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Tekoaly on osa ihmisten jokapaivaista arkea ilman, etta siihen kiinnitetaan mitaan
huomiota. Se toimii taustalla erilaisissa sovelluksissa ja laitteissa tarjoten parempia
kayttokokemuksia kuluttajille, mutta mahdollistaa tuottavuuden kasvun liiketoimin-
nassa seka synnyttaa kokonaan uudenlaista lilkketoimintaa.

Digitalisaation myota lahes kaikesta mita teemme, on tullut tallennettavaa ja mitatta-
vaa dataa. Valtavien datamassojen louhinta ja tiedon tuottaminen niista sopii mita
parhaiten tekoalyalgoritmien tehtavaksi lukemattomissa kayttotarkoituksissa, joissa
vain mielikuvitus on rajana.

Tassa opinnaytetydssa perehdytaan koneoppimiseen, joka on yksi tekoalyn osa-alu-
eista. Siina kaytetaan strukturoitua tai puolistrukturoitua dataa etukateen maaritellyn
tehtavan toteuttamiseen. Tyossa esimerkkina kaytetaan luokittelutehtavaa, jossa
avoimesti verkosta saatavilla olevasta sensoridatasta pyritdan paattelemaan tarve
laukaista palohalytys. Tehtava toteutetaan Python ohjelmointikielella.

Tyon teoreettisessa osuudessa perehdytaan koneoppimisen yleisiin periaatteisiin ja
osa-alueisiin. Ohjatun-, ohjaamattoman- ja vahvistusoppimisen lisaksi kaydaan lapi
neuroverkkoja ja syvaoppimista. Tyossa kasitellaan koneoppimismallien suoritusky-
kyyn vaikuttavia tekijoita ja sen arvioinnissa kaytettavia mittareita.

Useimmat algoritmit sopivan nimenomaisesti tiettya tehtavaa varten, esimerkiksi luo-
kitteluun, regressio-ongelmien ratkaisemiseen tai ryhmittelyyn. Tehtavaan parhaiten
soveltuvan algoritmin I6ytaminen perustuu usein kokemukseen ja kokeiluun. Tassa
tyossa esitellaan lyhyesti joitakin yleisemmista luokittelutehtavaan soveltuvista algo-
ritmeista, kokeillaan niiden kayttéa kaytanndssa ja arvioidaan niiden soveltuvuutta
esimerkkina kaytettyyn luokittelutehtavaan.

Kaytannon esimerkki etenee tavanomaista koneoppimisprosessin kulkua noudattaen.
Ensimmaiseksi maaritelldan ratkaistava ongelma ja tavoitteet. Kaytettava data analy-
soidaan ja valmistellaan algoritmeille sopivaan muotoon, jonka jalkeen rakennetaan
koneoppimismallit ja lopuksi arvioidaan niiden suoriutumista.
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Artificial Intelligence is nowadays an unnoticeable part of everyday life. It runs in the
background in various applications and devices offering a better user experience, but
also enables productivity growth in business and creates a completely new kind of
business.

Almost everything we do has become recordable and measurable data by digitaliza-
tion. Mining huge masses of data and generating information from them is best suited
to the task of artificial intelligence algorithms in countless uses where only imagina-
tion is the limit.

This thesis introduces machine learning, which is one of the areas of artificial intelli-
gence. It uses structured or semi-structured data to implement a specific pre-defined
task. A practical example introduces a simple classification task, where the aim is to
deduce the need to trigger a fire alarm using a machine learning model implemented
using Python programming language. The data used for the task is freely available
on the web.

The principles and areas of machine learning are introduced in the theoretical part of
the thesis. In addition to supervised, unsupervised, and reinforcement learning, neu-

ral networks and deep learning are covered. The factors influencing the performance
of machine learning models and the metrics used in their evaluation are discussed as
well.

Most algorithms are specifically suited for a specific task, for example, classification,
or solving regression or clustering problems. Finding the best algorithm for the task is
often based on experience and experimentation. This thesis introduces six of the
common algorithms suitable for the classification task. Those algorithms are used in
the practical part of the study.

The practical example goes ahead following the usual machine learning process
flow. First, the problem is to be solved and the goals are defined. The data to be
used in the task is analyzed using explorative data analysis and then preprocessed in
a format suitable for the algorithms. Finally, the machine learning models are built,
and their performance is evaluated.

Keywords: Artificial Intelligence, Machine learning, Python
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1 Johdanto

Digitalisaation myota datan maara on rajahdysmaisesti kasvanut. Lahes kai-
kesta mita teemme, on tullut mitattavaa ja digitaalisessa muodossa tallennetta-
vaa dataa. Luodun, kulutetun ja tallennetun datan maaran vuonna 2022 ennus-
tetaan olevan 97 zettatavua (1 zettatavu = 102" tavua eli biljoona gigatavua) ja
kaksinkertaistuvan vuonna 2025. Viisi vuotta sitten vuonna 2017 maaran arvioi-
daan olleen 26 zettatavua. (1). Tekoaly ja entista pienempaan tilaan mahtuvat
ja tehokkaammat prosessorit ovat mahdollistaneet naiden valtavien datamasso-
jen kaytdon kokonaan uudenlaisten teknologisten ratkaisujen ja liiketoimintamal-

lien kehittamisessa.

Tekoaly on tullut osaksi ihmisten jokapaivaista arkea ilman, etta siihen kiinnite-
taan erityistd huomiota. Esimerkiksi alypuhelimet, joissa kasvontunnistus, puhe-
ohjaus tai kameralla otettujen kuvien parantaminen hyodyntavat tekoalya. Verk-
kokauppojen ja -palvelujen tuotesuositukset tai sosiaalisissa medioissa kaytta-
jan syotevirtaa ohjaavat algoritmit seka hakukoneet perustuvat tekoalyratkaisui-
hin. Monissa uudemmissa autoissa tekoalya kaytetaan esimerkiksi vaaratilantei-
den, likennemerkkien tai kuljettajan vireystilan havainnoinnissa, puhumattakaan
itseohjautuvissa ajoneuvoissa. (2) Espoolaiset ovat voineet kuluvana vuonna
havaita likenteessa Alepan robotteja, jotka toimittavat ostokset tekoalyn ohjaa-

mana perille asiakkaalle (3).

Tassa opinnaytetydssa perehdytaan yleisella tasolla koneoppimisen perustei-
siin, sen keskeisiin kasitteisiin ja menetelmiin. Tavoitteena on laajentaa teoreet-
tista tietopohjaa kokeilemalla joidenkin teoriaosuudessa kasiteltavien luokittelu-
tehtavaan soveltuvien koneoppimisalgoritmien kayttda kaytannossa. Koska
tydlla ei ole toimeksiantajaa, mallien opetuksessa kaytetaan verkosta avoimesti
saatavilla olevaa data-aineistoa. Tarkoituksena ei ole asettaa eri koneoppimis-
malleja paremmuusjarjestykseen, mutta niiden suoriutumista luokitteluongelman
ratkaisemisessa arvioidaan erikseen teoriaosuudessa esitettyja soveltuvia mit-

tareita hyodyntaen. Kaytannon osuus toteutetaan Python ohjelmointikielella.



2 Koneoppimisen perusteet

2.1 Tekoaly ja koneoppiminen

Koneoppiminen on talla hetkelld yksi suosituimmista datatieteen ja alykkaiden
jarjestelmien teknologioista, jota kaytetaan laajalti monilla eri aloilla. Aihe ei ole
kuitenkaan ole uusi. Termina koneoppiminen on peraisin jo vuodelta 1959, jol-
loin Arthur Samuel maaritteli sen antavan tietokoneille kyvyn oppia asioita ilman
nimenomaista ohjelmointia. (4). Koneoppimisessa yhdistyvat laskenta ja algorit-
mit seka tilastollinen ajattelu, jotka yhdessa johtavat datan analysointiin, mate-
maattisten mallien rakentamiseen ja paattelyyn automaattisesti annetusta da-

tasta tehtyjen havaintojen perusteella (5 ss. 330-332).

Termeja tekoaly ja koneoppiminen kaytetaan valilla toistensa synonyymeina,
vaikka ne eivat ole tdsmallisesti sama asia. Tekoaly on laajempi sateenvarjo-
mainen kasite, jolla tarkoitetaan yleisesti tietojarjestelman kykya jaljitella ihmis-
aivojen toimintaa (6). Koneoppiminen on tekoalyn osa-alue, joka kayttaa struk-
turoitua tai puolistrukturoitua dataa etukateen tarkasti maaritellyn tehtavan to-
teuttamiseen (7). Syvaoppiminen on puolestaan koneoppimisen osa-alue, jossa
neuroverkot jaljittelevat ihmisen aivojen rakennetta ja toimintaa kyeten kasittele-
maan myos strukturoimatonta dataa, kuten puhetta, kuvia ja videotallenteita (6).

Termien valista yhteytta havainnollistetaan kuvassa 1.

TEKOALY
Jarjestelmat, joilla on kyky jaljitelld
ihmisen ajattelua ja kiyttaytymista

KONEOPPIMINEN
Algoritmit, joilla on kyky oppia
ilman nimenomaista ohjelmointia

Kuva 1: Koneoppiminen on tekoalyn osa-alue (8)



Tekoaly eroaa koneoppimisesta siing, etta sen algoritmit kykenevat kasittele-

maan myos etukateen maarittelemattomia tilanteita (7). Tallaisesta hyvana esi-
merkkina toimii aiemmin mainittu Alepa-robotti, joka kuljettaessaan ostoksia pe-
rille joutuu selviytymaan kohtaamistaan liikennetilanteista ja esteista valitsemal-

laan reitilla. Muita esimerkkeja ovat kuvan- tai puheentunnistus.

Tekoaly voidaan luokitella heikoksi tai vahvaksi. Tietokone kasittelee tietoa ja
suorittaa laskentaa ilman, etta silla olisi kykya ymmartaa kasittelemansa datan
sisaltoa tai inhimillisia merkityksia. Koneella ei ole ihmisen kaltaista tietoisuutta.
(9 s. 45). Kone pystyy toimimaan alykkaasti vain nimenomaista tehtavaa suorit-
taessaan tai tietylla aihealueella. Taman paivan tekoaly on kuvatun kaltaista
heikkoa tekoalya. (10). Vahvalla tekoalylla tarkoitetaan laaja-alaisia keskenaan
kommunikoivia jarjestelmia, joilla olisi yhteinen ihmisen kaltainen séhkoinen tie-
toisuus olemassaolosta, ja jotka ylittavat ihmisen alylliset ja toiminnalliset kyvyt
(9 s. 45). Vahva tekoaly kykenee itsenaiseen ihmisen kaltaiseen ajatteluun ja
kasittelemaan minka tahansa tehtavan tai ongelman milta tahansa aihealueelta

(10). Toistaiseksi vahvaa tekoalya ei ole kyetty luomaan.

Koneoppimisessa aiemmin keratyn datan ja mahdollisen kayttajan toiminnan
perusteella pyritaan siihen, etta kone oppii toistuvista tilanteista entista parem-
min ilman, etta sita opetetaan erikseen (9 s. 316). Tavoitteena on I6ytaa kon-
tekstiin liittyvasta datasta ne piirteet, joiden perusteella erilaisia matemaattisia
malleja ja tilastollisia menetelmia hyodyntaen voidaan maarittaa todennakaisin
tulos myds uuden aiemmin nakemattdman datan perusteella (11). Esimerkiksi
roskapostisuodatin pyrkii tunnistamaan ja oppimaan sahkoposteista ne piirteet,
joiden perusteella kaikki myohemmin saapuvat viestit pystytaan luokittelemaan

joko roskapostiksi tai ei-roskapostiksi.

Koneoppimismalli on koneoppimisalgoritmin tuottama tulos, joka koostuu mal-
lissa kaytetysta datasta ja ennustamisessa kaytetysta algoritmista. Koneoppi-
misalgoritmia voidaan ajatella samanlaisena algoritmina kuin muita ohjelmoin-
nissa kaytettavia algoritmeja, jotka voidaan kuvata matemaattisesti ja pseu-

dokoodina. Algoritmi sovitetaan opetusdataan, se kasittelee datan ja oppii siita.



Malli syntyy, kun algoritmia kaytetdan opetusdataan. Se sisaltda algoritmin da-
tasta tuottamat saannot, vakiot ja rakenteet, joiden avulla uudesta datasta pys-

tytaan tuottamaan ennusteita. (12).

Koneoppiminen voidaan jakaa kolmeen paaluokkaan: Ohjattuun (supervised) ja
ohjaamattomaan (unsupervised) oppimiseen seka vahvistusoppimiseen (rein-
forcement learning) (13 s. 39). Joissakin lahteissa mainitaan myo6s puoliohjattu
oppiminen, joka on osin ohjattua, osin ohjaamatonta oppimista. Se on kayttokel-
poinen, kun ennustettavan muuttujan arvot ovat vain osin tiedossa (5 s. 333).
Seuraavissa luvuissa perehdytaan naihin tarkemmin.

