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Koneoppimisalgoritmit ja neuroverkot ovat nykyddn osa jokapdivdistd eld-
mddmme, ja niiden tuoma kehitys on mullistanut yhteiskunnan montaa osa-alu-
etta. Nopean kehityksen vuoksi asiaan perehtyméton henkilo tuskin yleensd edes
huomaa kayttavansd koneoppimiseen perustuvia teknologioita. Koneoppiminen,
ja varsinkin neuroverkot, ovat nykyddn niin monimutkaisia, ettd niiden toimin-
taa voi olla vaikeaa, tai jopa mahdotonta ymmartda. Tutkimus toteutettiin kuvai-
levana kirjallisuuskatsauksena. Tutkimuksessa annetaan ensin lyhyt yleiskatsaus
koneoppimisesta lukijan ymmaérryksen tueksi. Tutkimuksen péadtarkoitus, seka
tutkimusongelma, oli selvittdd koneoppimistyokalujen toimintaperiaatteet. Tut-
kimusongelmaa selvitettiin tutustumalla koneoppimistyokalujen toimintaan,
etenkin niiden opetusvaiheeseen, jonka aikana luodaan edellytykset niiden paa-
toksenteolle. Tutkimuksessa selvitettiin joidenkin suosittujen koneoppimistyo-
kalujen toimintaperiaatteita, seké esitellddan ne helppolukuisessa ja helposti ym-
mérrettdvassd muodossa, ilman matemaattisia kaavoja. Koneoppimistyckalujen
perustoimintaperiaatteeksi 16ydettiin virhefunktiot, ja niiden minimoiminen.
Virhefunktiot esittdvit koneoppimistyokalun ennusteen ja toteutuneen tapahtu-
man vdlistd eroa, joten virhefunktion minimoiminen on koneoppimisen ydinta-
voite. Keinot virhefunktioiden minimoimiseksi riippuu kisiteltdvan koneoppi-
mistyokalun piirteistd. Tarkasteltaessa valittujen koneoppimistyokalujen opti-
mointiongelmia, paljastui yleisimméksi keinoksi gradienttimenetelmé&&n perus-
tuvat iteratiiviset optimointialgoritmit. Tutkimuksen aikana 16ytyi myds muita
optimointiongelmia, joita ei pystytd ratkaisemaan gradienttimenetelmalld. Tut-
kimuksen aikana selvisi my6s koneoppimisen perustuvan vahvasti matematiik-
kaan, erityisesti lineaarialgebraan seka derivointiin.

Asiasanat: Koneoppiminen, koneoppimisalgoritmit, neuroverkot, tekodly,
optimointi.
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Machine learning algorithms and neural networks are a ubiquitous part of our
everyday lives, and their recent development has revolutionized many areas of
society. Due to the rapid pace of development, a person who is not familiar with
the subject may not even realize that they are using technologies based on ma-
chine learning. Machine learning, especially neural networks, are now so com-
plex that understanding the logic behind their decision can sometimes be impos-
sible. The study was conducted as a descriptive literature review. The study be-
gins by providing a brief overview of machine learning to support the reader's
understanding. The main objective of the study, and the research question, was
to clarify the basic principles of machine learning tools. This was done by exam-
ining the operation of machine learning tools, particularly their training phase,
during which the conditions for their decision-making are established. The study
examined the operating principles of some popular machine learning tools and
presented them in an easy-to-understand form, without mathematical formulas.
The basic operating principle of machine learning tools was found to be cost func-
tions and their minimization. Cost functions measure the difference between the
prediction of the machine learning tool and the actual outcome, so minimizing
the cost function can be seen as the primary goal of machine learning. The
method for minimizing a cost function depends on the characteristics of the ma-
chine learning tool being used. When examining the optimization methods of the
studied machine learning tools, iterative optimization algorithms based on the
gradient descent algorithm were found to be the most common approach. The
study also identified other optimization problems that cannot be solved by the
gradient descent algorithm. At the time of writing the study, it became clear that
machine learning is heavily based on mathematics, especially linear algebra, and
differentiation.

Keywords: Machine learning, machine learning algorithms, neural networks,
artificial intelligence, optimization.



KUVIOT

KUVIO 1 Ohjattu oppiminen (Simeone, 2018, 5. 2) .......ccccovuvurieiiinniiiiniiricenes 10
KUVIO 2 Ohjaamaton oppiminen (Simeone, 2018, 5. 2) .......ccccecevrrucccenirricncnnes 11
KUVIO 3 Yhden attribuutin lineaariregressio (Shanthamallu ym., 2020, s. 2)... 15
KUVIO 4 Tukivektorikoneen hypertaso ja tukivektorit (Berwick, 2003, s. 7)..... 17
KUVIO 5 Neuroverkon piilokerroksen neuroni (Mohammadi ym., 2018, s. 7) . 22



SISALLYS

TIVISTELMA
ABSTRACT
KUVIOT
1 JOHDANTO ..o 6
2 KONEOPPIMINEN YLEISESTI........ccccocviiiiiiiiiiiinecceeceee e 8
21 Massadata .......cociiiiiiii e 8
2.2 Koneoppimisen jaottelu.........ccoeovriiniiiriiiiiniiiiiiiicicccceeee 9
2.2.1 Perinteinen KONEOPPIMINEN ......c.ccovveuiieueirieuirieiiieieirieeieieiereaeaen 9
2.2.2 NeUTOVETKOL......ccovuiirieiiiiiieiciicteceetree e 11
3 KONEOPPIMISTYOKALUT ...coottiiriiiieineieiiesiseise et ssessessss s sssens 13
3.1 Ohjattt OPPIMUNEN .....c.ooviiiiiiiiccie e 13
3.1.1 Lineaarinen regression..........ccuiviiiirieniiiiiiniiiiinieieeseseeeesnennes 14
3.1.2 LogistiNen TegreSsio .......cccoueivuiiiiiiuiniiiiiiiiiciccniceecncee s 15
3.1.3 TukiveKktorikone ..........ccccccveuiviiiiinieiniiiiinicinicciccceceeees 16
3.1.4 PAGtOSPUUL......ooviiiiiiiiiiiiici e 17
3.2 Ohjaamaton OpPiminen ..........cccoccciririricicininicecreceeee e 18
3.2.1 K-keskiarvot-KIUusterointi ...........c.ccccoeoeeiviriiccnnniccininnccccnees 18
3.2.2 Padkomponenttianalyysi........cccocoueueucinininiciiinincciccccces 19
3.3 VahvistuSOPPIMUNEDN .......ccocueivieuiiiiiirieiinieiciicteeeeeeeeeee e 20
3.4 NeUroverkot ... 21
4 YHTEENVETO ..ot 24

LAHTEET ..ottt st 26



1 JOHDANTO

Viime vuosien aikana koneoppimisesta on tullut arkieldmadssa jatkuvasti lasnd
oleva voima, joka on mahdollistanut monenlaista teknologista kehitysta ldhes jo-
kaisella elamdmme osa-alueella. Kehitystd on tapahtunut esimerkiksi itseohjau-
tuvissa ajoneuvoissa, luonnollisen kielen késittelyssd, hahmontunnistuksessa,
sekd lukemattomissa muissa teknologioissa. Koneoppimisen tutkimuksessa on
talla hetkelld kdynnissd suuri buumi, jonka vetdvind voimina toimii erityisesti
kaytettdavissd olevan datan eksponentiaalinen kasvu, laskentatehon helppo saa-
tavuus, sekd viimeaikaiset edistykset alalla, kuten syvéat neuroverkot.

Koneoppiminen onkin t&lld hetkelld erittdin aktiivisesti tutkittu ala, ja
trendi ei vaikuta olevan hidastumaan pdin, vaan sitd pidetddn yleisesti yhtend
lupaavimmista tietotekniikan tutkimusalueista. Koneoppimisen tdmadnhetkinen
tutkimustyd kohdistuu p&dasiassa uusiin teknologioihin, kuten syviin neuro-
verkkoihin. Neuroverkot eivit kuitenkaan ainakaan vield pysty tdysin syrjdytta-
mé&dn perinteisid koneoppimistydkaluja. Useissa tuoreissa tutkimuksissa tode-
taan perinteisten koneoppimisalgoritmien pdihittdvan neuroverkot tarkkuudel-
laan, nopeudellaan, sekd tarvittavan harjoitusdatan méaaran vahyydelld. Onkin
siis tarkedd, ettd tutkimuksessa ei sokaistuta uusista 16ydoksistd ja kasitelld vain
uusimpia teknologioita, vaan otetaan huomioon my6s vanhojen teknologioiden
vahvuudet.

