 0% todennakdisyyksien esiintyminen on yksi paa-
ongelmista Bayesinn luokituksessa ja toinen paaongelma on, etta tekniikka olettaa kaikkien omi-
naisuuksien olevan kategorista dataa. Tama ongelma voidaan helposti korjata muuttamalla nu-

meerinen data kategoriseksi. (Bramer 2013, 22—-27.)
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4.2.2 Paatos- ja luokituspuut

Paatospuut (eng. Decision trees) perustuvat erilaisten kysymysten esittdmiseen, joiden pohjalta
luodaan sitten paatods. Yleensa paatdspuu aloitetaan esittamalla yksinkertainen kysymys, johon
on kaksi tai useampi vastaus, jonka jalkeen puussa siirrytddn alaspéin uuteen tarkentavaan kysy-
mykseen. Paatospuun tarkoitus on auttaa datan luokituksessa tai tunnistamisessa, jotta se voi-
daan kategorisoida. TAméan takia paatdspuu on hyodyllinen apuvdline ennusteiden, valintakritee-
rien ja datan ja sen kayttokohteen valinnan apuna. Luokituspuut (eng. Classification trees) perus-
tuvat paatdéspuihin. Luokituspuiden tarkoitus on luokitella data eri luokkiin niiden eri ominaisuuk-
sien perusteella, ja luokituspuita voidaan kayttaa eri tekniikoiden tukena, kuten ryhmityksesséa pa-

rantamaan suorituskykya luokittelemalla attribuutit ensimmaiseksi luokituspuulla. (Brown 2012.)

Ajetut kilometrit
Alle 100 000 km‘ ‘ Y1i 100 000 km

Osta Vuosittaiset huollot
Ei tehty —l Tehty
Osta
Katsastettu .
Kylla ’ | Ei
Osta Ala osta

KUVIO 5. Esimerkki paatéspuusta (Brownlee 2016)

Moottori edessa vai takana

Edessa| Takana

Paikkojen lukumaara

Urheiluauto

>3 2-3

Perheauto Pakettiauto Urheiluauto

KUVIO 6. Esimerkki luokituspuusta (Frontline Systems Inc. 2017)
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4.2.3 Lineaarinen regressio

Regressiotekniikoiden tarkoitus on luoda malli, joka kartoittaa muuttujan arvot suhteessa toiseen
valittuun arvoon mahdollisimman pienella virhemarginaalilla. Yksinkertaisin ja suosituin tekniikka
on lineaarinen regressio, jossa on vain yksi ennuste-arvo ja yksi ennustaja-arvo. Naiden kahden
muuttujan suhde voidaan kartoittaa yksinkertaisella x/y-asteikolla, jossa ennustettava on Y ja en-
nustaja X. Taman jalkeen regressiomalli yrittd& piirtda viivan, joka minimoi etaisyyden kaikkien
merkintdjen valilla. Virhemarginaalin laskennasta yleisin kaytetta tapa on nelidida ennusteen ja
oikean arvon ero. Talla tavalla laskettuna kaukana viivasta olevat merkinnat likkuvat viivaa kohti

ja ndin vahentaen virhemarginaalia. (Berson, Smith & Thearling.)

Ennustettava (y)
A

» Ennustaja (x)

KUVIO 7. Lineaarinen regressio (Berson, Smith & Thearling)

4.2.4 Liitossaannot

Liitossaannot (eng Association rules) on yksi tunnetuimmista tiedonlouhinnassa kaytetyista tek-
niikoista. Liitossaantdjen paamaara on luoda korrelaatio kahden tai useamman, yleensa samaa

tyyppia olevan, objektin valilla toistuvien kuvioiden I6ytamiseksi. (Brown 2012.)

Esimerkkind ostostapoja seuraamalla voidaan huomata, kun asiakas ostaa kahvia, hadn ostaa
my6s maitoa. Taman havainnon seurauksena voidaan olettaa, etta kun asiakas ostaa kahvia, han

saattaa haluta myds maitoa tai jos han ostaa maitoa, han saattaa ostaa myds kahvia.
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4.2.5 Ryhmitys

Ryhmitys on yhden tai useamman ominaisuuden kayttamista pohjana korreloituvien objektien ryh-
mittAmiseksi. Ryhmitys on hyodyllinen tyokalu uuden datan tunnistamiseksi, koska sen avulla da-
tan merkinnét saadaan korreloitumaan toistensa kanssa, jolloin huomataan mahdolliset yhden-
mukaisuudet ja merkintdjen etaisyys toisistaan. On olemassa hierarkiatonta ja hierarkkisia ryhmi-

tystekniikoita. (Brown 2012.)

KUVIO 8. Hierarkkinen ryhmitys (Andale 2016)

Hierarkkinen tekniikka lajittelee merkinndista tehdyt ryhmityksen pienestéd suurempaan. Tama teh-
daan yhdistelemalla pienempia ryhmia keskenaan, kunnes hierarkian ylaosaan saadaan luotua
yksi iso ryhmittyma, joka pitaa siséallaéan kaikki datan merkinnat. Hierarkkisessa ryhmityksessa on
olemassa kaksi eri lahestymistapaa, kasaava ja jakava. Kasaavassa tekniikassa ryhmittaminen
aloitetaan hierarkian alaosasta, jossa jokaisella merkinnéalla on oma henkilékohtainen ryhmittyma.