Luokittelu (Diskreetti)

Ohjattu oppiminen
Regressio (Jatkuva)
Klusterointi (Ryhmittely
Ohjaamaton
oppiminen

Ulottuvuuksien
vahentaminen

Vahvistusoppiminen

Kuva 2: Koneoppimisen luokittelua

2.2 Ohijattu oppiminen

Ohjattu oppiminen on koneoppimisen perustyyppi, jossa oppimisalgoritmi opete-
taan seka selittdvat muuttujat (features) ettd kohdemuuttujan (label) sisaltavalla
datalla (14 s. 39). Algoritmin tavoitteena on tuottaa funktio, joka selittavien
muuttujien arvojen perusteella tuottaa mahdollisimman tarkasti kohdemuuttujan
arvon (15 s. 100). Kohdemuuttujalla tarkoitetaan sita lopputulosta, joka koneop-
pimismallin halutaan ennustavan, esimerkiksi kategorinen luokittelu onko sah-
kopostiviesti roskapostia vai ei. Selittavat muuttujat ovat kohdemuuttujan arvoon
vaikuttavia ominaisuuksia, esimerkiksi sahkopostiviestin l1ahettajaan, lahetyk-

seen ja sisaltoon liittyvia piirteita, joiden perusteella viestit voidaan luokitella.



Ohjatussa oppimisessa kaytetaan opetusdatana havaintoaineistoa, jossa koh-

demuuttujan arvot eli lopputulos on valmiiksi annettu. Oppimisalgoritmi etsii ha-
vaintoaineistosta muuttujien valisia yhteyksia ja syy-seuraussuhteita, joiden pe-
rusteella se pystyy rakentamaan yleistavan funktion kohdemuuttujan arvon en-
nustamiseksi. (14 ss. 39-40). Eri algoritmit on suunniteltu etsimaan yhteyksia ja
tuottamaan tai suosimaan tietynlaisia funktioita. Yksi koneoppimisen haasteista
onkin I0ytaa tietylle aineistojoukolle parhaiten soveltuva algoritmi. Kédytannossa

se yleensa edellyttaa eri algoritmien kokeilua ja tulosten vertailua. (15 s. 102).

Algoritmin opetuksen tuloksena syntyvaa koneoppimismallia kaytetaan uuteen,
ennen nakemattomaan dataan. Malli tuottaa datassa olevan havaintoaineiston
perusteella ennusteet uuden aineiston kohdemuuttujien arvoista kayttaen ope-
tuksessa rakennettua funktiota. Samalla algoritmi voi oppia lisda uudesta ai-
neistosta ja kykenee nain jatkuvasti saatamaan mallia paremmaksi itse itseaan
korjaten. (14 ss. 39-40). Koneoppimismallit voivat tuottaa tarkkoja tuloksia,
mutta tarkkuuden riittavyytta on tarkasteltava aina tapauskohtaisesti. (16 ss.
110-111). Mallin suorituskykyyn vaikuttavat useat eri tekijat, joita kasitellaan

myohemmin suorituskykya kasittelevassa luvussa 2.6.

Ohjatun oppimisen prosessin etenemista on havainnollistettu kuvassa 3.

OPETUSDATA UUSI DATA

Selittava Selittivd Selittéva Kohdemuuttuja Selittiva Selittéva Selittava
muuttujE 1 muuttuja 2 % muuttuja n muuttuja 1 muuttuja 2 = muuttuja n
A xx 100t o0t oo o

KK oK o 000 00K 0K 000 o0

g EE

o 000 0K o0t oo

l ENNUSTEET

Kohdemuuttuja

KDNEOPPIMIS—
Wy
ALGORITMI — ENNUSTEMALLI — -
vy

Kuva 3: Ohjatun oppimisen prosessin eteneminen (17)

Onhjattua oppimista kaytetaan seka luokittelussa etta regressio-ongelmien rat-

kaisemissa. Luokittelussa koneoppimismalli ennustaa havaintoaineiston
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perusteella, onko kohdemuuttuja etukateen maaritellyssa ryhmassa vai ei. Koh-
demuuttuja saa aina diskreetin eli rajalliseen joukkoon kuuluvan arvon. Yksin-
kertaisimmillaan luokittelun tulos voi olla binaarinen, esimerkiksi kylla/ei. Jos
kohdemuuttuja voi saada useampia arvoja, kyse on moniluokka-luokittelusta.
(14 s. 38). Joskus tulos voi kuulua samanaikaisesti useampaan luokkaan. Luo-
kittelua voidaan kayttaa myos tunnistamaan datasta normaalista poikkeavat ta-
paukset (16 s. 115). Joitakin yleisesti luokittelussa kaytettavia algoritmeja kay-

daan lyhyesti lapi luvussa 3.

Regressiomalleja kaytetaan, kun ennustettava kohdemuuttujan arvo on jatkuva

lukuarvo (14 s. 38). Mallit perustuvat tilastollisiin menetelmiin, joilla etsitaan riip

puvan muuttujan (kohde) ja yhden tai useamman itsenaisen numeerisen muut-
tujan valisia korrelaatioita. Regressiomalleja kaytetaan paaasiassa ennustami-
seen, aikasarjojen mallintamiseen seka muuttujien valisten syy-seuraussuhtei-
den maarittamiseen. (18). Koordinaatistossa selittavat muuttujat sijoitetaan ak-
seleille, joita on yhta monta kuin selittavia muuttujia. Tahan pistejoukkoon sovi-
tettua kuvaajaa hyddyntaen voidaan ennustaa arvo kohdemuuttujalle. (16 ss.
113-114). Kuvaaja ja regressioalgoritmit ovat joko lineaarisia tai ei-lineaarisia
(18).

Luokittelumallien tyypillisia kayttotapauksia ovat esimerkiksi asiakassuhteen jat-
kuvuuden arviointi, ladketieteelliset diagnoosit, huijauksien tai virheiden tunnis-
taminen tai suosittelu. Regressiomalleja kaytetaan esimerkiksi hinnanmaaritte-

lyyn, kuluttajakayttaytymisen tai talouden ennustamiseen. (16 ss. 110-111).

2.3 Ohjaamaton oppiminen

Ohjaamattomassa oppimisessa algoritmien tyypillisena tehtdvana on léytaa da-
tasta samankaltaisia ominaisuuksia ja muodostaa oleellisten piirteiden perus-
teella samankaltaisia ryhmia ilman, etta niita olisi maaritelty etukateen (14 ss.
43-44). Tata kutsutaan klusteroinniksi. Erona ohjattuun oppimiseen, yksittaisen
piirteen ennustamisen sijasta ohjaamattoman oppimisen fokus on aineiston ra-

kenteen tunnistamisessa ja kuvaamisessa (17). Koneoppimismalli ei tieda mita



11

ryhmat edustavat, mutta se kykenee oppimansa perusteella ryhmittelemaan uu-
den datan naihin ryhmiin. (14 ss. 43-44).

Ulottuvuuksien kirous (The curse of dimensionality) viittaa Richard E. Bellman-
nin kirjassaan Dynamic Programming (1957) kayttamaan termiin, joka viittaa
monimuuttuja-analyysiin liittyviin ongelmiin ulottuvuuksien eli ominaisuuksien
maaran kasvaessa (19). Nykyisin termilla voidaan viitata dataan, jossa on val-
tava maara ulottuvuuksia. Ulottuvuuksien kirous aiheuttaa potentiaalisia ongel-
mia koneoppimismalleille, esimerkiksi heikentamalla luokittelumallin tarkkuutta
mallin ylioppimiseen seurauksena tai aiheuttaen klusterointialgoritmeille vai-
keuksia loytaa mielekkaita ryhmia. (20). Muita ongelmia ovat suuren ominai-
suusmaaran algoritmien toimintaa hidastava vaikutus, josta voi seurata myos
ylimaaraisia kustannuksia. Naitd ongelmia voidaan ehkaista vahentamalla ha-
vaintoaineistosta ulottuvuuksia siten, etta jaljelle jaavat olennaiset tiedot edista-

vat ennustemallin tarkkuutta ja seuraavien algoritmien toimintaa. (16 s. 102).

Yksi dimensioiden vahentamisen sovelluskohde on datan esikasittely ennen
varsinaisen koneoppimisalgoritmin opettamista. Tehtava voi olla myds dataa yk-
sinkertaistamalla havainnollistaa ja tunnistaa taustalla piilevat selitettavan ilmion
kannalta olennaiset muuttujat. Tasta on hyotya erityisesti datan visualisoinnissa,
ymmartamisessa ja tulkinnassa. Muita kayttokohteita ovat esimerkiksi tekstien

luokittelu tai 1aaketieteellisten kuvien segmentointi (21).

2.4 Vahvistusoppiminen

Kolmas koneoppimisen muoto on vahvistusoppiminen, jossa algoritmi oppii ih-
mismaisesti yrityksen ja erehdyksen kautta. Vahvistusoppimisen keskeisia ele-
mentteja ovat agentti ja ymparistd. Koneoppimisessa agenttina toimii algoritmi,
joka havainnoi ja tulkitsee ymparistoaan ja paattaa itsenaisesti, kuinka toimii
tehtavan suorittamiseksi. Se oppii saamalla palkintoja toivotusta suorituksesta
ja rangaistuksia vaarasta ja mukauttaa nain toimintaansa. (16 s. 158). Tata ha-

vainnollistetaan kuvassa 4.
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Agentti

(paitoksentekija)
Havainto H; Palaute P; Toiminta T,
I:"t+1
Ympadristo —
I-|t+1

Kuva 4: Vahvistusoppimisen kulku (22)

Vahvistusoppimisalgoritmit pyrkivat I16ytamaan toimintamallin, joka maksimoi
palkintojen kumulatiivisen kokonaismaaran pitkalla aikavalilla, vaikka se lyhyella
aikavalilla aiheuttaisi uhrauksia (22). Koska vahvistusoppiminen oppii lennosta,
sen kayttamiseen ei valttamatta tarvita muiden oppimismuotojen tapaan histo-
riadataa. Haasteena on, ettd useimmat algoritmeista toimivat parhaiten saanto-
jen, olosuhteiden ja tavoitteiden pysyessa muuttumattomina, mutta myds oppi-
miskierros voi olla ajallisesti pitka erityisesti liikketoimintasovelluksissa. (16 s.
159). Vahvistusoppimisen kayttokohteita ovat esimerkiksi itseohjautuvat ajoneu-
vot, teollisuusautomaatio ja robotiikka seka pelit, joista yksi tunnetuimmista so-
velluksista on Googlen AlphaGo Zero. Se oppi 40 paivan itsenaisen harjoittelun
jalkeen Go-pelin tyhjasta pelaamalla itsedaan vastaan ja voitti lopulta pelin maail-

manmestarit Lee Sedolin ja Ke Jien (19).

2.5 Neuroverkot ja syvaoppiminen

Neuroverkot ovat syvaoppimisen perusta. Ne muistuttavat rakenteeltaan aivoja
muodostuen joukosta yksittaisia toisiinsa kytkettyja neuroneja, jotka saavat
syoOtteena yhden tai useamman numeerisen arvon ja tuottavat niista yhden ulos-
tuloarvon (15 s. 119). Yksittaisen neuronin toiminta jakautuu kahteen vaihee-
seen: Ensin suoritetaan usean syo6tteen lineaarinen regressiofunktio (15 s. 120),
joka kaytannodssa laskee sisaantulojen painokertoimella painotetun summan. Al-
goritmi muodostaa painokertoimet datan ominaisuuksien perusteella. Mita suu-
rempi painokerroin on, sitd enemman ominaisuus vaikuttaa tutkittavaan ilmioon.

Jos painokerroin on nolla, ominaisuudella ei ole merkitysta ja yhteys
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seuraavaan neuroniin haviaa. Toisessa vaiheessa summa siirretaan epalineaa-
rista kuvausta soveltavalle aktivointifunktiolle, joka tuottaa neutronin ulostuloar-
von, joka on 0 tai 1. (16 ss. 129, 131-133).

Vaikka yksittainen neuroni kykenee vain hyvin yksinkertaiseen toimintaan, kyt-
kemalla suuri joukko neuroneita yhteen neuroverkoksi voidaan toteuttaa erittain
monimutkaisia toimintoja. Kuvassa 5 havainnollistetaan syvaa neuroverkkoa,
joka muodostuu useista kerroksista. Termi syva viittaa perakkaisten piilokerros-

ten maaraan, joissa voi olla eri maara neutroneita. (15 s. 128).

Sisddnmeno- Piilokerros 1 Piilokerros n Ulostulo-
kerros . kerros

. Yksittdinen
neuroni

Kuva 5: Neuroverkon rakenne (16 s. 133)

Neuroverkon opetus tapahtuu kuten ohjatussa oppimisessa vertaamalla opetus-
aineistossa annettua tunnettua kohdemuuttujan arvoa neuroverkon laskemaan
arvoon. Naiden erotuksesta lasketaan kustannusfunktio, jonka arvo pienenee
lasketun ja todellisen arvon lahetessa toisiaan. Tama tapahtuu toistamalla las-
kentakierroksia eli epookkeja, joiden aikana painokertoimien arvoja muutetaan,
kunnes riittavan tarkka lopputulos on saavutettu. Laskentakierroksia voi olla
jopa tuhansia. (16 ss. 136-137).

Neuroverkkoja hyddyntavan syvaoppimisen kaytannon sovelluskohteet eivat
poikkea muista koneoppimisen kohteista. Sita voidaan hyddyntaa esimerkiksi
asiakassuhteen jatkuvuuden ennustamisessa, eri ilmidihin vaikuttavien tekijoi-
den etsimiseen tai luonnollisen kielen kasittelyyn liittyvat sovellukset kuten chat-

botit, tekstien luokittelut. Neuroverkot toimivat hyvin myos kuvankasittelyssa,
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jossa niiden tapa toimia ihmisaivojen tapaan mahdollistaa kuvatunnistuksen
mya0s osittaisten piirteiden perusteella seka riippumatta hahmon sijainnista ku-
vassa. (16 ss. 138-149).