Tassd kandidaatintutkielmassa tutustutaan ensin lyhyesti koneoppimiseen
yleisesti, selvittamalld sen taustaa sekd nykytilaa. Yleiskatsauksessa myos esitel-
laan koneoppimisen eri tyypit, joiden perusteella tutkielman rakenne muodos-
tuu. Yleiskatsauksen jdlkeen paneudutaan itse tutkimusongelmaan, eli selvite-
taan koneoppimistyokalujen toimintaperiaatteet. Tutkimusongelmaa selvitetdan
tutustumalla perinteisten koneoppimistytkalujen toimintaan, ja selvittamalla
miten nama tyokalut paatyvit ratkaisuihinsa. Perinteisten koneoppimisalgorit-
mien lisdksi kasitellddn neuroverkkojen toimintaa pilkkomalla niiden rakenne
osiin. Taman jalkeen tarkastellaan miten 16ydetyt osat muodostavat kokonaisuu-
den, joka lopulta kykenee suoriutumaan sille annetuista tehtavista.

Tutkimus toteutetaan kuvailevana kirjallisuuskatsauksena. Menetelma va-
likoitui sen vapaamuotoisuuden vuoksi, joka helpottaa tdysin uuteen aiheeseen
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tutustumista. Tutkimusongelman laajuus ei ollut ennen tutkimuksen aloitta-
mista tdysin tiedossa, joka myds puolsi menetelman valintaa, silld laajuutta oli
helppo rajata myos tutkimuksen edetessd. Tutkimuksessa kdytetty kirjallisuus
koostuu pddasiassa tieteellisistd vertaisarvioiduista julkaisuista. Joidenkin kone-
oppismistydkalujen toimintaa selvennettiin myos teknisten oppaiden avulla. Kir-
jallisuutta valittaessa kriteereind kdytettiin muun muassa julkaisujen tuoretta
ikad, silla kasiteltdvad aihe on jatkuvassa murroksessa nykyisen buumin vuoksi.
Joitakin vanhempia teoksia kaytettiin selventdmé&an koneoppimisen perusteita,
silld tuoreemmassa kirjallisuudessa jotkin asiat koettiin itsestdan selviksi, jolloin
niitd ei valttamattd avattu riittdvan tarkasti. Muita kriteereitd oli esimerkiksi luo-
tettavat julkaisualustat sekd viittausten maara. Joissakin valinnoissa edelld mai-
nituista kriteereistd on saatettu joustaa, jos teoksen tekijdt ovat tieteenalalla hyvin
tunnettuja, tai teos on jollain tapaa kytkoksissa luottamusta herattdvadn instituu-
tioon.

Ennen kun aletaan kasitteleméén itse koneoppimista, on hyva vield esitelld
lyhyesti joitakin tarkeitd kasitteitd, jotka eivit vilttamattd ole itsestdédn selvid. Ko-
neoppimisen késitteistossd on paljon synonyymeja, ja ndille kasitteille voi olla
useita kddnnoksid, joten tdssd vaiheessa on hyva selventdd tutkimuksessa kaytet-
tyjen termien merkitykset.

Dataobjekti

Dataobjektit ovat yksittdisid esiintymid datassa. Esimerkiksi jos kasiteltdvad data
koostuu henkiloistd, on jokainen henkild yksittdinen dataobjekti.

Attribuutti

Attribuutit ovat dataobjektien muuttujia. Esimerkiksi henkilon attribuutteja voisi
olla sukupuoli, ikd tai pituus. Attribuutteja kutsutaan my6s datan ulottuvuuk-
siksi tai muuttujiksi.

Virhefunktio

Virhefunktio on koneoppimisen kontekstissa mekanismi, joka selvittdd kuinka
suuri koneoppijan tekeman ennusteen ja todellisen tuloksen vilinen ero on. Ko-
neoppijan tehtdva on ldhtokohtaisesti aina minimoida virhefunktio, esimerkiksi
gradienttimenetelmalla.

Gradienttimenetelmi

Gradienttimenetelma on yksi yleisimpid keinoja virhefunktion minimoimiseksi
koneoppimisessa. Gradienttimenetelmaéssa etsitddn painokertoimia, joilla virhe-
funktio saadaan minimoitua. Kéaytdnnossa gradienttimenetelméssa kdydaan ite-
ratiivisesti ldpi virhefunktion derivaattoja eri painokertoimilla, kunnes virhe-
funktio ei endd pienene (Shrestha & Mahmood, 2019).



2 KONEOPPIMINEN YLEISESTI

Koneoppiminen voidaan maaritelld yksikertaisesti koneiden opettamiseksi oppi-
maan, jonka jialkeen ne pystyvit suoriutumaan tietyista tehtavistd autonomisesti
(Coelho & Richert, 2015). Koneoppimisen olennaisin hyoty on vahentdd ihmisen
tyotaakkaa luomalla analyyttisid malleja automattisesti, jotka ilman koneoppi-
mista jouduttaisiin ohjelmoimaan erikseen vastaamaan jokaisen kdyttokohteen
erityispiirteitd (Janiesch, Zschech & Heinrich, 2021). Koneoppiminen ei ole uusi
tieteenala, vaan termi koneoppiminen tuli tutuksi ensimmadisen kerran jo vuonna
1959, jolloin IBM:n Arthur Samuel todisti tutkimuksellaan sen, ettd koneoppimis-
ohjelma pystyy itseoppimaan ja pdihittdmé&dn tekijansd tammi-lautapelissd (Sa-
muel, 1959).

Koneoppimisen ytimessd on késiteltdva data. Aiemmin koneoppimiselle oli
selkeét lahtokohdat ja tavoitteet, kuten lautapelien selkeét sd@nnot ja niissd voit-
taminen, tai yksinkertaisten syy-seuraussuhteiden osoittaminen. Nykyaan dataa
kerdantyy huomattavasti aiempaa enemmaén, eikd sen tulkinta tai hyddyntami-
nen valttamattd ole yhtd yksinkertaista.

2.1 Massadata

Kun kiésitellddan nykyaikaista koneoppimista, on tdrked ottaa huomioon massa-
data, silld nyky-yhteiskunta tuottaa enenevissd madrin massadatan muottiin so-
pivaa dataa. Yleisesti massadatalla tarkoitetaan suurta maarad kerdttyd digitaa-
lista tietoa. Massadatalle on useita erilaisia mdiritelmid, mutta massadatan tar-
keimmit piirteet ovat sen suuri madrd, monipuolisuus, vaihtelevuus, sekd no-
peus.

Katal, Wazid ja Goudar (2013) esittelevdt ndmd piirteet seuraavanlaisesti:
Massadatan maarallé he tarkoittavat saatavilla olevan datan méaéarad, jonka kasvu
on nykyéaan erittdin nopeaa, erityisesti sosiaalisen median vuoksi. Monipuolisuu-
della he tarkoittavat datan olevan monenlaista, ja monessa eri muodossa Erilaista
dataa saadaan esimerkiksi sosiaalisesta mediasta, lokitiedoista, séhkoposteista,
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sensoridatasta, sekd monesta muusta ldhteestd. Vaihtelevuudella Katal ja kump-
panit tarkoittavat datan tuotannon vaihtelua eri aikoina. Esimerkiksi erilaiset ta-
pahtumat voivat aiheuttaa piikkejd datantuotannossa sosiaalisessa mediassa.
Nopeudella he taas tarkoittavat sitd, ettd data liikkuu jatkuvasti ja nopeasti. Esi-
merkiksi sensoridata liikkuu jatkuvasti sitd varastoivaan tietokantaan, mutta da-
tan méadran takia ei valttamattd pystytd olettamaan, ettd data pysyy paikallaan
tarpeeksi kauan, jotta sitd pystyttdisiin kasittelemdan (Katal ym., 2013). Nadiden
piirteiden perustella massadataa kuvaillaan sellaiseksi dataksi, jota on vaikeaa
tai mahdotonta késitelld tai hyodyntdd tehokkaasti perinteisten tyokalujen tai
menetelmien avulla (Chen & Lin, 2014).

