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1 Johdanto

Viime vuosina joukkoistetun (eng. crowdsourced) datan médrd lentoliikenteestd on kasva-
nut merkittdavisti. Varsinkin harrastelijoiden hankkimat ohjelmistoradiot ovat mahdollista-
neet edullisen ja helpon tavan havaintodatan kerddmiseen ilma-aluksista. Avoimesti saatavil-
la oleva data avaa monia uusia tutkimusmahdollisuuksia ja -kohteita. Lentoliikennettd tut-
kimalla voidaan saada tietoa esimerkiksi taloudesteﬂ tai pandemioiden kehityksestd (Sun

ym. 2022).

Lentoliikennettd on monenlaista, joten sen analysoimiseksi on usein tirkedd pystyé jollakin
kriteerilld erottelemaan, mihin kategorioihin havainnoitavat alukset kuuluvat. Jaottelu voi-
daan tehdi esimerkiksi silld perusteella, onko alus sotilas- vai siviililentokone, miki on ko-
netta operoivan yhtion kotimaa, tai mihin tarkoitukseen konetta ensisijaisesti kdytetddn. Oli
kriteeri miki tahansa, kategoriatieto tarjoaa arvokasta lisétietoa aluksista ja mahdollistaa len-
tolitkenteen tutkimisen syvillisemmin kuin jos kaikkia aluksia kohdeltaisiin yhtend massa-
na. Esimerkiksi turismin historiallista kehitysti analysoidessa voidaan koko lentoliikenteen

tarkastelun sijasta keskittyd vain matkustajalentokoneisiin.

Ilma-alukset eivét kuitenkaan itse l1dhetd tyyppi- ja kategoriatietoa, joten niiden pééttelemi-
seksi on turvauduttava ulkoisiin dataldhteisiin, joiden avulla tiedot on mahdollista johtaa.
Ne koostuvat muutaman ilmailuviranomaisen tarjoaman datan lisdksi ilmailuharrastajien ke-
rddmastd aineistosta. Ndmé datalidhteet ovat kuitenkin puutteellisia ja siséltdvit vanhentu-
nutta tietoa, jonka lisdksi osa tiedosta on sellaista joka aluksen operaattorin on mahdollista
véddrentdd tai muokata tunnistamisen vaikeuttamiseksi (Strohmeier ym. 2021). Siten néihin

lahteisiin pohjaavat tyyppi- ja kategoriatiedot eivit vilttaméttd ole oikein.

Kéyttamillad pelkdstiin ohjelmistoradioilla suoraan kerittyad havaintodataa ilma-aluksista, ja
siitd laskettuja piirteitd on mahdollista vdistdd nima dataan liittyvit epdvarmuudet ja luoki-
tella lentoliikennettd pelkistddn lentoratojen perusteella. Luokitteluun voidaan kdyttdd ko-

neoppimismallia, joka valjastetaan tunnistamaan eri kategorioihin kuuluvat alukset toisis-

1. https://www.bankofengland.co.uk/-/media/boe/files/monetary-policy-report/2020/may/monetary-policy-
report-may-2020.pdf



taan. Malli oppii sille syotettyjen esimerkkien avulla riippuvuussuhteet datan ja kategorioi-

den valilla.

Vaikka malli onnistuisi luokittelemaan lentoja erittiin tarkasti, tosielimén sovelluksissa se
el valttdmatta riitd. Jotta tuloksia voitaisiin hyodyntdd kidytdnndssd, nousee usein tarve ym-
mirtdd perusteet, joilla alukset luokiteltiin tiettyihin kategorioihin. Luokittelijan toiminnan
ymmirtdminen lisdd ihmisten luottamusta sen antamiin tuloksiin. Myds mahdolliset viat ja

vinoumat on helpompi tunnistaa, kun on mahdollisuus tarkastella logiikkaa pdétosten takana.

Téssd pro gradussa tutkitaan lentoliikenteen luokittelua eri koneoppimismalleilla. Tavoittee-
na on selvittdd miten lentoliikennettd voidaan luokitella eri kategorioihin, kuten kaupalliset
matkustajalentokoneet, hivittdjit ja yksityiset pienlentokoneet, kiyttden dataa lentoradoista.
Erona aikaisempiin tutkimuksiin lentoliikenteen luokittelusta, pyritddn lisidksi selittdimédédn

mallien tuloksia siten, etti tutkitaan mitkd piirteet datassa vaikuttavat tuloksiin vahvimmin.
Tutkimuskysymykset ovat:

1. Miten lentoliikennettid voidaan luokitella koneoppimismalleilla pelkéstiin lentorato-
jen perusteella?

2. Miten luokittelevien koneoppimismallien tuloksia voidaan selittda?

Pro gradun tutkimusmetodi on konstruktiivinen tutkimus. Tutkimuskysymyksiin pyritddn
vastaamaan kehittimalld toimintapa, joka alkaa datan kerddmisestd ja tallentamisesta tie-
tokantaan, siirtyen datan esiprosessointiin ja eksploratiiviseen data-analyysiin, jatkaen datan
rikastamiseen lisdpiirteitd laskemalla, luokittelumallien kouluttamiseen seké lopuksi tulos-
ten sekd mallien toiminnan analysointiin ja selittimiseen. Toimintatapa liitetdén aiempaan

tieteelliseen tutkimukseen vertaamalla tuloksia ja kiytettyjd menetelmid.



2 Kirjallisuuskartoitus

Strohmeier ym. (2021) luokittelivat joukkoistetun ohjelmistoradiodatan avulla ilma-aluksia
kategorioihin kuten kaupallinen, hivittdjd, tiedustelu ja harjoitus. He laskivat datasta neljdn
tyyppisid piirteitd: paikkapiirteet (esim. korkeus), nopeuspiirteet (esim. kaksiulotteisen kar-
teesisen koordinaatiston suuntaiset nopeudet), kiihtyvyyspiirteet (esim. kaksiulotteisen kar-
teesisen koordinaatiston suuntaiset kiihtyvyydet), seki lentopiirteet (esim. lennon ajallinen
kesto). Luokittelumalleina kiytettiin neljda eri mallia: tukivektorikone, k:n ldhimmin naa-
purin menetelmd, paiatdspuu ja satunnaismetsd. Parhaiten malleista suoriutui satunnaismetsa,

jolla paistiin noin 87 % keskimdiiridiseen luokittelutarkkuuteen.

Kumar ym. (2021) kayttivdat vastaavaa ilma-alusten ldhettimédda Automatic Dependent
Surveillance-Broadcast (ADS-B) dataa tutkiessa lentokoneiden laskeutumisten keskeytyk-
sid (eng. go-around). He tunnistivat laskeutumisen kriittiset hetket ja laskivat piirteitd néiltd
hetkiltd. Piirteitd olivat mm. koneen etdisyys kiitotien keskiviivasta, koneen kulma suhtees-
sa kiitotiehen ja koneen etdisyys kiitotiehen. Tdmin jdlkeen lennot klusteroitiin kidyttden ti-
heysperusteista HDBSCAN-klusterointialgoritmia. Néin lennoista saatiin muodostettua kol-
me klusteria: nominaaliset, poikkeavat ja lennot, joiden laskeutumisen keskeytys tapahtui
paljon normaalia myohemmin. Klustereiden analysointivaiheessa saatiin selville, ettd poik-
keavien lentojen laskuvaiheen mandovereissa oli enemmin vaihtelua verrattaen nominaali-
siin. Lisdksi poikkeavien laskeutumisten keskeytysten kohdalla koneiden liike-energiatasot

olivat huomattavasti korkeammat verrattuna nominaalisiin lentoihin.

Gingrass, Singham ja Atkinson (2021)) tutkivat, onko mahdollista tunnistaa lentoratojen tyyp-
pejd niiden geometrioiden perusteella. He kouluttivat keinotekoisen neuroverkon luokittele-
maan erimuotoisia lentoratoja kategorioihin kuten suora, kaareva, yksisilmukkainen ja kah-
deksikko. Mallille annettiin lentoradoista laskettuja piirteitd kuten havaintopisteiden maira
lentoradassa, kokonaismatkan pituus ja absoluuttinen menosuunnan vaihtelu lennon aikana.
Malli toimi hyvin suorahkoille lentoradoille, mutta epétyyppilliset lentoradat tuottivat sille
vaikeuksia. Luokittelija osasi erottaa hyvin my0s yksisuuntaiset ja edestakaiset lentoradat

toisistaan.



3 Teoria

3.1 Aineiston esikiisittely

3.1.1 Skaalaus

Monissa aineistoissa piirteiden arvojen skaala vaihtelee paljon. Esimerkiksi piirre, joka ker-
too henkilon painon kilogrammoina, saa yleensd pienempid arvoja kun henkilon palkkaa
kuvaava piirre. Téstid syystd eri piirteiden perusteella laskettavissa médreissd, esimerkik-
si euklidisessa etdisyydessd, suurempaa kokoluokkaa olevat piirteet dominoivat pienempid

(Aggarwal ym.[2015).

Piirteiden skaalauksella pyritiéin antamaan jokaiselle piirteelle yhté suuri painoarvo ja siten
parantamaan luokittelumallien suorituskykyi (Han, Kamber ja Pei2012)). Skaalausmenetel-
mid on olemassa useita, eikd parhaan menetelmén 16ytimiseksi tietylle mallille ja kiytetti-
ville aineistolle ole olemassa mitdén tiettyd tapaa (Ahsan ym. 2021). Yksi skaalausmene-
telmistid on normalisointi, jonka avulla piirteiden arvoalue muutetaan tietylle vélille. Toinen
tapa skaalata on logaritminen muunnos, jolla pyritdin samaan vino jakauma symmetrisem-

miksi (Hand, Mannila ja Smyth [2001).

Min-max-normalisoinnissa muunnetaan piirteiden arvoalue useimmiten joko vilille [0, 1] tai
[—1, 1]. Témin normalisointimenetelmén on havaittu nopeuttavan keinotekoisten neuroverk-
komallien oppimisprosessia (Garca, Luengo ja Herrera 2014). Piirteen A kaikki arvot v saa-

daan muunnettua halutulle vilille [uusi_mins, uusi_max,] laskemalla:

v —ming : . o
V = ————(uusi_maxp — uusi_miny ) + uusi_ming, 3.1
max, — ming

jossaminy jamaxy ovat piirteen A alkuperdiset minimi- ja maksimiarvot, tdssi jirjestyksessa.

Z-arvo-normalisoinnissa piirteiden jakaumat muunnetaan noudattamaan standardinormaali-
jakaumaa. Muunnoksen jidlkeen arvojen keskiarvoksi tulee O ja keskihajonnaksi 1 (Garca,

Luengo ja Herrera 2014).



Muunnos lasketaan piirteen A kaikille arvoille v seuraavasti:

—A
= VGA (3.2)

jossa A ja 64 on piirteen A arvojen alkuperiinen keskiarvo seki keskihajonta, tissd jirjes-

tyksessd.

Mikadli piirteen arvojen varianssi on hyvin suuri, voidaan sitid pienentdd keinotekoisesti loga-
ritmisella muunnoksella (Leydesdorff ja Bensman 2006). Vino jakauma saadaan nidin muun-
nettua ladhemmis normaalijakaumaa (Benoit |[2011). Muunnos voidaan tehdi esimerkiksi ot-

tamalla piirteen arvoista luonnollinen tai kymmenkantainen logaritmi (R. M. West 2021)).

3.1.2 Ulotteisuuden pienentiminen

Kasitteelld ”dimensioiden kirous” (Bellman [1961) tarkoitetaan ilmiotd, jossa luokittelumal-
lin laskennallinen vaativuus ja luokitteluvirhe kasvavat radikaalisti aineiston ulottuvuuksien
myo6td. Aineiston uloitteisuutta pienentiméilld pyritdin muuntamaan moniuloitteinen data
merkitykselliseen, pienempiuloitteiseen esitysmuotoon (Maaten, Postma ja Herik 2009). Yk-

si tdhédn kdytetyistd menetelmistd on pddkomponenttianalyysi (PCA) (Pearson |1901).

PCA tidhtdd vihentdmaiin aineiston ulotteisuutta luomalla uudet muuttujat, padkomponentit,
jotka sdilyttavit mahdollisimman paljon alkuperiisen aineiston sisédltimii vaihtelua eivatkd
korreloi keskenidin. Pddkomponentit jarjestetdin niin, ettd muutama ensimmdinen kompo-

nentti sisdltdd suurimman osan alkuperdisen aineiston muuttujien vaihtelusta (Jolliffe 201 1).

PCA:ssa alkuperiinen joukko N kappaletta vektoreita {x;}, x; € R" tulee muuttaa uudeksi
joukoksi vektoreita {y;}, y; € R™, niin ettd m < n. Tavoitteena on 16ytd4 joukko ortogo-
naalisia kantavektoreita [uju;...u,], joiden avulla jokainen vektori x € R”" voidaan esittdd

uudelleen muodossa X = } /| zxUy, jossa zx = u,{x (Kirkkidinen ja Saarela 2015)).

Mahdollisimman léhelle tété esitystd padstian vektorin X = Y7 | zpug + Y5, . beuy avulla,
jossa jalkimmdinen termi on jéénnosvirhe x —X =Y | (zx — bx)uy, kun jéinnosvirhe on

mahdollisimman pieni. Kyseessi on siis pienimmén nelidsumman virheen minimointi:



1Y 3 1 ¢
5 2l = %i* = Z Z (zix — bx)* = 2, Z u; Cuy, (3.3)
i=1 zlk m+1 k=m-+
jossa C on aineiston otoskovarianssimatriisi
1 N
= 5 Z i—x)T (xi —X;), (3.4)

jossa X; on otoskeskiarvovektori. Olkoon {A;,u;} symmetrisen matriisin C k:nnes ominai-

sarvo ja ominaisvektori, toteuttaen

Cuk:=ﬁkuh kZZl,n.,n (35)

Hyodyntden yhtidlod[3.5]ja vektorien uy ortogonaalisuutta voidaan yhtils [3.3| kirjoittaa muo-

dossa

1 n
5 L A (3.6)
k=m+1

Tilloin m kappaletta ominaisvektoreita, jotka vastaavat C:n m kappaletta suurinta ominai-
sarvoa muodostavat kannan muunnetulle esitysmuodolle. Siten vektorit saadaan muunnettua
muotoon y; = ui(X; —X), jossa i = 1,...,m ja u; on suurinta ominaisarvoa vastaava kanta-

vektori, u, toiseksi suurinta ja niin edelleen.

3.1.3 Yliniytteistys

Aineiston kategoriajakauma on epitasainen, jos siind esiintyvien havaintojen kategorioita
ei ole suurin piirtein tasamidrd (Chawla 2005). Epitasainen kategoriajakauma voi vaikut-
taa negatiivisesti luokittelumallien, kuten paidtospuiden (Japkowicz ja Stephen 2002) sekid
keinotekoisten neuroverkkojen (Mazurowski ym. |[2008), (Buda, Maki ja Mazurowski [2018))

suorituskykyyn mallien oppimisen painottuessa yliedustettujen kategorioiden havaintoihin.

Yksi keino ongelman ratkomiseksi on ylindytteistidd harjoitusaineisto, lisdten keinotekoisesti



vihemmistokategorioiden havaintojen miirdd, kunnes niiden lukumééré vastaa enemmisto-
kategorian havaintojen madrdd (Japkowicz 2000). Erds tdhdn kiytetyistd menetelmistd on
satunnainen vihemmistoylindytteistys (eng. random minority oversampling) (Buda, Maki ja
Mazurowski 2018)), jossa poimitaan satunnaisesti valittuja otoksia vihemmistokategorioista

ja monistetaan niitd, kunnes kategoriajakauma on tasainen.

Vaikka ylindytteistyksen on havaittu toimivan (Japkowicz|[2000), sen on my0s havaittu johta-
van ylisovittumiseen (Chawla ym. 2002), (Chawla, Japkowicz ja Kotcz [2004),
(Wang ym. [2014). Ylisovittumisella tarkoitetaan ilmi6td, jossa luokittelumalli sovittuu har-
joitusaineistoon liian hyvin, ja ei kykene ennustamaan kategorioita testiaineistolle, silla tes-
tiaineiston havainnot eivit vastaa tarkalleen harjoitusaineiston havaintoja (Yanminsun, Wong
ja Kamel 2011). Tdmén lisdksi satunnainen vihemmistoylindytteistys voi tuottaa viiristy-
neitd otoksia, silld lukumaériltddan pienissd kategorioissa poikkemat tai kohinaa sisdltdvét

havainnot voivat olla yliedustettuina (Laurikkala 2001).