2.6 Mallien suorituskykyyn vaikuttavia tekijoita

2.6.1 Datan maara ja laatu

Koneoppimismallien suorituskykya heikentavat tekijat loytyvat usein algoritmien
opetuksessa kaytetysta datasta ja sen laadusta. Huono data johtaa huonoon
lopputulokseen. (16 s. 172). Myds datan ja siihen sisaltyvien lahdemuuttujien
maarat vaikuttavat suorituskykyyn. Lahtokohtaisesti mallin opetuksessa kaytet-
tavan datan maaran kasvaessa suorituskyky kasvaa. (23). Suorituskyvyn kasvu
ei kuitenkaan ole lineaarista. Koneoppimismalleilla tietyn rajan jalkeen opetus-
datan maaran muutos ei enaa olennaisesti paranna suorituskykya, kun sy-
vaoppimismenetelmat edelleen hyotyvat datan maaran kasvusta. Tata havain-
nollistetaan kuvassa 6. (16 s. 62). Karkea nyrkkisaanto on, ettéd koneoppimis-
mallien opetuksessa esimerkkitapausten maaran tulisi olla vahintaan kertaluok-

kaa suurempia kuin lahdemuuttujien maarat (23).

B
L

Syvdoppiminen

suorituskyky

Koneoppiminen

.
Datan maara "

Kuva 6: Datan maaran vaikutus suorituskykyyn (16 s. 62)

Datan laatu ei ole yksiselitteinen kasite. Siihen sisaltyvat kysymykset datan luo-
tettavuudesta, sen ominaisuuksista, maarasta ja esitystavasta seka aineiston
jakauman vinoudesta. Datan luotettavuuteen liittyvia tekijoita ovat esimerkiksi

opetusdatan kohdemuuttujien arvojen oikeellisuus, selittavien muuttujien
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kohina, puuttuvat arvot tai arvojen monikerrat ja arvojen tilastolliset poikkeamat.
(23).

Ominaisuuksiin liittyvia tekijoita ovat esimerkiksi niilden maara ja hyvyys. Datan
selittdvien muuttujien joukossa voi olla lopputuloksen kannalta merkityksettomia
muuttujia. Mallin suorituskyvyn kannalta on olennaista valita mukaan ne muuttu-
jat, joilla on suurin merkitys tulokseen. Selittavien muuttujien hyvyytta voidaan
mitata erilaisilla tunnusluvuilla, kuten gini-indeksilla, informaatiolisalla (info-
gain), uskottavuusosamaaralla (likelihood-ratio) ja odds-suhteella. (16 s. 96).
Myos lahdemuuttujien esitysmuoto voi vaikuttaa mallin suorituskykyyn. Algorit-
mit kasittelevat vain numeerista aineistoa, lisaksi muuttujien erilaiset skaalat
vaikuttavat niiden saamiin painokertoimiin. (23). Naita kasitellaan tarkemmin da-

tan esikasittelya koskevassa kappaleessa 4.4.

Yksi merkittavasti koneoppimismallin tuottamaan lopputulokseen vaikuttava te-
kija on, kuinka opetuksessa kaytettava data on jakautunut. Mikali aineisto on ti-
lastollisesti vinoutunut, se heijastuu vaistamatta mallin tuottamiin ennusteisiin.
(23). Datan vinoutumalla voidaan tarkoittaa esimerkiksi sita, etta yksi tai use-
ampi selittavista muuttujista yli- tai alikorostuu. Jos aineisto ei ole edustava po-
pulaatiossa, algoritmin tuottama malli ei tasmaa normaalisti jakautuneesta da-
tasta tuotettuihin ennusteisiin. (15 s. 138). Tama voi johtaa epareiluun tai syrji-
vaan lopputulokseen koneoppimista hyodyntavassa paatoksenteossa, esimer-

kiksi rekrytoinneissa tai luottopaatoksissa. (24).

2.6.2 Hyperparametrit

Koneoppimisalgoritmien hyperparametreilla voidaan vaikuttaa mallin kompleksi-
suuteen ja suorituskykyyn. Ne eivat ole sama asia kuin mallin parametrit kuten
painoarvot, joita algoritmi saataa yrittaessaan rakentaa datasta muuttujien vali-
siin yhteyksiin perustuvaa funktiota kohdemuuttujan arvon ennustamiseksi. Etsi-
malla algoritmikohtaisille hyperparametreille optimaaliset arvot voidaan mini-
moida mallin ennustevirheet. Hyperparametrit valitaan ja asetetaan ennen algo-

ritmin suoritusta ja ne pysyvat vakiona koko mallin opettamisen ajan. (25).
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Esimerkkeina hyperparametreista ovat esimerkiksi kaytettavan optimointialgorit-
min valinta, klustereiden lukumaara, neuroverkoissa kaytettavan aktivointifunk-
tion valinta, piilokerrosten maara, epookkien maara seka virhe- tai tappiofunkti-
oiden valinta. Tappiofunktio on olennainen suorituskyvyn arvioinnin kannalta.
Se tuottaa tiedon siita, kuinka tarkasti mallin tuottama ennuste vastaa todellista
arvoa. Myos aineiston jaon suhde koulutus- ja testiaineistoon on yksi hyperpa-
rametri. (25)

2.6.3 YlIi- ja alisovittaminen

Koneoppimismallin yleistamiskyky (generalization) on sen suorituskyvyn kan-
nalta aarimmaisen tarkea. Se kertoo, kuinka hyvin malli toimii aiemmin nake-
mattomalla datalla. (19). Koneoppimismalli on kaytanndssa tietoaineistoon sovi-
tettu funktio, eli aineistoa parhaiten kuvaava matemaattinen malli. Yleistamisky-
vyn kannalta on ongelmallista, mikali malli on liian yksinkertainen tai liian moni-
mutkainen. Monimutkaisuuden vaihteluun liittyvat kasitteet harha (bias) ja vari-

anssi (variance). (16 s. 100).

Harhalla tarkoitetaan systemaattista mittausvirhetta, siis eroa mallin tuottaman
keskimaaraisen ennustevirheen ja todellisten arvojen valilla. Kun harha on
suuri, malli yksinkertaistaa liikaa. Tata kutsutaan alisovittamiseksi. Varianssi ku-
vaa mallin tuottamien ennustearvojen vaihtelua suhteessa todellisiin arvoihin.
Mita lahempana ennustearvot ovat todellisia, sitd pienemman arvon varianssi
saa. Jos ennustearvot ovat kaukana todellisista, varianssi kasvaa. Talloin malli
on liilan monimutkainen ja sen sanotaan olevan ylisovittava. (26). Optimaalisesti
toimivan mallin 10ytyy siita, missa harha ja varianssi ovat samanaikaisesti mah-

dollisimman pienet kuvassa 7 havainnollistetulla tavalla.
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Virhe

Alisovittamisen alue Ylisovittamisen alue

/
Kokonaisvirhe /
/

optimaalinen taso
L
.

Monimutkaisuuden

Varianssi e
benahibiios

%

-
Mallin monimutkaisuus

Kuva 7: Mallin optimaalinen monimutkaisuus (27)

Alisovittava mallin tuottamat tulokset ovat epatarkkoja seka opetus- etta testi-
datalla. Malli ei kykene Ioytamaan tietojoukosta korrelaatioita selittavien muuttu-
jien ja kohdemuuttujan valilla. Syyna tahan voi olla liian vahainen opetusdatan
maara tai liian yksinkertaisen mallin kayttdé monimutkaisempaan dataan, esimer-

kiksi yritys kayttaa lineaarista mallia epalineaarisella datalla. (26).

Ylisovittava malli tuottaa opetusdatalla tarkkoja tuloksia, mutta suoriutuu huo-
nosti, kun sita kaytetdan aiemmin nakemattdémalla datalla. Syyna tahan on, ettei
opetusdata edusta koko populaatiota joko datassa olevasta kohinasta, liian pie-
nesta opetusdatan maarasta tai liian suuresta maarasta selittavia muuttujia.
(26). Malli voi olla myés lilan monimutkainen dataan nahden, esimerkiksi syvat

paatdéspuut (19).

Mallin yleistdmiskyvyn arvioimiseksi tietoaineisto jaetaan vahintaan kahteen eril-
liseen osaan, opetusdataan ja testidataan. Opetetun mallin yleistamiskykya voi-
daan arvioida kayttamalla sita mallille tuntemattomalla testidatalla. Tata yksin-
kertaisinta menetelmaa kutsutaan Holdout-tekniikaksi. (28). Tyypillisena jako-
suhteena kaytetaan opetuksessa 70 - 80 % osuutta ja 20 - 30 % osuutta tes-

tissa (19). Menetelma on kuitenkin huono, jos aineiston maara on vahainen.
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Vaihtoehtoisena tapana voidaan kayttaa ristiinvalidointia. Siina aineisto jaetaan
useaan osajoukkoon, joista yhta kerrallaan kaytetaan mallin validointiin ja muita
sen opetukseen. Esimerkiksi usein kaytetty K-kertainen ristiinvalidointi toimii
talla periaatteella: opetus ja validointi suoritetaan K-kertaa ja lopuksi tulokset

keskiarvoistetaan. (28).

2.6.4 Mallien suorituskyvyn mittarit

Koneoppimismallien suorituskykya arvioidaan eri tavoilla riippuen siita, onko ky-
seessa luokittelutehtava tai regressioon perustuva ennustaminen (29). Luokitte-
lijan arvioinnissa yleisimmin kaytetty mittari on tarkkuus (accuracy). Mallin kykya
yleistaa arvioidaan laskemalla sen tarkkuus erikseen opetus- ja testidatalla.

Luokittelijan tarkkuus lasketaan alla olevalla kaavalla. (30).

Oikein luokitellut tapaukset

Tarkkuus (accuracy) = Kaikki tapaukset

Tama mittari toimii vain, jos eri luokkiin kuuluvien tapausten maarat ovat aineis-
tossa suunnilleen samansuuruisia. Luokkien voimakas epatasapaino voi johtaa
virheellisiin paatelmiin lopputuloksesta. (30). Esimerkiksi, jos luokittelutehtavan
tavoitteena on diagnosoida vakavasti sairastuneet ja aineiston tapaukset jakau-
tuvat suhteessa terveet 99 % / sairastuneet 1 %, voidaan 99 % tarkkuus saavut-
taa pelkastaan ennustamalla kaikki tapaukset suurempaan terveiden ryhmaan
kuuluvaksi. Talloin joukosta ei tunnisteta ainoatakaan sairastunutta. Tasta

syysta luokittelijan suorituskykya on arvioitava myos muilla mittareilla.

Luokittelijan toimintaa binaariluokittelussa voidaan arvioida hyodyntamalla se-
kaannusmatriisia (confusion matrix), jossa tapaukset on jaettu 2 x 2 matriisiin,
jossa oikein tunnistetut (TP) ja oikein hylatyt (TN) ovat luokiteltu oikein. Virheel-

lisesti tunnistetut (FP) ja virheellisesti hylatyt (FN) ovat vaarin luokiteltuja. (31).
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Kylla (ennustettu)

Ei (ennustettu)

Kylla (todellinen)

Oikein tunnistettu
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Vaarin hylatty
(False negative, FN)

Ei (todellinen)

Vaarin tunnistettu

(False positive, FP)

Oikein hylatty
(True negative, TN)

Naita arvoja kaytetaan arvioitaessa luokittelijan hyvyytta kahdella mittarilla. Si-
sainen tarkkuus (precision) kertoo, kuinka suuri osa oikein tunnistetuista ta-
pauksista on todellisuudessa oikein. Herkkyys (recall) kertoo, kuinka suuri osa
oikein tunnistetuista tapauksista on tunnistettu oikein. (16 s. 176). Mita suurem-
man arvot mittarit saavat, sen parempi tulos on. Sisaista tarkkuutta kaytetaan,
kun tavoitteena on minimoida vaarin tunnistettujen maara. Herkkyytta kayte-

taan, kun halutaan valttaa vaarin hylatyt tapaukset. (19).

Oikein tunnistetut

Sisainen tarkkuus (precision) = — — — —
@ ) Oikeat positiiviset + vaarat positiiviset

Oikein tunnistetut

Herkkyys (recall) =
yys ( ) Oikeat positiiviset + vaarat negatiiviset

Kun mallin suorituskykya optimoidaan, naiden kahden mittarin valilla joudutaan
tekemaan kompromisseja riippuen luokittelijan tavoitteista. Hyvaksyttavien kyn-
nysarvojen maarittely on aina tapauskohtainen liiketoimintapaatos. Bindarisessa
luokittelutehtavassa kynnysarvon muutoksen vaikutuksia voidaan havainnollis-
taa ROC-kuvaajaa (Receiver Operator Characteristics) kayttamalla. Kuvaaja
muodostetaan oikein tunnistettujen vaarien positiivisten maarien funktiona. (16
s. 178). Kuvaajan rajaamasta pinta-alasta kaytetaan nimitysta AUC (Area Under
Curve), joka tunnuslukuna kertoo luokittelijan hyvyydesta: Mita Iahempana tun-

nusluku on arvoa 1, sitd paremmin luokittelija toimii. (16 s. 181).

