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Tiivistelmé: Tdmi kandidaatintutkielma kisittelee koneoppimista pienelld aineistolla. Ko-
neoppimisessa kone parantaa suorituskykydén jonkin tietyn tehtivén ratkaisemiseksi itsenii-
sesti sitd mukaa kun lisdi kokemusta tai dataa kertyy. Koneoppimisongelmat voidaan jakaa
luokittelu- ja regressio-ongelmiin. Yleensd koneoppimistehtiivit vaativat ison aineiston tar-
kan koneoppimismallin opettamiseksi, mutta usein kattavan aineiston hankkiminen muodos-
tuu ongelmaksi. Tdmén tutkielman tavoitteena on kdyda ldpi minkilaisia ongelmia koneop-
pimismallin opetuksessa ilmenee kun kiytettivissd on pieni aineisto ja esitelld ratkaisuja nii-
hin ongelmiin. Tutkielma tehtiin kirjallisuuskatsauksena. Tutkitut julkaisut késittelivit edelld
mainittuja ongelmia, seké niihin kehiteltyji ratkaisuja. Tutkielmassa selvisi, ettd pienelld ai-
neistolla on haastavampaa opettaa hyvin yleistyvidid koneoppimismallia, ja ylisovittumisen
vilttaminen on vaikeaa. Yleistymisen parantamiseksi esitellddan keinotekoista lisddataa ge-

neroiva SMOTE-tekniikka, ja ylisovittumista yritetddn saada kuriin regularisoinnin avulla.
Avainsanat: koneoppiminen, luokittelu, pieni data, pieni aineisto, regularisointi

Abstract: This bachelor’s thesis deals with machine learning with little data. In machine
learning, the machine improves its performance to solve a specific task independently as
more experience or data accumulates. Machine learning problems can be divided into classi-
fication and regression problems. Usually, machine learning tasks require large data to train
an accurate machine learning model, but often obtaining large enough data is problematic.
The aim of this thesis is to review the problems encountered in training a machine learning
model when there is only little data available and solutions to these problems. The thesis

was made as a literature review. The publications examined deal with the above-mentioned



problems, as well as the solutions developed for them. In the thesis it became clear that it is
more challenging to teach a machine learning model that generalizes well with little mate-
rial, and it is difficult to avoid overfitting. In order to generalize better, we examine SMOTE

technology to generate synthetic data and to prevent overfitting we talk about regularization.
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il



Kuviot

Kuvio 1. Esimerkki laskevasta gradientista .............oooiuiiiineeiiiiiiiiiineeeeeennnnnnn. ]
Kuvio 2. Esimerkkeja eri tavoilla sovittuneista malleista aineiston pysyessid samana.......

Kuvio 3. Esimerkki mallin yleistettivyydestid. Havaintojen méérin kasvaessa sopivien
mallien méddrd on huomattavasti pienempi kuin yhden havaintopisteen tapauksessa.
Kuvio 4. Tasapainoisen ja epédtasapainoisen aineiston vilisen eron havainnollistaminen. .. [0l
Kuvio 5. Esimerkki yli-/alindytteiStAmiSesta. . ......ovveeitiiiiinneeeeeiiiineeeeeeennnnnn. 9
Kuvio 6. Esimerkki SMOTE:n avulla luoduista datapisteista. ...........ccccceeviiiieiea... 9

il



Sisalto

1 JOHDANTO .. e
2 KONEOPPIMINEN ... e
2.1 Koneoppimismallin elementit ..............ouuiiiiieiiiiiiiiiiiieeiiiiiiann..

2.1.1 Mallin eSitySIMUOLO .. ..vuuteeeet ettt et ettt e e e e eeaaaeenns

2.1.2 Mallin evaluaatio ja OptImMOINtI. . ...oeuuneeeeie et eeeiieeeeiineeennnnns

3 KONEOPPIMISEN ONGELMAT PIENELLA AINEISTOLLA .....................
Bl Y SOVITUS ettt

3.2 Yleistettdvyyden haastavuus ..........oiiiiiiiiiiii

3.3 AIneiston tasapaiNOtlOMUUS. ....oovtttttttttttteeteeeeeeeeeeeeeeeeeeeeaeaeeaeannnn

4 SMOTE, BAGGING, BOOSTING JA REGULARISOINTI - RATKAISUJA KO-

NEOPPIMISEN

ONGELMIIN ... e

4.1 AIneiston Kasittely. ... ..ooooiuuuii
4.1.1 Aineiston tasapainottaminen ylindytteistiméalli: SMOTE ................
4.1.2 Aineiston uudelleenkdyttomenetelmit: bagging ja boosting .............
4.2 Ylisovittumisen VAILEAMINEN .. ....ouuneeitn ettt
4.2.1 RegulariSOINtl .. ..oouutne ettt ettt et e