3.2 Piirrejalostus

Luokitteluaineisto voidaan my0s esittdd uudessa muodossa laskemalla sille lisédpiirteitd alku-
perdisten piirteiden perusteella. Titd toimintatapaa voidaan kutsua piirrejalostukseksi (eng.
feature engineering). Menetelmén tarkoituksena on esittdd aineisto sellaisessa muodossa,
joka parantaa luokittelumallien suorituskykyéd (Kuhn ja Johnson 2019). Téssé tutkielmassa
jalostetaan piirteitd laskemalla yksittdisten lentoratojen piirteiden arvoista tilastollisia tun-

nuslukuja, kuten maksimi, seké lentoratojen muotoa kuvaavia etdisyysgeometria-arvoja.

3.2.1 Etiisyysgeometria

Etdisyysgeometrialla (Menger |1928) tarkoitetaan geometrian alaa, jossa koordinaattisystee-
mind kidytetddn pisteiden sijaan pisteiden vilisid etdisyyksid. Méadritellddn ndma etdisyydet
seuraavasti (Liberti [2019): Olkoon R joukko n+ 1, n € Z kappaletta pisteitd {py,...,p,} €
RK, K € Z. Tillsin kahden pisteen viliset etiisyydet voidaan méiritelld joukkona arvoja
dpp; = |[p; — ;|| kaikille 7, j < n. Joukolle R voidaan médritelld metriikka d : RX R —

[0,inf) siten, ettd



L. Vp;, p;ER dpp, =0 < p;=p; (identiteetti);
2. Vp;, p; ER dpp, = dp,p, (symmetrisyys);
3. Vpis Pj, Pk €R  dpp, +dp.p, > dpp, (kolmioepéyhtild).

|| - || on eulkidinen normi, joka on metriikka RX:ssa.

Kiytidnnon sovelluksissa etdisyysgeometriaa on kédytetty muun muassa sensoriverkkojen pai-
kantamiseen ja molekyylirakenteiden selvittamiseen (Liberti ym. 2012). Etdisyysgeometria
mahdollistaa myos ilma-alusten lentoratojen muotojen tarkastelun jakamalla radan osiin ja
mittaamalla sen suoruutta sekéd kaarrosten kokoja (Neafus ym. |2020). Télloin lentoradoil-
le lasketaan etdisyysgeometriaa kdyttden ratojen muotoa kuvaavat tunnisteet, jonka avulla

voidaan vertailla ratoja toisiinsa.

Kiytidnnossi tdimd tapahtuu seuraavasti (Rintoul ja Wilson |[2015)): Olkoon lentorata 6 joukko
pisteitd {xp,...,x,}, n>0. Valitaan syvyys k, 0 <k <n— 1 jonka jilkeen valitaan L+
1, L=1,... kpistettd lentoradalta tasaisin vilein joko etdisyyden tai ajan perusteella niin,
ettd ensimméinen piste on sama kuin radan alkupiste ja viimeinen piste sama kuin radan

loppupiste. Jokainen L:n taso jakaa lentoradan L:dén osaan (kuvio T)).

. L =1, lentoradan alku- ja loppupisteet
. L =2, jakaa lentoradan kahteen osaan
. L = 3, jakaa lentoradan kolmeen osaan

. L = 4, jakaa lentoradan neljdén osaan

Kuvio 1: Visualisointi kaksiulotteisen lentoradan jakamisesta osiin, kun k = 4



Tamin jidlkeen lasketaan etdisyysgeometriatunniste lentoradalle. Tunniste on k x % pitui-

nen vektori, jonka alkiot ovat lentoradan osien suoruussuhdelukuja (dg). Lentoradan T osal-

le, jonka alkupiste on x, ja loppupiste x,, voidaan laskea suoruussuhdeluku siten, etti

de(xayxb)
d = 3.7
g(xa7xb> dt(xd’xb)v ( )
jossa

de(xaaxb) = be_xa|’7 (38)

b—1
d,(xa,xb) = Z ||x,~+1 —x,~||. (39)

i=a

Suoruussuhdeluku on siis suhde kahden pisteen euklidisen etdisyyden ja lentorataa pitkin
kuljetun matkan vélilld. Suhdeluku on vililtd [0, 1], tarkoittaen ettd suhdeluvun ollessa 1
mitattava lentoradan osa on tiysin suora kahden pisteen vililld, ja sen ollessa O mitattavan

osan alkupiste on sama kuin paitospiste.

Suoruussuhdeluvut lasketaan jokaiselle L:n tasolle niin, ettd kun

1. L =1, suoruussuhdeluvut lasketaan lentoradan ensimmaisen ja toisen pisteen véliltd

2. L =2, suoruussuhdeluvut lasketaan lentoradan ensimmadisen- ja toisen, seki toisen- ja
kolmannen pisteen vililtd

3. L = 3, suoruussuhdeluvut lasketaan lentoradan ensimmaisen- ja toisen, toisen ja kol-

mannen, sekd kolmannen- ja neljinnen pisteen vililtd

ja niin edelleen. Kuvio [2| havainnollistaa suoruuksien laskemista eri pisteiden vililla.



w [\

o __ pisteiden vilinen euklidinen etiisyys o o
@L=1, dgo " pisteiden vilinen matka lentorataa pitkin (b)L=2, dg172 -

WW

() (d
pisteiden vilinen euklidinen etdisyys
pisteiden vilinen matka lentorataa pitkin

pisteiden vilinen matka lentorataa pitkin

_ __ pisteiden vilinen euklidinen etiisyys
L= 3’ dg3’4’5 ~ pisteiden vilinen matka lentorataa pitkin

L=4,dges789=

Kuvio 2: Suoruussuhdelukujen laskeminen kaksiuloitteiselle lentoradalle, kun k = 4
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Kun kaikki suoruussuhdeluvut on laskettu tuloksena on etdisyysgeometriatunniste, jossa suo-
ruussuhdeluvut on jérjestettynd alkaen tason L = 1 suhdeluvuista, seuraten tason L = 2 suh-

deluvut, ja niin edelleen, kaikille L:n arvoille. Esimerkiksi, kuvion @ lentoradalle

etdisyysgeometriatunniste = [dgo, dgs,dga,dgs,dge,dg7,dgs,dgy].

Konveksi verho

Eulkidisessa avaruudessa dérelliselle joukolle Q pisteitd voidaan miiritdd konveksi verho
niin, ettd se on pienin mahdollinen konveksi polygoni, jolla jokainen joukon Q piste on joko
polygonin sisilld tai sen rajalla (Laurini |2017)). Tdmén avulla voidaan kuvata myds lentora-

tojen muotoa, esimerkiksi laskemalla radan ala ja sen konveksin verhon akselien suhdeluku.

Olkoon lentorata 6 joukko n+ 1, n € Z kappaletta pisteitd {xo,...,X,} (Rintoul ja Wil-
son 20135) . Tdlloin joukolle 6 voidaan médrittdd konveksi verho Hy, joka koostuu pisteisti
{e1,e2,...¢n} C {Xo,...X,}. Tdmidn konveksin verhon keskipiste Hieskipiste Saadaan laske-
malla

1
Hyeskipiste = . ;()Xi- (3.10)

Lentoradan ala saadaan laskemalla sen konveksin verhon ala. Verhon akselien suhdeluku

voidaan maarittiad niin, ettd

pitkédn akselin pituus

konveksin verhon akselien suhdeluku = — , 3.11)
lyhyen akselin pituus
jossa lyhyen akselin pituudeksi arvioidaan
in ||Hyeskipiste — €||- 3.12
crg}-lr; || keskipiste CH ( )

Toisin sanoen, konveksin verhon keskipisteen ja ldhimmén verhon pisteen vilinen etdisyys.
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Pitkédn akselin pituus saadaan laskemalla

max | |erskipiste - C|| (313)
ceo

Pitkén akselin tapauksessa suurin etdisyys lasketaan polygonin keskipisteestd kaukaisimpaan
lentoradan pisteeseen. Johtuen verhon konveksisuudesta, kaukaisin piste on jokin konveksin

verhon kiérkipisteista.

Pitka akseli

Lentoradan konveksi verho

Kuvio 3: Visualisointi kaksiulotteisen lentoradan konveksista verhosta

3.3 Luokittelu

Uusien kohteiden luokittelu samankaltaisten havaintojen perusteella on yksi tyypillisimmisti
tiedonlouhinnan tehtidvistd (Menardi ja Torelli[2012). Luokittelussa tavoitteena kehittdd mal-
li, joka kertoo mihin k:sta luokasta jokin kohde kuuluu. Koneoppimisen kontekstissa luokit-
telun katsotaan olevan osa ohjattua oppimista (eng. supervised learning) (Goodfellow, Ben-
gio ja Courville 2016). Nimelld viitataan siihen, ettd koneoppimismallia ohjataan tunnista-
maan, miten kukin luokka on riippuvainen piirteiden arvoista antamalla sille opetusvaiheessa

sekd piirteiden arvot, ettd luokkatiedon sisiltdvid harjoitusesimerkkeja.

Luokittelussa aineisto siis jaetaan pareiksi (X;,y;), i € Z, jossa X; on vektori havaintoa kuvaa-

12



via piirteitd, jotka voivat olla joko mitattuja, alkuperiisid piirteitd tai niistd jalostettuja piir-
teitd. Nailld piirteilld oletetaan olevan vaikutus havainnon luokkatietoon y;. Toisin sanoin, X;
on vektori selittdavid muuttujia ja y; vastemuuttuja. Yleensa joukosta jatkuvia, diskreetteji tai
kategorisia muuttujia koostuva X madritelldén niin, ettd X = {x; | x; € R" kaikilla i € Z}.

Vastemuuttuja y taas saa arvoja kategorisesta médrittelyjoukosta y = {yo,...,yn}, n € Z.

Luokittelutehtivii ratkoessa aineistosta poimitaan otos 7, = {(X0,Y0),---,(Xn,yn)}, n € Z
em. pareja harjoitusaineistoksi. Niitd pareja tarkastellen muodostetaan sddntd Ry, : X —y,
jonka avulla voidaan ennustaa harjoitusaineiston ulkopuolisten parien (x;,y;) > 7, vaste-

muuttujan y arvot nikemdttd niitd, kdyttden ainoastaan selittdvid muuttujia x.

Luokittelutehtdvén hoitamiseen on kehitetty useita malleja. Jokaisella menetelmilld on omat
vahvuutensa, heikkoutensa ja implementointiin liittyvét ongelmansa (Phyu 2009), (Gorade,
Deo ja Purohit 2017). Paras malli luokittelutehtdvin ratkomiseksi riippuukin tdysin tehtdvin
tyypistd (Soofi ja Awan 2017). Téssé tutkielmassa kdytetddn luokittelutehtivédn ratkaisuun
kolmea eri mallia, jotka eroavat ldhestymistavoiltaan toisistaan, ja pyritddn 10ytdmiidn ndisti

paras malli tehtdvin ratkaisemiseksi.

3.4 Luokittelumallit
3.4.1 K:n lihimmin naapurin menetelmi

Yksi tunnetuimmista koneoppimisluokittelijoista on k:n lihimmén naapurin menetelmi (KNN)
(Cover ja Hart|1967). Luokittelu suoritetaan etsimilld datapisteiden & 1dhintd naapuria ja en-
nustaen luokka ndiden naapurien luokkien perusteella. Menetelmi on helppokiyttdinen, in-
tuitiivinen ja se sopii useisiin eri sovellusaloihin (Bhatia ja Vandana [2010), (Akhil, Deeks-

hatulu ja Chandra 2013)), (Sudrez ym. 2016).

Kiydiain ldapi KNN-menetelmén ydinidea (Cunningham ja Delany 2021): Olkoon D harjoi-
tusaineisto havaintoja (X;);e[1 ), jossa n = |D|. Jokainen havainto koostuu joukosta F' piir-
teitd, joissa kaikki numeeriset piirteet on normalisoitu vilille [0, 1], sekd luokkatiedosta y;.

Tavoitteena on luokitella uusi havainto q.
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Jokaiselle harjoitusaineiston havainnon x; € D ja q vilille voidaan laskea etdisyys

d(q,x;) =Y 8(qz,xif), (3.14)
feF

jossa & on etiisyysmetriikka.

Kiytettdvid etdisyysmetriikoita on useita, mutta yleinen tapa aineistolle jossa on seké jatku-

via ettd diskreettejd muuttujia on

0 , kun f diskreetti ja q; = Xx;r
o(qrxif) =41 , kun f diskreetti ja qf # X;/ (3.15)
gy —xirl| , kun f jatkuva.

K kappaletta 1ihimpid naapureita madritetddn tidllda metriikalla. Tdmén jilkeen q:n luokka
paitellddn nédiden k:n 1dhimmén naapurin luokkien perusteella, esimerkiksi sen mukaan miti

luokkaa enemmistd naapureista edustaa.

Usein niiden naapurien, jotka ovat kaikista 1ahimpind q:ta halutaan saavat enemmén pai-
noarvoa kuin kauempana olevien. Yksi tapa toteuttaa timi on niis sanottu etidisyyspainottei-
nen dédnestys, jossa naapureiden luokan vaikutus q:n luokkaan painotetaan niiden etdisyyden

kaanteisluvulla

n
Adni(y;) = Z yj,yc) (3.16)

Télloin naapurin x. déni luokan y; puolesta on yhtd kuin 1 jaettuna ¢:n etdisyys naapuriin X,.

1(y;,yc) palauttaa 1 mikili luokat tdsmédvét, muuten 0.

Kuvio f] havainnollistaa kahden uuden havainnon q; ja q luokittelua kaksiulotteisessa ava-

ruudessa, jossa naapureiden lukuméira k = 3.



@ Luokkal
‘ Luokka 2
0
o
] o ql
0]

q2
A A

Kuvio 4: Visualisointi luokittelusta kolmen 1ihimmén naapurin menetelmilld kaksiulottei-

sessa avaruudessa. Havainto q; luokitellaan kuuluvan luokkaan 1, havainto q; taas luokkaan

2

3.4.2 Satunnaismetsi

Kokoelmaoppiminen (eng. ensemble learning) on ohjatun oppimisen kategoria, jossa koulu-
tetaan useita itsendisid luokittelumalleja ja uudet datapisteet luokitellaan ndiden yhteistulok-
sen perusteella (Dietterich 2000). Erds tdhdn pohjautuvista menetelmistd on satunnaismet-
sd (eng. Random Forest) (Breiman [2001)), jossa luokittelutulokseen pidistidin kouluttamalla
joukko toisistaan riippumattomia paitospuita ja valitsemalla tulokseksi enemmiston valit-
sema luokka. Satunnaismetsid on suosittu menetelmi sen helppokiyttdisyyden, suoritusky-
kynsd seké eri sovellusaloihin sopivuutensa vuoksi (Hastie, Tibshirani ja Friedman [2001),
(Strobl ym. 2007), (Ahsan ym. 2021). Lisdksi useat ohjelmistoimplementaatiot satunnais-
metsistd tarjoavat tyokaluja mallin kdyttimien piirteiden tdrkeysjérjestyksen selvittimiseen

(Lundberg, Erion ja Lee [2018).
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Perehdytddn satunnaismetsin toimintaan tarkemmin sen sisdltimien pddtospuiden kautta.
Luokitteleva pddtospuu voidaan méiiritelld funktiona, jonka tehtdvind on ennustaa havain-
non x luokkatieto y mahdollisimman tarkasti (Louppe 2014). Kiyttden havaintojen luokka-
tiedoista ja piirteistd koostuvaa harjoitusaineistoa, paatospuu koulutetaan erottelemaan ha-

vaintojen piirteiden arvojen perusteella luokat toisistaan.