Sisaisen tarkkuuden ja herkkyyden valisen tasapainon I0ytamiseksi voidaan
apuna kayttaa F1-arvoa (F1-score), joka on edellisten mittarien harmoninen
keskiarvo. Mittari on kayttokelpoinen, kun aineiston luokat ovat jakautuneet epa-

tasaisesti. Mita suurempi F1 arvo on, sita parempi mallin suorituskyky on. (30).
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Sisainen tarkkuus x herkkyys
F1=2

* Sisdinen tarkkuus + herkkyys

Moniluokkaluokittelussa mallin suorituskyvyn arviointiin voidaan kayttaa logarit-
mista tappiota (Logarithmic Loss, Log Loss). Sita kaytettaessa luokittelijan on
maariteltava jokaiselle luokalle todennadkoisyys kaikista tapauksista. Logaritmi-
nen tappio saadaan laskemalla keskiarvo kaikista yksittaisten tapausten logarit-
misista tappioista. Alla olevassa kaavassa yi kertoo, kuuluuko tapaus i luokkaan
j vai ei. Pij on todennakoisyys sille, etta tapaus kuuluu joukkoon j. Mita pienem-
man arvon logaritminen tappio saa, sitd parempi tarkkuus mallilla on. Taydelli-

sessa mallissa arvo on siis 0. (30).

N M
-1
Logaritminen tappio (Log Loss) = WZ z vij * log (pij)

i=1 j=1

Regressiomallien suorituskyvyn arviointi on luokittelumalleihin verrattuna suora-
viivaisempaa. Hyva malli tuottaa ennustearvoja, jotka ovat hyvin lahella todelli-
sia havaintoarvoja. Suorituskykya mitataan vertaamalla naita arvoja seka koulu-
tus- etta testidatalla. Mittareina kaytetaan keskinelidvirhettd (Mean Squared Er-
ror, MSE) ja keskimaaraista absoluuttista poikkeamaan (Mean Absolute Error,
MAE). (19).

Keskinelidvirhe lasketaan keskiarvona todellisten havaintoarvojen ja mallin en-
nustamien arvojen erotuksen neliosta. Nelioon korottaminen korostaa suurem-

pien erojen vaikutusta. (30):

N
1
Keskineliovirhe (MSE) = NZ(}IJ- - 92
=1

Keskimaarainen absoluuttinen poikkeama on keskiarvo todellisten havaintoar-
vojen ja mallin ennustamien arvojen erotuksen itseisarvosta. Se kertoo, kuinka

kaukana ennustetut arvot ovat todellisesta, mutta eivat sitd ovatko ennustetut
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arvot todellisen yla- vai alapuolella. Mita pienempi arvo on, sen paremmin en-
nustetut arvot pitavat paikkansa. (30):
1 N
Keskimaainen absoluuttinen poikkeama (MAE) = Nz ly; — 9l
j=1

Jos mittarit saavat mallin testauksessa kaytetylla datalla olennaisesti suurempia

arvoja kuin koulutusdatalla, viittaa tulos mallin ylioppimiseen.

2.6.5 Ongelmaan sopivan mallin valinta

Koneoppimismallin suoriutumisen kannalta on oleellista, etta se sopii seka ka-
silla olevaan ongelmaan (esimerkiksi luokittelu, regressio tai ryhmittely) etta da-
taan (esimerkiksi lineaarinen/ei-lineaarinen) (32). Valinnassa huomioitavia teki-
joita ovat kokonaissuorituskyvyn lisaksi esimerkiksi kaytossa oleva laskentateho
ja muistin maara, tietoaineisto, sen ominaisuudet ja datan maara seka mallin
nopeus (19). Muita huomioitavia tekijoitéa ovat esimerkiksi yllapidettavyys ja kay-

tossa oleva laskentakapasiteetti ja muut resurssit (32).

Mallin valinta on prosessi, jossa etsitaan erilaisten mallien lisaksi myos kokeile-
malla tiettya mallia erilaisilla hyperparametrien arvoilla kasilla olevaan tehtavaan
parhaiten sopivaa mallia. Olennaista on huomata, etta toimivin malli on aina ta-
pauskohtainen, vaikka samankaltaisissa ongelmissa ja samankaltaisilla datoilla
voidaan tietyntyyppisten mallien olevan yleensa toimivia. Datassa on aina tilas-
tollista kohinaa ja puutteita. Osa algoritmeista vaatii lisaksi erityista datan val-
mistelua. Eri malleissa on niiden kayttoon liittyvia rajoitteita, jotka vaikuttavat

mallin suoriutumiseen tapauskohtaisesti. (32).

3 Luokittelussa yleisesti kaytettyja algoritmeja

Erilaisia luokittelutehtavaan soveltuvia algoritmeja on runsaslukuinen maara,
jonka vuoksi niita kaikkia ei ole mahdollista tassa yhteydessa kayda lapi. Tassa

luvussa esitellaan lyhyesti kuusi erilaista algoritmia, jotka useimmiten ovat
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nousseet esille opinnaytetydn lahteissa luokittelussa kaytettyina esimerkkeina.
Eri algoritmit soveltuvat eri kayttotarkoituksiin, jolloin kasilla olevan ongelman-

ratkaisemiksi on osattava I0ytaa juuri siihen tilanteeseen sopiva(t) algoritmi(t).

3.1 Logistinen regressio

Logistinen regressio on usein kaytetty lineaarista regressiota laajentava luokitte-
lualgoritmi, joka sopii kaytettavaksi erityisesti binaariluokitteluun. Muuttujien va-
lille muodostetaan lineaarinen riippuvuussuhde, mutta lineaarisen regression
tuottamat jatkuvat arvot muunnetaan logistisella funktiolla (sigmoid) todennakai-

syyksiin perustuen binaarisiksi arvoiksi 0 tai 1. (33 s. 169).

Kuvassa 8 on esitetty sigmoid-funktio ja sen tuottama havaintojen todennakai-
syyksia edustava S-muotoinen kayra. Funktio palauttaa todennakdisyytta vas-
taavan arvon valilta 0 <y < 1. Kun funktion palauttama arvo on maariteltya kyn-
nysarvoa pienempi, kohdemuuttuja (kuvaajan oranssit pisteet) saa arvon 0,
muutoin arvon 1. Kynnysarvoksi maaritelldan yleensa 50 % todennakoisyytta

vastaava arvo 0,5 (33 s. 169).

elE)= 1+e72

¥

Kuva 8: Logistinen regressio ja sigmoid aktivointifunktio (34 s. 67)

Logistista regressiota voidaan kayttaa myos multiluokkaluokittelussa. Se toteu-
tetaan yleensa yksi-vastaan-loput tai yksi-vastaan-yksi menetelmilla. Yksi-vas-

taan-loput menetelmassa jokaiselle luokalle opetetaan binaarinen luokittelija,
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joka yrittaa erottaa luokan kaikista muista luokista. Testindyte annetaan syot-
teena erikseen jokaiselle luokittelijalle, jotka palauttavat seka ennustetun kohde-
muuttujan arvon ja todennakoisyyden ennusteelle. Suurimman ennustearvon
saaneen luokittelijan luokkanimike palautetaan lopputuloksena. Yksi-vastaan-
yksi menetelmassa koulutetaan yksi binaarinen luokittelija jokaiselle binaariselle
luokkaparille. Kukin luokittelija ennustaa testinaytteelle luokan ja luokka, jota on

ennustettu eniten, palautetaan lopputuloksena. (19).

3.2 Paatéspuu

Paatéspuut (decision tree) ovat yksi eniten kaytetyimmista ja tehokkaimmista
koneoppimisen menetelmista. Niiden algoritmit voivat tuottaa seka jatkuvia ar-
voja etta kategorisia arvoja, joten ne sopivat seka regressio- etta luokittelutehta-
viin. (29). Paatdspuualgoritmi saa syotteena naytteen selittavista muuttujista
muodostetun vektorin ja palauttaa kohdemuuttujan ennustetun arvon suoritta-
malla sarjan testeja tai kysymyksia (33 s. 173). Testit voidaan visualisoida ku-
van 9 mukaisesti ylosalaisin kaannettyna puuna, joka muodostuu juuri- ja paa-
tossolmuista seka lehdista. Jokainen paatdssolmu esittaa testia, josta paatos-
saantojen perusteella siirrytaan seuraavaan solmuun, kunnes paadytaan paat-

telyn tulosta edustavaan lehteen. (16 s. 125).

Juurisolmu

Paatossolmut

Lehdet
(tulossolmut)

Kuva 9: Paatéspuu (14 s. 80)



24

Paatospuiden toimintaperiaate on yksinkertainen: Algoritmi jakaa aineistoa tois-
tuvasti paatéssolmuissa osiin selittdvien muuttujien ja jakokriteerien avulla (16
s. 126). Yleisimmin kaytettyja jakokriteereita ovat epapuhtautta mittaavat gini-
indeksi ja entropia. Puhtaudella tarkoitetaan tilannetta, jossa solmun kaikki ha-
vainnot ovat samaan luokkaan kuuluvia. Jos puhtautta ei voi lisata, jaon infor-
maatiohydty (information gain) on suurin mahdollinen ja kyseista solmusta tulee

lehti eli tulossolmu. (35).

Tavoitteena on 10ytaa joukko paatdspuun juurisolmusta yksittaiseen lehteen joh
tavien polkujen maarittamia paatossaantoja, jotka jakavat opetusaineiston sa-
man kohdemuuttujan arvon sisaltamiksi joukoiksi. Uudelle naytteelle ennustettu

kohdemuuttujan arvo maaraytyy paatdssaantojen perusteella. (15 s. 134).

Yksi paatospuiden hyddyllisistd ominaisuuksista on, ettd opetuksen jalkeen
puusta saa selville jokaisen selittavan muuttujan merkityksen paatoksissa. Paa-
tospuut ovat myos helppo visualisoida ja ymmartaa, koska ne noudattavat pit-
kalti ihmismaista paattelylogiikkaa. Huonoja puolia on, etta pienetkin muutokset
opetusaineistossa voivat johtaa merkittaviin puun rakenteen muutoksiin. Tama

osaltaan tekee paatdspuut alttiiksi suurelle varianssille ja ylisovittamiselle. (19).

3.3 Satunnaismetsa

Satunnaismetsa (Random Forest) muodostuu suuresta joukosta edelld kuvat-
tuja paatospuita, jotka on luotu Bagging-menelmaa (Boostrap Aggregating)
kayttaen. Menetelmassa opetusaineistosta valitaan satunnaisia naytteita, joista
jokaisella on yhta suuri todennakaoisyys tulla valituksi satunnaisesti valittuun ai-
neistoon. Jokainen metsaan kuuluva paatdspuu saa tallaisen satunnaisesti vali-
tun opetusaineiston osajoukon, mika vahentaa paatdspuiden valisia korrelaati-
oita. Satunnaismetsan tuottama lopputulos on siihen kuuluvien paatéspuiden tu-
losten keskiarvo. (33 ss. 177-178).
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Kuva 10: Satunnaismetsa

Satunnaismetsat ovat tehokkaita, koska ne vahentavat paatdspuille tyypillista
suurta varianssia lisaamatta harhaa. Mallit eivat ole yleensa ylisovittavia, paitsi
jos opetusaineistossa on paljon kohinaa. Satunnaismetsien hyviin puoliin kuu-
luu, ettd ne pystyvat kasittelemaan suuria moniulotteisia data-aineistoja ja ai-

neistosta puuttuvia arvoja. (33 ss. 178-179).

3.4 Tukivektorikone

Erityisesti bindarisissa luokittelutehtavissa kaytetty tukivektorikone (Support
Vector Machine, SVM) pyrkii luomaan aineiston havainnot toisistaan erottavan
hypertason eli paatdsrajan. Lineaarisesti eroteltavalla datalla on aareton maara
tasoja, jotka luokittelevat havainnot oikein. Tukivektorikoneen algoritmi pyrkii
|I6ytamaan tason, jossa kaikki havainnot ovat oikein luokiteltuja ja samalla mah-
dollisimman kaukana paatdsrajana toimivasta hypertasosta. Lahimpana paatos-
rajaa olevien havaintojen kautta kulkevia hypertason suuntaisia tasoja kutsu-
taan tukivektoreiksi. Algoritmi maksimoi naiden tukivektorien valisen etaisyyden.
Luokittelija jakaa uudet havainnot luokkiin sen perusteella, kummalla puolella
paatdsrajaa ne ovat. (33 ss. 169-170). Tukivektorikoneen periaatetta on havain-

nollistettu kuvassa 11.
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Kuva 11: Tukivektorikoneen periaate (14 s. 85)

Reaalimaailmassa havaintoaineisto on harvoin taysin lineaarisesti eroteltavissa.
Ei-lineaarisesti separoituvan datan kasittelyssa voidaan hyddyntaa kernel-funk-
tioita, jotka laajentavat alkuperaisten selittdvien muuttujien joukkoa lisaamalla
siihen uusia dimensioita. Talloin kaksiulotteisessa koordinaatistossa viivana esi-
tetty hypertaso sovitetaan tasoksi moniulotteiseen koordinaatistoon tukivektori-
koneen periaatteen mukaisesti maksimoiden tason etaisyyden Iahimmista ha-
vainnoista. (33 ss. 170-171).

Tukivektorikonetta voidaan kayttaa moniluokkaluokittelussa yksi-vastaan-loput
tai yksi-vastaan-yksi menetelmilla vastaavalla tavalla, kuin aiemmin logistisen
regression kohdalla kuvattiin (19). Tukivektorikonetta voi kayttaa myos regres-
sio-ongelmiin. Algoritmin vahvuuksia on sen hyva tarkkuus ja suorituskyky pie-
nilla havaintoaineistoilla. Aineistomaarien kasvaessa algoritmi kuitenkin vaatii
paljon laskentatehoa ja aikaa. Aineiston kohina ja paallekkaiset luokat heikenta-

vat algoritmin suorituskykya. (16 s. 123).