Nama ryhmittymaét liitetd&n pienesta suurempaan, kunnes saadaan luotua valmis hierarkia. Jaka-
vassa tekniikassa prosessi aloitetaan hierarkian ylaosan ryhmittyméasté, joka pitéaa sisallaan kaikki

merkinnat. Ryhmittymi& jaetaan pienempiin osiin, kunnes se ei ole enaa mahdollista. Hierarkkisen
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tekniikan etu on ryhmittymien maarittdminen suoraan datasta eika niiden lukumaéaraa voi maarit-

tda ennalta kuten hierarkiattomassa tekniikassa, mutta katsottavien ryhmittymien maaraa voi va-

hentaa liikkumalla yl6s tai alas hierarkiapuussa. (Berson, Smith &Thearling.)
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KUVIO 9. Hierarkiaton ryhmitys (Polytechnic University of Milan)

Hierarkiaton tekniikka ryhmittdd merkinnat mittaamalla etdisyyden merkintdjen valilla. Taméan

tyyppiset tekniikat jaetaan yleensad sen mukaan, montako kertaa merkinnét luetaan datasta. Ker-

ran lukevat metodit kdyvat merkinnat lapi vain kerran, jonka jalkeen ne yrittavat luoda ryhmityksen

datasta. Useasti lukevat eli kohdistavat metodit taas lukevat merkinnat useaan otteeseen ja siir-

televat merkintoja ryhmasta toiseen luodakseen parempia ryhmia. Tama tekniikka antaa mahdol-

lisuuden maarittaa ryhmittymien maaran. Tama saattaa tuottaa ongelmia, jos kayttaja esimerkiksi

yrittdad luoda 10 ryhmaa datasta, joka jakautuu 13 ryhmé&éan. Jos ryhmitys suoritetaan nain, hierar-

kiaton tekniikka yrittda pakottaa ylimaaraiset kolme ryhmaa tehtyyn 10 ryhmaan sen sijaan, etta

loisi datalle sopivat 13 ryhmaéa. (Berson, Smith & Thearling.)
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4.3 Tiedonlouhinnan prosessi

Tiedonlouhinnan tavoite on luoda johtopaatoksia vanhoista havainnoista ja sitten yleistdd nama
havainnot suureen tietomaarddn mahdollisemman tarkasti. Esimerkkeja tdmén tyyppisista kaa-
voista on lineaariset kaavat, ryhmitykseen pohjautuvat kaavat ja paattelysaantoihin pohjautuva

lomakkeita.

Tiedonlouhinnan prosessi perustuu toistuvaan oppimiseen, jonka p&éatarkoitus on luoda uusia
saantoja tietokannoissa olevista edellistéa havainnoista ja sitten yleistaa nama havainnoit suureen

tietomaaraan mahdollisemman tarkasti. (Vercellis 2009, 78.)

Tiedonlouhinnan prosessin askeleet ovat tarkoituksen maarittdminen, datan kerays ja integrointi,
lataus paikallisvarastoon, tutkiva analyysi, attribuuttien valinta, mallin kehittdminen ja tutkinta ja
ennusteiden luominen siita, jonka jalkeen prosessi palaa alkuun. Ensimmainen askel on tarkoi-
tuksen maarittaminen, koska hyddyllisen tiedon |6ytamisen kannalta hyvin maaritelty pdamaara
takaa hyvan tiedon. Huonosti suunniteltu paamaara voi johtaa ongelmiin tulevaisuuden jalkiana-

lyyseja ajatellen. (Vercellis 2009, 84-85.)

Datan kerays ja integrointi voidaan aloittaa heti, kun analyysin tarkoitus on selvitetty. Data voi tulla
monesta eri lahteestd, joten on suotavaa integroida data ja tarvittaessa lisaté siihen uusia kuvai-
levia muuttujia, kuten koordinaatteja tai asiakaslistalla. Ideaalisessa toteutuksessa data on jo la-
dattu tietovarastoihin OLAP-analyyseja ja paatoksentekoa varten, jolloin analyytikon tarvitsee vain
valita attribuutit, jotka ovat sopivat tiedonlouhinnan tarkoituksen kannalta. Valmiiksi rakennetuissa
tietovarastoissa on oma riskinsé, koska dataa on voitu yhdistella tai koota yhteen muistin sdasta-
miseksi sen verran, ettei datasta ole enda hyotya jalkianalyyseissa. Esimerkiksi yritys on tallenta-
nut asiakkaan kuitista kokonaissumman, muttei yksittaisia esineitd, jonka seurauksena tulevai-
suudessa on mahdoton suorittaa ostoskori-analyysid. Taman askeleen jalkeen voidaan siirtya tut-

kivaan analyysiin. (Vercellis 2009, 87-88.)
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Tutkiva analyysin idea on suorittaa esianalyysi, jonka tarkoitus on perehtyé ja puhdistaa dataa.
Yleensa dataa ladattaessa sita puhdistetaan samalla eri toiminnoilla, kuten muuttujien normali-
sointi. Tiedonlouhinnan aikaista puhdistusta suoritetaan semanttisella eli merkityksellisella tasolla.
Talla tarkoitetaan prosessia, jossa attribuuttien arvojen jakoa tutkitaan ja poikkeavat tai puuttuvat

lukemat korostetaan, jonka jalkeen ne voidaan poistaa tarvittaessa analyysista.