5 YHTEENVETO
LAHTEET ............

v



1 Johdanto

Téama tutkielma tarkastelee koneoppimiseen liittyvid haasteita, kun koneoppimismallin kou-
luttamiseen on saatavilla ainoastaan vihdinen tai muilla tavoin puutteellinen aineisto. Lisdksi
tutkielmassa kiydadn ldpi ndiden haasteiden ratkaisemiseksi kehiteltyjd metodeja ja koneop-
pimista yleisesti. Koneoppimiselle on olemassa monia kdytinnon sovelluskohteita (Rudin
ja Wagstaff 2014), mutta usein ongelmaksi muodostuu tarpeeksi kattavan aineiston hankki-
minen (Roh, Heo ja Whang 2018). Aineiston ongelmia pienuuden liséksi voi olla esimer-
kiksi puuttuva tieto. Puutteellinen aineisto voi aiheuttaa erilaisia ongelmia koneoppimisen
eri vaiheissa. Tutkielmani tavoitteena on esitelld pienelld aineistolla tehtidvdn koneoppimisen

ongelmia ja koota yhteen jo kehitettyja ratkaisuja.

Luvussa2]esitelldén koneoppimisen perusteet ja kdydadn 1dpi koneoppimisalgoritmin eri ele-
mentit. Luvussa [3] kdydédn ldpi pienelld aineistolla tehtdvddn koneoppimiseen liittyvid on-
gelmia. Luvussa [] kdydidn 1épi erilaisia ratkaisuja aikaisemmin esiteltyihin ongelmiin. Lu-
ku [3] siséltdd yhteenvedon, jossa kidydiddn ldpi millaisin keinoin pienesté aineistosta voidaan

yrittdd saada aikaiseksi mahdollisimman tarkka koneoppimismalli.



2 Koneoppiminen

Koneoppiminen on tekoédlyn osa-alue, jossa kone parantaa suorituskykyéén jonkin tietyn teh-
tavin suhteen sitd mukaa kun lisdd dataa tai kokemusta kertyy (Domingos 2012)). Téssi lu-

vussa kiydiin ldpi koneoppimismallin eri elementit.

2.1 Koneoppimismallin elementit

Koneoppimismalli on matemaattinen esitysmuoto jollekin reaalimaailman ilmiolle. Koneop-
pimisen avulla ratkottavat ongelmat voidaan jakaa luokittelu- ja regressiotehtiviin. Luokitte-
lussa yritetddn ennustaa datan perusteella jokin diskreetti luokka, esimerkiksi kuuluuko séh-
kopostiviesti roskapostiin vai ei, kun taas regressio ennustaa jotakin jatkuvaa ominaisuutta,

esimerkiksi kiinteiston myyntihintaa.

2.1.1 Mallin esitysmuoto

Koneoppimismallia luodessa tiytyy valita sopiva luokitin, joka joko luokittelee sille anne-
tun havainnon ennalta miirittyyn luokkaan, tai palauttaa vasteena jonkin jatkuvan muut-
tujan (Domingos 2012)). Pienten aineistojen tapauksessa klassisten luokitteluongelmien rat-
kaisemiseen soveltuvat hyvin esimerkiksi tukivektorikone ja naiivi Bayes -luokitin (Forman
ja Cohen 2004). Jatkuvien muuttujien luokitteluongelmia ratkotaan usein regressiomenetel-

mien avulla.

Jatkuvaa muuttujaa voidaan ennustaa lineaarisen regressiomallin avulla, jos selittdvien muut-
tujien ja ennustettavan muuttujan vililld on lineaarinen riippuvuus. Tilanteessa, jossa on yksi
selitettivd muuttuja y ja yksi selittdvd muuttuja x, voidaan lineaarinen regressiomalli esittdd

muodossa

y = Po+Bix .1

Yhtilossd (2.1) By on vakiotermi, joka kuvaa vastemuuttuja y odotettua arvoa tilanteessa,



jossa selittdvin muuttujan x arvo on nolla. Kerroin 81 kuvaa muutosta vastemuuttujan y odo-
tusarvossa, kun selittivin muuttujan x arvo kasvaa yhdelld. Yhtdlon f3-kertoimet estimoidaan

kdyttamilld pienimmin nelidsumman menetelméd (Gelman, Hill ym. 2007).