Puun kouluttaminen tapahtuu rakentamalla se solmuista (eng. nodes) ja kaarista (eng. edges)
(Rokach ja Maimon 2005). Aluksi puulle luodaan juurisolmu, jossa harjoitusaineisto jae-
taan jollain kriteereilld kahteen tai useampaan osaan sen piirteiden arvojen perusteella. Jos
harjoitusaineistossa olisi esimerkiksi piirre "Ikd”, jakokriteeri voisi olla: ”Onko ik alle 18
vuotta?”’. Solmu pyrkii tekeméén jaon niin, ettd se erottelee eri luokkiin kuuluvat havainnot
mahdollisimman hyvin erilleen toisistaan. Yksi tidssd kidytetyistd mittareista on niin kutsuttu

epdpuhtausmitta (eng. impurity measure).

Yksinkertaistaen epdpuhtausmitta on luku, joka kuvaa kuinka paljon jaosta syntyneissd os-
ajoukoissa on samaan luokkaan kuuluvia havaintoja. Optimitapauksessa epdapuhtausmitta on
0, jolloin yhdessi osajoukossa on vain yhden luokan havaintoja. Muissa tapauksissa epapuh-
tausmitta on vélilld |0, 1. Pddtospuun kouluttaminen perustuu siihen, ettd solmut pyrkivét
jakamaan harjoitusaineistoa osiin epdpuhtausmittaa minimoiden. Epdpuhtausmittojen avulla
voidaan myo0s laskea piirteiden tdrkeydestd kertovia Gini-kertoimia, joilla mallin luokitte-

lutuloksia voidaan selittdd. Epdpuhtausmitan ja Gini-kertoimien laskemista kisitellddn vield

tarkemmin kappaleessa

Solmun jaosta syntyneet osaharjoitusaineistot vieddidn kaaria pitkin seuraaville solmuille,
joita kutsutaan lapsisolmuiksi. Ndissd solmuissa ne jaetaan edelleen, ja kuljetetaan syntyneet
osaharjoitusaineistot jidlleen uusia kaaria pitkin uusille lapsisolmuille, joissa prosessi toiste-
taan. Padtospuuta kasvatetaan lisdten solmuja ja kaaria, kunnes osaharjoitusainesto saapuu
solmuun, jossa jakamista ei endd jonkin kriteerin perusteella jatketa. Niitd mahdollisia py-

sdytyskriteereitd ovat seuraavat:

* Npin: Lopetetaan jakaminen solmuun, jos solmun osaharjoitusaineisto siséltdid viahem-
main kuin N,;, havaintoa.

* dmax: Lopetetaan jakaminen solmuun, jos sen syvyys (edeltidvien jakojen lukumiird)
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dt 2 dmax~

* Bmin: Lopetetaan jakaminen solmuun, jos sen jaon aikaansaava epdpuhtausmitan vi-
heneminen on pienempi kuin raja-arvo Bp;y.

* Nieaf: Lopetetaan jakaminen solmuun, jos sitd ei voida jakaa edelleen sellaisiin sol-

muihin, joissa molemmissa olisi vihintddn Nje,¢ havaintoa (Louppe 2014).

Solmua, jossa jakamista ei endd jatketa, kutsutaan lehtisolmuksi (eng. leaf node). Lehtisol-
muihin asetetaan tieto siitd, mihin luokkaan sithen péétyvit havainnot todennikéisemmin
kuuluvat. Kun kaikki harjoitusaineiston havainnot ovat saapuneet johonkin lehtisolmuista,
paitospuu on koulutettu ja se on valmis ennustamaan luokkia uusille havainnoille. Kun puul-
le nyt annetaan syotteend uusi havainto, se “’kuljettaa” havainnon sen piirteiden arvojen ja
solmujen jakokriteerien perusteella johonkin lehtisolmuista, jonka arvo edustaa puun ennus-
tusta havainnon luokaksi. Satunnaismetséssd timad toistetaan usealla paétdspuulla, ja lopulli-

nen ennustus valitaan enemmiston ennustaman luokan mukaan.

La
Cy

Kuvio 5: Viisisolmuinen pddtdospuu luokittelutehtdvén ratkaisuun, jossa solmu 7y on juuri-
solmu ja solmut #,,13,%4 lehtisolmuja. Lehtisolmut edustavat mallin ennustuksia havainnon
luokaksi c¢;, i € {1,2}. Esimerkiksi havainnolle x = [x; = 0.2, x, = 0.7], havainto péityy

lehtisolmuun #4 ja luokaksi ennustetaan c. Kuvion ldhde: Louppe (2014)

Satunnaismetsin rakenteeseen voidaan vaikuttaa valitsemalla kuinka monesta paitdospuusta
malli halutaan rakentaa. Suurempi madrd puita johtaa yleensd parempiin ennustustuloksiin,
mutta kasvattaa laskenta-aikaa (Louppe 2014). Liséksi voidaan médrittaa piirteiden lukumaa-

rd, joiden perusteella solmujen jako suoritetaan. Mallin yleistettdvyyden vuoksi paatospui-
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den solmujen jaot tehddin yleensi satunnaisesti valittujen piirteiden perusteella. Siten satun-
naismetsin puut oppivat erottelemaan luokkia toisistaan vaihtelevin perustein, joka parantaa

mallin suorituskykya (Louppe [2014).

3.4.3 TabNet

TabNet (Arik ja Pfister 2020) on tissd tutkielmassa kiytetyistd kolmesta koneoppimismal-
leista modernein. Se kuuluu ohjatussa oppimisessa syvidoppimisen (eng. deep learning) kate-
goriaan, jonka menetelmilld on viime vuosina rakennettu hyvin tehokkaita, monissa tosielé-
min sovelluksissa kidytossi olevia koneoppimisohjelmia. Syvdoppiminen perustuu keinote-
koisiksi neuroverkoiksi (eng. artificial neural networks) (ANN) kutsuttuihin malleihin. Ni-
den mallien rakenne mahdollistaa monimutkaisten riippuvuuksien ja konseptien oppimisen

yhdistelemélld monia yksinkertaisempia palasia (Goodfellow, Bengio ja Courville 2016).

ANN-mallien tavoitteena luokittelutehtivissd on oppia sddntd y = f(x;60), jolla aineisto
x parametreilla 0 johtaa tarkimpaan approksimaatioon luokkatiedon y arvosta. Malli voi-
daan kuvata verkkona f, joka koostuu useasta eri toisiinsa liitetystd funktiosta (Goodfel-
low, Bengio ja Courville 2016). Esimerkiksi kuvion [0] verkko, joka sisiltdd kolme funktiota

f 1), f @) f (3), voidaan esittid seuraavasti:

fx) =PV (x))). (3.17)

Verkon sisdltdamid funktioita kutsutaan myos verkon kerroksiksi. Koska esimerkin verkko
sisdltdd kolme funktiota, tai kerrosta, sen syvyyden sanotaan olevan kolme. Termilld ’syva-
oppiminen” viitataan tdhin ANN-mallien monikerroksisuuteen. Verkon ensimmaisti kerros-
ta (f(1)) kutsutaan “systekerrokseksi”, ja viimeisti (f)) “ulostulokerrokseksi”. Muita kun
sisidéntulo- tai ulostulokerroksia kutsutaan ANN-malleissa “piilokerroksiksi” (f(?)). Niiti

piilokerroksia on yleensd syvissd ANN-malleissa useita.

Jokaisen verkon kerroksen voidaan ajatella koostuvan edelleen yhdestd tai useammasta ali-
funktioista, joita kutsutaan myos “neuroneiksi”, silld niiden toiminta perustuu 16yhisti ihmi-

saivojen hermosoluihin. Biologisten esikuviensa tavoin, neuronit siirtdvit tietoa toisillensa
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kerros kerrokselta verkon ldpi. Kun verkolle annetaan syotteend havainto x, sen syoteker-
roksen neuronit aktivoituvat ja ldhettdvit syotteen eteenpdin jokaiselle seuraavan kerroksen
neuronille. Téllaista verkkoa, jossa kerroksen neuronit vastaanottavat syotteen kaikilta edel-
lisen kerroksen neuroneilta, kutsutaan ’kokonaan kytketyksi verkoksi” (eng. fully connected
network) (FC). Ennen kun seuraavan kerroksen neuroni vastaanottaa syotteensd, se skaalaa
sille ldhetetyt syotteet painokertoimilla w, summaa niin saadut arvot yhteen, ja lisdd vield
lopuksi arvoon vakiotermin b. Tdmén jdlkeen neuroni laskee syotteen perusteella funktionsa
arvon, jonka se ldhettdd edelleen seuraavan kerroksen neuronien syotteeksi. Neuronin laske-
maa funktiota kutsutaan sen “aktivointifunktioksi”. Aktivointifunktioita on olemassa useita,

mutta yksi kdytetyimmistid on nimeltiin ”sigmoid-funktio”

(3.18)

jossa z =w-x+ b (Nielsen 2018)).

Edellinen prosessi toistetaan verkon jokaisella kerroksella neuroni neuronilta, kunnes saavu-
tetaan ulostulokerros. Tdmain kerroksen neuronien arvoista saadaan mallin ennustus havain-

non luokaksi.

syotekerros piilokerros

fF) 2

ulostulokerros

e

f

ennustus

Kuvio 6: Esimerkki keinotekoisesta neuroverkosta syvyydellid kolme. Kuvion lihde: Nielsen

(2018))
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Saatu ennustus on kuitenkin todennédkaoisesti vadrin ensimmaiselld kerralla, silld verkon neu-
ronien parametrien w ja b arvot on yleensd valittu satunnaisesti (Nielsen 2018). Tdmaén takia
madiritellddn virhefunktio (eng. cost function), joka laskee eron havainnon oikean luokan ja
ennustuksen vililld. Virhefunktion arvo kertoo numeerisesti kuinka hyvin verkko osui ennus-
tuksessaan maaliin. Kuten aktivointifunktioita, my0s virhefunktioita on monia, esimerkkini

usein luokittelutehtidvissid kiytettdva “ristientropia” (Ho ja Wookey 2019)):

Ristientropia = —

K
Yi X log i, (3.19)

k=1
jossa K on luokkien kokonaislukumééri tehtidvéssd, y; on havainnon ennustus luokan k suh-
teen ja y; arvo, joka kertoo suhteen havainnon oikean luokan ja luokan k vililld. Kdytinnossi

usein havainnoilla on vain yksi oikea luokka, joten y; = 1 yhden K luokista kohdalla, muuten

0.

Virhefunktion arvon ollessa tiedossa, kiydain verkko ldpi vastavirta-algoritmilla (eng. back-
propagation algorithm) (Rumelhart, Hinton ja Williams|1986). Algoritmin aikaansaannokse-
na w ja b on pdivitetty niin, ettd mikéli havainto syotettéisiin verkolle uudelleen, virhefunk-
tion arvo olisi pienempi ja ennustus vastaisi paremmin oikeaa luokkatietoa. ANN-mallien
“oppiminen” pohjautuu tdhin verkon parametrien sddtimiseen vastavirta-algoritmin avulla,
ja se toistetaan kaikilla verkolle syotetyilld opetushavainnoilla. Kun kaikki opetushavainnot
on kiyty ldpi, on malli opetettu ja valmis ennustamaan luokkia uusille, harjoitusaineiston

ulkopuolisille havainnoille.

Eri kiyttokohteisiin on kehitetty useita eri ANN-malleja. Ylldkuvattua, yksinkertaista esi-
merkkiverkkoa kutsutaan “eteenpidin kytketyksi verkoksi” (eng. feed forward network) (Good-
fellow, Bengio ja Courville 2016)). TabNet:n rakenne on huomattavasti monimutkaisempi; se
koostuu useasta aliverkosta, jotka ovat kytkettyni toisiinsa. Pureudutaan seuraavaksi sen ark-

kitehtuuriin palanen kerrallaan.

TabNet:n rakenteen voi jakaa kahteen osaan; “enkooderiin” ja ”dekooderiin”. Koska jédlkim-
miistd osaa tarvitaan vain ohjaamattoman oppimisen tehtdvissi, keskitytddn tdssd tutkiel-

massa ainoastaan edelliseen. Enkooderi-osan voi ajatella olevan verkko, jonka kerrokset ovat
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toisiinsa liitettyja aliverkkoja. Niitd aliverkkoja on kahta tyyppiéd: “huomioiva transformeri”
(eng. attentive transformer) sekd ’piirre-transformeri” (eng. feature transformer). Edellisen
tehtdvind on oppia tunnistamaan oleellisimmat piirteet aineistosta, kun taas jilkimmé&inen
aliverkko prosessoi piirteet kiyttokelpoisempaan muotoon. Enkooderi-osa (kuvio[7) kisitte-
lee syotteensd niin kutsutuissa “pddtosaskelissa” (eng. decision step), jossa yhden askeleen
aikana syote kulkee yhden huomioiva transformeri- sekéd yhden piirre-transformeri-aliverkon

ldpi. Pidtosaskelien médri on jokin kokonaisluku vililtd [3..10] (Arik ja Pfister 2020).

Step 1 Step 2
R Y o T '
: . + : . DOutlet
i | o |
! ! !
1
Split ; Split split] |
i | h
Feature . Feature i Feature E
transformer || transformer [t transformer ||!
' | I
Attentive { Attentive i
1 r
|| transformer | transtormer !
1 ]
1 ]

I:;

Features

Kuvio 7: Tabnet-mallin enkooderi-osan arkkitehtuuri. Kuvion ldhde: Arik ja Pfister (2020)

Piirre-transformeri (kuvio 8] vasemmalla) koostuu niin kutsutuista piirrelohkoista”, joista
jokainen siséltdd aiemmin kuvatun kaltaisen kokonaan kytketyn verkon. Tdmén verkon ulos-
tulokerroksen neuronien arvot normalisoidaan “erdnormalisointi-menetelmélld” (eng. batch
normalization) (BN) (Hoffer, Hubara ja Soudry 2017), jonka lisiksi ne syotetdén vield akti-

vointifunktiolle nimeltd “gated linear unit” (GLU), joka miéritelldén seuraavasti:

h(x)=(x-w+b)®o(x-v+c), (3.20)

jossa w:n ja b:n tapaan v ja ¢ ovat aluksi satunnaisluvuilla alustettuja, myohemmin vastavirta-

algoritmilla sdddettdvid parametreja, ja ® on Hadamard-tulo (Dauphin ym. 2016).

Lopulta, GLU-aktivointifunktion arvo ldhetetddn eteenpiin alikerroksen seuraavalle piirre-
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lohkolle. Yhteensd niiti piirrelohkoja on jokaisessa piirre-transformerissa nelji. Kaksi piir-
relohkoista on niin kutsuttuja jaettuja lohkoja, eli niiden sisédltdmien verkkojen parametreja
saadetddn kaikille padtosaskelille yhteisesti. Kaksi lohkoa taas ovat jokaisen paatosaskeleen

sisdisid (Arik ja Pfister 2020).

Toinen aliverkkotyyppi, huomioiva transformeri (kuvio[§] oikealla), koostuu niin ikdédn koko-
naan kytketysti verkosta, erdnormalisointifunktiosta, seki aktivointifunktiosta nimelti ”Spar-

semax”. Tamin funktion arvo lasketaan syotteelle z seuraavasti (Martins ja Astudillo 2016):

Algorithm 1: Sparsemax-aktivointifunktio
Input: z

Lajittele z, niin ettd z(py > -+ > z(g)3

Etsi k(;) :=max{k € [K] | 1 +kz(t) > ¥ j<i12(j) }5

|
(Xj<i(z)— 1.
k(z) ’

Output: p s.t. p; = [z; — 7(2)] .

Midrittele t(z) =

Syote z saadaan skaalaamalla kokonaan kytketyn verkon ulostulokerroksen neuronien nor-

malisoidut arvot edellisten pditosaskelten piirteiden tirkeydesti kertovalla termilld

i—1

Pli—1] = [](r—M[)), (3.21)

J=1

jossa i on nykyisen padtosaskeleen jirjestysnumero, y joustoparametri, joka midrdd kuinka
usealle pédtosaskeleelle piirteet valikoituvat mukaan laskentaan, ja M[j| huomioivan trans-

formerin arvo paitosaskeleella j.