3.5 K-lahinta naapuria

K-lahimman naapurin (K-Nearest Neighbour, KNN) algoritmin kayttd luokitte-
lussa perustuu siihen, mihin luokkaan uutta havaintoa lahimmat aiemmat ha-
vainnot kuuluvat. Menetelmassa lasketaan uuden havainnon ja kaikkien opetus-

aineiston havaintojen valiset etaisyydet. Mittana voidaan kayttaa esimerkiksi
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euklidista etaisyytta tai Manhattan etaisyytta. Taman jalkeen valitaan hyperpa-
rametrille K valittu maara uutta havaintoa lahimpana olevia havaintoja ja laske-
taan, mita luokkaa edustavia havaintoja on eniten uuden havainnon lahella.
Tama kertoo todennakoisyyden sille, mihin luokkaa uusi havainto kuuluu. Ha-
vainto sijoitetaan siihen luokkaan, johon suurin osa lahimmista naapureita sijoit-

tuu. (33 ss. 171-172). Menetelmaa on havainnollistettu kuvassa 12.
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l13himmistd naapureista
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Kuva 12: K-lahimman naapurin luokittelija (16 s. 119)

KNN-algoritmi eroaa muista algoritmeista siina, ettei se rakenna opetusvai-
heessa mallia, vaan toistaa edella kuvattua laskentaa jokaiselle uudelle havain-
nolle. Algoritmin vahvuutena on sen yksinkertaisuus ja ymmarrettavyys, kaytto-
kelpoisuus monenlaisille aineistoille ja tehokkuus, kun aineistoa on paljon. Toi-
saalta, koska jokaiselle havainnolle on laskettava erikseen etaisyys muihin, al-
goritmi vaatii paljon laskentatehoa. Jos hyperparametrin K arvo valitaan huo-
nosti, myos tulokset voivat olla huonoja. (16 ss. 119-120). Liian pienet K:n arvot

johtavat ylisovittamiseen, liian suuret alisovittamiseen (29).

3.6 Naive Bayes

Bayesin teoreemaa P(A | B) = (P(B | A) P(A)) / P(B) soveltava Naive Bayes pe-
rustuu tapahtuman A (kohdemuuttujan luokka) todenndkoisyyteen ehdolla, etta
B (selittdva muuttuja) havaitaan. Malli oppii tiettyyn luokkaan kuuluvan havain-
non todennakodisyyden jokaista muuttujaa erikseen arvioimalla. (33 s. 182). Luo-

kittelussa oletetaan "naiivisti®, etta kaikki havaintoaineiston selittavat muuttujat
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ovat ehdollisesti toisistaan riippumattomia. (14 s. 77). Todellisuudessa muuttu-
jien valilla on yleensa korrelaatioita, mutta tasta huolimatta Naive Bayes tuottaa
usein monia muita algoritmeja parempia tuloksia. Se on nopea ja toimiva myos

pienillda havaintoaineistoilla, eika se ole herkka kohinalle. (16 s. 124).

4 Mallien kaytto luokittelutehtavassa

4.1 Koneoppimisprosessin kulku

Tassa opinnaytetydssa luokittelutehtavan toteutus noudattaa kuvassa 13 ha-

vainnollistettua koneoppimisen prosessin tyypillista etenemista.

Liiketoiminta- E_J Datan Datan » Mallin * Mallin @ Kéytt6on-
ongelma S— analysointi * valmistelu luominen arviointi w otto

{ _7[EtajoukE;_ J

Kuva 13: Koneoppimisprosessin kulku

Ensimmaiseksi maaritellaan ratkaistava ongelma, tavoitteet, prosessi ja oletuk-
set. Maarittelyssa on tunnistettava ongelman luonne: Onko kyse luokittelu-, reg-
ressio- vai optimointiongelma. Taman perusteella valitaan mittarit, joilla mallin

suoriutumista voidaan arvioida. (29)

Seuraavassa vaiheessa luodaan maaritellyn ongelman ratkaisuun sopiva kone-
oppimismalli. Sen suorituskyvyn varmistamiseksi on huolehdittava siita, etta
kaytettava data-aineisto on kayttokelpoista. (29). Datan analysointi ja valmistelu
varmistavat, ettd data on koherenttia ja yhteismitallista sen lisaksi, etta se on
koneen ymmartamassa numeraalisessa muodossa (16 s. 79). Tahan vaihee-
seen kuuluu myds data-aineiston jakaminen erikseen algoritmin opetuksessa
kaytettavaan opetusdataan ja mallin validoinnissa kaytettavaan testidataan (5 s.
360).

Koneoppimismallin luomisen jalkeen sen suorituskykya arvioidaan kokeilemalla

mallia aiemmin nakemattomaan dataan (testidata) ja arvioimalla mallin
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suoriutumista maaritellyillda mittareilla. Parhaan suorituskyvyn I6ytamiseksi mal-
lin luomiseen ja arviointiin sisaltyy ennen kayttdonottoa usein monia iteraatioita
mahdollisten algoritmien vaihdosten ja niiden parametrien sdatamisen vuoksi.
(29).

4.2 Tehtavan kuvaus

Vuonna 2010 perustettu ja 2017 Googlen omistukseen siirtynyt Kaggle on kai-
kille avoin verkkoyhteisO datatieteilijoille seka koneoppimisen ja tekoalyn pa-
rissa tyoskenteleville ja alan opiskelijoille. Sivuston kayttajat voivat etsia ja jul-
kaista tietojoukkoja, tutkia ja rakentaa niista malleja seka osallistua sivustolla
julkaistuihin kilpailuihin erilaisten datatieteen haasteiden ratkaisemiseksi. Yhtei-

s0lla oli vuonna 2021 yli 8 miljoonaa rekisteroitya kayttajaa. (36).

Tassa opinnaytetydssa verrataan joitakin koneoppimismalleja luokittelutehta-
vasta suoriutumisessa. Koska tyolle ei ole toimeksiantajaa, on siina kaytetty
Kagglesta loytyvaa tehtavanantoa ja tietoaineistoa tekoalypohjaisen savuilmai-
simen kehittamiseksi. Tehtava ja siihen liittyva tietoaineisto 10ytyvat osoitteesta

https://www.kaggle.com/datasets/deepcontractor/smoke-detection-dataset

Tietoaineisto sisaltaa 62 630 rivia sensoreilla kerattya dataa, jonka perusteella
mallin tulee tehda binaarinen paatos kylla/ei palohalytyksen tarpeesta. Alkupe-
raisen tietoaineiston on kerannyt Stefan Blattmann projektissaan "Real-time
Smoke Detection with Al-based Sensor Fusion.”. Elokuussa 2022 julkaistu pro-
jekti ja kaikki siihen liittyvat tekniset yksityiskohdat I0ytyvat sivustolta

https://www.hackster.io/stefanblattmann/real-time-smoke-detection-with-ai-ba-

sed-sensor-fusion-1086e6.

Binaarisen luokittelutehtavan toteutukseen on valittu joitakin yleisimpia luokitte-
lutehtavissa kaytettyja algoritmeja, jotka on esitelty lyhyesti aiemmassa luvussa.
Datan kasittelyssa ja koneoppimismallin toteutuksessa kaytetty ohjelmointikieli
on Python 3.9.7 ja toteutusymparistd Jupyter Notebook 6.4.5.


http://www.kaggle.com/
https://www.kaggle.com/datasets/deepcontractor/smoke-detection-dataset
https://www.hackster.io/stefanblattmann/real-time-smoke-detection-with-ai-based-sensor-fusion-1086e6
https://www.hackster.io/stefanblattmann/real-time-smoke-detection-with-ai-based-sensor-fusion-1086e6
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Toteutettuja malleja verrataan luvussa 2.6.4 esitetyilla suorituskykymittareilla:

e Tarkkuus (accuracy)

e Sisainen tarkkuus (precision)
e Herkkyys (recall)

e F1

e Sekaannusmatriisi (confusion matrix)

Suorituskyvyn optimoinnissa ja arvioinnissa on kiinnitettava huomiota tehtavan

luonteeseen: Koska mallin tulee kyeta laukaisemaan palohalytys, mahdollisissa
optimointitilanteissa hyvaksytaan ennemmin vaarin tunnistetut (FP) kuin vaarin

hylatyt (FN) tapaukset.

4.3 Datan analysointi

Kuten aiemmissa luvuissa on kerrottu, algoritmit osaavat kasitella vain numee-
rista tietoa. Todellisessa elamassa data sisaltaa usein myds muita kuin numee-
risia tietotyyppeja, lisaksi myos monikertaisia, virheellisia, poikkeavia tai koko-
naan puuttuvia arvoja. Turhat muuttujat lisdavat aineiston kohinaa, mutta aineis-
tosta voi myos puuttua olennaisia lopputulokseen vaikuttavia muuttujia. Toi-
saalta muuttujien liiallinen maara hidastaa algoritmeja, mutta voi joissain tilan-
teissa johtaa ylioppimiseen. Datan tilastolliset piirteet, esimerkiksi jakauman vi-
noudet tai kohdemuuttujan luokkien epatasapaino vaikuttavat koneoppimismal-
lin suorituskykyyn. Tasta syysta ensimmaiseksi tutkitaan kaytossa olevaa dataa
ja tarvittaessa esikasittelyvaiheessa siivotaan, korjataan ja muunnetaan se ko-

neoppimisalgoritmien kayttdon soveltuvaan muotoon.

Aloitetaan lukemalla datatiedosto Pythonin dataframe-tietorakenteeseen:

# Luetaan sensoridata dataframeen
import pandas as pd
df = pd.read csv("../data/smoke detection iot.csv")



Sarakkeet, niiden tyypit ja tyhjien arvojen maarat:
print (df.info())

RangeIndex: 62630 entries, 0 to 62629
Data columns (total 16 columns) :

# Column Non-Null Count Dtype
0 Unnamed: O 62630 non-null 1inté64
1 UTC 62630 non-null 1inté64
2 Temperature [C] 62630 non-null floato64
3 Humidity[%] 62630 non-null floato4
4 TVOC [ppb] 62630 non-null inté64
5 eCO2 [ppm] 62630 non-null into4
6 Raw H2 62630 non-null 1inté64
7 Raw Ethanol 62630 non-null 1inté64
8 Pressure [hPa] 62630 non—-null floato64
9 PM1.0 62630 non-null float64
10 PM2.5 62630 non-null float64
11 NCO.5 62630 non-null floatoc4
12 NC1.0 62630 non-null float64
13 NC2.5 62630 non-null floatoc4
14 CNT 62630 non-null 1inté64
15 Fire Alarm 62630 non-null 1inté64

dtypes: float64(8), int64(8)
memory usage: 7.6 MB
None

31

Kaikkien sarakkeiden tyyppina on kokonais- tai liukuluku, joten muuttujat eivat

sisalla kirjaimia tai muita ylimaaraisia merkkeja. Aineistoa ei siis taman osalta

tarvitse korjata tai siivota. Kaikissa sarakkeissa on sama maara arvoja.

Tarkastellaan esimerkkeja aineiston sisallosta tulostamalla siita muutamia en-

simmaisista ja viimeisista riveista:

print (df)

Unnamed: 0 UTC Temperature[C] Humidity[%]
0 0 1654733331 20.000 57.36
1 1 1654733332 20.015 56.67
2 2 1654733333 20.029 55.96
3 3 1654733334 20.044 55.28
4 4 1654733335 20.059 54.69
62625 62625 1655130047 18.438 15.79
62626 62626 1655130048 18.653 15.87
62627 62627 1655130049 18.867 15.84
62628 62628 1655130050 19.083 16.04
62629 62629 1655130051 19.299 16.52

TVOC [ppb]

O O O o o

625
612
627
638
643



S w N e O

62625
62626
62627
62628
62629

S w N e O

62625
62626
62627
62628
62629

[62630

eCO2 [ppm] Raw H2 Raw Ethanol
400 12306 18520
400 12345 18651
400 12374 18764
400 12390 18849
400 12403 18921
400 13723 20569
400 13731 20588
400 13725 20582
400 13712 20566
400 13696 20543
NC1.0 NC2.5 CNT Fire Alarm
0.000 0.000 0 0
0.000 0.000 1 0
0.000 0.000 2 0
0.000 0.000 3 0
0.000 0.000 4 0
0.673 0.015 5739 0
0.652 0.015 5740 0
0.617 0.014 5741 0
0.611 0.014 5742 0
0.607 0.014 5743 0

rows x 16 columns]

939.
939.
939.
939.
939.

936
936.
936.
936.
936.

Pressure [hPa]

735
744
738
736
744

.670

678
687
680
676

32

PM1.0 PM2.5 NCO0.5 \
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.63 0.65 4.32
0.61 0.63 4.18
0.57 0.60 3.95
0.57 0.59 3.92
0.57 0.59 3.90

Tulostetaan tilastollista tietoa aineistosta. Tassa vaiheessa kannattaa tarkas-

tella erityisesti keskiarvoa, minimi- ja maksimiarvoja seka keskihajontaa. Tilas-

tolliset tarkastelut on kuitenkin usein helpompi tehda visuaalisesti, joten tar-

kempi tarkastelu tehdaan myohemmin aineiston visualisoinnin yhteydessa.

print (df.describe())

count
mean
std
min
25%
50%
75%
max

count
mean
std
min
25%
50%
75%
max

Unnamed: 0

62630.
31314.
18079.

0.
15657.
31314.
46971.
62629.

000000
500000
868017
000000
250000
500000
750000
000000

eCO2 [ppm]

62630.
670.
1905.
400.
400.
400.
438.
60000.