Chenin ja Linin huomio on koneoppimisen kannalta merkittavd, silld se ki-
teyttdd koneoppimisen kehittimisen ja tutkimisen tarkeyden. Massadata onkin
koneoppimisen tulevaisuuden keskitssd, silld modernit koneoppimistyokalut
pystyvat kasittelemddn massiivisia datamddrid. Kun kdytossd on kehittyneita
moderneja koneoppimistyokaluja, kerédtty massadata ei mene hukkaan, vaan sita
voidaan hyddyntdd ldhes jokaisella yhteiskunnan alalla. Koneoppimisesta onkin
tullut jalleen yksi IT-alan kuumimpia aiheita juuri massadatan vuoksi.

2.2 Koneoppimisen jaottelu

Koneoppimisen eri tyyppien vililld on suuria eroja, esimerkiksi massadatan omi-
naisuuksien vuoksi sitd ei pystytd kasittelemddn tehokkaasti perinteisin koneop-
pimisty6kaluin, vaan sen késittelemiseen tarvitaan huomattavasti tehokkaampia
ja monimutkaisempia keinoja, kuten syvid neuroverkkoja (Chen & Lin, 2014). Si-
meonen (2018) artikkelin mukaan yhteistd kaikille koneoppimislajeille on se, etta
ne pyrkivit automatisoimaan data-analyyttisen mallin luomisen kayttamalla tar-
peeksi suurta mddrad harjoitusdataa. Harjoitusdatan perusteella kone rakentaa
mallin, jonka avulla se suoriutuu sille annetusta tehtdvésta itsendisesti (Simeone,
2018).

Téssd tutkimuksessa koneoppiminen jaetaan neljadn kategoriaan: perintei-
sen koneoppimiseen alalajeihin, eli ohjattuun-, ohjaamattomaan-, ja vahvistusop-
pimiseen, sekd koneoppimisen alahaaraan, neuroverkkoihin. Neuroverkkojen
voidaan katsoa yhdistelevan perinteisen koneoppimisen alalajeja, joten koen nii-
den erottelun omaksi kokonaisuudekseen jarkeviksi.

221 Perinteinen koneoppiminen

Perinteinen koneoppiminen voidaan jakaa kolmeen eri tyyppiin: Ohjattuun op-
pimiseen, ohjaamattomaan oppimiseen, sekd vahvistusoppimiseen (Janiesch ym.,
2021). Tama jaottelu perustuu algoritmien oppimisvaiheeseen, eli sithen minka-
laista harjoitusdataa tai ohjausta algoritmit tarvitsevat, ennen kuin ne ovat val-
miita suoriutumaan annetusta tehtdvastd autonomisesti. Jaottelu myos erittelee
algoritmien kayttotarkoituksen, esimerkiksi luokitteluun, regressioon tai kluste-
rointiin.
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Ohjattu oppiminen on koneoppimisen yksinkertaisin muoto. Ohjatussa op-
pimisessa analyyttinen malli luodaan kayttamalld harjoitusdatana pareja, jotka
koostuvat dataobjekteista ja niitd vastaavista tulosteista (Simeone, 2018). Yksin-
kertaisimmillaan harjoitusdatan dataobjektit voivat olla yksittdisid arvoja, ja tu-
losteena on nditd arvoja vastaavat luokat, jolloin kyseessd on luokittelualgoritmi
(Janiesch ym., 2021). Yksi ohjatun oppimisen kdyttotapa on luokittelu, kuten ku-
vion 1 esimerkki, jossa harjoitusdata koostuu syotteend olevista koordinaateista,
ja tulosteena harjoitusdatassa on nditd vastaavat luokat, eli ympyrét ja rastit (Si-
meone, 2018). Tdssd esimerkissd koneoppimisalgoritmi luo harjoitusdatan avulla
matemaattisen funktion, eli kuviossa 1 esitetyn katkoviivan, jonka alapuolelle si-
joittuvat syotteet saavat luokakseen rastin ja yldpuolelle sijoittuvat syotteet saa-
vat luokakseen ympyran.

S L] L] L T
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KUVIO 1 Ohjattu oppiminen (Simeone, 2018, s. 2)

Ohjaamattomassa oppimisessa harjoitusdata koostuu pelkédstdan dataobjekteista,
joita ei ole luokiteltu valmiiksi, eikd niille ole odotettuja tuloksia (Simeone, 2018).
Ohjaamattomassa oppimisessa etsittyd tulosta ei siis tarvitse tietdd ennalta, vaan
algoritmin on tarkoitus 16ytdd datasta esimerkiksi mielenkiintoisia yhteyksid tai
poikkeavuuksia. Esimerkiksi klusteroinnissa datasta etsitddn klustereita, joissa
dataobjektien ominaisuudet ovat ldhelld toisiaan (Janiesch ym., 2021). Esimer-
kiksi kuviossa 2 on kédytetty samaa harjoitusdataa kuin edellisessé esimerkissd,
mutta luokittelualgoritmin sijaan on kédytetty klusterointialgoritmia, joka on 16y-
tanyt datasta kolme eri klusteria, jotka on merkitty kuviossa 2 katkoviivoin.
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KUVIO 2 Ohjaamaton oppiminen (Simeone, 2018, s. 2)

Vahvistusoppiminen voidaan késittdd ohjatun ja ohjaamattoman oppimisen va-
limuodoksi, silld vahvistusoppimisessa on samoja piirteitd kuin ohjaamatto-
massa oppimisessa, mutta sen toimintaa ohjataan palautteen avulla (Simeone,
2018). Vahvistusoppimisessa koneoppimisalgoritmille annetaan harjoitusvai-
heessa jdrjestelmén nykytila, tavoitetila, seka lista sallituista toiminnoista, jonka
jdlkeen algoritmi etsii parhaimman ratkaisun kokeilemalla eri keinoja padtya ta-
voitetilaan, ja valitsee lopulta sen keinon, mikd saa parhaimman palautteen (Ja-
niesch ym., 2021). Vahvistusoppimisen kayttokohteita on esimerkiksi videope-
lien tekodlyn kehittiminen, sekd kamerasyotteiden hyodyntaminen robotiikassa
(Arulkumaran, Deisenroth, Brundage & Bharath 2017).

2.2.2 Neuroverkot

Perinteistd koneoppimista ajankohtaisempi aihe on neuroverkot, jotka ovat ti-
méanhetkisen koneoppimistrendin keskitssd. Vaikka neuroverkot ovat nousseet
uudeksi trendiksi, ei idea neuroverkoista ole uusi. Neuroverkkoja on montaa eri
tyyppid, ja aihe onkin viahintddn yhté laaja, kuin perinteinen koneoppiminen.
Shrestan ja Mahmoodin (2019) mukaan neuroverkot ovat koneoppimistek-
niikoita, jotka ovat saaneet nimensa ihmisaivojen mukaan, ja joiden toimintame-
kanismi perustuu l6yhésti ihmisaivojen tapaan kasitelld signaaleja. Artikkelissa
kerrotaan yleisesti neuroverkkojen olevan syo6tekerrokseen, piilokerrokseen,
sekd tuloskerrokseen jaettujen laskentayksikoiden, eli neuronien, muodostama
verkko. Syotekerros nimensd mukaisesti syottdad kasiteltdvan tiedon piilokerrok-
seen, jossa neuroverkon laskenta tapahtuu. Piilokerroksen laskennan tulos
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lahetetddn tuloskerrokseen, joka tekee lopullisen ratkaisun saamiensa tuloksien
perusteella. (Shrestha & Mahmood, 2019)

Edellisessd kappaleessa esimerkkind toiminut kolme kerrosta kasittava
neuroverkko on kuitenkin hyvin yksinkertainen, ja syvat neuroverkot pystyvét
huomattavasti monimutkaisempiin tehtdviin. Syvat neuroverkot ovat neuro-
verkkoja, jotka koostuvat useammasta kuin yhdestd piilokerroksesta (Moham-
madi, Al-Fuqgaha, Sorour & Guizani, 2018). Syvan neuroverkon kerrosten ja neu-
ronien perustoimintaperiaate on sama, kuin yksinkertaisten neuroverkkojen. Sy-
vien neuroverkkojen vahvuus on niiden kyky kasitelld suuria maaria monipuo-
lista dataa, jonka vuoksi ne soveltuvat erinomaisesti tehtéviin, jotka vaativat on-
gelman pilkkomista osiin (Chen, Challita, Saad, Yin & Debbah, 2019). Tastd voi-
kin huomata, ettd syvat neuroverkot vastaavat massadatan tuomiin haasteisiin,
kuten datan monipuolisuuteen ja sen suureen madraan.