Sparsemax-aktivointifunktion tarkoituksena on toimia piirteitd “harventavana” suodattime-
na. Funktio prosessoi syotteensd niin, ettd sen pienimmiit arvot pyoristetdin nolliksi, jon-
ka johdosta verkko ei siitd eteenpdin huomioi néitd arvoja vastaavia epidoleellisia piirteitd
laskennassaan, Arik ja Pfister (2020) kirjoittaa. Laskemalla yhteen enkooderin piitosaske-
lien huomioivien transformereiden arvot, on mahdollista analysoida mitké piirteet aineistossa
malli katsoi oleelliseksi opetusprossessinsa aikana, ja mitki se jéitti huomiotta. Timén omi-
naisuuden ansiosta TabNet:n luokitteluennustuksia on mahdollista selittda sille tairkeimpien

piirteiden kautta.
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Kuvio 8: TabNet-mallin enkooderi-osan aliverkkojen arkkitehtuurit. Kuvion ldhde: Arik ja

Pfister (2020)

3.5 Evaluointi

Luokittelumallien evaluoinnilla tarkoitetaan niiden ennustusten osuvuuden mittaamista suh-
teessa oikeisiin luokkatietoihin. Se on olennainen osa luokitteluprosessia, silld malleja ke-
hittdessd tarvitaan tapa arvioida niiden toimivuutta késilld olevan ongelman ratkaisemisessa.
Evaluointitapoja on useita ja niiden valinnassa tulee kiinnittdi huomiota luokittelutehtivin

luonteeseen ja ratkaisutapaan (Novakovi¢ ym.[2017).

Téssi tutkielmassa luokittelumalleja evaluoidaan kahdella tavalla: sekaannusmatriiseilla (Kul-
karni, Chong ja Batarseh [2020) sekd F-arvoilla (Chinchor 1992), joita kdytetddn varsinkin
luokittelussa moneen kategoriaan (Lipton, Elkan ja Narayanaswamy 2014), (Pillai, Fumera
ja Roli 2017) ja epitasaisten luokitteluaineistojen kanssa (Chicco ja Jurman 2020), (Hand,

Christen ja Kirielle 2021]).

3.5.1 Sekaannusmatriisi

Sekaannusmatriisi on K x K matriisi, jossa K on luokkien lukumiiri, ja jonka jokainen al-
kio (i, j) kertoo kuinka moni havainto kuuluu oikeasti luokkaan C; mutta ennustettiin kuulu-
van luokkaan C;. Ideaalitapauksessa kaikki matriisin ei-diagonaalilla sijaitsevat alkiot ovat
0, jolloin kaikki havainnot ennustettiin oikein. Etenkin luokittelutehtivissd, joissa luokkia
on useita sekaannusmatriisilla voidaan visualisoida selkedsti, mitkéd luokat luokittelijamalli

useimmiten sekoittaa keskenédédn (Alpaydin 2020).
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Sekaannusmatriisin (kuvio [9) alkioista saadaan myos oikeiden negatiivisten (TN), vidrien
positiivisten (FP), védrien negatiivisten (FN), sekd oikeiden positiivisten (TP) ennustusten
lukumaiirit kategorioittain. Namé neljd tunnuslukua kertovat ennustusten osuvuudesta seu-

raavasti:

* TN: Niiden havaintojen lukumiird, joiden oikea luokka ei ole Cy ja joiden ennuste ei

ollut Cy.

* FP: Niiden havaintojen lukumiéri, joiden oikea luokka ei ole C; mutta joiden ennuste
oli Gy.

* FN: Niiden havaintojen lukumééri, joiden oikea luokka on C; mutta joiden ennuste ei

ollut C;.

* TP: Niiden havaintojen lukuméérd, joiden oikea luokka on Cy, ja joiden ennuste oli Cy.

Ennustettu luokka
Co...Cp_ Cy Cig1---Cy

.Cy

TN TN

Cry1--

Oikea luokka
Ck

L Cr_g

Co.

Kuvio 9: Sekaannusmatriisi luokittelutehtiville, jossa luokkien lukuméérd = n ja ennustettu

luokka = Cy. Kuvan ldhde: Kriiger @)
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Mikaili kategoriajakauma on hyvin epitasainen ja havaintojen lukuméiiri vaihtelee luokittain,
voi olla vaikeaa vertailla ennustusten osuvuuksia luokkien vililld. Silloin sekaannusmatriisin

tunnusluvuista voidaan laskea edelleen kaksi tunnuslukua: sisdinen tarkkuus (eng. precision)

TP
P=——, (3.22)
TP+FP
ja herkkyys (eng. recall)
TP
R=——. (3.23)
TP+FN

Sisdinen tarkkuus kuvaa kuinka moni havainnoista, joille ennustettiin “kategoria on A” kuu-
lui oikeasti kategoriaan A (Cao, Chicco ja Hoffman 2020). Sisdistd tarkkuutta ei tule se-
koittaa ulkoiseen tarkkuuteen (eng. accuracy), jossa otetaan huomioon myds oikeat ja vaarit

negatiiviset:

TP+TN
Ulkoinen tarkkuus = + . (3.24)
TP+FN+TN+FP

Herkkyys taas kertoo kuinka monelle oikeasti kategoriaan A kuuluvista havainnoista ennus-

tettiin ’kategoria on A”.

Luokittelijoita evaluoidessa voi joutua valitsemaan, pitddko sisdistd tarkkuutta vai herkkyyt-
td tirkempénd (Kotsiantis, Kanellopoulos, Pintelas ym. |2006). Luokittelijan voidaan haluta
olevan varmasti oikeassa, jos se ennustaa "kategoria on A", vaikka se tarkottaisi, ettd jo-
ka ikistd kategorian A havaintoa ei saadakaan tunnistettua. Tilloin painotettaisiin sisdistd
tarkkuutta. Toisaalta mallin voidaan haluta tunnistavan mahdollisimman moni kategorian A
havainnoista oikein, vaikka osa muiden kategorioiden havainnoista tulisikin samalla véarin

luokitelluiksi. Tédssd tapauksessa herkkyys olisi tirkempi.

Koska tisséd tutkielmassa ei ole perusteita kummankaan arvon suosimiseen evaluoinnissa,
kdytetddn luokittelumallien tarkkuuden mittaamiseen niméd molemmat arvot tasapuolisesti

huomioon ottavaa painotettua F-arvoa.
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3.5.2 Painotettu F-arvo

Kéyttden sekaannusmatriisin tunnuslukuja, painotettu F-arvo saadaan laskemalla yhteen ka-

tegorioiden sisdisen tarkkuuden ja herkkyyden harmoniset painotetut keskiarvot:

" PR
F,=Y wi—-, (3.25)
P= LRk

jossa

n = Kategorioiden lukumiiri
ja

Havaintojen lukumiiré kategoriassa i
Wi =

Kaikkien havaintojen lukuméari

3.6 Selitettiva tekoaly

Tekodlysovellukset ovat kasvavissa méérin osa yhteiskuntia ja niiden tekemit paitokset vai-
kuttavat ihmisten eldmiin muun muassa terveydenhuollon, lakien ja puolustusvoimien kaut-
ta (Barredo Arrieta ym. [2020). Nykyiset tekodlyteknologiat suorituvat haastavista tehtavisti
jo niin hyvin, ettd ne tulevat olemaan yha keskeisemmaissi osassa tulevaisuuden ihmiskun-
tien kehitystd (D. M. West 2018). Sen lisédksi ettd tekoidlyohjelmat itse ratkovat ongelmia,
niiden antamaa opastusta kidytetdin ihmisten neuvomiseen ja paatosten tukemiseen (Doshi-

Velez ja Kim 2017a).

Siind missd ensimmadisten tekodlysovellusten toimintaa oli helppo ymmartdi, nykyisin yha
useampi niistd pohjautuu hankalammin selitettdviin syviin neuroverkkoihin (Barredo Ar-
rieta ym. 2020). Ndiden mallien suorituskyvyn takana on kasvava opetusdatan madrid sekd
alati monimutkaistuvat arkkitehtuurit. Ne voivat koostua miljardeista parametreista (Brown
ym. [2020), joka tekee niiden toiminnan hyvin haastavaksi ymmartda ja niiden ratkaisut vai-
keiksi tulkita. Sen vuoksi tillaisia malleja kutsutaan usein musta laatikko-malleiksi (Castel-

vecchi 2016).
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Vaikkei kaikkien tekodlysovellusten toiminta tarvitsekaan olla ymmarrettivissé, kuten ta-
pauksissa joissa tekodlyn virheellinen toiminta ei aiheuta merkittivdd haittaa, monet rat-
kottavat ongelmat ovat niin moniselitteisid ja laveasti miiriteltyjd, ettd on tarpeen selvittdd
miksi ohjelma piityi tiettyyn ratkaisuun. Kaikkia mahdollisia tilanteita, joissa ohjelma voisi
toimia virheellisesti ei esimerkiksi ikind voida testata tekodlyohjelmaa rakennettaessa; siksi
sen tuloksia tulisi voida ymmartdé. Luokittelevan tekodlyohjelman ennuste havainnolle voi
myds olla oikea, mutta perusteet eivit yleistettdvissd muille havainnoille. Lisiksi kehitetti-
vin tekoédlyohjelman voidaan haluta olevan immuuni ihmisii syrjiville stereotypioille, mutta
koska tillainen vaatimus on vaikea ohjelmoida sovellukseen, se pystytédédn havaitsemaan vain

tarkastelemalla syitd ohjelman tekemien ratkaisujen taustalla (Doshi-Velez ja Kim 2017b).

3.6.1 Terminologia

Kasitteelld selitettivi tekodly (eng. explainable artificial intelligence) (XAl) tarkoitetaan
tutkimusalaa, joka keskittyy kehittiméan uusia metodeja koneoppimismallien selittimiseen
(eng. explain) ja tulkitsemiseen (eng. interpret) (Linardatos, Papastefanopoulos ja Kotsiantis
2021). Namai kaksi konseptia ovat ldhelld toisiaansa; tulkittavat mallit ovat my0s selitettdvii,
mikéli ihminen voi ymmaértdd niiden toiminnan (Adadi ja Berrada [2018)). Niitd kdytetddn
my0Os vuorotellen kirjallisuudessa (Molnar 2022). Termid “tulkittava” kiytetddn kuitenkin
useammin kuin “selitettdvd” koneoppimisalan tutkimuksissa, Adadi ja Berrada (2018) kir-

joittaa.

Linardatos, Papastefanopoulos ja Kotsiantis (2021) maddrittelee selitettivyyden viittaavan
mallien sisdisen logiikan, mekaniikan ja menettelytapojen ymmirtimiseen, tulkittavuuden
taas mallien syotteen ja ulostulon syy-seuraussuhteiden ymmirtdmiseen. Tamén perusteella
tassa tutkielmassa keskitytddn selitettavin tekodlyn osalta tulkittavuuteen ja tutkitaan miten
luokitteluaineiston piirteiden ja mallien ennustusten vélisid yhteyksid voidaan havainnoida.
Mallien selitettivyyden ydin on kuitenkin niiden sisdisen toiminnan ymmadrtdminen, jota tut-

kielman luku kisittelee.

Doshi-Velez ja Kim (2017b) maédrittelee tulkitsemisen “kykyna selittédd tai esittdd koneoppi-

missysteemi ymmairrettdvin termein ihmiselle”. Miller (2019) taas kuvaa seuraavasti: “tul-
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kittavuus mittaa kuinka paljon ihminen ymmaértdéd jonkin pddtdksen syyn”. Molnar (2022)
toteaa, ettd malli on sitd paremmin tulkittava, mitd helpompi sen tekemit pdédtokset on ihmi-

sen ymmartaa.

Tavat tulkittavuuden saavuttamiseksi voidaan jakaa kahteen kategoriaan. Yksinkertaisin tapa
on kdyttdd vain sellaisia malleja, joiden toiminta on itsessddn niin ldpindkyvad, ettd ne ovat
tulkittavissa. Esimerkkeji tdllaisista malleista on lineaarinen ja logistinen regressio seki pai-
tospuu (Molnar 2022)). Téll6in puhutaan mallien luontaisesta (eng. intrinsic) tulkittavuudesta

(Carvalho, Pereira ja Cardoso[2019).

Toinen tapa on kéyttédd erillisid analysointimenetelmid mallin tulkitsemiseen. Tétd kutsutaan
post hoc-tulkittavuudeksi. Monimutkaisempia malleja sekd musta laatikko-malleja voidaan
tulkita esimerkiksi Gini-kertoimien (Menze ym. [2009)) tai Shapley-arvojen avulla (Shapley
1952). Nailld pyritddn saavuttamaan tulkittavuutta analysoimalla mitkd piirteet aineistossa

ovat mallille tirkeimpid sen toiminnan kannalta.

3.6.2 Gini-kerroin

Epidpuhtausmittaa, kriteerid jonka perusteella padtospuiden solmujen jaot suoritetaan, voi-
daan kutsua myos “Gini-epdpuhtaudeksi” (Menze ym.2009). Laskemalla yksittéisten piirtei-
den vaikutus epdpuhtauden vihenemiseen solmuja jakaessa, voidaan tarkastella mihin piir-
teisiin padtdspuut nojaavat eniten erotellessaan luokkia toisistaan. Yksittdisten paitospuiden
Gini-epdpuhtaudet yhdistimélld saadaan laskettua niin kutsutut piirteiden ”Gini-kertoimet™
koko satunnaismetsélle. Nédiden lukujen avulla on mahdollista arvioida piirteiden tirkeytti
mallille. Téarkeimpii piirteitd tarkastelemalla voidaan tulkita mallin toimintaa ja ymméartid

ennustusten logiikkaa.

Miiritellddn Gini-kerroin seuraavasti (Menze ym. 2009): Olkoon p; = ’% se osajoukko kai-
kista n otoksesta, jotka kuuluvat luokkaan k = {0, 1}. Télloin Gini-epédpuhtaus i(7) saadaan

laskemalla

i(t) = 1—pi — pg. (3.26)
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Gini-epdpuhtauden vidheneminen, Ai, joka aiheutuu solmun jakamisesta lapsisolmuihin #; ja

t, (ja vastaaviin osajoukkoihin p; = % ja p, = "), raja-arvolla tg piirteen 6 suhteen voidaan

médrittad

Ai(t) = i(t) — pii(ty) — pri(ty)- (3.27)

Kaymalla 14pi kaikki solmun jakamisessa tarkasteltavat piirteet 0 ja kaikki mahdolliset raja-
arvot tg, saadaan muodostettua pari {0,1¢ }, jolla maksimoidaan Ai. Tdmén optimaalisen sol-
mujaon aiheuttama Gini-epédpuhtauden viheneminen Aig (¢, T') toistetaan ja lasketaan yhteen
jokaiselle piirteelle 6 yksitellen. Prosessi toistetaan kaikille solmuille 7 kaikilla paitospuilla

P satunnaismetsissa:

I(0) =YY Aig(1,P) (3.28)

Lukema on Gini-kerroin. Sen arvo indikoi kuinka usein piirre 0 valittiin jakokriteeriksi sol-

muja jakaessa sekd kuinka suuri sen kokonaisvaikutus oli mallille luokkia eroteltaessa.

3.6.3 Shapley-arvot

Toinen tapa arvioida piirteiden tirkeyttd mallille on laskea kuinka paljon ne keskiméérin
vaikuttivat kuhunkin ennustukseen. Niitd lukuja kutsutaan piirteiden Shapley-arvoiksi. Jos
luokittelutehtdvidd ajalteltaisiin pelind ja piirteitd pelaajina, Shapley-arvot kertovat kuinka

suuri oli kunkin pelaajan kontribuutio pelin lopputulokseen.

Klassinen tapa laskea Shapley-arvot mallin piirteille on kiyttda peliteoreettista ldhestymista-
paa. Menetelméssd malli koulutetaan uudelleen kaikilla piirteiden osajoukoilla S C F', jossa
F on kaikkien piirteiden joukko. Niin voidaan havainnoida kunkin piirteen vaikutusta mallin

ennustuksiin (Lundberg ja Lee 2017).

Piirteen i vaikutus saadaan laskettua kouluttamalla malli fg,;, piirteen i kanssa, sekd toinen
malli fg ilman piirrettd i. Tdmén jidlkeen verrataan mallien ennustuksia toisiinsa:

Jsugiy(xsugiy) — fs(xs), jossa xg on osajoukon S piirteiden arvot. Koska piirteiden poisjit-
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tdmisen aikaansaama vaikutus riippuu muista toisista piirteistd, lasketaan ennustusten ero-

tukset kaikille mahdollisille piirteiden osajoukoille SUF \ {i}.