Tutkivan analyysin jalkeen suoritetaan attribuuttien valinta, jonka tarkoitus on muokata attribuut-
teja. Attribuuttien hyodyllisyyttéa analyysin tarkoitukseen verrataan, hyddyttomat attribuutit poiste-
taan ja uusia tai muutettuja attribuutteja lisataan tietojoukkoon. Attribuuttien valinta ja tutkiva ana-
lyysi ovat kriittisimmat kohdat tiedonlouhinnan prosessissa, koska niilla on suuri vaikutus seuraa-

viin analyyseihin. (Vercellis 2009, 88.)

Attribuuttien valinta vaikuttaa my6s seuraavaan askeleeseen eli mallin luomiseen ja varmentami-
seen, koska attribuuttien rikastamalla tietojoukolla kehitetaan tunnistus- ja ennustusmalleja. En-
nen kuin malleja voidaan kayttaa isoon maaraan dataan, on mallia harjoitettava. Tama suoritetaan
jakamalla tietojoukko harjoittelu- ja testiosioon. Harjoitteluosio on pieni, mutta tilastollisesti merkit-
tava osio, jota kaytetaan tietyn oppimismallin I6ytamiseksi valittujen mallien joukosta. Testiosiolla
maaritetddn luotujen mallien tarkkuus, jotta saadaan tunnistettua paras malli tulevaisuuden ana-
lyyseja varten. Prosessin lopuksi kehitysvaiheessa valittu malli otetaan k&yttoon ja sitd sovelletaan
analyysin tarkoituksen saavuttamiseen. Tulevaisuuden analyysien kannalta on jarkevaa sisallyt-

taa kaytetty malli myos paatoksentekoa tukeviin prosesseihin. (Vercellis 2009, 89.)
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5 ORANGE

Orange on Ljubljanan yliopiston kehittdmé& koneoppimiseen ja tiedonlouhintaan kaytetty ohjelma,
joka perustuu enimmakseen python-, C- ja C++-ohjelmointikieliin. Orange on kehitetty auttamaan
piilotetun datan l6ytamiseen, tukemaan analyysin ymmartamista ja kommunikaatiota analyytikoi-
den ja asiantuntijoiden valilla. Orange kayttaa datan visualisointiin monta eri tekniikkaa, kuten
pistekaavioita korrelaatioiden havainnollistamiseen, laatikkokaaviota normaaleihin tilastollisiin toi-
mintoihin ja histogrammia esimerkiksi normaalijakauman nayttamiseen. On myds mahdollista li-
sata toimintoja lataamalla lisdosia Orangeen, joiden avulla kayttaja voi mm. visualisoida tietoverk-
koja. (Ljubljanan yliopisto.)
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KUVA 1. Orange-ohjelman kayttoliittyma
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Tiedonlouhinta on Orangessa toteutettu komponenttipohjaisesti. Tama tarkoittaa, etta tiedon-
louhinnassa kaytetyt tekniikat on ohjelmoitu eri komponentteihin, joista kaytetaan kutsumanimea
"widget”, eli suomeksi sovelma. TAmé&n ansiosta kayttaja tarvitsee vain loytaa haluamansa teknii-
koiden komponentti-ikonit ja lis&td nama Orangen tyotilaan, jossa kayttaja voi aloittaa komponent-
tien yhdistelyn ja datan louhimisen. Nama komponentit kommunikoivat keskenaan ja muuttavat
tuloksiaan muihin komponentteihin tehtyihin muutoksien perusteella, riippuen tuleeko data muu-

tetusta komponentista vai ei. (Ljubljanan yliopisto.)

Visualisointi Orangessa on tehty interaktiiviseksi, jolla tarkoitetaan, etta kayttaja voi valita minka
tahansa merkinnén taulukosta tai kaaviosta ja Orange nayttaa, mista se data on peraisin. Kyseista
ominaisuutta voidaan myos soveltaa tutkivan datan analyysin (Explorative data analysis, EDA)
suorittamiseen. Orange suoriutuu hyvin myés isojen datamaarien kanssa, koska se pystyy pis-
teyttamaan luokat ja esittaa kayttajalle, milla luokalla datasta saadaan selkein ja kattavin. Orange

mahdollistaa myo6s laadukkaiden raporttien luomisen nopeasti. (Ljubljanan yliopisto.)
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6 TIETOJOUKON TUTKIMINEN ORANGEN AVULLA

Tassa luvussa kaydaan lapi vaestonlaskentaan keskittyvan Adult-tietojoukon esikasittely, sen
osittainen visualisointi ja lopuksi ennusteen teko eri ominaisuuksien pohjalta. Kaytetty tietojoukko
on peraisin Kalifornian yliopiston koneoppimiseen keskittyvasta talletuskeskuksesta (Lichman,
2013). Tietojoukon koko on sen verran valtava, etta kaytan tyossani ohjelmassa jo valmiiksi olevaa
pienempaa osiota kyseisesta tietojoukosta, koska suuret dataméaarat johtavat aina suureen maa-

raan prosessoitavaa tietoa, joten on havainnollistamisen ja yksinkertaisuuden kannalta kannatta-
vampi esittaa pienempi osio tietojoukosta.