Syvien neuroverkkojen kdyttod kutsutaan usein koneoppimisen sijaan sy-
vdoppimiseksi, mutta syvdoppiminen lukeutuu silti koneoppisen piiriin. Neuro-
verkkojen oppimisvaiheeseen liittyy myos kasitteleméni ohjattu-, ohjaamaton- ja
vahvistusoppiminen, mutta neuroverkkojen monipuolisuuden vuoksi yksi neu-
roverkko voi kdyttdd ja yhdistelld useita eri oppimistapoja (Janiesch ym., 2021).
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3 KONEOPPIMISTYOKALUT

Perinteiset koneoppimisalgoritmit eivét suinkaan ole vanhentunutta teknologiaa
neuroverkkojen ilmaantumisen takia, vaan ne voivat monessa tapauksessa suo-
riutua paremmin, kuin neuroverkot. Esimerkiksi Borisov ja kanssatutkijat (2022)
havaitsivat tutkimuksessaan koneoppimisalgoritmien suoriutuvan neuroverk-
koja paremmin, kun késiteltdva data oli taulukoitua. Tutkimuksessa kuitenkin
ilmeni yksi koneoppimisalgoritmien heikkous, silld erittdin suurta datamaaraa
késiteltdessa neuroverkot alkoivat suoriutumaan perinteisid algoritmeja parem-
min, vaikka data oli taulukoitua (Borisov ym., 2022). Zhang ja Ling (2018) taas
todistivat tutkimuksellaan sen, ettd koneoppimisalgoritmeilla voidaan saada pie-
nillakin maérilld opetusdataa melko tarkkoja tuloksia.

Johtopéddtoksend néistd kahdesta tutkimuksesta voi todeta, ettd perinteiset
koneoppimisalgoritmit ovat neuroverkkoja parempi vaihtoehto ainakin silloin,
kun késiteltdavd dataméddrd on riittdvan pieni, sekd késiteltdva data on sopivassa
muodossa. Toinen tarked etu perinteisissd algoritmeissa on niiden ymmarretta-
vyys, silld ne ovat usein tarpeeksi yksinkertaisia, jotta ihminen pystyy ymmarta-
madn miten tulokseen on paadytty (Janiesch ym., 2021). Kyky ymmartada logiikka
algoritmin paatoksen taustalla voi olla tarkedd varsinkin silloin, kun vaéra johto-
pddtos voi aiheuttaa mittavaa haittaa, esimerkiksi lddketieteessa tai kriittisten ris-
kien hallinnassa liiketoiminnassa.

3.1 Ohjattu oppiminen

Ohjatussa oppimisessa harjoitusdata koostuu syotteistd, ja niitd vastaavista tu-
losteista, joiden avulla luodaan malleja, joilla ratkaistaan luokittelu- ja regressio-
ongelmia (Simeone, 2018). Artikkelin mukaan regressio-ongelmissa etsitdan
syotteitd vastaavia tuloksia, jotka ovat jatkuvia lukuja. Vastaavasti luokitteluon-
gelmissa etsittdvit tulokset ovat epdjatkuvia, eli niiden tulokset voivat olla vain
tiettyjd arvoja, esimerkiksi kylld tai ei. Simeone summaa artikkelissaan ohjatun



14

oppimisen tavoitteeksi luoda harjoitusdatan perusteella ennustava malli, jonka
avulla pystytddn ennustamaan syotteitd vastaavia tuloksia (Simeone, 2018).

Yksinkertainen esimerkki regressio-ongelmasta voisi olla jonkin tuotteen
hinnan arvioimista yhden attribuutin mukaan. Harjoitusdatan syotteend voisi
olla asuntojen etdisyys kaupungin keskustasta, ja tdtd vastaavana tulosteena néi-
den asuntojen nelichinta. Harjoitusdatasta muodostetun mallin avulla pyrittéi-
siin ennustamaan muiden asuntojen hintaa. Luokitteluongelmassa voitaisiin pyr-
kia esimerkiksi arvioimaan asunnon soveltuvuutta henkiltlle, jolla ei ole kéytos-
sddn autoa. Tdlloin harjoitusdatan syotteend voisi olla etdisyys lahimmadlle linja-
autopysékille tai metroasemalle, ja vastaavana tulosteena olisi kyll4 tai ei, perus-
tuen harjoitusdatassa oleviin aiempien asunnonhakijoiden vastauksiin. Nama
esimerkit edellyttdisivdat asunnon hinnan tai soveltuvuuden perustuvan vain yh-
teen attribuuttiin, joka harvemmin toteutuu oikean maailman kayttotapauksissa.

Ohjatun oppimisen ongelmia voidaan ratkoa monin eri algoritmein, joista
jotkin soveltuvat vain regressio- tai luokitteluongelmien ratkomiseen, kun taas
joillain algoritmeilla pystytddn ratkomaan molempia. Eri algoritmit soveltuvat
tiettyihin ongelmiin toisia paremmin, tai niiden suorituskyky voi riippua esimer-
kiksi kasiteltdvan datan méadrasta.

3.1.1 Lineaarinen regressio

Lineaarinen regressio on yleinen tapa regressio-ongelmien ratkaisemiseksi. Yk-
sinkertaisimmillaan siind luodaan malli, jonka mukaan syotteen ja tulosteen
suhde on johdonmukainen, jolloin suhdetta voidaan esittdd suorana viivana, eli
hypoteesifunktiona (Shanthamallu, Spanias, Tepedelenlioglu & Stanley, 2017).
Koneoppimisen tehtdva lineaarisessa regressiossa on etsid hypoteesifunktiolle
vakiotermi sekd kulmakerroin, joilla hypoteesifunktio, eli ennustefunktio, on
mahdollisimman tarkka (Rustam ym., 2020). Kadytannossa tdma tarkoittaa virhe-
funktion minimoimista, eli koneoppija etsii vakiotermille ja kulmakertoimelle ar-
vot joilla ero arvioiden ja todellisten arvojen vélilld ovat keskimé&drin pienimmil-
ladn (Rustam ym., 2020). Keren He ja Cuiwei He (2021) esittavit virhefunktioksi
harjoitusdatan ja ennusteen keskinelidsummien vilisen erotuksen, eli keskiméé-
rdisen etdisyyden hypoteesifunktion ja dataobjektien vililla. Heiddn artikkelin
mukaan tdmén virhefunktion minimoimiseksi voidaan kayttdd gradienttimene-
telmé&d (He & He, 2021). Lopputuloksena on kuvion 3 kaltainen hypoteesifunktio,
jonka avulla voidaan ennustaa tulevia syotteitd vastaavat tulokset.
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KUVIO 3 Yhden attribuutin lineaariregressio (Shanthamallu ym., 2020, s. 2)

Usein regressio-ongelmissa kuitenkin kasitellddn sellaista dataa, joissa tulokseen
vaikuttaa useampi kuin yksi attribuutti. Vaikka attribuutteja on useita, voidaan
ongelman ratkaisemiseksi silti kdyttdd lineaarista regressiota. Kun tulokseen vai-
kuttaa useampi kuin yksi attribuutti, tarvitsee koneoppijan selvittdd vakiotermin
ja kulmakertoinen lisdksi my®0s eri attribuuttien painokertoimet, jonka jdlkeen tu-
loksen arviointiin kadytetddn painotettujen syotteiden lineaarikombinaatiota
(Shanthamallu ym., 2017). Vaihtoehtoisesti datan attribuutteja voidaan ennen ka-
sittelyd vahentdd, esimerkiksi myohemmin kasiteltdvan padkomponenttianalyy-
sin avulla.