Tukivektorikone (engl. Support Vector Machine) toimii yksinkertaisimmillaan kahden eri
luokan luokittelijana. Se luokittelee havainnot etsimélld hypertason, joka erottaa eri luokkiin
kuuluvat datapisteet toisistaan. Tukivektorikoneita voidaan soveltaa myds useamman luokan
luokitteluun kouluttamalla jokaiselle luokalle oma luokittelija, joka erottelee luokan havain-

not muiden luokkien havainnoista (Cortes ja Vapnik |[1995).

Naiivi Bayes -luokitin on yksinkertainen generatiivinen malli, jossa selittivien muuttujien
oletetaan olevan toisistaan riippumattomia jokaisessa luokassa. Epérealistisista oletuksista
huolimatta naiivi Bayes -luokitin on osoittautunut erittdin toimivaksi useissa eri sovellus-

kohteissa (Forman ja Cohen 2004).

2.1.2 Mallin evaluaatio ja optimointi

Jotta koneoppimismallille saadaan valittua oikeanlainen luokitin, tarvitaan virhefunktio erot-
telemaan hyvit luokittelijat huonoista. Virhefunktiolla lasketaan, kuinka kaukana mallin en-
nuste on oikeasta havainnosta, eli mitd ldhempidnid ennuste on vastaavaa havaintoa, siti tar-
kempi malli on. Koneoppimismallia opetettaessa virhefunktio pyritdin minimoimaan opti-
mointimenetelmén avulla, jotta saadaan valittua paras mahdollinen luokitin ja mahdollisim-

man tarkka koneoppimismalli.

Keskineliovirhe (engl. Mean squared error) on yleinen ja yksinkertainen virhefunktio, jossa

lasketaan keskiarvo ennusteiden ja todellisten havaintojen erotuksen nelioista.

MSE =

S| =

i(Yi —1)? 2.2)
i=1

Yhtilossd (2.2) n on havaintojen méri, ¥; todellinen havainto ja ¥; koneoppimismallin teke-
mi ennuste. Pienten aineistojen tapauksessa tavallisen keskineliovirheen kéytto johtaa her-
kisti mallin ylisovittumiseen ja tdtd pyritddn valttamidn lisddmalld yhtdloon ns. "sakkoter-

mi". Ylisovittumista kisitellddn tarkemmin luvussa [3|ja sen vilttdmisti luvussa 4}
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Yksi yleisimmistéd virhefunktion optimointimenetelmisti on iteratiivinen laskevan gradien-

tin menetelmi (engl. Gradient descent). Tatd menetelmédd voidaan soveltaa my06s pienten
aineistojen tapauksessa.
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Kuvio 1. Esimerkki laskevasta gradientista

Kuviossa [T] x- ja y-akselit kuvaavat luokittimen painokertoimien arvoja ja z-akseli virhe-

funktion arvoa tietyilld painokertoimilla. Tavoitteena on 16ytdd painokertoimien arvot, joilla
virhefunktio minimoituu.



3 Koneoppimisen ongelmat pienellia aineistolla

Téssid luvussa esitelldédn yleisimpid ongelmia, joita esiintyy koneoppimisessa. Luvussa esitel-
tyjd ongelmia esiintyy kaikenkokoisilla aineistoilla, mutta ne korostuvat pienten aineistojen

tapauksissa.

3.1 Ylisovitus

Ylisovitus (engl. overfitting) tarkoittaa ilmiotd, jossa koneoppimismalli kuvaa liian tarkasti
harjoitusaineiston, mistd seuraa virhe-ennusteita harjoitusaineiston ulkopuolelta tuleville ha-
vainnoille. Kédytinnossid tdmin voi huomata koneoppimismallia opettaessa, jos mallin tark-

kuus harjoitusaineistolla olisi esimerkiksi 95%, mutta testausaineistolla ainoastaan 55%.
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Kuvio 2. Esimerkkeji eri tavoilla sovittuneista malleista aineiston pysyessd samana.