Tietojoukko koostuu 977 merkinnasta ja 15 eri ominaisuudesta, jotka kuvaavat henkildiden taus-

toja ja sitd, paljonko he saavat palkkaa vuodessa. Attribuutit, niiden arvot ja kuvaukset l6ytyvat
liitteista (LITE 1).

6.1 Esikasittely ja Visualisointi
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KUVA 2. Tietojoukon esikasittely
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Ensimmaiseksi tietojoukko haetaan File- eli tiedosto-toiminnon avulla (KUVA 2). Tama toiminto
myo6s nayttdd meille tietojoukon eri sarakkeiden nimet, onko datan tyyppi nominaalinen vai
diskreetti ja onko sarake ominaisuus, kohde vai metadataa eli kuvailevaa tai maarittavaa tietoa
tietojoukosta, kuten miten data on jarjestetty ja miten voidaan hyddyntaa sita.

@ File: [adult_sample.tab v][ T ] [ &5 Reload ]

':::' URL: -
Info

977 instance(s), 14 feature(s), 0 meta attribute(s)
Classification; discrete dass with 2 values.

Columns (Double dick to edit)
1 iage B numeric feature
) . . Private, Self-emp-not-inc, Self-emp-inc, Federal-gov, Local-gov, State-gov,
2 workclass nominal feature Without-pay, Never-worked
3 fnlwgt @ nurneric skip
4 ducati inal feat Bachelors, Some-cellege, 11th, H5-grad, Prof-school, Assoc-acdm, Assoc-vec,
Feucation = nemina Fature Oth, 7th-8th, 12th, Masters, 1st-4th, 10th, Doctorate, Sth-6th, Preschaol
5 education-nurm (@ numeric skip
6 marital-status nominal feature Married-civ-spouse, _Dworced, Mever-married, Separated, Widowed, Married-
spouse-absent, Married-AF-spouse
. S . Tech-support, Craft-repair, Other-service, Sales, Exec-managerial, Prof-specialty,
7 occupation nominal festure Handlers-cleaners, Machine-op-inspct, Adm-clerical, Farming-fishing, Transp...
& relationship [ nominal feature Wife, Own-child, Husband, Mot-in-family, Other-relative, Unmarried
9 race nominal feature White, Asian-Pac-Islander, Amer-Indian-Eskimo, Other, Black
10 sex nominal feature Fernale, Male
11 capital-gain @ numeric feature
12 capital-loss @ nureric feature
13 hours-perweek @ numeric feature
14 tive- " inal feat United-States, Cuba, Jamaica, India, Mexico, South, Puerto-Rico, Honduras,
native-country 4 namina eature England, Canada, Germany, Iran, Philippines, Italy, Poland, Columbia, Cambo...
T ot
[Browse documentation data sets] [ Report ] Apply

KUVA 3. Tietojoukon valinta Tiedosto-toiminnon avulla

Orange antaa mahdollisuuden muuttaa jokaisen kolumnin arvoja erikseen. Tama tapahtuu klik-
kaamalla muutettavaa arvoa ja kuten kuvassa néahdaan, fnlwgt- ja educ-num-attribuuttien kohdalla
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lukee "skip” eli ohita. Tama tarkoittaa, ettd ndméa kaksi kolumnia poistetaan tietojoukosta koko-
naan, koska nama eivat ole analyysille tarkeitd attribuutteja ja saattavat pahimmillaan sekoittaa
koko analyysin (KUVA 3).

Liittamalla file-toiminto table-toimintoon voidaan tietojoukkoa tarkastella taulukkomuodossa.
Orange myos ilmoittaa, jos taulukossa on puuttuvia arvoja, joita tassa tietojoukossa on 1.2%
(KUVA 4). Nama arvoit voivat haitata analyysia, joten on hyva poistaa. Impute eli luku-toiminnon
avulla voidaan hallita puuttuvia arvoja joko luomalla uudet arvot, poistamalla puuttuvat arvot, an-
tamalla satunnaiset arvot tai luomalla arvot mallinnuksen pohjalta (Ljubljanan yliopisto, Widget
catalog). Paatin poistaa kaikki puuttuvat arvot tietojoukosta ja kuten vertaamalla taulukkoja kes-

kendan nahdaan, tamé toiminto poisti taulukosta noin 81 merkintaa (KUVA 4 ja KUVA 5).