3.1.2 Logistinen regressio

Logistista regressiota kdytetdan luokitteluongelmien ratkaisuun, silld siis ennus-
tetaan jatkuvien lukujen sijaan diskreettejd tuloksia. Maalouf (2011) kertoo artik-
kelissaan luokittelun tapahtuvan arvioimalla todenndkoisyytta sille, ettd objekti
kuuluu tarkasteltavaan luokkaan. Kdytannossad todenndkoisyys on jatkuva luku
viélilld 0-1, mutta luokitteluongelmassa objekti joko kuuluu tai ei kuulu luokkaan,
joten todennédkdisyyden ollessa alle 50 %, objektin ei arvioida kuuluvan luokkaan,
ja vastaavasti sen ollessa yli 50 %, arvioidaan sen kuuluvan luokkaan (Maalouf,
2011). Vaikka lopputulos on bindédrinen, voidaan logistisen regression avulla luo-
kitella objekteja useampaan kuin kahteen luokkaan. Shanthamallun ja kumppa-
neiden (2017) artikkelissa mainitaan yksi vastaan kaikki toteutus, jossa jokaiselle
luokalle tehdddn oma luokittelija, ja objekti luokitellaan korkeimman todenna-
koisyyden perusteella.

Keren He ja Cuiwei He (2021) kuvailevat tutkimuksessaan logistisen reg-
ression toimintaa ndin: Aluksi tulokseen vaikuttaville parametreille maaritetadan
painokertoimet, ja ndiden parametrien painotettu summa vastaa sitd kuinka



16

suurella todenndkoisyydelld objekti kuuluu tarkasteltavaan luokkaan. Artikke-
lissa huomautetaan arvioinnin kohteen olevan todennékdoisyys, jonka takia tu-
lokset muutetaan logistisen funktion avulla vilille 0-1, eli vélille ei tapahdu kos-
kaan - tapahtuu aina. Artikkelin mukaan koneoppijan tehtdva logistisessa reg-
ressiossa on loytdd parametreille painokertoimet, joilla todenndkoisyysarviot
vastaavat mahdollisimman hyvin toteutuneita tapauksia. Artikkelissa kerrotaan
optimoinnin, eli virhefunktion minimoimisen, tapahtuvan gradienttimenetel-
mdn avulla. Ennen kuin gradienttimenetelmaa voidaan kayttdd, muutetaan opti-
mointiongelma konveksiksi logaritmisen uskottavuusfunktion avulla. (He & He,
2021)

3.1.3 Tukivektorikone

Tukivektorikoneita kdytetddn p&ddasiassa luokitteluongelmien ratkaisemiseksi,
mutta ne kykenevit myos ratkomaan regressio-ongelmia. Tukivektorikoneista
késittelen vain niiden ensimmaisté ja yksinkertaisinta mallia perusidean ymmar-
tamiseksi. Mammone, Turchi ja Christiani (2009) kertovat artikkelissaan tukivek-
torikoneen yksinkertaisimmaksi kadyttotavaksi datan lineaarisen luokittelun. Ar-
tikkelin mukaan tukivektorikoneen ydinteht&dva on télloin 16ytad hypertaso, joka
erottaa luokat toisistaan mahdollisimman selkedsti (Mammone ym., 2009). Hy-
pertaso on aliavaruus, jolla on yksi ulottuvuus vahemmén, kuin mita kasitelta-
vallad datalla on, eli kaksiulotteisessa koordinaatistossa hypertaso on suora viiva
(Shanthamallu ym., 2017).

Berwickin (2003) mukaan kaksiulotteisessa ongelmassa koneoppijan teh-
tavé on siis sijoittaa luokkien viliin suora, ja maksimoida suoran etdisyys lahim-
mistd dataobjekteista. T&lloin lopputuloksessa hypertaso erottaa luokat siten,
ettd hypertason molemmilla puolilla kulkee yhdensuuntaiset viivat, jotka kosket-
tavat lahimpid dataobjekteja (Berwick, 2003). Itse tukivektorit, joiden mukaan al-
goritmi on saanut nimensd, piirtyvat niiden dataobjektien vilille, jotka ovat l4-
himpand hypertasoa (Kuvio 4). Koneoppijan ratkaistavaksi jad yhtdlorajoittunut
optimointiongelma, joka voidaan ratkaista Lagrangen kertoimien avulla (Mam-
mone ym., 2009). Lagrangen kertoimien kayttod ei késitelld tarkemmin, mutta
niiden avulla yhtdlorajoittunut optimointiongelma voidaan ratkaista osittaisten
derivaattojen avulla (Berwick, 2003).
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KUVIO 4 Tukivektorikoneen hypertaso ja tukivektorit (Berwick, 2003, s. 7)
3.14 Pditospuut

Paatospuut ovat joukko koneoppimisalgoritmeja, joilla luodaan haarautuva sarja
kysymyksid, joiden avulla pyritddn madrittimdan dataobjektin luokka tai nu-
meerinen arvo. Erilaisilla pddtospuilla pystytddn siis ratkomaan luokittelu- ja
regressio-ongelmia, mutta niiden kaikkien ydintoimintaperiaate on sama. Ro-
kach ja Maimon (2005) antavat artikkelissaan kattavan kuvauksen pddtospuiden
rakenteesta ja toimintaperiaatteesta. Artikkelissa kerrotaan pd&dtospuiden koos-
tuvan solmuista, joista ensimmadistd solmua kutsutaan juureksi. Juuressa tapah-
tuu padatospuun ensimmadisen testi, jonka tuloksen perusteella padadtetdan mihin
solmuun algoritmi etenee seuraavaksi. Seuraava solmu siséltdnee taas testin, jol-
loin sitd kutsutaan testisolmuksi. Kun pddtospuussa edetddn tarpeeksi pitkalle,
jotta testin perusteella voidaan luokitella tai antaa dataobjektille tietty arvo, paat-
telyprosessi pdittyy pddtossolmuun, joka luokittelee tai madrittdd dataobjektin
arvon (Rokach & Maimon, 2005). Valmis pd&dtospuu on siis visuaalisesti esitet-
tynd vuokaavio, joka esittdd paatoksenteon algoritmia. Koneoppimisen kannalta
mielenkiintoisempaa on se, miten koneoppija, eli kasvattaja, padttdd puun raken-
teen.

Rokach ja Maimon (2005) késittelevit artikkelissaan yleisintd kasvatuskei-
noa, eli ylhdaltd-alaspdin kasvatusta. Téllaiset kasvattajat aloittavat juurisol-
musta, ja etsivit jokaisella tasolla yhden tai useamman attribuutin, joiden perus-
teella data jaetaan kahteen tai useampaan osaan. Artikkelissa mainitaan myos
joidenkin kasvattajien kasvatusvaiheen olevan kaksivaiheinen, eli niihin voi kuu-
lua karsintavaihe. Jos algoritmiin kuulu karsintavaihe, puun kasvatuksen jdlkeen
algoritmi kdy solmut lapi, mahdollisesti poistaen solmuja, jos niistd on kriteerien
mukaan enemman haittaa, kuin hyotya (Rokach & Maimon, 2005).
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Tarkastellaan p&dadtospuiden toimintaa CART-algoritmin, eli luokittelu ja
regressiopuun avulla. Rokach ja Maimon (2005) kertovat CART:in rakentavan bi-
nddripuun, eli jokainen solmu haarautuu alaspdin kahdeksi solmuksi. Jakokritee-
rind se kdyttdd kahtiajakokriteerid, ja puun valmistuessa, algoritmi karsii hei-
koimpia solmuja hintakompleksisuuteen perustuen. Kuten algoritmin nimesta
voi pddtelld, pystyy se suoriutumaan luokittelun lisdksi my0s regressiosta (Ro-
kach & Maimon, 2005). Rokachin ja Maimon artikkelissa jdtettiin kasittelematta
CART:in ennustemallin ohjausparametrit, joiden avulla voidaan ohjata puun ra-
kennetta halutunlaiseksi. Sarkarin, Patelin, Madaanin ja Maitin (2016) tutkimuk-
sessa luetellaan mahdollisiksi ohjausparametreiksi esimerkiksi puun maksimi-
syvyys, havaintojen minimimaara paatossolmuissa, sekd puun kokoon vaikut-
tava kompleksisuusparametri. Sarkarin ja kumppaneiden (2016) sekd Rokachin
ja Maimon (2005) artikkeleissa molemmissa mainitaan CART:in olevan ahne al-
goritmi, eli se etsii juurisolmusta alkaen parasta ratkaisua, valittamattd ongel-
mista mitd ahneudesta voi myohemmin koitua. CART:in optimointi tapahtuu
kahdella tapaa, riippuen kdytetdaanko sitd regressioon vai luokitteluun. Luokitte-
lussa optimoinnilla pyritddn Rokachin ja Maimon (2005) mukaan saavuttamaan
mahdollisimman korkea puhtaus, eli tavoitellaan jakoa, jossa kaikki osajoukon
dataobjektit ovat mahdollisimman samankaltaisia. Kdytannossd tdimd tapahtuu
laskemalla Gini-kerroin jokaisen eri attribuutin perusteella tehdylle jaolle, ja va-
litsemalla jakajaksi attribuutti, jonka perusteella luotujen osajoukkojen eriarvoi-
suus on mahdollisimman pieni. Vastaavasti artikkelista selvidd, ettd regres-
siopuun optimoinnissa minimoidaan solmussa tapahtuvan jaon keskineliovirhe
(Rokach & Maimon, 2005). Kdytannossa tama tarkoittaa, ettd algoritmi etsii kah-
tiajakokohdan, josta jakamalla aiheutuu keskiméérin vahiten virhettd harjoitus-
dataan verrattuna.