Kuvio[2|havainnollistaa kuinka alisovittunut malli ei kuvasta datapisteiden mukaista ilmioti,
kun taas hyvin sovittunut malli kuvastaa ilmi6té ja on lisidksi robusti, eli muutamista poik-
keavista havainnoista huolimatta malli onnistuu kuvailemaan todellista ilmiotd. Ylisovittunut
malli kulkee "pisteestd pisteeseen", eli sopii tdydellisesti harjoitusaineistoon, mutta mallintaa
todellista ilmi6td huonommin kuin hyvin sovittunut malli. Kun dataa on vihén, ylisovittumi-

sen vilttdmisestd tulee vaikeampaa ja poikkeavat havainnot ovat vaarallisempia.



3.2 Yleistettivyyden haastavuus

Koneoppimisen tavoitteena on tuntemattomien havaintojen ennustaminen aiempien havain-
tojen perusteella. Eli halutaan saada oikea vastemuuttuja harjoitusaineiston ulkopuoliselle
havainnolle, jonka oikeaa vastemuuttujaa ei ole annettu harjoitusaineistossa. Mallin kykyé
ennustaa oikea vaste harjoitusaineiston perusteella kutsutaan sen yleistettivyydeksi (Alpay-
din [2010). Kun kéytettdvid dataa on vihin, useammat erilaiset mallit sopivat aineistoon.

Suurempi datamird tuottaa paremmin yleistyvan mallin (Bishop 2006).

—

Kuvio 3. Esimerkki mallin yleistettdvyydestd. Havaintojen miirdn kasvaessa sopivien mal-

lien midrd on huomattavasti pienempi kuin yhden havaintopisteen tapauksessa.

3.3 Aineiston tasapainottomuus

Esimerkki tasapainoisesta ja epdtasapainoisesta aineistosta

mies nainen normaali geeni poikkeava geeni
Negatiiviset = Positiiviset Megatiiviset > Positiiviset
Tasapainoinen Epdtasapainoinen

Kuvio 4. Tasapainoisen ja epdtasapainoisen aineiston vilisen eron havainnollistaminen.

Aineiston tasapainottomuus tarkoittaa koneoppimisen kontekstissa tilannetta, jossa kaksi tai

useaa eri luokkaa sisdltdvéssid aineistossa eri luokkiin kuuluvien havaintojen mééri on eri-



suuri. Kuvio[|havainnollistaa epitasapainoista aineistoa, jossa vihemmistoluokan havainto-
ja on ainoastaan 10% kaikista aineiston havainnoista. Epitasapainoisella aineistolla opetetun
koneoppimismallin tarkkuuden arviointi voi olla vaikeaa, esimerkiksi kuvion [ epitasapai-
noisessa aineistossa 90% havainnoista on normaaleja geeneji, jolloin malli, joka luokittelisi
kaikki sille annetut havainnot normaaleiksi saavuttaisi 90%:n tarkkuuden, ilman ettid se on
oppinut ilmi6sti yhtddn mitddn. Tarkkuuden arvioimisen haastavuuden liséksi koneoppimis-

mallilla voi olla vaikeuksia oppia vihemmistoluokan piirteitd epédtasapainoisesta aineistosta

(Batista, Prati ja Monard 2004).



4 SMOTE, bagging, boosting ja regularisointi - ratkaisuja

koneoppimisen ongelmiin

Tissd luvussa kidydadn ldpi ratkaisuja luvussa[3|esiteltyihin ongelmiin. Alaluvussa 4.1 esitel-
ladn menetelmid kiytettdvissd olevan aineiston muokkaamiseen ja uudelleenkédyttoon. Ala-

luku 4.2 késittelee ylisovittumisen vilttdmista.

4.1 Aineiston Kkisittely

Yksi tapa ratkaista pienen aineiston koneoppimiseen liittyvid ongelmia on muokata kiytetté-
vii aineistoa ennen sen kdyttoonottoa. Epitasapainoista aineistoa voidaan tasapainottaa eri-
laisilla tasapainotusmenetelmilld. Pienten aineistojen tapauksessa on myos mahdollista hyo-
dyntdd aineistoa mahdollisimman paljon uudelleenkéyttamilld sitd. Aineiston tasapainotta-
miseen ja uudelleenkdyttdmiseen kiytettivid menetelmii esitelldéin tarkemmin seuraavissa

alaluvuissa.