QI::Dinstances y age workclass education marital-status occupation relationship race
12 features (1. 2% missing values) 1 <=50K 48,000 Private HS-grad Married-civ-sp...  Craft-repair Husband White
E.liiss‘;‘i's;ev‘:ﬁ:s;\'im 2 values (no 2 <=50K 44,000 Private Masters Diverced Exec-managerial Unmarried White
No meta atiributes 3 <=50K 29000 Private Some-college Divarced Tech-support Not-in-family White
4 »50K 76,000 Private Masters Married-civ-sp... Exec-managerial Hushand White
Varizbles 5 <=50K 59,000 Private Some-college Married-civ-sp..  Sales Husband White
W) Show variable labels (fpresent) | [EEHE 17.000 Private 9th Nevermaried  Other-service  Own-child White
Visualize continuous values 7 <=50K 65000 Private HS-grad Married-civ-sp...  Transport-movi.. Husband White
/| Color by instance dasses
8 <=50K 24,000 Private Some-college Married-civ-sp..  Adm-clerical Wife Asian-Pac-Islan...
Selection 9 <=50K 23.000 ? Assoc-voc MNever-married ? Own-child Black
/| Select full rows 10 [=50K 43,000 Private Some-college Married-civ-sp... Prof-specialty Wife White
11 <=50K 22,000 State-gov Some-college Mever-married Protective-serv  Own-child Black
12 [=50K 34000 State-gov Bachelors Married-civ-sp.. Exec-managerial Husband White
13 250K 46,000 Private Doctorate Married-civ-sp... Exec-managerial Hushand White
14 i>50K 38,000 Private Bachelors Married-civ-sp...  5Sales Husband White
15 |==50K 74.000 Private Some-college Divorced Adm-clerical Not-in-family White
| Restore Original Order | 16 <=50K 45,000 Private Tth-8th Separated Other-service Unmarried White
| Repart | 17 <=50K 29,000 Private Some-college Mever-married Adm-clerical Mot-in-family White
[ 18 |==50K 18.000 Private 11th MNever-married Other-service Own-child White
v Send Automatically 4 mn

KUVA 4. Tietojoukko ennen puuttuvien arvojen poistamista

= = M M ¥ ¥ = M M M M =T =T = = = m =
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Info
kclass educati rital-stat i lationshi
896 instances (no missing values) Y Co2 worke fon ma u occupation L race
12 features (no missing values) 1 _ 49.000 Private HS-grad Married-civ-sp...  Craft-repair Husband White
Discrete dass with 2 values (no 2 _ 44,000 Private Masters Divorced Exec-managerial Unmarried White
missing values)
Mo meta attributes 3 _ 29,000 Private Some-college Diverced Tech-support Mot-in-family White
4 _ 76.000 Private Masters Married-civ-sp... Exec-managerial Husband White
Variables 5 _ 59.000 Private Some-college Married-civ-sp...  5ales Husband White
show varizble lbels (fpresent) |5 [Szgpi S 17.000 Private 9th Nevermarried  Otherservice  Own-child White
] visuali ti I
ISUEIZS COMUNUOUS VEILES 7 _ 65.000 Private HS5-grad Married-civ-sp... Transport-movi.. Husband White
Color by instance dasses
8 _ 24000 Private Some-college Married-civ-sp... Adm-clerical Wife Asian-Pac-Isla
Selection ] _ 43.000 Private Some-college Married-civ-sp... Prof-specialty Wife White
Select full raws 10 _ 22.000 State-gov Some-college  Mever-married  Protective-serv  Own-child Black
11 _ 46.000 Private Doctorate Married-civ-sp... Exec-managerial Husband White
12 _ 3B.000 Private Bachelors Married-civ-sp... Sales Hushand White
13 _ 74000 Private Some-college Divorced Adm-clerical Mot-in-family White
ll.d l <=50K 45,000 Private Tth-8th Separated Other-service Unmarried White
[ Restore Original Order ] 15 _ 29,000 Private Some-college Mever-married  Adm-clerical Not-in-family White
[ Report |16 f=sok 18.000 Private 11th Nevermarried  Otherservice  Own-child White
17 _ 24000 Private HS-grad Mever-married Craft-repair Mot-in-family White

KUVA 5. Tietojoukko puuttuvien arvojen poistamisen jalkeen

Tyhjien arvojen poistamisen jalkeen paatin yksinkertaistaa analyysia entisestaan liittamalla mu-
kaan Rank eli pisteytys-toiminnon. Talla toiminnolla voidaan pisteyttaa tietojoukossa olevat attri-
buutit eri muuttujien perusteella. Pisteytin attribuutit sen mukaan, ettd mista attribuuteista vastaan-
otetaan eniten mahdollista dataa (inf. gain, information gain). Toiminnon jalkeen mahdolliset attri-
buutit laskivat kahdestatoista kuuteen. (KUVA 6.)

Scoring for Classification
Gain Ratio Gini ReliefF

B S 5 o5 o |
K — n—_
@oriaroin [ L s U
Gocapaion 1 L L
-

@ hours-perweek  C  0.048 0.026 0.025 0.019
) 0.023 0025 0.011 0.040
Select Attributes B sex 22 = = —
® None ) native-country .. 0018 0.023 nan 0.004
@ Al @ workclass g 0017 0.012 nan 0.020
) Manual (& capital-loss C 9-015 %‘U E-UUQ E..UUQ'
@ Bestranked: & EI [ race 5 .U.U13 P.Ulﬁ .U.UUS E..Ulﬂ
| Send Automatically |
’ Report l

KUVA 6. Attribuuttien pisteytys
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KUVA 7. Tietojoukon visualisointi

Kun datan esikasittely on suoritettu, voidaan siirtya visualisointiin. Merkintéjen méaaran takia on
hyva kayttaa toimintoja, jotka pystyvat nayttamaan suuren maaran dataa siististi kerralla. Paatin
tassa tyossa kayttaa k-means- ja sieve diagram eli seuladiagrammi-toimintoja tietojoukon visuali-

sointiin (KUVA 7).