3.2 Ohjaamaton oppiminen

Ohjaamattomassa oppimisessa kasiteltdva data on luokittelematonta, eli data
koostuu vain sybtteistd, joille ei ole mitddn odotettua tulostetta (Simeone, 2018).
Ohjaamattomassa oppimisessa voidaan esimerkiksi etsid harjoitusdatasta rykel-
mid, joissa syotteiden arvot ovat ldhelld toisiaan, tdtd kutsutaan klusteroinniksi.
Toinen yleinen ohjaamaton menetelméa on datan ulottuvuuksien vahentaminen,
eli vaikuttavien attribuuttien vdhentdaminen. Ohjaamattoman oppimisen kei-
noilla voidaan my®os etsid datasta poikkeavuuksia.

3.2.1 K-keskiarvot-klusterointi

K-keskiarvot algoritmi on yksi kdytetyimpid ohjaamattoman oppimisen algorit-
meja. Algoritmista on tehty useita variaatioita, joista késittelen pddasiassa alku-
perdistd algoritmia, eli kehittdjansd mukaan nimettyd Lloydin k-keskiarvot algo-
ritmia. Algoritmin nimi kuvastaa sen toimintaa hyvin, silld kirjain K kuvaa
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klustereiden maarad, ja klusterointi tapahtuu dataobjektien etdisyyksien keskiar-
vojen avulla.

Algoritmin toimintaperiaate on hyvin yksinkertainen. Shanthamallu ja
muut (2017) kirjoittavat artikkelissaan algoritmin kdyton vaativan aluksi tiedon
siitd, kuinka moneen klusteriin data halutaan jakaa. Seuraavaksi valittu méaara
tulevia klustereiden keskipisteitd asetetaan satunnaisten dataobjektien kohdalle.
Tdamdn jdlkeen kaikki dataobjektit liitetddn niitd lahimpand olevaan keskipistee-
seen, jolloin muodostuu haluttu méa&rd klustereita (Shanthamallu ym., 2017).
Nama klusterit ovat kuitenkin aluksi hyodyttomid, silld ne on jaettu tdysin satun-
naisten pisteiden mukaan, jota voisi kutsua algoritmin alustamiseksi. Itse algo-
ritmin toiminta voidaan Kanungon ja tutkijatovereiden (2002) artikkelin mukaan
jakaa kahteen vaiheeseen. Ensimmadisessa vaiheessa algoritmi laskee klustereihin
kuuluvien dataobjektien keskiarvon, ja siirtdd klustereiden keskipisteet keskipis-
teeseen. Toisessa vaiheessa algoritmi klusteroi datan uudestaan madrittelemalld
dataobjektit kuulumaan klustereihin, joiden keskipiste on niitd ldhimpana (Ka-
nungo ym., 2002). Nditd kahta vaihetta toistetaan niin kauan, kunnes keskipistei-
den paikka ei endd muutu (Shanthamallu ym., 2017). Alkuperdinen Lloydin k-
keskiarvot algoritmi siis toistaa kahta yksinkertaista laskutoimitusta, kunnes vir-
hefunktio on minimoitu. Algoritmin virhefunktio on dataobjektien ja niiden la-
himpien keskipisteiden vilisten etdisyyksien nelididen summa (Kanungo ym.,
2002).

Kanungo ja muut (2002) mainitsevat artikkelissaan yhden tarke&n piirteen,
jota ei mainita Shanthamallun ja kumppaneiden (2017) artikkelissa lainkaan. Ka-
nungo ja muut (2002) huomauttavat, ettd algoritmin lopputulos on aina paikalli-
nen minimi, mutta ei valttamatta globaali minimi. Kaytannossa tima johtuu siitd,
ettd algoritmi minimoi virhefunktion vain yhdesta satunnaisesti valitusta alkuti-
lanteesta. Jos haluttaisiin varmistaa globaalin minimin 16ytyminen, taytyisi algo-
ritmin kdydad sama prosessi ldpi jokaisesta mahdollisesta alkutilanteesta, joka
olisi erittdin tyoldstd. Hyvdn tuloksen saavuttamiseksi algoritmia kaytetdan
usein monta kertaa perdkkain, jonka jalkeen voidaan valita paras paikallinen mi-
nimi. Vaihtoehtoisesti voidaan kayttda jotakin algoritmin eri varianttia, joka pyr-
kii 16ytdmadn globaalin minimin, tai ainakin paremman paikallisen minimin.
Tarkempaan ratkaisuun pyrkiva algoritmi olisi kuitenkin todenndkoisesti huo-
mattavasti hitaampi.

3.2.2 Pdiakomponenttianalyysi

Padkomponenttianalyysin ydintavoite on pienentdd tarkasteltavan datan attri-
buuttien méaarad, kuitenkin siten, ettd data sdilyttdd mahdollisimman paljon va-
rianssia. Varianssin sdilyttdminen tarkoittaa kdaytannossa sitd, ettd vaikka attri-
buuttien maard viahenee, datasta hdvida mahdollisimman vahan hyodyllisté in-
formaatiota.

Abdin ja Williamsin (2010) mukaan datan valmistelu padkomponentti-
analyysia varten sisdltda kaksi toimenpidettd: Data yleensa keskitetddn siten, etta
jokaisen attribuutin keskiarvo on 0, joka toteutetaan laskemalla attribuuttien il-
mentymien keskiarvo, ja vahentamalld tdmd keskiarvo attribuutin jokaisesta
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ilmentymadstd. Toinen toimenpide on eri attribuuttien standardisointi, joka toteu-
tetaan jakamalla jokaisen attribuutin jokainen ilmentyma omalla normillaan, jol-
loin kaikki attribuutit saadaan samaan skaalaan (Abdi & Williams, 2010). Smith
(2002) kdy padkomponenttianalyysin ldpi yksinkertaisella esimerkilld, jossa hdn
jakaa prosessin kuuteen osaan. Ensimmadiset kaksi vaihetta liittyivat juuri esitel-
tyyn datan valmisteluun. Kolmas vaihe Smithin oppaan mukaan on kovarianssi-
matriisin laskenta, josta selvida attribuuttien véliset korrelaatiot. Oppaan neljan-
nessd vaiheessa lasketaan kovarianssimatriisille ominaisarvot, sekd ominaisvek-
torit. Viidennessd vaiheessa ominaisvektorit jdrjestetddn matriisiin siten, etta
suurimman ominaisarvon omaava ominaisvektori on matriisissa paallimmai-
send, joka on myos loytimdmme padkomponentti. Smithin oppaan viimeisessd
vaiheessa muunnetaan alkuperdinen data vastaamaan loytdamidmme ominais-
vektoreita, joka tapahtuu kertomalla alkuperdinen datamatriisi ominaisvektori-
matriisilla, jossa ominaisvektorit ovat sarakkeissa. Lopputulokseksi saadaan da-
taobjektien padkomponenttiarvot, eli alkuperdisten attribuuttien lineaarikombi-
naatiot (Smith, 2002).