000000
021044
885439
000000
000000
000000
000000
000000

[ N = = N = SO

6
1

1
1
1
1
1

UTC

.263000e+04
.654792e+09
.100025e+05
.654712e+09
.654743e+09
.654762e+09
.654778e+09
.655130e+09

Raw H2

2630.
2942.

272.
0668.
2830.
2924.
3109.
3803.

000000
453936
464305
000000
000000
000000
000000
000000

Temperature [C]

62630.
15.
14.

-22.
10.
20.
25.
59.

000000
970424
359576
010000
994250
130000
409500
930000

Raw Ethanol

62630.
19754.

609.
15317.
19435.
19501.
20078.
21410.

000000
257912
513156
000000
000000
000000
000000
000000

6

Humidity[%]

2630.
48.
8.
10.
47.
50.
53.
75.

000000
539499
865367
740000
530000
150000
240000
200000

Pressure[hPa]

62

630.
938.

1.
930.
938.
938.
939.
939.

000000
627649
331344
852000
700000
816000
418000
861000

TVOC [ppb]

6263
194
781

13
98
118
6000

0.
2.
1.
0.
0.
1.
9.
0.

62630.
100.
922.

0.
1.
1.

2

000000
057528
589055
000000
000000
000000
000000
000000

PM1.0

000000
594309
524245
000000
280000
810000

.090000
14333.

690000



count
mean
std
min
25%
50%
75%
max

count
mean
std
min
25%
50%
75%
max

PM2.5
62630.000000
184.467770
1976.305615
0.000000
1.340000
1.880000
2.180000
45432.260000

Fire Alarm
62630.000000
0.714626
.451596
.000000
.000000
.000000
.000000
.000000

PR P OOO

62630.
491.
4265.

12.

14

61482.

NCO0.5
000000
463608
661251

030000
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NC1.0 NC2.5 CNT \

62630.000000 62630.000000 62630.000000
203.586487 80.049042 10511.386157
2214.738556 1083.383189 7597.870997

.000000 0.000000 0.000000 0.000000
.820000 1.384000 0.033000 3625.250000
450000 1.943000 0.044000 9336.000000
.420000 2.249000 0.051000 17164.750000
51914.680000 30026.438000 24993.000000

Edella olevan mukaisesti aineisto koostuu 62630 rivista ja 16 sarakkeesta, jotka

tehtavanannon perusteella sisaltavat alla olevat tiedot:

# | Sarake Kuvaus

1 | Unnamed Rivinumero

2 | UTC Sensorilukemien aikaleima UTC-sekunteina

3 | Temperature[C] Lampotila celcius-asteina

4 | Humidity[%] Kosteusprosentti

5 | TVOC[ppb] Haihtuvien orgaanisten yhdisteiden kokonais-
maara miljardisosina

6 | eCO2[ppm] eCO2-ekvivalenttipitoisuus miljoonasosina (las-
kettu eri arvoista, kuten TVCO)

7 | Raw H2 Raaka molekyylivetypitoisuus

8 | Raw Ethanol Raakaetanolipitoisuus

9 | Pressure[hPa] Paine hehtopascalleina

10 | PM1.0 Hiukkaset, halkaisija alle 1,0 ym

11 | PM2.5 Hiukkaset, halkaisija 1,0 - 2,5 ym

12 | NC0.5 Hiukkaspitoisuus, halkaisija alle 0,5 ym

13| NC1.0 Hiukkaspitoisuus, halkaisija 0,5 - 1,5 ym

14 | NC2.5 Hiukkaspitoisuus, halkaisija alle 1,5 - 2,5 ym

15 | CNT Naytelaskuri

16 | Fire Alarm Kohdemuuttuja, saa arvon 1, kun tehdaan palo-
halytys

Koska sarakkeet Unnamed, UTC ja CNT ovat selvasti tarpeettomia, poistetaan

ne jo tassa vaiheessa aineistosta:

df.drop ([ 'Unnamed:

o',

'UTC',

'CNT'], axis=1l, inplace=True)
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Tarkistetaan, sisaltaako aineisto tyhjia arvoja:

print (df.isnull () .sum{())

Temperature [C]
Humidity[%]
TVOC [ppb]

eCO2 [ppm]

Raw H2

Raw Ethanol
Pressure [hPa]
PM1.0

PM2.
NCO.
NC1.
NC2.
Fire Alarm
dtype: into64

o1 O O O
ocNoNoNoNoNoNoNoNolNoNoNoNe]

Aineistossa ei ole tyhjia arvoja, joten niiden kasittelysta ei tarvitse huolehtia.

Tarkastellaan luokkien tasapainoisuus:

X, y = df.iloc[:, 0:13], df['Fire Alarm']
print (df ['Fire Alarm'].value counts())

1 44757
0 17873
Name: Fire Alarm, dtype: int64

Luokat ovat epatasapainoiset: Luokkaan O (ei halytysta) kuuluu 17873 havainto-
arvoa (28,5 %) ja luokkaan 1 (halytys) 44757 havaintoarvoa (71,5 %). Tama tu-
lee huomioida suorituskykya arvioinnissa, silla epatasapaino vaikuttaa yhtena

mittareista kaytettdvaan tarkkuuteen (accuracy).

Tarkastellaan muuttujien valisia korrelaatioita kayttaen korrelaatiomatriisia:

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns
plt.figure(figsize=(20,10))
sns.heatmap (df.corr (), annot=True,cmap = 'Blues')
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Korrelaatiomatriisissa esitetdan kaikkien muuttujien keskinaiset korrelaatiota.
Kahden muuttujan valista korrelaatiota arvioidaan korrelaatiokertoimella: Mita
lahempana kertoimen itseisarvo on arvoa 1, sita suurempi korrelaatio muuttujilla
on. Kertoimen arvolla 0 muuttujien valilla ei ole korrelaatiota ollenkaan. (37)
Korrelaatiokertoimen ollessa alle 0,40 korrelaatio on heikkoa. Valilla 0,40 - 0,60
korrelaatio on kohtalainen, valilla 0,60 - 0,80 voimakas ja korrelaatiokertoimen

ollessa yli 0,80 voidaan korrelaation sanoa olevan erittain voimakas.

Korrelaatiomatriisia tarkasteltaessa voidaan havaita, ettei mikaan selittavista
muuttujista korreloi kohdemuuttujan (Fire Alarm) kanssa. Hiukkaset (PM) ja
hiukkaspitoisuudet (NC) korreloivat erittain voimakkaasti keskenaan. Haihtuvien
orgaanisten yhdisteiden kokonaismaara (TVOC) ja eCO2-ekvivalenttipitoisuudet
korreloivat voimakkaasti, molemmat korreloivat myos hiukkasiin (PM) ja hiuk-
kaspitoisuuksiin (NC). Paine ja kosteus korreloivat voimakkaasti keskenaan,
mutta lampoatilalla ei ole juurikaan korrelaatiota minkdan muun muuttujan

kanssa.

Korrelaatiomatriisin lisaksi muuttujien valisia suhteita voidaan tarkastella siron-
takaavioiden avulla. Ne auttavat tunnistamaan lineaarisen tai epalineaarisen

riippuvuuden, jotka voivat vaikuttaa kaytettavan algoritmin valintaan.
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Tarkastellaan vielda muuttujia histogrammien ja boxplot-kaavioiden kautta:

i=1

plt.figure(figsize =

(20,40))

for col in df.columns:

plt.subplot (14,2,1)
plt.title(col)

df [col].value counts() .plot (kind ="hist"')

plt.subplot (14,2,i+1)

sns.boxplot (x=pd.to _numeric (df[col]), palette='Blues')

i=i+2

plt.tight layout ()
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Histogrammien perusteella havaintoaineiston muuttujien jakaumat ovat vinoja.
Boxplotkaaviot osoittavat, etta poikkeavia havaintoarvoja (outliers) on hyvin pal-
jon. Kuten luvussa 2.6.1 kerrottiin, tilastolliset vinoutumat voivat heikentaa mal-
lin kykya tuottaa ennusteita normaalisti jakautuneesta aineistosta. Poikkeavien
havaintoarvojen kasittely tulee huomioida datan esikasittelyvaiheessa ja aineis-

ton vinous suorituskykya arvioitaessa.

4.4 Datan esikasittely

Raakadata soveltuu vain harvoin sellaisenaan koneoppimisalgoritmien kasitelta-
vaksi. Edellisessa vaiheessa tehty datan analysointi auttaa havaitsemaan asiat,
jotka datan esikasittelyvaiheessa on korjattava. Hyviin kaytantoihin kuuluvat esi-
merkiksi puuttuvien, poikkeavien ja virheellisten arvojen kasittely, muuttujien
koodaus (feature encoding) ja muuttujien skaalaus (feature scaling). (19). Tassa
vaiheessa voidaan poistaa tarpeettomat muuttujat, mutta myos lisata uusia
muuttujia uusista tietolahteista tai muodostaa niitéa olemassa olevista muuttujista

(feature engineering) (16 s. 102).
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Datan analysointivaiheessa havaittiin, ettei aineistossa ollut puuttuvia arvoja.
Jos niita olisi ollut, tassa vaiheessa olisi paatettava, kuinka ne kasitellaan. Mikali
puuttuvia arvoja on suhteellisen vahan (esimerkiksi alle 5 % kaikista aineiston
riveista), puuttuvat arvot sisaltavat rivit voi vain poistaa. Tassa kuitenkin on riski,
ettd samalla muissa muuttujissa olevaa mallin kannalta olennaista tietoa pois-
tuu. Vaihtoehtoinen tapa on taydentaa puuttuvien arvojen tilalle arvot kaytta-
malla niiden tilalla kyseisen muuttujan keskiarvoa tai moodia. Joissakin tapauk-
sissa voidaan puuttuvan arvon paikalle sijoittaa muuttujan arvovalin ulkopuoli-
nen vakioarvo ja antaa algoritmin paattaa, kuinka se toimii niiden kanssa. Suo-

sittu tapa on my0s kayttaa K-NN -algoritmia ennustamaan puuttuvat arvot. (19).

Havaintoaineistossa oli ainoastaan numeerisia arvoja, joten muuttujien koo-
dausta ei tarvitse tehda. Usein data sisaltaa kategorisia muuttujia, esimerkiksi
vari. Tallaisissa tapauksissa data on muunnettava algoritmien ymmartamaan
numeeriseen muotoon koodaamalla muuttujat. Yksinkertaisin tapa on koodata
muuttujat korvaamalla merkkijono numerolla (label encoding), esimerkiksi pu-
nainen = 1, keltainen = 2, vihred = 3 jne. Toinen tapa on lisata aineistoon jokai-
selle kategoriselle muuttujalle oma sarake (one-hot encoding), jossa arvoilla 0

ja 1 esitetaan, esiintyykd arvo rivilla. (19).

Datan analysoinnissa selvisi myds, etta aineistossa useimmilla muuttujilla on
poikkeavia havaintoarvoja. Tilastolliset poikkeamat voivat vaikuttaa epasuotui-
sasti algoritmin koulutukseen, joten poistetaan aineistosta rivit, joissa muuttujien

arvot ovat yli 3 standardipoikkeaman paassa keskiarvosta:

from scipy import stats
z _scores = abs(stats.zscore (df))
filter = (z_scores < 3).all(axis=1)

df filtered = df[filter]
print (df filtered.shape)

Jaljelle jai 59000 rivia:

(59000, 13)
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Datan analysoinnissa selvisi, etta tri muuttujien arvojen minimi- ja maksimiarvot
vaihtelivat merkittavasti. Esimerkiksi paineen arvot ovat vaihtelevat valilla
930,852-939,861, mutta TVOC saa arvoja valilta 0—-60000. Tama voi vaikuttaa
joidenkin algoritmien toimintaan siten, etta suuret lukuarvot saavat voimakkaasti
ylikorostuvan painotuksen. Algoritmi ei kykene tunnistamaan asiaa, vaan aino-
astaan numeraalisen arvon. Tasta syysta muuttujat skaalataan samalle as-
teikolle (feature scaling). Suosittu tapa on tehda tama normalisoimalla muuttu-
jien arvot valille [-1, 1] tai [0, 1] siten, ettd minimi ja maksimiarvot saavat aariar-
vot ja muut arvot skaalataan suhteessa niiden valille. Toinen tapa on standar-
dointi, jossa kunkin muuttujan keskiarvoksi tulee nolla ja arvot jakautuvat yksik-

kokeskihajonnan mukaisesti sen ympairille. (19).