Tamain jdlkeen voidaan laskea piirteiden Shapley-arvot ¢;. Ne saadaan ottamalla painotettu

keskiarvo kaikista mahdollisista ennustusten erotuksista:

[SIOF]— 18] = 1)!

= 7!

SCF\{i}

[fsugiy (esugiy) — fo(xs)]- (3.29)

Koska Shapley-arvojen laskeminen kaikille mahdollisille kombinaatioille vaatii paljon las-
kentatehoa, yleensd tapana on estimoida niitd M:n otoksen perusteella. M:n arvolle ei ole
olemassa mitddn sddntdd, mutta sen pitdisi olla luku, jolla estimaatit saadaan laskettua tar-

kasti jirjellisessd laskenta-ajassa (Molnar |[2022)).
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4 Aineisto

Aineistona kéytettiin avointa joukkoistettua tilavektoridataa ilma-aluksista sekéd niihin liitet-
tavdd metadataa. Aineisto hankittiin The OpenSky Network-tietokannan (Schifer ym. 2014)
kautta. The OpenSky Network on sveitsildinen voittoa tavoittelematon yhdistys, jonka ta-
voitteena on edistdd ilmatilan turvallisuutta, luotettavuutta ja tehokkuutta tarjoamalla kaikil-

le avointa dataa ilmaliikenteesta.

4.1 Tilavektoridata
4.1.1 Teknologia

Joukkoistettu tilavektoridata siviililentoliikenteestid perustuu péadsdéintdisesti kahteen tekno-
logiaan. Secondary Surveillance Radar (SSR)- teknologia kidyttdd niin kutsuttuja transpo-
deritiloja A, C ja S ilma-alusten tietojen, kuten korkeuden ja aluksen transponderikoodin,
kyselemiseen kohteilta. Uudempi Automatic Dependent Surveillance-Broadcast (ADS-B)-
protokolla taas toimii niin, ettd ilma-alukset ldhettivit itsestddn sddnnollisin viliajoin tietoja
kuten oma identifioiva ICAO (International Civil Aviation Organization)-tunnus, paikkatieto
sekd nopeus. Toisin kuin SSR-teknologiassa, ADB-S ei vaadi kyselyitd ilma-aluksille, vaan
ne ldhettdvit tiedot automaattisesti (Strohmeier ym. [2021). Teknologioiden toimintaa on ha-

vainnollistettu kuviossa
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ADG-B 35R (Mode AMCHS)

Satellite
Poszitioning
A

Nl

ADS-B
Broadcast

Mode A/C/S Mode A/CS
(Replies) {Interrogations)

214 2

ATC Ground Stations

Kuvio 10: ADS-B- ja SSR-teknologioiden toiminta. Kuvion lihde: Strohmeier ym. (2021)

4.1.2 Keraiminen

The OpenSky Network tarjoaa eri tapoja tilavektoridatan lataamiselle:

1. Dataa voi ladata csv-tiedostoina pdivimaaristd 25.5.2020 nykyhetkeen joka maanan-
tailtam Joka maanantailta data on edelleen jirjestetty tunneittain omiin tiedostoihin
(kuvio[TT].

2. Dataa voi ladata ohjelmistorajapinnan kauttaﬁ Rajapinta tarjoaa viimeisimmaén tila-
vektoridatan ja ilman kiyttdjatunnusta silld voi tehdd uuden kyselyn 10 sekunnin vé-
lein.

3. Anomalla kéyttooikeutta koko datavarastoon, dataa voidaan hakea Shell-sovelluksen

kauttaE| Tdmin kautta voidaan saada dataa useamman vuoden ajalta.

Niistd tavoista valittiin tapa 1. Nédin saatiin ladattua valmiiksi ajallisesti jirjestettyd histo-

riallista dataa. Lataamista varten kirjoitettiin Python-ohjelma, joka haki ja purki tiedostot

1. https://opensky-network.org/datasets/states/
2. https://github.com/openskynetwork/opensky-api
3. https://opensky-network.org/data/impala
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automaattisesti.

Idatasets/states/2020-05-25/

Filename Type Size Date Modified

.. (Parent Directory) <8ystem Dir> <Directory> Dec 7 2021 3:05 AM
00 <Directory> <Directory> May 26 2020 3:08 AM
01 <Directory> <Directory> May 26 2020 3:11 AM
02 <Directory> <Directory> May 26 2020 3:13 AM
03 <Directory> <Directory> May 26 2020 3:16 AM
04 <Directory> <Directory> May 26 2020 3:18 AM
05 <Directory> <Directory> May 26 2020 3:20 AM

Kuvio 11: Otos hakemiston rakenteesta yhdelta péiviltd ladattaessa tilavektoridataa tavalla 1

4.1.3 Kuvaus

Tilavektoridata on rakenteellista dataa, jossa yksi havainto kertoo tietoa yhdesti ilma-aluksesta

tietylld ajanhetkelld. Datassa on seuraavat piirteet:

time: Unix-aikaleima (kokonaisluku)

icao24: 24-bittinen ICAO-transponderitunniste (merkkijono)

lat: Leveyskoordinaatit (asteita)

lon: Pituuskoordinaatit (asteita)

velocity: Maanopeus (m/s)

heading: Kulkusuunta (asteita)

vertrate: Vertikaalinen nopeus, kertoo kohteen korkeuden muutoksesta (m/s)

callsign: Kohteen kutsutunnus (merkkijono)

A S AN L o R D

onground: Onko kone ilmassa vai maassa (totuusarvo)

—
=]

. alert: Lennonjohdon kéyttidma tieto (totuusarvo)

[S—
[S—

. spi: Lennonjohdon kéyttdma tieto (totuusarvo)

—
[\

. squawk: Toinen transponderitunniste (liukuluku)

—
(98]

. baroaltitude: Korkeus barometrilla mitattuna (liukuluku)

[S—
N

. geoaltitude: Korkeus GPS:11d mitattuna (liukuluku)

p—
W

. lastposupdate: Kulunut aika viimeisimmistd havainnosta (liukuluku)

—
(@)

. lastcontact: Viimeisimmaén havainnon Unix-aikaleima (liukuluku)
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time 1590973200 1590973200 1590973200 1590973700 1590973900
icao24 ad7bdf a2fb32 a87039 aacfbe a97dcb
lat 41.813965 41.732173 42.150833 40.874913 40.733688
lon -87.776354 87.663234 -87.799426 102.425849 -112.090210
velocity 100.863828 107.763432 58.702997 255.881984 105.268870
heading 245.918825 190.451633 138.908544 79.458183 175.515394
vertrate 17.23136 0.97536 -0.65024 -0.32512 -6.17728
callsign SWA793 SWA1433 N64287 EJA796 DAL460
onground False False False False False
alert False False False False False
spi False False False False False
squawk 1341.0 3110.0 5144.0 1074.0 1616.0
baroaltitude 967.74 815.34 586.74 12496.80 3154.68
geoaltitude 1013.46 891.54 617.22 13030.20 3261.36
lastposupdate | 1.590973e+09 | 1.590973e+09 | 1.590973e+09 | 1.590974e+09 | 1.590974e+09
lastcontact 1.590973e+09 | 1.590973e+09 | 1.590973e+09 | 1.590974e+09 | 1.590974e+09

Taulukko 1: Otos tilavektoridatasta
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4.2 Metadata

4.2.1 Keriaiminen

The OpenSky Network tarjoaa myds metadataa lentoliikenteest'aﬂ Aineisto on koostettu

useasta eri ldhteestd, kuten viranomaisien lentoliikennerekistereisti ja joukkoistetusti kera-

tystd datasta. Aineisto on ladattavissa csv-tiedostoina.

4.2.2 Kuvaus

Metadataa on erityyppistd. Tyypin 1 metadata on rakenteellista dataa, jossa yksi havainto

kertoo tietoa ICAO-tunnisteeseen liitetystd ilma-aluksesta. Datassa on piirteitd kuten:

* icao24: 24-bittinen ICAO-transponderitunniste (merkkijono)

* manufacturername: Valmistaja (merkkijono)

* model: Malli (merkkijono)

* icaoaircrafttype: Tyyppi (merkkijono)

* categoryDescription: Kategorian kuvaus (merkkijono)

icao24

registration
manufacturericao
manufacturername
model
typecode
serialnumber
linenumber
icaoaircrafttype

operator

modes
adsb
acars
notes

categoryDescription

ae0321
74-2134
ROCKWELL
Lockheed
C-130H Hercules
C130
4735
NaN
LAT
United States Air Force

False
False
False
NaN
NaN

4bla39
HB-JYF
AIRBUS
Airbus
A319-111
A319
4778
NaN
L2J
Easyjet Switzerland Sa

False
False
False
NaN
NaN

aca3e6
NO13XJ
CANADAIR
Bombardier Inc
CL-600-2D24
CRJ9
15148
NaN
L2J
Delta Air Lines

False
False
False
NaN
NaN

4b4408
HB-ZTW
KAMAN
Kaman Aerospace Corporation
K-1200
KMAX
A94-0041
NaN
HIT
Rotex Helicopter Ag

False
False
False
NaN
NaN

ael9ee
82-0653
FAIRCHILD (1)
Fairchild
OA-10A Thunderbolt IT
Al10
A10-0701
NaN
L2J
United States Air Force

False
False
False
NaN
NaN

Taulukko 2: Otos tyypin 1 metadatasta

4. https://opensky-network.org/datasets/metadata/
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Tyypin 2 metadata on myds rakenteellista, ja se siséltdd lisdtietoa eri tyypisistd ilma-aluksista.

Datassa on piirteitd kuten:

* AircraftDescription: Aluksen tyyppi (esim. Landplane, Helicopter) (merkkijono)
* ManufacturerCode: Valmistajan koodi (merkkijono)

* ModelFullName: Aluksen malli (merkkijono)

AircraftDescription LandPlane LandPlane LandPlane LandPlane LandPlane
Description L2p L1J L1P LIT L2y
Designator C402 SB35 QUAS CATT F4

EngineCount 2 1 1 1 2
EngineType Piston Jet Piston Turboprop/Turboshaft Jet
ManufacturerCode AVIONES COLOMBIA SAAB AEROALCOOL AEROCOMP TAI
ModelFullName 402 RF-35 Draken Quasar Lite CA-7T Comp Air 7T F-4 Kurnass 2000

WTC L L M L M

Taulukko 3: Otos tyypin 2 metadatasta
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5 Tietokanta

5.1 Tietokannan rakenne

Kun tilavektoridata ja metadata oli ladattu ja purettu csv-tiedostoiksi, luotiin PostgreSQL-
tietokanta trajectories, jonne aineisto tallennettiin. Tietokannanhallintaohjelmana kiytettiin
pgAdmin 4-ohjelmaa. Tietokantaan luotiin kaksi skeemaa: import ja reference.
Import-skeemaan luotiin yksi taulu: state_vector, johon tuotiin tilavektoridata. Reference-
skeemaan luotiin kaksi taulua: aircraft ja aircraft_types. Aircraft-tauluun tuotiin tyypin 1

metadata, ja aircraft_type-tauluun tyypin 2 metadata.

Kun tilavektoridatasta oli muodostettu lennot ja lennoista edelleen piirrevektorit, luotiin tie-
tokantaan uusi skeema data, ja tallennettiin ne tauluihin flight ja flight_analytics, tdssi jar-

jestyksessa. Tietokannan rakenne on visualisoituna liittessa [A]

5.2 Aineiston tuonti tietokantaan

Tilavektoridata tuotiin tietokantaan tauluun import.state_vector yksi csv-tiedosto kerrallaan.
Yhteensi tiedostoja oli 472 kappaletta ja tuomisen nopeuttamiseksi kirjoitettiin Bash-skripti
(liite B)). Koko aineiston tuomisen jilkeen taulussa oli 668 945 641 rivid. Ajallisesti aineisto

oli vililtd 25.5.2020-16.11.2020.

Tyypin 1 ja 2 metadata tuotiin kumpikin yhdessi csv-tiedostossa tauluihin reference.aircraft
ja reference.aircraft_types. Tuonnin jilkeen tauluissa oli 459999 ja 10020 rivid. Tilavekto-
riaineistosta luodut lennot seké niistd muodostetut piirrevektorit tuotiin niin ikdan kumpikin
csv-tiedostona tauluihin data.flight ja data.flight_analytics. Molemmissa tauluissa oli tuon-

nin jidlkeen 20232 rivid.

5.3 Aineiston hakeminen tietokannasta

Aineiston analyysivaiheen alussa (kappale haettiin SQL-kyselylla maaratty osajoukko

tietokannan taulujen import.state_vector ja reference.aircraft riveisti (liite [C). Myohemmin
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kappaleessa [6.4] tietokannasta haettiin SQL-kyselylld (liite [D)) osajoukko taulujen data.flight

ja data.flight_analytics riveista.
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6 Aineiston analyysi

Aineiston analyysi aloitettiin sen visualisoinnilla. Aineistoa kuvattiin muun muassa histo-
grammijakaumina ja korrelaatiomatriiseina. Seuraavaksi muodostettiin lennot tilavektori- ja
metadataa yhdistden. Tdmin jdlkeen leimattiin lennot kategorioihin kdyttden kerdttyd meta-
dataa seki eri Internet-lihteitd. Téstd siirryttiin datan esiprosessoinnin kautta luokittelumal-
lien hyperparametrien optimointiin harjoitusaineistolla. Seuraavaksi ennustettiin kategorioi-
ta testiaineistolle. Malleja evaluoitiin sekaannusmatriiseilla sekd eri tunnuslukuja kéyttien,
jonka jélkeen analysoitiin tuloksia seki tdarkeimpid piirteitd. Seuraavaksi kuvataan analyysi-

vaihe tarkemmin kohta kohdalta.

6.1 Lentojen muodostaminen

Lennot muodostettiin raa’asta tilavektoridatasta seki tyypin 1 metadatasta. Tassd kiytettiin
Python-kirjastoa nimelté Tracktabl jonka on kehittinyt Yhdysvaltojen energiaministerion
tutkimuslaitos Sandia National Laboratories. Kirjasto tarjoaa lentojen muodostamisen lisdksi
monia eri tapoja laskea geometriapiirteitd lentoradoille, klusterointialgoritmeja seki visuali-

sointimenetelmii.

Kategorioiden leimaamisen helpottamiseksi péétettiin aluksi ottaa analyysiin vain osajoukko
aineistosta niin, ettd valittiin aineisto vain Euroopan alueelta. Leimaamisen tuloksia tarkas-
tellessa havaittiin ettd aineiston kategoriajakauma oli hyvin epétasainen; valtaosa lennois-
ta, yli 60 %, kuului samaan kategoriaan. Kategoriajakauman tasapainottamiseksi péétettiin
laajentaa analysoitavaa osajoukkoa aineistosta niin, ettd Euroopan alueen lisidksi haettiin tie-
tokannasta aineistoa koko maailmasta tietyilld hakuehdoilla. Nimi hakuehdot valittiin niin,
ettd tarkasteltiin kategoriajakaumaa ja luotiin avainsanoja niistid kategorioista, jotka olivat

aliedustettuina aineistossa ja joista haluttiin saada muodostettua lisdd lentoja.

Aineisto tallennettiin Pandas-kirjaston datakehys-tietorakenteeseen (DataFrame). Koska Track-

tablelle tulee antaa data tiedostomuodossa, tallennettiin datakehys edelleen csv-tiedostoksi.

1. https://tracktable.sandia.gov/
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Lentojen muodostaminen Tracktablella tehtiin seuraavasti:

Madriteltiin hakemistopolku luettavaan csv-tiedostoon.
Luotiin TrajectoryPointReader- olio, joka lukee lentoratapisteet tiedostosta.

Mairiteltiin oliolle luettava tiedosto ja siind kéytettdvi eroitin.

Ll e

Madriteltiin lentoratapisteiden piirteet ja niitd vastaavat sarakkeet tiedostossa. Pakolli-
sia piirteitd on ilma-aluksen identifioiva piirre (tdssd icao24-tunniste), aikaleima ja si-
jaintipiirteet. Ndiden lisiksi pisteille asetettiin tieto korkeudesta, nopeudesta, aluksen
mallista, valmistajasta sekéd operaattorista.
5. Luotiin AssembleTrajectoryFromPoints- olio, joka muodostaa lennot lentoratapisteis-

ta.
6. Asetettiin AssembleTrajectoryFromPoints- olio kdyttaméin TrajectoryPointReader- olion
lukemia lentoratapisteité.