4.1.1 Aineiston tasapainottaminen ylinidytteistimilli: SMOTE

Epitasapainoinen harjoitusaineisto voidaan tasapainottaa kdyttdmalld yli- tai alindytteisti-
mistd (engl. over-/under-sampling). Ylinaytteistyksessd vihemmistoluokan havaintoja lisa-
tadn esimerkiksi keinotekoisesti, kun taas alindytteistyksessd enemmistoluokan havaintojen
midrdd vihennetiddn. Pienten aineistojen kohdalla ei ole mielekistd soveltaa alindytteistys-
menetelmid, koska se pienentiisi aineistoa entisestddn. Tdmén vuoksi tarkastelemme tarkem-

min ainoastaan ylindytteistimistd.
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Kuvio 5. Esimerkki yli-/alindytteistimisesta.

SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) on ylindytteistimismenetelmd, jos-
sa aineiston kokoa kasvatetaan luomalla vihemmistoluokasta synteettisid havaintoja. Uusia
havaintoja luodaan kdymalld ldpi kaikki vihemmistoluokan datapisteet, valitsemalla data-
pisteen k-1dhinti naapuria ja luomalla uuden datapisteen satunnaiseen kohtaan havainnon ja
sen naapurin viliselle janalle. Synteettiset havainnot auttavat luokitinta luomaan suurempia

ja vihemmin spesifisid pddtosalueita, minkéd seurauksena malli yleistyy paremmin (Chawla

ym. 2002).
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Kuvio 6. Esimerkki SMOTE:n avulla luoduista datapisteisti.



4.1.2 Aineiston uudelleenkiyttomenetelmiit: bagging ja boosting

Bagging (Bootstrap aggregating) on menetelmd, jossa valitaan m bootstrap-otosta harjoi-
tusaineistosta, kidydadn ldpi kaikki otokset ja opetetaan jokaisella sama luokittelija. Télloin
saadaan m hiukan erilaista samantyyppistd luokittelijaa. Niille luokittelijoille annetaan uusi
tuntematon havainto, jonka jilkeen kerdtdin jokaisen luokittelijan tekemé ennuste uuden ha-
vainnon luokasta tai luokkatodennékoisyydestd. Uuden havainnon lopulliseksi luokaksi va-
litaan ndiden ennusteiden moodi tai luokkatodennikoisyyksien keskiarvo (Forman ja Cohen

2004).

Boosting on iteratiivinen menetelmd, jonka tavoitteena on perdkkiin opetettavien luokit-
telijoiden avulla minimoida luokitteluvirhe. Ensimmaiselld iteraatiokerralla luokitin opete-
taan koko opetusaineistolla, ja sen jidlkeen opetusaineistoa muokataan systemaattisesti, jon-
ka jdlkeen luokitin muodostetaan uudelleen télld uudella opetusaineistolla (Bishop [2000).

Boosting-algoritmi yksinkertaistettuna:

— Oletetaan harjoitusaineisto A = {(x1,y1)...(Xs,y»)}, missd y on piirrettd x vastaava
luokka.
— Tehdidin 1,...K kertaa:

— Valitaan harjoitusaineistosta A otos A;
— Opetetaan luokitin aineistolla A;, muodostettu luokitin minimoi luokitteluvirheen
joukolle A;

— Lopuksi luokitellaan testiaineisto yhdistiméllid K eri luokittimen ennusteet.

4.2 Ylisovittumisen valttaminen

Pienten aineistojen tapauksessa ylisovittuminen korostuu aineiston vihyyden vuoksi. Koska
koneoppimisella pyritidin selittdiméddn havaittua ilmi6td, on ylisovittumista jarkeviad pyrkid
vilttdmiin. Yleinen ylisovittumisen vilttdmiskeino on kiyttdi regularisointia, johon kuulu-

vat Ridge- ja Lasso-regressio. Nditd regressiomenetelmid esitelldén tarkemmin seuraavaksi.
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4.2.1 Regularisointi

Regularisointi on tekniikka, jolla pyritdédn vélttiméén ylisovittumista (James ym. 2014). Tek-
niikan ideana on liséitd sakkotermi minimoitavaan virhefunktioon ja niin estdd mallin para-
metreja saavuttamasta suuria arvoja. Kaksi yleisintd regularisointimenetelméi ovat Ridge- ja

Lasso-regressio.