Normalisoidaan selittdvien muuttujien arvot valille [0, 1]:

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

min max=MinMaxScaler ()

df scaled=pd.DataFrame (min max.fit transform(df filtered),co-
lumns=df filtered.columns)

print ("\nNormalisoidut muuttujat\n")

print (df scaled.describe())

Nyt kaikkien muuttujien minimiarvona on 0, maksimiarvona 1 ja muut arvot

skaalattu suhteellisesti naiden valille:

Temperature[C] Humidity[%] TVOC [ppb] eCO2 [ppm] Raw H2
\
count 59000.000000 59000.000000 59000.000000 59000.000000 59000.000000
mean 0.503062 0.534018 0.032867 0.070828 0.522147
std 0.176357 0.089949 0.053311 0.144171 0.130051
min 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000
25% 0.4464206 0.486258 0.005149 0.000000 0.422311
50% 0.566496 0.538215 0.038615 0.000000 0.493227
75% 0.633936 0.590550 0.047383 0.048860 0.636653
max 1.000000 1.000000 1.000000 1.000000 1.000000

Raw Ethanol Pressure[hPa] PM1.0 PM2.5 NCO.5
\
count 59000.000000 59000.000000 59000.000000 59000.000000 59000.000000
mean 0.441565 0.676567 0.059601 0.059685 0.059577
std 0.157596 0.236611 0.027238 0.027155 0.027299
min 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000
25% 0.318292 0.630344 0.051058 0.051246 0.051086
50% 0.339465 0.678239 0.066010 0.065988 0.066084
75% 0.536619 0.883317 0.075857 0.075816 0.075835
max 1.000000 1.000000 1.000000 1.000000 1.000000
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NC1.0 NC2.5 Fire Alarm
count 59000.000000 59000.000000 59000.000000
mean 0.059708 0.015115 0.739593
std 0.027157 0.018541 0.438860
min 0.000000 0.000000 0.000000
25% 0.051239 0.012590 0.000000
50% 0.066098 0.015827 1.000000
75% 0.075851 0.018345 1.000000
max 1.000000 1.000000 1.000000

Aiemmassa datan analysointivaiheessa kasiteltdvasta aineistosta poistettiin tur-
hat sarakkeet: unnamed, UTC ja CNT. Esikasittelyvaiheessa on viela tarkastel-
tava tarvetta vahentaa muuttujien maaraa lisaa. Aineisto sisaltaa useita hiukka-
sia (PM) ja hiukkaspitoisuuksia (NC) kuvaavia muuttujia, joiden valilla on erittain
voimakkaat korrelaatiot. Regressioanalyysissa tama multikollineaarisuusongel-
maksi kutsuttu tilanne voi olennaisesti vaaristaa regressiokertoimia kasvattaen
niiden keskivirheita, kun korrelaatiokertoimet ovat yli 0,9. (38). Tasta syysta on
mahdollista, etta toinen muuttujista PM1.0 tai PM2.5 seka kaksi muuttujista
NCO0.5, NC1.0 tai NC2.5 on poistettava. Tassa vaiheessa voidaan kuitenkin jat-

taa ne viela talteen ja poistaa ne mydéhemmin, mikali siihen on aihetta.

Seuraavaksi jaetaan havaintoaineisto kahteen osaan. Kaytetaan 80 % datasta

opetukseen ja 20 % mallien testaamiseen:

from sklearn.model selection import train test split
# eriytetddn kohdemuuttja aineistosta
X = df scaled.drop(columns='Fire Alarm')

= df scaled['Fire Alarm']

[} [}

ﬁ jaetaan aineisto 80 % opetukseen, 20 % testiin
X _train, x test, y train, y test = train test split(X,y, test size=
0.2, random state= 18, stratify= y)

Ennen kuin algoritmien opetus voidaan aloittaa, on viela kasiteltava datan ana-
lysoinnissa havaittu luokkien epatasapainoisuus: Havainnoista 28,5 % kuului
luokkaan O (ei halytysta) ja 71,5 % luokkaan 1 (halytys). Epatasapaino voi joh-
taa mallin suorituskyvyn heikkenemiseen erityisesti niissa tapauksissa, joissa
kohdemuuttuja kuuluu maarallisesti pienempaan luokkaan. Jakauman epatasa-
paino voidaan korjata opetusaineistossa useammalla eri tavalla. Tassa on kay-
tetty Imbalanced-Learn -kirjastoa ja RandomOverSampler -luokkaa. Alkuperai-
nen aineisto jaa talteen, jolloin opetus voidaan tehda molemmilla aineistolla ja

verrata molemmilla tavoin koulutettujen mallien suoriutumista testidatalla.
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# kasitellddn luokkien epédtasapainoisuus

from collections import Counter

from sklearn.datasets import make classification

from imblearn.over sampling import RandomOverSampler

print ("\nLuokkien epdtasapaino opetusaineistossa:")

print (Counter (y))

oversample = RandomOverSampler (sampling strategy='minority')
X over, y over = oversample.fit resample(X, y)

print ("\nLuokat tasapainotettuina opetusaineistossa:")

print (Counter (y over))

4.5 Algoritmien opetus

Kun data on edellisten vaiheiden jalkeen valmisteltu algoritmeille sopivaan muo-
toon, luodaan mallit aiemmin luvussa 3 esiteltyja algoritmeja kayttaen ja kayte-

taan mallia edellisessa vaiheessa havaintoaineistosta eroteltuun testiaineistoon.

Logistinen regressio:

titles, models, predictions = [], [], []

# Mallin luonti

print ("Logistinen regressio, mallin luonti...")
from sklearn.linear model import LogisticRegression
model 1r = LogisticRegression (max iter=200)

model 1r.fit(X over, y over)

# Mallin kayttd ennen ndkemdttdmddn testiaineistoon
prediction 1lr = model lr.predict(x test)

# Tulokset talteen suorituskyvyn arviointia wvarten
titles.append("Logistinen regressio")
models.append (model 1r)
predictions.append(prediction 1r)
print("...valmis!")

Paatdspuu:

# Mallin luonti

print ("Paatdspuu, mallin luonti...")

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier
model tree = DecisionTreeClassifier()

model tree.fit (X over, y over)

# Mallin kayttd ennen ndkemattomaan testiaineistoon
prediction tree = model tree.predict(x_test)

# Tulokset talteen suorituskyvyn arviointia wvarten
titles.append ("Paatdspuu")
models.append (model tree)
predictions.append(prediction tree)

print ("...valmis!")
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Satunnaismetsa:

# Mallin luonti

print ("Satunnaismetsd, mallin luonti...")

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
model rf = RandomForestClassifier ()
model_rf.fit(X_over, y_over)

# Mallin kayttd ennen ndkemattomaan testiaineistoon
prediction rf = model rf.predict(x test)

# Tulokset talteen suorituskyvyn arviointia wvarten
titles.append("Satunnaismetsa")
models.append (model rf)

predictions.append (prediction rf)

print ("...valmis!")

Tukivektorikone:

# Mallin luonti

print ("Tukivektorikone, mallin luonti...")

from sklearn import svm

model svm = svm.SVC(kernel='linear')

model svm.fit (X over, y over)

# Mallin kayttd ennen ndkemattomaan testiaineistoon
prediction svm = model svm.predict(x_ test)

# Tulokset talteen suorituskyvyn arviointia wvarten
titles.append ("Tukivektorikone™)
models.append (model svm)

predictions.append (prediction_ svm)
print("...valmis!")

K-lahinta naapuria:

# Mallin luonti

print ("K-1lahintad naapuria, mallin luonti...")

from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier
model knn = KNeighborsClassifier (n neighbors=5)
model knn.fit (X over, y over)

# Mallin kayttd ennen ndkemattomaan testiaineistoon
prediction knn = model knn.predict(x_ test)

# Tulokset talteen suorituskyvyn arviointia wvarten
titles.append ("K-1ldhintd naapuria")
models.append (model knn)

predictions.append (prediction_knn)

print ("...valmis!")

Algoritmille annetaan hyperparametrina |lahimpien naapurien lukumaara. Sopi-
van arvon maarittdminen tapahtuu kaytanndssa kokeilemalla. Tassa arvona on

kaytetty k=5, joka kokeilujen perusteella tuotti parhaat tulokset.
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Naive Bayes:

# Mallin luonti

print ("Naive Bayes, mallin luonti...")

from sklearn.naive bayes import GaussianNB
model nb = GaussianNB ()

model nb.fit (X over, y over)

# Mallin kayttd ennen ndkemattomaan testiaineistoon
prediction nb = model nb.predict(x test)

# Tulokset talteen suorituskyvyn arviointia wvarten
titles.append ("Naive Bayes")
models.append (model nb)

predictions.append (prediction nb)

print ("...valmis!")

4.6 Mallien suorituskyvyn arviointi

Mallien suorituskyvyn arvioinnissa on kaytetty luvussa 2.6.4 esiteltyja mittareita:

Tarkkuus, sisainen tarkkuus, herkkyys, F1 seka sekaannusmatriisi.

from sklearn.metrics import precision recall fscore support as prf
from sklearn.metrics import confusion matrix, ConfusionMatrixDisplay

# Mallien suorituskyvyn mittarit
accuracy, precision, recall, fscore = [0]*6, [0]*6, [0]*6, [0]*6

for i in range(6):
print ("\n" + titles[i] + ", tulokset:")

accuracy[i] = models[i].score(x test, y test)
precision[i], recall[i], fscoreli], = prf(y test, /
predictions[i], average='binary')

print ("Tarkkuus (accuracy) = {:.4f}".format (accuracyl[il]))

print ("Sisdinen tarkkuus (precision) {:.4f}".format (precision[i]))
print ("Herkkyys (recall) {:.4f}".format (recall[i]))
print ("F1 {:.4f}".format (fscorefil]))

# Sekaannusmatriisi (confusion matrix)

cm = confusion matrix(y test, predictions[i], /
labels=models[i] .classes )

disp = ConfusionMatrixDisplay(confusion matrix=cm, /
display labels=models[i].classes )

disp.plot (cmap=plt.cm.Blues)

disp.ax_ .set title("Sekaannusmatriisi, " + titles[i])
disp.ax .set ylabel ("Todelliset")

disp.ax_ .set xlabel ("Ennustetut")

plt.show ()

Kun kyseessa on palohalytin, hyvaksytaan mieluummin aiheettomat halytykset
(vaara positiivinen, FP) kuin ettei halytin reagoi (vaara negatiivinen, FN). Tall6in

herkkyys (recall) kuvaa parhaiten mallin onnistumista.
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Logistinen regressio, tulokset:

Tarkkuus (accuracy) = 0.9344

Sisdinen tarkkuus (precision) = 0.9907
Herkkyys (recall) = 0.9199
Fl1 = 0.9540

Sekaannusmatriisi, Logistinen regressio
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Mittarien perusteella logistisen regression tarkkuus on 93,44 %. Herkkyys on
91,99 % (sekaannusmatriisista TP / (TP+FN) = 8028 / (8028+699) = 0,9199).
Tulosten perusteella halytin ei reagoisi kaikissa tapauksissa, joissa olisi siihen

olisi aihetta. Taman vuoksi malli ei vaikuta olevan paras mahdollinen.

Paatéspuu, tulokset:

Tarkkuus (accuracy) = 1.0000
Sisdinen tarkkuus (precision) 1.0000
Herkkyys (recall) 1.0000

F1 1.0000
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Paatéspuun kaikki mittarit ovat parhaat mahdolliset: Malli nayttda ennustavan
tapaukset 100 % oikein. Taman perusteella malli sopii hyvin kayttétarkoituk-

seensa palohalyttimessa.

Satunnaismetsa, tulokset:

Tarkkuus (accuracy) = 1.0000
Sisdinen tarkkuus (precision) 1.0000
Herkkyys (recall) 1.0000

F1 1.0000

Sekaannusmatriisi, Satunnaismetsa
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Ennustetut

Satunnaismetsa tuottaa paatdspuun tavoin taysin virheettomat tulokset.

Tukivektorikone, tulokset:

Tarkkuus (accuracy) = 0.9404
Sisdinen tarkkuus (precision) 0.9970
Herkkyys (recall) 0.9222

Fl1 0.9582

Sekaannusmatriisi, Tukivektorikone

00 3049 24 B000
5000

4000

Tedelliset

- 3000
10 679 - 2000

F 1000

0.0 10
Ennustetut



46

Tukivektorikoneen tarkkuus on 94,04 % ja herkkyys 92,2 %, eli suunnilleen lo-
gistisen regressiomallin tasolla. Halytin ei reagoisi kaikissa tapauksissa, joissa
sen tulisi reagoida, jonka vuoksi malli ei vaikuta olevan kayttotarkoitukseen pa-

ras mahdollinen.

K-lahinta naapuria, tulokset:

Tarkkuus (accuracy) = 1.0000
Sisdinen tarkkuus (precision) 1.0000
Herkkyys (recall) 1.0000

F1 1.0000

Sekaannusmatriisi, K-I3hinta naapuria
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Kuten paatdspuu ja satunnaismetsa, K-lahinta naapuria tuottaa virheettomat tu-
lokset, kun hyperparametrina kaytettava naapurien lukumaara n=5. Parametrin
arvoa muuttamalla voidaan vaikuttaa mallin tarkkuuteen. Suuremmilla arvoilla,

esimerkiksi n=10 mallin tulos on edelleen hyva, mutta ei enaa taydellinen.

Naive Bayes, tulokset:

Tarkkuus (accuracy) = 0.8899
Sisdinen tarkkuus (precision) 0.9975
Herkkyys (recall) 0.8533

F1 0.9198
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Sekaannusmatriisi, Naive Bayes
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Naive Bayes tuotti kokeilluista algoritmeista heikoimmat tulokset. Mallin tark-
kuus oli 88,99 % ja herkkyys vain 85,33 %. Malli ei reagoi tapauksissa, joissa
halytykseen olisi aihetta ja nain suurella erolla se ei vaikuta sopivan kayttotar-

koitukseen ollenkaan.

Luvussa 4.3 korrelaatiomatriisin yhteydessa havaittiin mahdollinen multikollineri-
aalisuusongelma, joka saattaa vaikuttaa haitallisesti tuloksiin. Ongelman poista-

miseksi voidaan havaintoaineistosta poistaa joitakin muuttujia:

df .drop(['NCO.5','NC1.0','PM1.0"], axis=1, inplace=True)

Tama ei kaytanndssa vaikuttanut mallien suorituskykyyn lukuun ottamatta
Naive Bayesia, jonka tulokset paranivat hieman. Muuttujien poistamisen jalkeen
mallin tarkkuus parani 91,70 %:iin ja herkkyys 89,99 %:iin. Malli ei kuitenkaan

taman jalkeenkaan vaikuta kayttotarkoitukseen sopivalta.