Padkomponenttianalyysin ymmaértdmisen kannalta on tdrkeintd, ettd ym-
martdd viidennen vaiheen, jossa kasitellddn ominaisvektoreita, tai tarkemmin
omaisvektoreiden ominaisarvoja. Abdi ja Williams (2010) kertovat artikkelissaan
pdadkomponenttien hyvyyden mittariksi sen, miten ison osan kokonaisvarians-
sista se selittdd. Kaikkien ominaisarvojen summa vastaa kaikkien attribuuttien
varianssia, joten laskemalla viidennessa vaiheessa ominaisarvojen osuudet omi-
naisarvojen summasta, saamme selville kuinka suuren osan kokonaisvarianssista
kukin attribuutti selittdd (Abdi & Williams, 2010). Tamé on tarkedd ymmartad,
koska kuten aluksi mainittiin, tavoitteemme on vidhentda tarkasteltavien attri-
buuttien maardd, mutta sdilyttdd mahdollisimman korkea varianssi. Laskettu-
amme esimerkiksi viiden eri attribuutin varianssit, josta huomaisimme ensim-
madisen kahden selittdvan ldhes kaiken varianssin, voisimme muuntaa alkuperéi-
sen datan vain kahdella ensimmadiselld ominaisvektorilla, jolloin pienentdisimme
attribuuttien maaran viidesta kahteen, kuitenkaan menettamétta paljoa varians-
sia.

Koneoppimisen kontekstissa padkomponenttianalyysin toimintaperiaate ei
eroa esitetystd tilastotekniikasta juurikaan, ja sen kuulumisen koneoppimisen
alle voisi kyseenalaistaa. Padkomponenttianalyysid kuvaillaan ohjaamattomaksi
datan esikasittelykeinoksi, joten tutkimuksessa se sisillytettiin ohjaamattoman
oppimisen alle, vaikkei siind ole suoranaista oppimista. Padkomponenttianalyy-
silla on kuitenkin merkittdva rooli koneoppimisessa, silld se on yksi kédytetyimpia
keinoja datan attribuuttien vahentdmiseksi, joka on usein tarpeellinen toimen-
pide datan valmistelussa koneoppimista varten.

3.3 Vahvistusoppiminen

Vahvistusoppimisen erityispiirre on harjoitusdatan luonne, joka koostuu jérjes-
telmdn  nykytilasta,  sallituista  toiminnoista, = sekd  tavoitetilasta.
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Vahvistusoppiminen eroaa merkittdvasti ohjatusta- ja ohjaamattomasta oppimi-
sesta, silld sen kaytto liittyy lahinnd suljettuihin ympaéristoihin, kuten videopelei-
hin, tai robotin toimintaympéristoon.

Arulkumaranin ja kumppaneiden (2017) artikkelissa kerrotaan vahvistus-
oppimisen perusideaksi oppimisen perustuvan vuorovaikutukseen. Artikkelissa
vuorovaikutuksella tarkoitetaan vahvistusoppimisagentin, eli itsendisesti toimi-
van ja oppivan tietokoneohjelman, lapikdymaéd prosessia, jossa se oppii ymparis-
toltdadn saaman palautteen perusteella. Koneoppimisprosessiin liittyy ympéris-
ton nykytilan havainnoiminen, agentin toiminta ympariston nykytilan perus-
teella, ja ympadristoltd saatavat palkkiot toiminnan jalkeen. Artikkelissa kerrotaan
ndiden kolmen toiminnon riittdvan optimaalisen ratkaisun l6ytamiseksi (Arul-
kumaran ym., 2017). Vahvistusoppimisen optimointi on siis melko yksinkertai-
nen prosessi, jossa erilaisia vaihtoehtoja kokeillaan iteratiivisesti niin kauan, kun-
nes loydetddn paras mahdollinen sarja toimintoja. Vahvistusoppimisessa opti-
mointiongelma ei siis ole virhefunktion minimoimista, vaan arvofunktion mak-
simoimista (Arulkumaran ym., 2017). Arvofunktion maksimointi kuitenkin tar-
koittaa samalla virheen minimoimista, joten yleisesti voidaan tdssdkin tapauk-
sessa puhua virhefunktion minimoimisesta.

3.4 Neuroverkot

Neuroverkkojen toiminta on perinteisid koneoppimisalgoritmeja huomattavasti
joustavampaa, ja niiden voidaankin katsoa yhdistelevan useita konsepteja perin-
teisestd koneoppimisesta (Janiesch ym., 2021). Sen sijaan, ettd neuroverkot selvit-
tdisivat yhtd ongelmaa, kuten esimerkiksi yhden virhefunktion minimointia, nii-
den péadtoksenteko pohjautuu useiden neuronien laskentatulosten yhdistelyyn.
Taman takia neuroverkot kykenevit huomattavasti monipuolisempien ongel-
mien ratkaisemiseen, kuin perinteiset koneoppimisalgoritmit, mutta varjopuo-
lena tille on neuroverkkojen mustalaatikkomaisuus, eli usein emme kykene sel-
vittdim&dan miten neuroverkko on pddtynyt ratkaisuunsa (Janiesch ym., 2021).
Neuroverkkoarkkitehtuureja on useita, mutta niiden kaikkien toimintaperiaate
perustuu muutaman konseptin ympdrille. Eri arkkitehtuurit suoriutuvat tietyn-
laisista tehtdvistd toisiaan paremmin, mutta ldhtokohtaisesti kaikilla neuroverk-
koarkkitehtuureilla pystytddn selvittdméaan kaikenlaisia ongelmia, mutta niiden
tarkkuus ja teho karsivit tehtdvissd, joihin niiden arkkitehtuuri ei sovellu (Ja-
niesch ym., 2021).

Shrestha ja Mahmood (2019) kertovat neuroverkkojen koostuvat yhteen
kytketyistd laskentayksikoistd, eli neuroneista, jotka on jaettu syote-, piilo-, ja tu-
loskerroksiin. Artikkelissa kerrotaan neuronien olevan kytketty edeltdvéan ja seu-
raavan tason neuroneihin. Neuroneiden rakennetta kuvataan kuviossa 5, jossa x
kuvastaa edelliseltd tasolta saatua syotettd, w kuvastaa syotteen painokerrointa,
ja b kuvastaa vakiotermid. Shrestan ja Mahmoodin (2019) artikkelin mukaan jo-
kaisessa neuronissa syotteet kerrotaan niitd vastaavilla painokertoimilla, sum-
mataan ne, ja lisdtddn niihin neuronin vakiotermi. Kun neuroni on summannut
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syotteet, laskennan tulos ajetaan aktivointifunktion ldpi (kuvio 5), joka muuntaa
tuloksen sithen muotoon, missd se ldhetetddn seuraavalle tasolle (Shrestha &
Mahmood, 2019). Aktivointifunktioita on monenlaisia, esimerkeiksi Shrestha ja
Mahmood (2019) antavat muun muassa sigmoidifunktion sekd ReLU-funktion.
Sigmoidifunktio tuli tutuksi jo logistista regressiota kasitellessd, eli sen avulla
voidaan muuttaa kaikki arvot vilille 0-1, vaihtoehtoisesti sitd voidaan kayttad
myos todenndkoisyyden mittarina, tai binddrisend ei-kylld luokittelijana. ReLU-
funktio taas on erittdin yksinkertainen ja helposti optimoitava aktivointifunktio,
joka aktivoituu vain positiivisilla arvoilla, eikd aktivoiduttuaan muunna ldhetet-
tavad arvoa lainkaan (Shrestha & Mahmood, 2019).

X
! \/Wz Activation\

function

b

KUVIO 5 Neuroverkon piilokerroksen neuroni (Mohammadi ym., 2018, s. 7)

Vaikka neuroverkkojen rakenne on tdysin erilainen kuin muiden koneoppimis-
tyokalujen, on niiden opettamisvaihe melko samankaltainen. Mohammadi ja
kumppanit (2018) kuvaavat neuroverkkojen opetusprosessia artikkelissaan seu-
raavanlaisesti: Syotekerros asettaa kasiteltdvélle harjoitusdatalle satunnaiset pai-
notukset, ja lahettdd sen ensimmadiselle piilokerrokselle. Tamén jalkeen kaikki pii-
lokerrokset vuorollaan asettavat syotteille painotukset, lisddvét niihin vakioter-
mit, suorittavat laskentansa, ja ldhettdvit syotettd eteenpdin, kunnes kaikki ker-
rokset on kdyty ldpi. Lopulta neuroverkon viimeinen kerros, eli tuloskerros, te-
kee lopullisen arvion. T4td arviota verrataan harjoitusdataan, ja virhefunktion
avulla madritetddn, kuinka ldhelld arvio oli todellista tulosta (Mohammadi ym.,
2018).