K-means-toiminto perustuu hierarkiattomaan ryhmitykseen, ja sita voidaan kayttaa eri visuaalisten
toimintojen kanssa, kuten tassa tapauksessa kayttamaani scatter plot eli pistekaavio- ja distribu-
tion eli jakauma-toimintoa (Ljubljanan yliopisto, Widget catalog.). Ryhmitys pohjustettiin testaa-
malla, mika ryhmien maara soveltuu parhaiten tahan tietojoukkoon. Ohjelman mukaan paras tark-
kuus saadaan 4 eri ryhmalla, jolloin arvioitu tarkkuus on noin 0.959 eli 96% (KUVA 8). Pistekaavio-
toiminto nayttda ryhmityksen tulokset pistekaaviossa ja jakauma-toiminto nayttaa ryhmityksen ja-
kaumat. Lisddmalla jakauma-toimintoon select rows eli valitse rivit-toiminnon, voidaan tietojou-
kosta valita tietty arvovali attribuuteille ja nain tutkia esimerkiksi vain ylemman korkeakoulututkin-

non suorittaneiden tietoja. (KUVA 10.)
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Mumber of Clusters Silhouette Scores
™) Fixed: 45 7 0951
i@ From 205 to 41z 3 0.949
Initialization I4 l I
Initialize with KMeans++ - ]
Re-runs: 10
Maximum iterations: 300
Apply Automatically
[ Report ]

KUVA 8. Ryhmien lukum&aran pisteyttaminen

Sieve diagram-toiminto laskee ja vertaa kahden eri attribuutin esiintymista tietojoukossa, tassa
tapauksessa vuositulot ja koulutuksen taso. Orange suorittaa taman ensiksi laskemalla odotetun
esiintyméan vuositulojen ja koulutuksen valilla; esimerkiksi montako merkintaa I6ytyy, jossa vuosi-
tulot ovat yli 50k, kun koulutus on maisteri. Taméan jalkeen Orange laskee todellisen esiintyméan
tietojoukosta, vertaa sita teoreettiseen esiintyméaan ja visualisoi sen. Visualisoinnissa erikokoiset
neliot ovat suhteellisia odotetun esiintymén kokoon, sen sisalla olevat neliot merkitsevat todellisia
esiintymia ja vari merkitsee, onko todellinen esiintymé& suurempi kuin odotettu, sininen jos on ja

punainen jos ei ole. (Ljubljanan yliopisto, Widget catalog.)
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KUVA 9. Ryhmityksestéa saatu pistekaavio

Qut: ~142 raws, 7 vari

In: ~896 rows, 8 variables

ables

Purging

Remove unused features

Remove unused dasses

Send automatically

Conditions
education is = | Bachelors -
[Add Condiition| [Add All Variables| | Remove Al
Data

KUVA 10. Ehtojen asettaminen valitse rivit-toiminnolla
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Kuva 11. Ehtojen asettamisesta johdettu ikdjakauma

Kuten jakaumasta (KUVA 11) huomataan, yli 50 000 dollarin vuosituloihin paasevat ovat toden-
nakoisin ialtaan noin 35—40 ja alle 50 000 dollaria ansaitsevat ovat todennakdisin ialtdéan noin
25-30. Seulasta taas huomataan, etta yli 50 000 vuositulot ovat esiintymiltaan korkeammat niill&,
joiden koulutus on joko maisteri tai ylempi ammattikorkeakoulu ja alle 50 000 vuositulot esiinty-
vat eniten niilla, joiden koulutus on joko vain toiseen asteen koulutus tai ovat collegessa, mutta

eivat ole viela valmistuneet (KUVA 12).



=50K

>50K T |

Bachelors Some-college 11th HS-grad Profissoashadmoc-y@ifth-512th Mastetst-Diifidris

education

Kuva 12. Seuladiagrammi tuloista ja koulutuksesta

6.2 Ennusteen teko
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Kun datan visualisointi on suoritettu, voidaan siirtyd ennusteen luomiseen. Ennusteen luomiseen

kaytetaan yleensa erillistd opetuserdd, joka sitten yleistetddn koko dataan, mutta kaytetyn tieto-

joukon koon takia tama ei tassa tapauksessa ole tarpeen.
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KUVA 13. Algoritmien pisteytys
Orangessa on mahdollisuus pisteyttaa ja testata eri ennusteen luomiseen kaytettyja toimintoja

kayttamalla Score & Test eli Pisteyta & testaa-toimintoa. Tama toiminto nayttdd kunkin ennuste-
toiminnon mahdollisen tarkkuuden ennusteen luomisessa, josta voidaan valita sitten tarkimmat

toiminnot. (Ljubljanan yliopisto, Widget catalog.)