Ridge-regressiossa virhefunktioon liséttivéni sakkotermind toimii kertoimien nelididen sum-

ma. Ridge-regressio on muotoa

n p 2 p
) (yl-—ﬁo—ZBjxij) +21 Y B, 4.1
i=1 j=1 J=1

missd A on tuunattava parametri, joka méérittelee kuinka paljon mallin joustavuudesta sako-

tetaan, n on havaintojen méiri ja p on selittdvien muuttujien maira.

Lasso-regressio on puolestaan muotoa
n )4 2 p
) (Yi_BO_ Zﬁsz'j) +A ) 1Bl (4.2)
i=1 j=1 J=1

missd A on tuunattava parametri, joka miérittelee, kuinka paljon mallin joustavuudesta sa-
kotetaan, n on havaintojen méiri ja p on selittivien muuttujien méiérd. Lasso eroaa Ridgesti
siind, ettd se sakottaa ainoastaan isoista kertoimista. Se kédyttda sakkona kertoimien itseisar-
voa nelion sijaan. Tilastotieteessd tamai itseisarvojen summa tunnetaan L.1-normina. Molem-
mista regularisointitekniikoista on olemassa implementaatioita eri ohjelmointikielilld kuten
R ja Python. R-kielessd Ridge- ja Lasso-regressiot on toteutettu esimerkiksi MASS-paketissa
(Venables ja Ripley 2002) ja Pythonissa Scikit-learn-moduulissa (Pedregosa ym. 2011).
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5 Yhteenveto

Koneoppimisella on useita eri sovelluskohteita nykypdivin maailmassa ja sitd halutaan so-
veltaa moniin eri tutkimusongelmiin. Tutkimusongelmien ratkaisuun tarvittavan tarpeeksi
kattavan aineiston hankkiminen on usein haastavaa, ja estid koneoppimisen soveltamisen
ongelman ratkaisemiseksi. Tédsséd tutkielmassa on esitelty koneoppimista yleiselld tasolla,
pienelld aineistolla tehtdviidn koneoppimiseen liittyvid ongelmia ja esitelty muutamia ratkai-

suja ndihin pienen aineiston aiheuttamiin ongelmiin.

Koneoppimisen saralta esiteltiin yleisimmaét oppimistehtidvit mitd koneoppimismalleilla pys-
tytddn ratkomaan. Nditd tehtivid ovat luokittelu- ja regressiotehtivit. Lisédksi esiteltiin ko-
neoppimismallin eri elementit kuten luokitin, virhefunktio ja optimointimenetelma. Luokitti-
mista kdytiin 1dpi tarkemmin luokitteluongelmiin soveltuvat tukivektorikone ja naiivi Bayes-
luokitin, ja regressio-ongelmiin sopiva lineaarinen regressiomalli. Kéytettdvand virhefunk-
tiona esiteltiin keskineliovirhe ja virhefunktion minimointiin kéytettiin iteratiivista laskevan

gradientin menetelmaa.

Koneoppimiseen liittyvistd ongelmista esiteltiin ne, jotka korostuvat erityisesti pienelld ai-
neistolla. Tillaisia ongelmia ovat ylisovittuminen, aineiston epétasapaino ja yleistyvyyden
puute. Ylisovittuminen ja yleistyvyyden puute vaikuttavat negatiivisesti mallin tarkkuuteen.
Aineiston epitasapainon todettiin aiheuttavan vaikeuksia mallin tarkkuuden arvioimisessa,

sekd vihemmistoluokan piirteiden oppimisessa.

Ratkaisuista esiteltiin erilaisia aineiston kisittelymenetelmii, joiden avulla aineiston tasa-
painoa voidaan korjata ja pientd aineistoa hyddyntdéd tehokkaammin. Aineistoa voidaan ta-
sapainottaa SMOTE-menetelmén avulla, ja pientéd aineistoa uudelleen kdyttdd bagging- ja
boosting-menetelmilli. Ylisovituksen estimiseksi tarkasteltiin regularisointimenetelmistid Ridge-

ja Lasso-regressio.

Tutkielman tavoitteena oli auttaa lukijaa vilttdméan pienen aineiston aiheuttamia suden-
kuoppia koneoppimismallia kehittidessd ja antaa tyokaluja ndiden ongelmien ratkaisemisek-
si. Tutkimuksessa kévi ilmi, ettd tutkielmassa ldpikdydyt menetelmait eivét takaa tarkkaa ko-

neoppimismallia, vaan joissakin tapauksissa aineiston rajoitteet tulevat vastaan eikd ilmioti
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pystyti selittiméidn kdytossi olevilla resursseilla.
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