5 Yhteenveto

Viimeisen vuosikymmenen aikana digitalisaatio on rajayttanyt datan maaran
valtavaan kasvuun koneiden laskentatehon samalla kasvaessa. Data on ravin-
toa tekoalyalgoritmeille, jotka kykenevat hydodyntamaan valtavia datamassoja
lukemattomissa eri kayttotarkoituksissa. Kaytamme sovelluksia paivittaisessa

arjessa huomaamattamme. Vaikka tekoaly tarjoaa ennen nakemattomat
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mahdollisuudet parantaa ihmisten elamaa, sita voidaan kayttaa myds pahassa.
On tarkeaa pitaa keskustelussa mukana myos tekoalyn kaytdn eettiset nakodkul-

mat.

Terminologiassa tekoaly on sateenvarjomainen kasite, joka tarkoittaa yleisella
tasolla koneen kykya jaljitella ihmisaivojen toimintaa. Koneoppiminen on yksi te-
koalyn osa-alue, jota kaytetaan etukateen tarkasti maaritellyn tehtavan toteutta-
misessa. Datasta eristetdan ne piirteet, joiden perusteella matemaattisia malleja
ja tilastollisia menetelmia hyodyntaen voidaan ennustaa todennakaisin tulos
myos uudesta, aiemmin nakemattomasta datasta. Algoritmit kykenevat loyta-
maan korrelaatioita piilevien tekijoiden valilta, mutta on huomattava, etteivat ne
kykene ymmartamaan kausaliteettia. Algoritmit kasittelevat vain numeraalista

dataa ymmartamatta sen sisaltdoa tai inhimillisia merkityksia

On erittain tarkeda ymmartaa koneoppimismallien opetuksessa kaytettavan da-
tan vaikutus lopputulokseen. Vinoutunut data voi johtaa vaariin tulkintoihin ja
eettisesta nakokulmasta tuottaa esimerkiksi syrjivia paatoksia. Aineiston tasa-
painoon ja opetusaineiston edustavuuteen populaatiossa on syyta kiinnittaa eri-

tyista huomiota.

Datan laadulla ja maaralla on iso merkitys koneoppimismallien suoriutumiseen.
Taman opinnaytetydn kaytannon osuuden esimerkki antaa osviittaa siita, etta
datan analysointi ja esikasittely algoritmeille sopivaan muotoon ovat koneoppi-
misprojekteissa todennakoisesti kaikkein tyolain ja eniten aikaa vieva vaihe.
Vaikka tassa tyossa kaytetty valmiiksi luokiteltu aineisto oli laadullisesti hyvaa,
oman kokemukseni mukaan todellisuudessa datassa on usein virheellisia ja
puuttuvia arvoja, mutta myos ylimaaraisia tai puuttuvia muuttujia. Datan hyodyn-

tamisen kannalta olisi tarkeaa huolehtia sen laadusta jo datan syntyhetkella.

Tyon kaytannodn osuus osoittaa, kuinka koneoppimismalli voidaan luoda vain
muutamalla koodirivilla. Samaan kayttétarkoitukseen voidaan kayttaa useita eri
algoritmeja. Niiden suoriutumista tehtavasta voidaan arvioida kayttamalla malliin

opetusaineistosta eristettya testiaineistoa ja erilaisia mallien suorituskykya
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kuvaavia mittareita. Soveltuvat mittarit valitaan tapauskohtaisesti. Kaytannossa
paras lopputulos saavutetaan kokeilemalla eri algoritmeja ja saatamalla niiden
hyperparametreja seka kayttamalla opetuksessa esimerkiksi ristiinvalidointia.
TyO osoitti, etta samaan tehtavaan soveltuvien algoritmien valilla on merkittavia
eroja. Esimerkkitapauksessa paatdspuun, satunnaismetsan ja K-lahimman naa-
purin kaytto tuottivat taysin virheettomat lopputulokset, kun Logistinen regres-
sio, tukivektorikone ja Naive Bayes eivat osoittautuneet tassa tapauksessa

kayttotarkoitukseen soveltuviksi.

Opinnaytety6 taydensi aiemmin opintojen aikana koneoppimisesta kertynytta
osaamistani. Teoreettista tietopohjaa kirjoittaessa suurin haaste ilmeni suomen-
kielisen termiston kaytossa. Alan kirjallisuus ja muut lIahteet ovat lahes taysin
englanninkielisia, eika termeille vaikuta olevan vakiintuneita suomenkielisia
kaannoksia. Kaytetyt suomennukset perustuvat Kimmo Pietildisen suomenta-
man Ethem Alpaydinin kirjan Koneoppiminen sanastoon seka tyossa yhtena
lahteena kaytetyn Heidi Kanasen ja Harri Puolitaipaleen kirjassa Tekoaly, bis-
neksen uudet tydkalut kaytettyyn termistoon. Toivon tyon toimivan muille ai-

heesta kiinnostuneille johdatuksena koneoppimisen maailmaan.
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Liitteet

Tyossa kaytetty Python-koodi kokonaisuudessaan:

# 1 - DATAN LUKEMINEN JA ANALYSOINTI
# Luetaan sensoridata dataframeen

import pandas as pd

df = pd.read csv("../data/smoke detection iot.csv")
print("Sarakkeet nllden tyypit ja tyhjlen arvojen maarat:\n")
print (df.info())

print ("\nEsimerkkejd aineiston sisdlloésta:\n")
print (df)

print ("\nTilastollisia esimerkkejd aineistosta:\n")
print (df.describe())

# Poistetaan turhat muuttujat: Unnamed, UTC ja CNT

df .drop (['Unnamed: 0', 'UTC', 'CNT'], axis=1l, inplace=True)
print ("\nTyhjien arvojen mdidrat sarakkeittain:\n")
print (df.isnull () .sum())

print ("\nLuokkien tasapainoisuuden tarkastelu:\n")
X, y = df.iloc[:, 0:13], df['Fire Alarm']

print (df ['Fire Alarm'].value counts())

# Tarkastellaan muuttujien valisi&d korrelaatioita
# korrelaatiomatriisin avulla

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sbn

plt.figure(figsize=(20,10))
sbn.heatmap (df.corr (), annot=True,cmap = 'Blues')
plt.show ()

# Tarkastellaan muuttujia histogrammien Jja boxplot-kaavioiden avulla
i=1
plt.figure(figsize = (20,40))
for col in df.columns:
plt.subplot(14,2,1)
plt.title(col)
df [col] .value counts() .plot(kind ="hist"')
plt.subplot(14,2,1i+1)
sns.boxplot (x=pd.to numeric (df[col]), palette='Blues')
i=i+2
plt.tight layout ()
# 2 - DATAN ESIKASITTELY
# Poikkeavien havaintojen poistaminen
# Poistetaan havainnot, jotka ovat yli 3 standardipoikkeaman
# paassa keskiarvosta

from scipy import stats

z_scores = abs(stats.zscore (df))
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filter = (z _scores < 3).all(axis=1)
df filtered = df[filter]

print ("\nAineisto, josta poikkeavat havainnot on poistettul\n")
print (df filtered)
print (df filtered.shape)

# Tarkastellaan muuttujia histogrammien ja boxplot-kaavioiden avulla
i=1
plt.figure(figsize = (20,40))
for col in df filtered.columns:
plt.subplot(14,2,1i)
plt.title(col)
df filtered[col].value counts() .plot(kind ="hist"')
plt.subplot (14,2,i+1)
sns.boxplot (x=pd.to numeric (df filtered[col]), palette='Blues')
i=142
plt.tight layout ()

# Muuttujien arvojen normalisointi wvalilla [0, 1]

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

min max=MinMaxScaler ()

df scaled=pd.DataFrame (min max.fit transform(df filtered), /
columns=df filtered.columns)

print ("\nNormalisoidut muuttujat\n")

print (df scaled.describe())

# Jako opetus- ja testiaineistoon

from sklearn.model selection import train test split
eriytetdan kohdemuuttja aineistosta

= df scaled.drop(columns='Fire Alarm')

= df scaled['Fire Alarm']

jaetaan aineisto 80 % opetukseen, 20 % testiin

_train, x_test, y train, y test = train test split(X,y, /
test size= 0.2, random state= 18, stratify= y)

XoFER X

# kasitellddn luokkien epatasapainoisuus

from collections import Counter

from sklearn.datasets import make classification

from imblearn.over sampling import RandomOverSampler
# summarize class distribution

print ("\nLuokkien epidtasapaino opetusaineistossa:")
print (Counter (y))

# define oversampling strategy

oversample = RandomOverSampler (sampling strategy='minority')
# fit and apply the transform

X over, y over = oversample.fit resample(X, y)

# summarize class distribution

print ("\nLuokat tasapainotettuina opetusaineistossa:")
print (Counter (y over))

# 3 - MALLIEN RAKENTAMINEN
titles, models, predictions = [], [], []

# LOGISTINEN REGRESSIO

# Mallin luonti

print ("Logistinen regressio, mallin luonti...")
from sklearn.linear model import LogisticRegression
model 1r = LogisticRegression (max iter=200)
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model lr.fit (X over, y over)

# Mallin ka&yttd ennen ndkemattomaan testiaineistoon
prediction lr = model lr.predict(x test)

# Tulokset talteen suorituskyvyn arviointia wvarten
titles.append("Logistinen regressio")
models.append (model 1r)
predictions.append(prediction 1r)

print ("...valmis!")

# PAATOSPUU

# Mallin luonti

print ("Paatdspuu, mallin luonti...")

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier
model tree = DecisionTreeClassifier()

model tree.fit (X over, y over)

# Mallin kayttd ennen ndkemattomaan testiaineistoon
prediction tree = model tree.predict(x_test)

# Tulokset talteen suorituskyvyn arviointia varten
titles.append ("Paatospuu")
models.append (model tree)

predictions.append (prediction tree)

print ("...valmis!")

# SATUNNAISMETSA

# Mallin luonti

print ("Satunnaismetsd, mallin luonti...")

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
model rf = RandomForestClassifier()

model rf.fit(X over, y over)

# Mallin kayttd ennen ndkemattomaan testiaineistoon
prediction rf = model rf.predict(x test)

# Tulokset talteen suorituskyvyn arviointia varten
titles.append ("Satunnaismetsa")
models.append (model rf)

predictions.append (prediction rf)
print("...valmis!")

# TUKIVEKTORIKONE

# Mallin luonti

print ("Tukivektorikone, mallin luonti...")

from sklearn import svm

model svm = svm.SVC(kernel='linear')

model svm.fit (X over, y over)

# Mallin kayttd ennen ndkemdttdmddn testiaineistoon
prediction svm = model svm.predict (x_ test)

# Tulokset talteen suorituskyvyn arviointia wvarten
titles.append ("Tukivektorikone™)
models.append (model swvm)
predictions.append(prediction_ svm)

print ("...valmis!")

# K-LAHINTA NAAPURIA

# Mallin luonti

print ("K-1&8hint& naapuria, mallin luonti...")

from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier
model knn = KNeighborsClassifier (n_neighbors=5)
model knn.fit (X over, y over)

# Mallin ka8yttd ennen ndkemadttoma&an testiaineistoon
prediction knn = model knn.predict(x test)

# Tulokset talteen suorituskyvyn arviointia wvarten



Liite 1
4 (4)

titles.append ("K-1lahintd naapuria")
models.append (model knn)
predictions.append (prediction knn)
print ("...valmis!")

# NAIVE BAYES

# Mallin luonti

print ("Naive Bayes, mallin luonti...")

from sklearn.naive bayes import GaussianNB
model nb = GaussianNB ()

model nb.fit (X over, y over)

# Mallin kayttd ennen ndkemattomaan testiaineistoon
prediction nb = model nb.predict(x test)

# Tulokset talteen suorituskyvyn arviointia wvarten
titles.append ("Naive Bayes")
models.append (model nb)

predictions.append (prediction nb)

print ("...valmis!")

# 4 - SUORITUSKYVYN ARVIOINTI

from sklearn.metrics import precision recall fscore support as prf
from sklearn.metrics import confusion matrix, ConfusionMatrixDisplay

# Mallien suorituskyvyn mittarit
accuracy, precision, recall, fscore = [0]*6, [0]*6, [0]*6, [0]*6

for i in range(6):
print ("\n" + titles[i] + ", tulokset:")

accuracy[i] = models[i].score(x test, y test)
precision([i], recall[i], fscore[i], _ = prf(y test, /
predictions[i], aerage='binary')

print ("Tarkkuus (accuracy) = {:.4f}".format (accuracyl[il]))
print ("Sisdinen tarkkuus (precision) = {:.4f}"/

.format (precision([i]))

print ("Herkkyys (recall) = {:.4f}".format (recalll[i]))

print ("F1 = {:.4f}".format (fscore[i]))

# Sekaannusmatriisi (confusion matrix)

cm = confusion matrix(y test, predictions[i], /
labels=models[i] .classes )

disp = ConfusionMatrixDisplay(confusion matrix=cm, /
display labels=models[i].classes )

disp.plot (cmap=plt.cm.Blues)

disp.ax_ .set title("Sekaannusmatriisi, " + titles[i])
disp.ax_ .set ylabel ("Todelliset™)

disp.ax_ .set xlabel ("Ennustetut")

plt.show ()