Sampling

) Cross validation

Mumber of folds:

Stratified

Crozs validation by feature

@ Random sampling

Repeat train/test:
Training set size:

Stratified
) Leave one out
() Test on train data
) Test on test data

Target Class

(Average over dasses)

Evaluation Results
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Method AUC
Nawega}res 0565
CN2 rule inducer 0.814
Tree 0,703
kMM 0.799

CA
0777
0.793
0.786
0.793

F1
0.841
0.863
0.856
0.866

F‘rec‘ ision
0.813
0.790
0.789
0.784

Recall
0.777
0.793
0.786
0.793

KUVA 14. Algoritmien pisteytyksen tulokset jarjestetty tarkkuuden mukaan

Ennusteen tekoa varten luodaan uusi taulukko, jossa y-kolumni jatetaan pois ja muut taytetaan.

Nain kerrotaan Orangelle, mita attribuuttia haluamme ennustaa. Ennuste luodaan yhdistamalla

Pisteytys-toiminnosta saatu data valittuihin toimintoihin, jotka sitten ennustavat vuositulot attri-

buuttien pohjalta.

age occupation
34,000 Sales
45.000 Exec-managerial
20,000 Other-service
23000 Other-service
60,000 Prof-specialty
55.000 Prof-specialty

o n = Lo o

relationship race sEx
Unmarried White Male
Husband Other Male
Unmarried Black Female
Not-in-family ~ Black Male
Own-child Other Female
Unmarried Amer-Indian-Es.. Female

KUVA 15. Taulukko ennustettavista

capital-gain

0.000
1000.000
0.000
0.000
2300000
3000.000

capital-loss

0.000
0.000
0.000
0.000
500,000
1000.000

hours-per-week

40,000 United-States
35,000 Ireland
20,000 Ireland
30.000 Mexico
40,000 United-States
38.000 China

native-country

waorkclass
private
federal-gov
without-pay
never-worked
state-gov

self-emp-inc

education
Bachelors
Prof-schoal
HS-grad
Assoc-voc
Some-college

Masters

marital-status
Divorced
Separated
Never-married
Married-civ-sp...
Married-civ-sp..

Widowed

Taulukko vieddan ohjelmaan kayttamalla Tiedosto-toimintoa, joka sitten yhdistetaan valittuihin tie-

donlouhinta-tekniikoihin, jonka jalkeen ndmaé yhdistetdan ennustus-toimintoon, joka tekee ennus-

tuksen kullakin tekniikalla ja kertoo todennakoisyydet sille, etta henkilén vuositulot ovat joko yli tai

alle 50 000.
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KUVA 16. Ennustuksen luominen
Kaytin ennustusten luomiseen ryhmitykseen kuuluvaa lahin naapuri-ryhmitystd (kNN, nearest
neighbour), naiivi Bayesin luokitin-, luokituspuu- ja CN2-paéattelysdantd-algoritmia. CN2-paattely-

saant6-algoritmi on luokitusalgoritmi, joka luo joukon erilaisia "jos”-ehtoja ja kertoo sitten toden-

nakoisyydet néille ehdoille. (Ljubljanan yliopisto, Widget catalog.)
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CM2 rule inducer

0.20:0.80 — <=50K 0.00:

kMM
1.00 — <=50K 0.25

Tree
20,75 — <=50K 0.23

0.20:0.80 — <=50K 0.00:

1.00 — <=50K 0.25

20,75 — <=50K 0.34

1.00 — <=50K 0.25

10,75 — <=50K 0.04

017:0.83 — <=50K 0.00:

1.00 — <=50K 0.25

10,75 — <=50K 0.04

0.20: 0,80 — <=50K 0,00

1.00 — <=50K 0.25

10,75 — ==50K 0.25

1
P
3 017:0.83 — <=50K 0.00:
4
5
i

0.14:0.86 — <=50K 060:

040 —>50K 0.25

10,75 — ==50K 0.25

KUVA 17. Ennustuksen tulokset

34.000
45,000
20.000
23.000
60.000
55.000

Exec-managerial

race
White
Other
Black
Black
Other

Amer-Indian-Ez...

Kuten ennustuksen tuloksista (KUVA 17) voidaan nahdéa todennékoisyyksien eroavaisuudet eri

algoritmien valilla. Esimerkiksi 0.2: 0.8 tarkoittaa, ettd 20% todennakoisyydella vuositulot ovat yli

50 000 ja 80% todennakdisyydella vuositulot ovat alle 50 000. Melkein kaikki algoritmit paatyivat

samaan lopputulokseen, paitsi KNN- eli [ahin naapuri-ryhmitys, joka ennusti yhden merkinnén

tienaavan yli 50 000.
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7 POHDINTA

Tyon tarkoitus oli antaa lukijalle kasitys liiketoimintatiedosta seka nayttaa ja toteuttaa tiedonlouhin-
nan prosessi ja luoda ennustukset tiedonlouhintaan kaytetylla ohjelmalla. Kasitteena liiketoimin-
tatieto on erittain laaja, ja ei vain rajoitu tassa tydssa esitettyihin aiheisiin, mutta uskon etta tyoni
antaa ainakin alustavan kasityksen liiketoimintatietoon, jonka kautta sukellus sen syvempiin aihei-

siin olisi helpompi ja selkedmpi lukijan kannalta.

Ennen tata tyéta minulla ei ollut kovin suurta tietoa aiheesta ja sen kaytdsta, mutta tiesin jotakin
koneoppimisesta ja tietovarastoinnista. Tata tyota tehdessani sain kokemusta kohtalaisesti jokai-
sesta liiketoimintatiedon osa-alueesta ja se syvensi mielenkiintoani koneoppimista ja tilastotieteita

kohtaan.