7. Maidritettiin parametrien arvot lentojen luomiselle:

» Seperation time (Maksimiaika kahden peridkkéisen havainnon vilillé jotta ne las-
ketaan kuuluvan samaan lentoon): 30 minuuttia.

» Seperation distance (Maksimietdisyys kahden perikkédisen havainnon vilill4 jotta
ne lasketaan kuuluvan samaan lentoon): 100 kilometrii.

* Minimum length (Lennon minimipituus havaintojen lukuméérani): 10.

8. Luotiin lennot.

Niin saatiin muodostettua 20 228 lentoa. Taulukossa [ on esimerkki yhdesti lennon raken-

teesta, ja kuviossa[I2]on esimerkkilento visualisoituna karttatasoon.

altitude groundspeed state_vector_id manufacturername model operator timestamp longitude latitude icao24 flight_id
11551.92 252.178329 982053.0 Airbus Industrie A350 1041 Cathay Pacific 2020-05-25 04:22:10 30.920937 56.568832 789219 124
11551.92 252.178329 983066.0 Airbus Industrie A350 1041 Cathay Pacific 2020-05-25 04:22:20 30.880404 56.571808 789219 124
11551.92 252.111679 985558.0 Airbus Industrie A350 1041 Cathay Pacific 2020-05-25 04:22:30 30.840454 56.574692 789219 124
11551.92 252.178329 987233.0 Airbus Industrie A350 1041 Cathay Pacific 2020-05-25 04:22:40 30.798540 56.577681 789219 124
11551.92 252.178329 988432.0 Airbus Industrie A350 1041 Cathay Pacific 2020-05-25 04:22:50 30.758200 56.580614 789219 124
11620.50 262.183799 1738481.0 Airbus Industrie A350 1041 Cathay Pacific 2020-05-25 05:35:00 13.150635 55.045212 789219 124
11612.88 261.969210 1740667.0 Airbus Industrie A350 1041 Cathay Pacific 2020-05-25 05:35:10 13.113764 55.035499 789219 124
11620.50 262.223668 1742346.0 Airbus Industrie A350 1041 Cathay Pacific 2020-05-25 05:35:20 13.077366 55.025940 789219 124
11620.50 262.905045 1743360.0 Airbus Industrie A350 1041 Cathay Pacific 2020-05-25 05:35:30 13.040439 55.016273 789219 124
11620.50 262.905045 1744771.0 Airbus Industrie A350 1041 Cathay Pacific 2020-05-25 05:35:400 13.002153 55.006310 789219 124

Taulukko 4: Esimerkkilento taulukossa
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Kuvio 12: Esimerkkilento karttatasoon piirrettyni

6.2 Kategorioiden leimaaminen

Seuraavaksi muodostetut lennot leimattiin kategorioihin. Kategoriatyypiksi valittiin kiytto-
tarkoitus, joka kuvaa kyseisen lennon piiasiallista tehtdvid. Tdméd kategoriatyyppi valittiin
siksi, ettd siitd saataisiin useampi eri kategoria muodostettua ja ettd metadatan perusteel-
la kategorioihin leimaaminen olisi mahdollista toteuttaa kohtuullisella tyomééréllda. Toinen
vaihtoehto kategoriatyypiksi jota harkittiin oli konetyyppi, joka kuvaa onko alus esimerkiksi
suihkukone, potkurikone vai helikopteri. Tédssi vaihtoehdossa kategorioiden méérd olisi jai-
nyt pienemmiksi kuin kiyttotarkoitus-kategorialla, mutta toisaalta leimaamistyd olisi ollut

nopeampaa, silld konetyyppitieto 10ytyi suoraan tyypin 2 metadatasta piirteestd ”Aircraft-

Description”.

Ensisijaisena piirteend kéyttotarkoituksen selvittdmiseksi kdytettiin operaattori-kenttdd. Ta-
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mai kenttd sisilsi usein alusta operoivan lentoyhtion tai viranomaisen nimen. Malli-kentti si-
sélsi osille lennoista myos valmistajan nimen (esimerkiksi “Boeing C-17 Globemaster I1I")
ja osille pelkédn mallin (esimerkiksi 45). Jalkimmaisessi tapauksessa valmistajan nimi saa-

tiin tarvittaessa omasta kentédstain.

Kéyttden operaattorin Internet-sivuja selvitettiin minki tyyppisti lentotoimintaa se harjoit-
taa. Suurimmalle osalle lennoista kategoria saatiin leimattua ndin. Esimerkiksi operaatto-
rin ollessa ”China Airlines” saatiin yhtion Verkkosivuiltaﬂ selville, ettd kyseinen lentoyhtion
pdidasiallinen lentotoiminta on matkustajareittilennot. Mikéli lentotoimintaa oli useampaa
kuin yhdentyyppisti, katsottiin lisdksi aluksen malli- ja valmistajatiedot. Tukena kiytettiin
muun muassa Wikipedi Planespotterﬂ- ja JetPhotoﬂsivustoja. Jos tdminkin jédlkeen oli
epadselvid, miké kategoria lennolle tulisi leimata, poistettiin lento joukosta. Kun kaikki len-

not oli leimattu, kategorioiksi oli saatu seuraavat:

* Business: Yksityis- ja liikelennot. Kaikki operaattorit, joiden pddasiallinen lentotoi-
minta on charter- tai businesslennot. Alukset ovat yleensa keskikokoisia suihkukoneita
kuten Bombardier Learjet tai Cessna Citation Jet.

* Commercial: Matkustajareittilennot. Operaattorin pddasiallista lentotoimintaa on reit-
tilennot. Alukset ovat suuria, paljon matkustajia kuljettavia suihkukoneita kuten Boeing
767 tai Airbus A350.

* Cargo: Rahtilennot. Alukset ovat suuria suihkukoneita kuten kategoriassa ”Commercial”’,
mutta operaattorin lentotoiminta on rahdin kuljetus. Esimerkkeini tillaisista lentoyh-
tidistd on Lufthansa Cargo ja Cargo Air.

* Civil surveillance: Siviilivalvontalennot. Operaattoreiden kuten poliisin ja rajavartio-
laitoksen valvontatoimintaan liittyvit lennot kuuluvat tihin kategoriaan.

* General: Yleislennot. Tdhédn kategoriaan kuuluu lentokoulujen lennot, yksityishenki-
16iden lennot sekd muihin kategorioihin sopimattomat lennot. Alukset ovat yleensi
pienid yksimoottorisia koneita, kuten Cessna 152.

* Emergency: Hilytys- ja pelastuslennot, esimerkiksi ilma-ambulanssilennot.

2. https://www.china-airlines.com/us/en
3. https://www.wikipedia.org/

4. https://www.planespotters.net/

5. https://www.jetphotos.com/

42



Military command and control: Sotilaalliset koneet, joiden tarkoitus on muun muas-
sa tutkatietoa kiyttden johtaa ja hallinnoida muiden alustyyppien toimintaa. Alukset
voivat toimia myds komentokeskuksina maiden korkeimmalle johdolle. Esimerkkia-
luksia on Boeing E-7A Wedgetail ja Boeing E-4B.

Military EW: Sotilaalliset elektronisen sodankdynnin koneet. Néitd koneita kiytetdén
sekd tutkien ettd viestiliikenteen héirintdén. Esimerkkialuksia on Lockheed EC-130H
Hercules ja EC-130J Hercules.

Military fighter: Havittdjdlennot. Tdmén kategorian lentoja operoi jonkin maan so-
tilaallinen viranomainen ja koneet ovat hévittdjid, kuten General Dynamics F-16 tai
Eurofighter Typhoon.

Military surveillance: Sotilaalliset tiedustelukoneet. Esimerkkialuksia on Boeing RC-
135 ja Pilatus PC-XII U-28B.

Military tanker: Ilmatankkauslennot. Kategorian lennoissa operaattori on sotilaalli-
nen viranomainen ja koneiden kéytttarkoitus on ilmatankkausoperaatiot. Konetyyp-
peind on esimerkiksi Airbusin A330 MRTT.

Military training: Sotilaalliset harjoituslennot. Tdmén kategoriaan kuuluu sotilaallis-
ten operaattoreiden lentoharjoitustoiminta pienkoneilla kuten Cessna T-41.

Military transport: Sotilaalliset miehiston- ja rahdinkuljetuslennot. Tdhédn kategori-
aan kuuluu monia eri tyyppisid koneita, esimerkiksi Lockheedin C-130 Hercules ja
Boeingin C-32.

Research: Tutkimus- ja kuvauslennot. Tdmén kategorian operaattoreita ovat yrityk-
set, jotka harjoittavat ilmakuvausta tutkimuskéytt6on, koneinaan esimerkiksi Cessna

T310R.

Kuten taulukosta E] nihdédédn, lentoaineistossa oli kolme suurta kategoriaa: "Commercial”,

“Military training” sekd "Military transport”. Ndmd muodostivat yhdesséd noin 72 % aineis-

tosta. Kategoriajakauma oli kuitenkin tasaisempi kuin mité se oli ollut pelkidt Euroopan alu-

een lennot haettaessa.

Joidenkin kategorioiden osuus oli alle prosentin, vaikka niité oli haettu koko maailman alu-

eelta. Huomattava osuus sotilaallisista koneista ei 1dhetd ADB-S-dataa (Schifer ym. [2017),

joka voi selittdd etenkin "Military fighter”-kategorian lentojen alhaista lukumaéria.
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My®0s osa siviilikategorioista, esimerkiksi “General” ja "Research” olivat suhteellisen pienié.
Koska niihin kategorioihin kuului muun muassa lentokoulutusta seki tutkimuslentoja teke-
vien operaattoreiden lennot, olisi niiden lukuméiirdé ollut mahdollista kasvattaa etsimilld In-
ternetistd lisdd timénkaltaisia operaattoreita. Aineiston epitasainen kategoriajakauma otet-
tiin kuitenkin myohemmin huomioon aineiston esikasittelyssd (luku [6.4.4)) sekd evaluointi-

tavan valinnassa (luku 3.5)).

Vaikka ne lennot, joiden ensisijainen tarkoitus ei ollut mahdollista selvittda luotettavasti hy-
lattiin joukosta, liittyy leimaustuloksiin silti epdvarmuutta. Esimerkiksi kategorian “Busi-
ness” lennot sisdltavit sekd yritysten ettd yksityishenkildiden kdyttdmid charterlentoja, joten
ei voida varmasti tietdd onko kyseinen lento tehty yksityis- vai liiketoiminta-asioissa. Huo-
mioitavaa on myos ettd kategorian “Commercial” lennot ovat ensisijaiselta toiminnaltaan

matkustajareittilentoja, mutta osa niistd kuljettaa ruumassa myos rahtia (Boeing 2022a)).

My®os sotilaskoneille voi olla useita eri kdyttotapoja. Esimerkiksi kategorian "Military tan-
ker” aluksia voidaan kdyttdd useaan eri tarkoitukseen ilmatankkauksen lisiksi (Boeing 2022b).
Myos osalla kategorian ”Military transport” koneista voidaan suorittaa erityyppisid tehtdvid

(U.S. Air Force [2022).
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Osuus [%]

Kategoria Lentojen lukumééari
Business 467 2.3
Cargo 1199 6.0
Civil surveillance 308 1.5
Commercial 4866 24.1
Emergency 453 2.2
General 63 0.3
Military command and control 116 0.6
Military EW 105 0.5
Military fighter 43 0.2
Military surveillance 212 1.0
Military tanker 1150 5.7
Military training 5119 25.3
Military transport 4526 224
Research 180 0.9
Unknown 1421 7.0
Yhteensi 20228 100

Taulukko 5: Lentoaineiston kategoriajakauma
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6.3 Piirrejalostus
6.3.1 Esiprosessointi

Aluksi lentoaineistolle laskettiin tunnuslukuja, visualisoitiin numeeristen piirteiden jakau-
mia histogrammeina (kuvio |E[), sekd laskettiin niiden viliset Pearsonin korrelaatiokertoimet
(Kirch (kuvio[T4). Tunnuslukuja tarkastelemalla selvitettiin onko aineistossa poikkea-
via tai mahdollisesti virheellisid datapisteitd. Esimerkiksi pituuskoordinaattien arvot tuli olla
vililld [—180, 180], leveyskoordinaattien vililld [—90,90] eikd nopeus voinut olla negatiivi-

nen.

Puuttuvia arvoja oli piirteissa “altitude” ja ”groundspeed”, 5 % ja 2 % kaikista arvoista, tdssi
jarjestyksessd. Lennoille, joissa osa ndistd piirteistd puuttui, korvattiin ne joko edellisella tai

seuraavalla arvolla. Jos kaikki arvot puuttuivat, asetettiin niiden arvoiksi 0.
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Kuvio 13: Tilavektoriaineiston numeeristen piirteiden jakaumat
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Kuvio 14: Tilavektoriaineiston numeeristen piirteiden korrelaatiomatriisi

6.3.2 Laskeminen

Kiyttiden Python-kirjastoja Numpy ja Tracktable, lennoille laskettiin seuraavia piirteita:

* first_lat: Leveyskoordinaattiarvo lennon alussa

¢ first_lon: Pituuskoordinaattiarvo lennon alussa

* last_lat: Leveyskoordinaattiarvo lennon lopussa

¢ last_lon: Pituuskoordinaattiarvo lennon alussa

* points: Tilavektorien lukumiird yhteensi lennon aikana
* timedelta: Lennon kesto ajallisesti

* hmax: Maksimikorkeus lennon aikana

* vmax: Maksiminopeus lennon aikana

* dg,: Etdisyysgeometria-arvot

* cha: Konveksin verhon ala

¢ ch_ar: Konveksin verhon akselien suhdeluku
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6.4 Luokittelu

Luokitteluvaihe aloitettiin hakemalla aineisto tietokannasta. Kategorian ”Unknown” lennot

jatettiin hakematta. Ndin saatiin muodostettua luokitteluaineisto, kooltaan 20232 rivii ja 24

saraketta. Taulukossa |6l on viiden lennon otos luokitteluaineistosta.

first_lat 67.8766 -27.75 37.99 55.00 -37.76
first_lon 14.89 155.68 9.35 12.78 147.44
last_lat 67.86 -27.79 36.73 55.51 -38.10
last_lon 16.83 155.78 0.33 13.38 147.17
points 66 35 416 82 227
timedelta 650.0 340.0 4160.0 810.0 2260.0

hmax 11178.54 6286.50 10896.60 3246.12 4168.14
vmax 237.26 228.91 234.59 186.18 176.77
dg0 0.99 0.99 0.74 0.91 0.22
dg9 0.99 0.99 0.74 0.99 0.43
cha 0.80 0.88 24411.73 470.03 682.53
ch_ar 16484.79 37.80 23.07 8.81 3.35
category | Commercial | Military transport | Military transport | Cargo | Military training

Taulukko 6: Otos luokitteluaineistosta

6.4.1 Esiprosessointi

Esiprosessointi aloitettiin jdlleen aineistoon tutustumisella tunnuslukuja laskien ja jakaumia

visualisoiden. Puuttuvia arvoja ei ollut, silld ne oli kisitelty piirteitd laskettaessa.

Tunnusluvuista havaittiin piirteiden cha ja ch_ar kohdilla poikkeavia havaintoja: Maksimiar-
vot niille piirteille olivat 1 700 000 ja 1 300 000, kun 95% arvoista oli alle 51542 ja 529.
Poikkeavia havaintoja ryhdyttiin tutkimaan niin, ettd havainnot joille nididen piirteiden ar-
vot olivat yli 1 000 000, visualisoitiin karttapohjaan ja niiden muotoa tutkittiin. Piirteen cha
suhteen niitd havaintoja oli 2 kappaletta, ja ch_ar suhteen 4 kpl. Havaittiin ettd poikkea-

mat piirteen cha suhteen olivat pitkid lennetyltd matkaltaan ja joiden lentoradat sisélsivét
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kddnnoksid (kuvio[I5] oikealla). Tdmé johti suureen konveksin verhon alaan. Piirteen ch_ar
suhteen poikkeavat havainnnot taas olivat tdysin suoria lentoratoja (kuvio [I5] vasemmalla).
Niissd tapauksissa konveksin verhon lyhyimmaén akselin pituus on hyvin pieni, ja siten piir-

teen arvo kasvaa hyvin suureksi.