Kuten perinteisessd koneoppimisessa, on neuroverkkojen optimointion-
gelma virhefunktion minimoiminen. Neuroverkkojen optimoinnin erityispiirre
on laskennan tapahtuminen useassa vaiheessa, ja timén erityispiirteen ratkaise-
miseksi kdytetddn yleensd jotain vastavirta-algoritmia. Vastavirta-algoritmin
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toiminta perustuu gradienttimenetelmddn, eli myos neuroverkkojen virhefunk-
tion minimoiminen tehdddn yleensd derivoimalla (Shrestha & Mahmood, 2019).
Neuroverkoissa eri tasojen derivointi tapahtuu ketjusddnnon avulla, joka on
keino derivoida yhdistettyjd funktioita. Neuroverkon optimointi tapahtuu Mo-
hammadin ja kanssatutkijoiden (2018) artikkelin mukaan ensin suorittamalla
neuroverkon laskenta satunnaisin painokertoimin ja vakiotermein. Kun laskenta
on suoritettu ensimmdisilld arvoilla, lasketaan virhefunktiolla ennustetun ja to-
teutuneen tuloksen vilinen ero. Seuraavaksi artikkelin mukaan virhefunktion tu-
los syotetddn kerros kerrokselta vastavirta-algoritmilla takaisin sydtekerrokseen
asti, muuttaen matkalla neuronien painokertoimia ja vakiotermejd gradienttime-
netelmddn perustuvan laskennan keinoin. Tétd prosessia toistetaan niin kauan,

ettd virhefunktion tulos saadaan alle méaéritetyn virhemarginaalin (Mohammadi
ym., 2018).
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4 YHTEENVETO

Tutkittava aihe oli koneoppimistytkalut sekd niiden toiminta. Aiheen ulkopuo-
lelle jdi siis koneoppiminen ilmitnd, joka kattaisi esimerkiksi hyodyt, haitat, seka
vaikutukset yhteiskuntaan. Koneoppiminen on tilld hetkelld erittdin aktiivinen
tutkimuksen kohde, mutta tutkimus keskittyy pddasiassa uusiin teknologioihin
sekd niiden hyodyntdmiseen. Aihetta késittelevdssd tuoreessa tutkimuksessa
monien asioiden ymmaértdmistd pidetddn itsestddnselvyytend, joka voi vaikeut-
taa aiheeseen perehtymistd. Taman tutkimuksen paamotivaattori oli tarve ym-
maértdd koneoppimisen perusteet, ja sen vuoksi tutkimus toimii hyvana ldhtokoh-
tana aihepiiristd kiinnostuneille.

Koska tutkimuksen tavoitteena oli selvittdd perusteita uusien 16ydoksien
tekemisen sijaan, keskityttiin tutkimuksessa pddasiassa vanhempiin koneoppi-
mistyokaluihin. Yksinkertaisuutensa vuoksi vanhempien tyokalujen toimintaa
oli helpompi tulkita, joten ne soveltuivat tutkimuksen aiheeseen paremmin.
Vaikka késiteltdvand oli pddasiassa vanhempia tyokaluja, tutkimus auttaa ym-
mértdmadan myos uudempien koneoppimistydkalujen toimintaa. Koneoppimis-
tyokaluista on vuosien saatossa tullut aina vain monimutkaisempia, mutta siitd
huolimatta niiden toiminnan perusidea ei ole juuri muuttunut. Tutkimuksen tut-
kimusongelma oli selvittdd koneoppimistyokalujen toimintaperiaatteet. Toimin-
taperiaatteilla tarkoitetaan keinoja, joita kdyttdmalld koneoppija suoriutuu sille
annetusta tehtdvéstd ja paatyy johonkin lopputulokseen.

Tutkimus toteutettiin kuvailevana kirjallisuuskatsauksena. Lahdekirjalli-
suutena toimi pddasiassa vertaisarvioidut tieteelliset artikkelit, mutta ajoittain tu-
keuduttiin my6s muun muassa oppikirjoihin sekd teknisiin oppaisiin. Aluksi teh-
tiin lyhyt yleiskatsaus koneoppimisen perusteista, jotta lukijalla olisi peruskasi-
tys koneoppimisesta ennen koneoppimistyokalujen yksityiskohtaisempaa tar-
kastelua. Tyokalujen toimintaperiaatteisiin tutustuttiin pddasiassa lahdekirjalli-
suudessa esiintyneiden matemaattisten kaavojen avulla. Ndistd kaavoista pystyi
yleensd erottamaan jonkin selkedn ongelman, jonka ratkaisemiseksi tarvittaisiin
jotakin matemaattista menetelmaéda. Tutkimuksen tulokset esiteltiin lukijaystaval-
lisesti ilman matemaattisia kaavoja.
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Tutkimuksen merkittdvin 16ydos oli se, ettd koneoppiminen on usein jonkin
perinteisen tilastotieteellisen menetelmén suorittamista iteratiivisesti niin kauan,
ettd saavutetaan haluttu lopputulos tai tarkkuus. Ndiden tilastotieteellisten me-
netelmien sisdltd 16ytyi usein jokin matemaattinen optimointiongelma. Useim-
miten tdimd optimointiongelma oli 16ytdd arvot painokertoimille sekd vakioter-
meille, joiden avulla ennusteen ja toteutuneen tapahtuman vélinen ero, eli virhe-
funktio on pienimmillddn. Keinot ndiden arvojen selvittdmiseksi riippuu siitd,
millaista optimointiongelmaa selvitetddn. Kiteytetysti koneoppimistyotkalujen
toiminta perustuu matemaattiseen optimointiin, jota suoritetaan iteratiivisesti
tietokoneen laskentatehon avulla.

Tutkimuksessa loydettyjen optimointiongelmien ratkaiseminen perustuu
vahvasti matematiikkaan, varsinkin lineaarialgebraan sekd derivointiin. Lineaa-
rialgebraa sovelletaan koneoppimisessa muun muassa silloin, kun vakinaiste-
taan arvoja, pohditaan datan ulottuvuuksia, tai suoritetaan lineaarista regressiota.
Lineaarialgebraa kdytetddn tavalla tai toisella kaikissa koneoppimistyokaluissa,
joita tutkimuksen aikana késiteltiin. Lineaarialgebran tédrkeys tuli esille varsinkin
pddkomponenttianalyysin yhteydessd, joka perustuu ldhes tdysin lineaarialgeb-
raan. Derivoinnin havaittiin usein olevan avainasemassa virhefunktion minimoi-
misessa, eli silloin kun etsitddn gradienttimenetelmén avulla funktion matalinta
pistettd. Virhefunktion minimointi tarkoittaa siis ennustavan mallin tarkkuuden
maksimointia, joka lopulta on kaiken koneoppimisen ydintavoite. Iman kone-
oppimista matemaattinen optimointi on erittdin tyoldstd, jonka takia toistoja pys-
tyttdisiin tekemé&ddn huomattavasti vdhemman, joka vuorostaan heikentdisi en-
nusteiden tarkkuutta. Tutkimuksen 16ydoksilld voidaankin alkuperdisen tutki-
mustavoitteen lisdksi perustella my6s koneoppimisen tiarkeyttd yleisesti.

Taman kirjallisuuskatsauksen aikana 16ytyi useita mielenkiintoisia jatkotut-
kimusaiheita. Tutkimuksen rajallinen pituus rajoitti kasiteltdvien koneoppimis-
tyokalujen maarad, joten tutkimuksessa ei pystytty tutustumaan kuin pieneen
joukkoon tyokaluja. Jatkotutkimuksissa voitaisiin tutkia muita koneoppimistyo-
kaluja tai keskittyd tutkimaan yksittdisten tydkalujen toimintaa syvéllisemmin.
Syvillisempi tutkimus voisi késitelld koneoppimistytkalujen suorituskykyaé, tai
kuinka ne soveltuvat kasittelemééan erityyppisid datakokonaisuuksia. Tadssa tut-
kimuksessa todettiin optimointiongelmien ratkaisemisen olevan koneoppimisen
keskivssd. Ndita optimointiongelmia ratkaistaan erilaisten optimointialgoritmien
avulla, joiden tutkiminen olisi looginen jatkumo télle tutkimukselle. Tassa tutki-
muksessa ei myoskddn tutustuttu neuroverkkoihin yleistasoa syvallisemmin.
Kaikki edelld mainitut jatkotutkimusaiheet olisivat soveltuvia sekd mielenkiin-
toisia my06s neuroverkkojen kontekstissa.
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