Opittuani enemman aiheesta huomasin myds aiheen laajuuden ja tyoni lyhyyden. Liiketoiminta-
tiedon jokaisesta aihe-alueesta voisi kirjoittaa oman kirjansa, mutta erityisesti jai harmittamaan
kirjoittaminen tiedonlouhinnasta. Kun kasittelin tiedonlouhinnassa kaytettyja tekniikoita, valitsin
yleisimmat ja selkeimmat tekniikat, joten en kirjoittanut esimerkiksi keinotekoisista neuroverkos-
tosta (eng. Artifical neural network), jonka eri muodoista, tekniikoista ja sovelluksista voisi itses-
saan tehda kattavan opinnaytetyon. Kaytannon osiossa mieleen jai kaikki se avaamaton potenti-
aali, jonka olisin voinut Orangesta saada tutkimalla tarkemmin eri asetuksia ja vaihtoehtoja, mutta
koen, ettd tama olisi poikennut tyoni aiheesta ja samalla luonnut vaikeuksia selostaa jokaiset eri

asetukset ymmarrettavasti.
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TAULUKKO 4: Adult-tietojoukon attribuuttien kuvaukset ja arvot

Ominaisuus

Kuvaus ja arvot

y Henkilon tulot vuodessa, joko alle 50 000 tai yli 50 000.
Age Ika. Tietojoukosta on poistettu kaikki alle 17-vuotiaat.
Workclass Henkilon tybnantaja:

- Private (Yksityinen).

- self-emp-not-inc (Itsendistydllistetty, ei yhtitta).

- self-emp-inc (Toissa omassa yhtiossa).

- federal-gov (Liittovaltion hallitus).

- local-gov (Kunnan hallitus).

- State-gov (Valtion hallitus).

- Without-pay(Palkaton).

- Never-worked(Ei ole koskaan ollut tdissa).
Fnlwgt Kuvastaa arviota, ettd kuinka monta henkil6a yksi tietojoukon merkinta voi

edustaa.

Education Henkilon korkein koulutus:

Doctorate (Tohtori, korkeimman yliopiston tutkinto)

Masters (Maisteri),

Bachelors (Alempi korkeakoulututkinto).

Some-college (College, ei valmistunut).

Assoc-acdm (Academic associate’s degree. Akateeminen kahden
vuoden koulutus yliopistossa tai collegessa).

Assoc-voc (Vocational associate’s degree. Ammattilinen kahden
vuoden koulutus collegesssa tai yliopistossa).

Prof-school (Ylempi korkeakoulututkinto).

HS-grad (Toiseen asteen koulutus).
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1st-4th, 5th-6th, 7th-8th, 9th 10th, 11th, 12" (Vuodet koulussa, 1-6

on peruskoulu ja 6-12 toiseen asteen koulutus).

Preschool (esikoulu).

Education-num

Henkilén koulutus numeromuodossa.

Marital-status

Siviilisaaty:

Married-civ-spouse (Siviiliavioliitto tai rekisteroity parisuhde).
Divorced (Eronnut).

Never-married (Ei naimisissa).

Separated (Asumusero).

Widowed (Leski).

Married-spouse-absent (Naimisissa, mutta puoliso asuu muualla
esimerkiksi tyon takia).

Married-AF-spouse (Naimisissa, puoliso puolustusvoimissa).

Occupation

Ammatti:

Tech-support (Tekninen tuki).

Craft-repair (Rakennus- ja korjauspalvelut).
Other-service (Muu palvelu).

Sales (Myynti).

Exec-managerial (Yrityksen hallituksessa esimerkiksi toimitusjoh-
taja).

Prof-specialty (Asiantuntija ja erityisasiantuntija).
Handlers-cleaners(Kasittely- ja siivouspalvelut).
Machine-op-inspct (Koneenkayttdja, konetarkastaja)
Adm-clerical (Virkailija).

Farming-fishing (Maanviljely - kalastus).
Transport-moving (Kuljetusala).

Priv-house-serv (Palvelija).

Protective-serv, (Poliisivoima).

Armed-Forces (Puolustusvoimat).
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Relationship

Ihmissuhde / sukulaisuus:
- Wife (Vaimo).
- Own-child (Yksinhuoltaja).
- Husband (Aviomies).
- Not-in-family (Ei perhetta).
- Other-relative (Muu tai sukulainen).

- Unmarried (Naimaton)

Race

Etninen tausta:

Asian-Pac-Islander(Aasia tai Tyynenmeren saaret).

Black (Afrikan manner).

Amer-Indian-Eskimo (Amerikan intiaani, eskimo).
Other (Muu).

Sex

Sukupuoli:
- Male (Mies).
- Female (Nainen).

Capital-gain

Henkilon padomatulot esimerkiksi osakkeista tai kiinteistoista.

Capital-loss

Tappiot paaomatulosta. Henkild on joutunut myymaan omaisuuttaan osto-

hintaa halvemmalla.

Hours-per-week

Montako tuntia viikossa henkil® tyoskentelee

Native-country

Henkilon synnyinmaa.