Paadyttiin siithen ettei poikkeammissa ollut kyse virheellisistd arvoista, vaan suuret arvot

olivat selitettavissid lentoradan muodoilla.

‘ fight_id
— 6670

(a) Poikkeava lento piirteen ch_ar suhteen (b) Poikkeavat lennot piirteen cha suhteen

Kuvio 15: Poikkeavia lentoja karttapohjaan visualisoituna

Seuraavaksi jaettiin aineisto selittdviin muuttujiin ja vastemuuttujaan. Vastemuuttujaksi ase-
tettiin piirre category ja selittdviin muuttujiin kaikki muut piirteet. Tdmin jdlkeen visualisoi-
tiin selittivien muuttujien riippuvuuksia korrelaatiomatriisilla. Pearsonin korrelaatiokertoi-
mista (kuvio [[6) huomattiin ettd etdisyysgeometria-arvojen seké lennon pituuden vililld on
heikko negatiivinen korrelaatio. Tamai tarkoittaa sité ettd aineistossa kestoltaan lyhyet lennot
ovat pitkid lentoja enemmin yhteydessd suuriin etidisyysgeometria-arvoihin, jotka kertovat

lentoradan suoruudesta.

Lopuksi aineisto jaettiin harjoitus- ja testiaineistoon suhteessa 4:1.
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Kuvio 16: Luokitteluaineiston selittdvien muuttujien korrelaatiomatriisi

6.4.2 Skaalaus

Luokittelumalleja varten selittdvit muuttujat skaalattiin eri menetelmilld. Kuten luvussa[3.1.1]
todettiin, parhaan menetelmén 16ytdmiseksi ei ole olemassa mitéén tiettyd keinoa, joten kiy-
tettyihin skaalausmetodeihin paddyttiin kokeilemalla eri vaihtoehtoja. KNN-mallia varten se-

littdvat muuttujat skaalattiin z-arvo-normalisoinnilla, TabNet-neuroverkkomallille taas min-

max-menetelmalld. Satunnaismetsi-mallille aineistoa ei skaalattu.

6.4.3 Piaikomponenttianalyysi

KNN-menetelmin selittivien muuttujien aineistolle suoritettiin paadkomponenttianalyysi ja

komponenttien ominaisarvojen analysoinnin perusteella tdmi aineisto muunnettiin kahdek-

sanulotteiseksi.
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6.4.4 Ylinidytteistys

Aineisto ylindytteistettiin TabNet:lle kiyttden satunnaista vihemmistoylindytteistystd. To-
teutuksena kaytettiin Imbalanced-learn-kirjaston RandomOverSampler—luokkaﬂ KNN:lle
ja satunnaismetsélle alkuperidinen, kategoriajakaumaltaan epitasainen aineisto johti parem-

piin tuloksiin, joten niille aineistoa ei ylindytteistetty.

6.4.5 Luokittelumallien sovitus

Kolme luokittelumallia sovitettiin edelld kuvattuun tapaan kisiteltyyn harjoitusaineistoon.
KNN- ja satunnaismetsd-malleina kiytettiin Python-kirjaston Scikit-learn toteutuksi ja
TabNet-mallina Python-kirjaston pytorch-tabnet toteutusteﬂ Mallien hyperparametreja op-
timoitiin ristiinvalidoinnilla (Refaeilzadeh, Tang ja Liu [2009), kédyttden kirjastojen Scikit-
learﬂm sekd Optun;{r_gl tyokaluja. Optimoidut hyperparametrit seké ristiinvalidointitark-
kuuksien keskiarvot nikyvit taulukossa

. https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.neighbors. KNeighborsClassifier.html
. https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.ensemble.RandomForestClassifier.html
. https://github.com/dreamquark-ai/tabnet

O 00 3

10. https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.model_selection.RandomizedSearchCV.html
11. https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.model_selection.GridSearchCV.html

12. https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.model_selection.StratifiedKFold.html

13. https://github.com/optuna/optuna
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Luokittelumalli | Hyperparametrit Tarkkuuden keskiarvo [%]

* Naapureiden lukumiira: 8

KNN ¢ Metriikka: Minkowski 0.73

* Puiden lukumiiri: 600

* Otosten minimimidrd halkai-
suun: 2

e Otosten minimimidrd lehti-
solmuun: 2

Satunnaismetsi T I 0.88
* Maksimipiirteiden = madri:

/Piirteiden lukumaéri
* Maksimisyvyys: 60

* Bootstrap-aggregointi: Ei

* Maskin tyyppi : Sparsemax

 Pdidtosennustekerroksen le-
veys: 64

* Askelten lukumaéra: 1

e Gamma: 1.4

e Jaettujen  GLU-kerroksien

TabNet madrd: 2 0.94

e Lambda: 0.0004

* Optimointialgoritmi: Adam

* Oppimisnopeus: 0.02

 Virhefunktio: Ristientropia

* Epokkien lukumééra: 112

Taulukko 7: Luokittelumallien optimoidut hyperparametrit seki tarkkuudet ristiinvalidoin-

nissa

52



6.4.6 Tulokset

Evaluointi testiaineistolla osoitti F-arvojen perusteella (taulukot [8] 0] satunnaismetsdn
suoriutuneen malleista parhaiten. Sitd seurasi TabNet ja kolmantena KNN. Myos sekaan-
nusmatriisien perusteella (kuviot [18) kolmikon jirjestys oli sama; satunnaismetsd oli
KNN:44 parempi jokaisessa kategoriassa, kun taas vaikka TabNet oli satunnaismetsii tar-
kempi esimerkiksi "Military tanker”- ja “Research”-lentojen kohdilla, kokonaisuudessaan

jalkimmaiinen suoritui paremmin.

Sekaannusmatriiseista ndhdidin myos, ettid kaikki mallit oppivat tunnistamaan kategorioiden
”Civil surveillance”, ”Commercial”, ja "Military training” lennot varsin hyvin. Tdmén lisdk-
si satunnaismetsd ennusti kategorioiden "Emergency”, ”General” sekd “Military transport”
melko tarkasti. TabNet taas pirjési satunnaismetsdd paremmin kategorioiden "Cargo” ja "Re-
search” kanssa. Kaikki kolme mallia ennustivat hyvin kolmen suuren kategorian ("Com-

29 99

mercial”, "Military training”, ”Military transport”) lennot.

Luokittelutulosten hajonta, eli kuinka moneen eri kategoriaan viirin luokitellut havainnot
osuivat tietylle kategorialle, oli kaikilla kolmella mallilla suurinta kategorialle ’"Military

transport”.
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Kategoria Sisdinen tarkkuus | Herkkyys | F-arvo | Lukumiird
Business 0.61 0.35 0.45 93
Cargo 0.70 0.62 0.66 240
Civil surveillance 0.93 0.84 0.88 62
Commercial 0.83 0.94 0.88 973
Emergency 0.71 0.69 0.7 91
General 0.58 0.54 0.56 13
Military command and control 0.69 0.48 0.56 23
Military EW 0.67 0.29 0.40 21
Military fighter 0.40 0.22 0.29 9
Military surveillance 0.46 0.14 0.22 42
Military tanker 0.63 0.48 0.55 230
Military training 0.89 0.96 0.93 1024
Military transport 0.81 0.80 0.80 905
Research 0.86 0.53 0.66 36
Painotettu keskiarvo 0.81 0.82 0.81 3762

Taulukko 8: KNN-mallin luokittelutulokset testiaineistolle
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Kategoria Sisdinen tarkkuus | Herkkyys | F-arvo | Lukumiird
Business 0.86 0.40 0.54 93
Cargo 0.85 0.72 0.78 240
Civil surveillance 1.00 0.95 0.98 62
Commercial 0.88 0.97 0.92 973
Emergency 0.91 0.80 0.85 91
General 1.00 0.92 0.96 13
Military command and control 0.81 0.74 0.77 23
Military EW 0.73 0.52 0.61 21
Military fighter 0.75 0.67 0.71 9
Military surveillance 0.61 0.26 0.37 42
Military tanker 0.85 0.60 0.71 230
Military training 0.97 0.98 0.97 1024
Military transport 0.85 0.94 0.89 905
Research 0.86 0.67 0.75 36
Painotettu keskiarvo 0.89 0.89 0.89 3762

Taulukko 9: Satunnaismetsid-mallin luokittelutulokset testiaineistolle
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Kategoria Sisdinen tarkkuus | Herkkyys | F-arvo | Lukumiird
Business 0.36 0.54 0.43 93
Cargo 0.61 0.85 0.71 240
Civil surveillance 0.93 0.85 0.89 62
Commercial 0.91 0.78 0.84 973
Emergency 0.72 0.80 0.76 91
General 0.85 0.85 0.85 13
Military command and control 0.62 0.70 0.65 23
Military EW 0.46 0.52 0.49 21
Military fighter 0.23 0.33 0.27 9
Military surveillance 0.31 0.40 0.35 42
Military tanker 0.57 0.65 0.61 230
Military training 0.93 0.94 0.94 1024
Military transport 0.86 0.78 0.82 905
Research 0.60 0.78 0.67 36
Painotettu keskiarvo 0.83 0.81 0.82 3762

Taulukko 10: TabNet-mallin luokittelutulokset testiaineistolle
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Kuvio 17: KNN- ja satunnaismetsi-mallien sekaannusmatriisit
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Kuvio 18: TabNet-mallin sekaannusmatriisi

58

— 400



6.5 Selitettivyys

Luokittelumallien toimintaa selitettiin tarkeimpien piirteiden perusteella. Koska KNN-mallin
aineisto oli kisitelty dimensioita pienentivélld paddkomponenttianalyysilla, alkuperiisten piir-
teiden tarkastelu ei endd ollut mahdollista. Pelkkien padkomponenttien tirkeysjérjestys ei
taas ole oleellista selittdvyyden kannalta, mikéli halutaan tarkastella mitki piirteet alkupe-
rdisessd aineistossa vaikuttavat luokittelumallien toimintaan eniten. Siten KNN-malli jétet-
tiin pois selitettdvyysvaiheesta. Kahden muun mallin toiminnan selitettavyydeksi kiytettiin

kahta eri menetelmaa.

6.5.1 Mallin arvot

Ensimmaéinen menetelmd oli mallin sisédlld laskettuja piirteiden tirkeysjirjestys. Satunnais-
metsd laskee sisdisesti tirkeimmit piirteet Gini-kertoimen avulla, kun taas TabNet:n piirtei-
den tirkeysjirjestys saadaan tarkastelemalla huomioivien transformereiden arvoja. Piirtei-
den tirkeyttd kuvaavat normalisoidut painokertoimet ovat saatavilla molemmille malleille
kdytossd olleiden Scikit-learnin RandomForestClassifier- sekéd Pytorchin TabNetClassifier-

olioiden attribuuteista feature_importances._.

Satunnaismetsille (kuvio[I9)) viisi tirkeinta piirrettd olivat maksiminopeus (vmax), loppupis-
teen koordinaatit (last_lon, last_lat) sekid alkupisteen koordinaatit (first_lon, first_lat). Yh-
dessd nédiden viiden piirteen normalisoidut painokertoimet olivat noin 0.49. Vihiten oleellisia

piirteitd oli etdisyysgeometriapiirteet dgi, dge, dg3, dgo ja dgs.

Vastaavasti TabNet:lle (kuvio [I9) viisi tirkeintd piirrettd olivat alkupisteen koordinaatit,
maksiminopeus, loppupisteen pituuskoordinaattit, ja konveksin verhon ala (cha). Ndiden
piirteiden normalisoitujen painokertoimien summa oli noin 0.48. Vihiten tirkeimpié piir-

teitd oli etdisyysgeometriapiirteet dgo, dgs, dgs, dg ja dge.
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6.5.2 Shapley-arvot

Toinen menetelmd tirkeimpien piirteiden selvittdmiseksi oli Shapley-arvojen laskeminen.
Tidhan kéytettiin Python-kirjastoa shaﬂ Shapley-arvot laskettiin em. kirjaston avulla kéyt-
tden satunnaismetsélle TreeExplainer—luokkaﬁ ja TabNet:lle KernelExplainer—luokkaﬁ

Viisi tirkeintd piirrettd satunnaismetsille (kuvio[20) olivat Shapley-arvojen perusteella samat
kuin mallin sisdisesti laskettuna, ainoastaan niiden keskendisessi jdrjestyksessd oli eroja.
Varsinkin kategorialle ’Commercial” olivat alku- ja loppupisteen leveyskoordinaatit oleelli-
sia. Samoin kategorioille "Military tanker”, "Research” ja ”’Civil surveillance” oli maksimi-

nopeutta kuvaava piirre erityisen tirkea.

TabNet:1le (kuvio[20)) puolestaan tirkeimmiit piirteet olivat konveksin verhon alaa lukuunot-
tamatta samat kuin mallin sisdisesti lasketut. Sen tilalla oli loppupisteen leveyskoordinaatit.
Alku- ja loppupisteen leveyskoordinaatit olivat huomattavan téirkeitd kategorialle "Military
transport”, kun taas kategorialle "Commercial” nyt korostuivat alkupisteen seké leveys- et-
td pituuskoordinaatit. Samoin kuin satunnaismetsélle, Shapley-arvojen mukaan maksimino-
peus oli TabNet:lle suhteellisen tirked kategorioissa "Research” ja ’Civil surveillance”, seki

lisiksi kategorialle "Emergency”. Piirre hmax oli kuudenneksi tirkein molemmille malleille.

14. https://github.com/slundberg/shap
15. https://shap-Irjball.readthedocs.io/en/latest/generated/shap. TreeExplainer.html
16. https://shap-Irjball.readthedocs.io/en/latest/generated/shap.KernelExplainer.html
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Tarkeimmat piirteet Satunnaismetsalle mallin sisdisesti laskettuna
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Kuvio 19: Piirteiden tdrkeysjirjestys luokittelumalleille mallien sisdisesti laskettuna



Tarkeimmat piirteet Satunnaismetsalle Shapley-arvojen perusteella
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Kuvio 20: Piirteiden tirkeysjarjestys luokittelumalleille Shapley-arvojen perusteella

62



6.5.3 Yksittiisten havaintojen ennustusten analysointi

Shapley-arvojen avulla analysoitiin my0ds yksittdisten lentojen ennustuksia. Shap tarjoaa
mahdollisuuden visualisoida tdarkeimpid piirteitd ja niiden vaikutusta ennustuksiin my0s ha-
vaintokohtaisesti. Kdyddidn seuraavaksi niitd 1dpi muutaman esimerkkitapauksen kautta. Ku-

vioissa [21] [22] ja 23] ennustukset ovat menneet pieleen, kun taas kuviossa [24] oikein.

Kuviosta 21| nihdiin etti leveyskoordinaattien ja maksiminopeuden arvoilla oli positiivinen
vaikutus molempiin kategorioihin. Konveksin verhon asteluvulla (c/_ar) ja maksimikorkeu-
della (hmax) taas oli positiivinen vaikutus ennustetun kateogian, mutta negatiivinen todelli-
sen kategorian suhteen. Toisessa esimerkkilennossa (kuvio 22)) maksimikorkeus puski mallia
ennustuksen suuntaan ja poispiin todellisesta kategoriasta. Leveyskoordinaateilla oli jilleen

positiivinen vaikutus molempien kategorioiden suhteen.

Kolmannessa esimerkissi (kuvio [23) ndhddén miten sekid maksiminopeus ettid -korkeus pai-
noivat ennustusta poispdin todellisesta kategoriasta. Myos lennon suoruutta kuvaavat
etdisyysgeometria-arvot vaikuttivat negatiivisesti todellisen kategorian suhteen. Oikein en-
nustetun lennon (kuvio 24) Shapley-arvot kertovat ettd malli paitteli maksiminopeuden,
etdisyysgeometria-arvo dgo:n, ajallisen keston sekd alkupisteen pituuskoordinaattien perus-
teella lennon kuuluvan kategoriaan "Military training”. Loppupisteen leveyskoordinaatit se-

ki toinen etdisyysgeometria-arvo dgg tyonsivit ennustusta poispiin tistd kategoriasta.
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Kuvio 21: Esimerkki vidrin ennustetusta lennosta satunnaismetsalla
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Kuvio 22: Esimerkki vidrin ennustetusta lennosta satunnaismetsalla
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Kuvio 23: Esimerkki vidrin ennustetusta lennosta TabNet:114
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Kuvio 24: Esimerkki oikein ennustetusta lennosta TabNet:114

64



7 Pohdinta

Téssd luvussa nostetaan muutamia huomioita aineistoon liittyvistd riskeistd, keskustellaan
tutkimuksen aikaansaannoksista sekd verrataan tuloksia aikaisempiin tutkimuksiin. Luku on
jaettu kolmeen osaan. Ensimmadisessi osassa puhutaan aineistosta, toisessa keskitytiin luo-
kitteluun, jonka jédlkeen siirrytddn tulkittavuuteen. Toisen ja kolmennen osan lopuissa vasta-

taan tutkimuskysymyksiin.

7.1 Ainesto

Mitattuihin arvoihin liittyy aina tietty epdvarmuus. Vaikka tilavektoridata esikésiteltiin ja tar-
kastettiin virheellisten arvojen varalta (kappale [6.3.1)), jokaista lentoa ei tarkastettu yksitel-
len, muutamia kymmenii poikkeuksia lukuunottamatta. Niinpé aineistossa voi olla lentoja,
joissa yksittdisten havaintopisteiden arvot ovat virheellisid. Esimerkiksi nopeus voi hypiti
yhtikkid 100 yksikkod korkeammaksi ja palata taas seuraavassa havaintopisteessa takaisin.
Tiéllaiset arvot eivit erotu koko aineiston seasta virheellisind, mutta aikasarjamuotoisessa
lentoratadatassa ne olisi mahdollista havaita poikkeaviksi. Téllaiset arvot voivat viiristad

lentoradoista laskettuja piirteitd ja siten haitata luokittelijoiden oppimista.

My®6s joukkoistettuun metadataan ilma-aluksista sekd kisin leimattuihin pohjatotuuksiin si-
séltyy riski virheellisestd tiedosta. Leimaukset tukeutuivat tdysin metadatan operaattori-
tietoihin, jotka on kerétty viranomaisten tietokannoista sekd ilmailuharrastajien toimesta, jo-
ten niissd voi olla virheitd. Kuten kappaleessa[6.2] todettiin, varsinkin niiden operaattoreiden
tapauksissa, joiden konetyyppeji voidaan kdyttidd useaan eri tarkoitukseen, voi pohjatotuuk-

sissa olla védarid arvoja.

7.2 LuoKkittelu

Evaluoinnin perusteella voidaan sanoa kaikkien kolmen luokittelumallin onnistuneen melko
hyvin lentojen luokittelussa. Mallien suorituskyvyissi oli kuitenkin eroja, ja tietyt kategoriat

olivat kaikille malleille haastavimpia ennustaa. Kokonaisuudessaan parhaiten malleista suo-
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riutui satunnaismetsd. Kdyddin seuraavaksi 1dpi muutamia havaintoja luokitteluprosessista

ja vastataan ensimmadiseen tutkimuskysymykseen.

Hyperparametreja optimoitaessa harjoitusaineistolla parhaan ristiinvalidointitarkkuuden (0.94)
saavutti TabNet. Samoin erotus (0.11) ristiinvalidointitarkkuuden ja testiaineiston painotetun
F-arvon vililléd oli kaikista suurin TabNet-mallilla. Timén perusteella voidaan péételld ettd
TabNet ylisovittui harjoitusaineistoon huomattavasti. Koska myos ristiinvalidoinnissa tark-
kuus lasketaan validoimalla ennustukset silld osajoukolla aineistosta, jota ei ole kédytetty mal-

lin opetuksessa, ndin suuri ero lukujen vililld heréttdd huomiota.

Ylisovittumisen voidaan péételld johtuvan ainakin osittain siitd, ettd ylindytteistyksen joh-
dosta pienimpien kategorioiden havaintoja monistettiin niin monta kertaa, ettd harjoitusai-
neisto sisélsi duplikaattihavaintoja ristiinvalidoinnin harjoitus- ja validointiosioissa. TabNet
oppi siis hyvin harjoitusaineiston piirteet, ja koska osa validointiosan havainnoista oli tidysin
samoja kuin harjoitusosassa, oli niiden ennustaminen mallille triviaali tehtdvi. Koska vali-
dointiosan tarkoituksena on testata mallin ennustuskykyi uusilla havainnoilla, tdllainen ilmio
aineistossa vadristad sen tarkkuutta. KNN:1I4 ja satunnaismetsdlld ko. lukujen erotus oli toi-
saalta paljon pienempi (-0.06, 0.01), vaikka niiden ristiinvalidointiaineisto oli tdysin sama.

Niama kaksi mallia eivit siis ylisovittuneet harjoitusaineistoon yhtd paljoa kuin TabNet.

Kaikki kolme mallia onnistuivat varsin hyvin kolmen lukuméiéréltddn suurimpien kategorioi-
den ("Commercial”, "Military training”, Military transport”) luokitteluissa. Ndiden kolmen
kategorian lentojen osuus koko aineistosta olivat 24,1 %, 25,3 % ja 22,4 %. Tama herattdd
pohtimaan olisiko ennustusten osuvuudet olleet muillekin kategorioille tarkemmat, mikéli
havaintoja olisi ollut enemmin. Esimerkiksi malleille haastavien "Business”- ja “"Military
EW”- tyyppisten lentojen osuus oli hyvin pieni; vain 2,3 % ja 0,5 %. Voi olla, ettd haastavat
kategoriat olisivat edelleen olleet haastavia, vaikka ne olisivat olleet paremmin edustettuina
harjoitusaineistossa. Naiden kategorioiden lennot saattavat olla vaikeammin tunnistettavis-
sa esimerkiksi siitd syystd, ettd niiden lentoradat muistuttavat litkaa muiden kategorioiden
lentoratoja tutkimuksessa kiytettyjen piirteiden perusteella. Joka tapauksessa, kuten kappa-
leessa todettiin, epitasaisen kategoriajakauman on havaittu vaikuttavan negatiivisesti

luokittelumallien suorituskykyyn vihemmistokategorioiden osalta.

66



Toisaalta, vaikka lukumidriltddan suurimpien kategorioiden luokittelu onnistui kaikilta luo-
kittelijoilta mallikkaasti, suoraa yhteyttd havaintojen méérén ja ennustusten osuvuuden vélil-
le ei voida osoittaa. Pienimmissi kategorioissa oli huomattavaa vaihtelua F-arvoissa, esimer-
kiksi kategorian "Research” (0.9 % havainnoista) F-arvot olivat 0.66, 0.75, 0.67 KNN:lle,
satunnaismetsille ja TabNet:lle, tidssi jarjestyksessd. Toisaalta lukumidrdltddn tatd vield pie-
nemmille kategorialle ”General” (0.3 % havainnoista) vastaavat lukemat olivat 0.56, 0.96
ja 0.85. Vaikka havaintojen méiri ja tasainen kategoriajakauma auttaakin luokittelumallien
oppimista (kappale[3.1.3)), timin tutkimuksen tulosten perusteella mallit voivat oppia luokit-
telemaan tarkasti myos sellaisien kategorioiden ilma-aluksia, joista on vain vdhin havaintoja

aineistossa.

Yllattavaa oli kaikkien mallien huonot F-arvot (0.22, 0.37, 0.35) kategorialle "Military sur-
veillance”. Satunnaismetsille timé oli alhaisin lukema kaikista kategorioista. Ndméa koneet
kiertdvit usein tiedusteltavan alueen ylld useita kertoja jotain tiettyi, kaartelevaa lentorataa
(Strohmeier ym. 2021)), joten niiden luokittelun ei olisi olettanut olevan nédin haastavaa. Se-
litys saattaa piilld siini, ettd kidytossd ollut tilavektoriaineisto ei vélttimattd sisdlld kaikkia
havaintopisteitd lennoista. Tilavektoridataan voi tallentua vain lennon alkupétki, loppupit-
ki, tai jotain téltd vililtd. Tamé voi johtua esimerkiksi dataa kerdivien ohjelmistoradioiden
heikosta peitosta alueella (Strohmeier ym. [2021)), tai sotilaallisten lentojen tapauksissa sii-
td, ettei koneiden ole aina pakko ldhettdd tietoa itsestidin (Federal Aviation Administration

2019).

Tiedustelukoneiden ("Military surveillance”) tapauksessa voi esimerkiksi olla, ettd tilavek-
toriaineistoon tallentuu vain se osa lennosta, jossa kone on vasta siirtymissi alueelle, jolla
se suorittaa tiedustelutehtdviinsd. Télloin sen lentoradan perusteella on vaikea erottaa si-
td mistd tahansa muusta suoraan lentdvistd ilma-aluksesta. Sekaannusmatriisien perusteel-
la luokittelumallit sekoittivatkin kategorian “Military surveillance” koneita usein “Military

transport”-tyypin koneisiin. Kuviossa[25]on visualisoitu eri tiedustelukoneiden lentoratoja.
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(c) Lentorata 3 (d) Lentorata 4

Kuvio 25: Esimerkkeja kategorian “Military surveillance” lentoradoista karttatasoon piirret-

tynéd
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Lentoja muodostaessa yhden lennon minimipituudeksi asetettiin kymmenen havaintopistet-
td. Tatd lukua kasvattamalla olisi saatu eliminoitua osa téllaisista patkdlennoista pois. Toi-
saalta siirtymi voi olla hyvinkin pitkd matka, jolloin minimipituus olisi pitdnyt asettaa hyvin
korkeaksi, jos olisi haluttu varmistaa ettei aineistossa ole pelkkia siirtyméosia. Silloin myos
muiden kategorioiden kokonaisia lentoja olisi mahdollisesti jddnyt pois aineistosta, silld len-
tojen pituus vaihtelee paljon. Osa kategorioista oli jo valmiiksi hyvin pienid lukumaéériltiin,
joten tdssi tapauksessa aineistoa olisi pitinyt ladata enemmaén. Tilavektoridatan lataaminen
oli kuitenkin suhteellisen hidasta, jonka liséksi olemassa oleva data vei jo niin paljon tilaa
levylld, ettei lisdd dataa olisi juurikaan mahtunut. Tdémén ongelman olisi toki voinut ratkaista

lisdtilaa jarjestelemdlld, mutta ajankdyton takia péditettiin olla lataamatta lisdé dataa.

Myos artikkelin Strohmeier ym. (2021) tutkimuksessa satunnaismetséd suoritui KNN:d4 pa-
remmin, ollen neljistd mallista kaikista tarkin. Heiddn kédyttaménsa evaluointimetriikka oli
kategorioiden keskiméirdinen ulkoinen tarkkuus, jonka arvo satunnaismetsille oli 0.87 ja
KNN:lIle 0.84. Vaikka tissi tutkimuksessa kiytettiin evaluointimetriikkana epitasaisille luo-
kitteluaineistoille paremmin sopivaa F-arvoa (kappale[3.5), vertailun vuoksi malleille lasket-
tiin my0s ulkoiset tarkkuudet. Ne olivat 0.89 satunnaismetsille ja 0.82 KNN:lle. Tidssé tut-
kimuksessa saavutettu paras ulkoinen tarkkuus oli siis hieman korkeampi kuin heilld, vaikka

kategorioiden mééri oli heilld pienempi (8) kuin téssd tutkimuksessa (14).

Kategorian "Military transport” hajonta oli myo6s Strohmeierin ym. tutkimuksessa suurin. He
veikkasivat sen johtuvan ko. kategorian havaintojen pienestd méiristd aineistossa, kuljetus-
koneiden kéyttamisestd moniin eri tarkoituksiin seki toisten kategorioiden havaintojen len-
toratojen samankaltaisuudesta. Tamén tutkimuksen aineistossa ko. kategoria oli hyvin edus-
tettuna, mutta kahden muun syyn voidaan ajatella selittdvin hajontaa. Intuition pohjalta voi-
daan péatella siviilitavarankuljetuskoneiden ("Cargo”) ja sotilaskuljetuskoneiden ("Military
transport”) lentoratojen muistuttavan toisiaan niissi tapauksissa, joissa koneiden tehtdvini
on siirtdd kuormaa paikasta A paikkaan B mahdollisimman lyhinti reittid pitkin. Lisdksi kul-

jetuskoneita kdytetddn useassa erityyppisessi roolissa, kuten kappaleessa [6.2] mainittiin.

TabNet taas suoritui sen kehittdjien tutkimuksessa luokittelutehtdvistd paremmin kuin useat
paitospuu-pohjaiset mallit (Arik ja Pfister 2020). Tédssd tutkimuksessa malli ylisovittui har-

joitusaineistoon vahvemmin kuin muut mallit, jidden toiselle sijalle. TabNet:n kehittdjét pe-
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rustelevat, ettd syvdoppivan mallin etuna aikaisempiin menetelmiin verrattuna on sen parem-
pi suorituskyky suurilla luokitteluaineistoilla. Artikkelin luokittelutehtdvien aineistoje
koot, 580 000 ja 1 000 000 havaintoa, ovat huomattavasti suuremmat kuin tdmin tutkimuk-
sen (20 228). Voi olla ettd TabNet olisi suoriutunut paremmin suhteessa satunnaismetsiin

suuremmalla luokitteluaineistolla.

Ensimmaiiseen tutkimuskysymykseen “Miten lentoliikennettid voidaan luokitella koneoppi-
mismalleilla pelkistddn lentoratojen perusteella?” voidaan tutkimusten tulosten perusteel-
la vastata seuraavasti: Kiyttden joukkoistettua tilavektori- sekd metadataa ilma-aluksista on
mahdollista muodostaa lentoja, joille lasketaan niiden lentoradoista johdettuja piirteitd. Len-
toja voidaan luokitella ndiden piirteiden perusteella koneoppimismalleilla kategorioihin, jot-
ka kertovat lentojen ensisijaiset kdyttotarkoitukset. Luokittelun osuvuus riippuu kiytetti-
vistd mallista sekd lennon kayttotarkoituksesta. Parhaalla mallilla (satunnaismetsi) lentojen
keskimiirdistd luokittelutarkkuutta kuvaava lukema oli 0.89 ja huonoimmalla (k:n 1ihimmén

naapurin menetelmi) 0.81.

7.3 Ennustusten tulkittavaus

Satunnaismetsin ja TabNet:n ennustuksia tulkittiin tdrkeimpien piirteiden avulla. Sekd mal-
lien sisdisesti tarkasteltuna ettd Shapley-arvojen perusteella oleellisimmat piirteet vaikuttivat

liittyvén sijaintitietoihin (first_lat, first_lon, last_lat, last_lon) sekd maksiminopeuteen vmax.

Sijaintitietojen tiarkeydestd voi pditelld, ettd samaan tarkoitukseen kéytettdvit koneet lenti-
vit samoja reittejd. Maksiminopeuden voidaan taas ajatella ndkyvén eri tarkoituksessa len-
nettdvien koneiden lennossa niin, ettd esimerkiksi harjoituskoneita lennettdessd maksimino-
peus pysyy alhaisempana kuin matkustajalentokoneen kohdalla, silld edellisessé on tarkoitus
harjoitella koneen hallintaa, kun taas jalkimméiisessa lentii kaupungista toiseen suhteellisen

nopeasti.

My®6s konetyypin rajoitteet nopeuden suhteen johtavat siihen, ettei kaikkien kategorioiden

koneilla edes padse yhtd korkeisiin nopeuksiin kuin toisilla. Esimerkiksi klassisen harjoi-

1. https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/covertype
2. https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Poker+Hand
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tuskoneen Cessna T-41 A:lﬂ maksiminopeus on noin 224 km/h, kun taas matkustajakone

Boeing 767:1fY yli 900 km/h.

Viisi tarkeintd piirrettd olivat pddsddntoisesti samat mallin sisdisten- ja Shapley-arvojen pe-
rusteilla. Muiden piirteiden jérjestys vaihteli mallin ja laskutavan myotd. Artikkelin Arik ja
Pfister (2020) tutkimuksessa kaikista tdrkein piirre oli sama TabNet:n sisdisten ja Shapley-
arvojen perusteella, mutta muiden piirteiden jirjestys oli eri. Satunnaismetsille taas Shapley-
arvojen kautta saadut tirkeysjérjestykset havaittiin artikkelin Orlenko ja Moore (2021)) tutki-
muksessa olevan ldhempéni oikeaa kuin mallin sisdisten arvojen perusteella lasketut. Oikean
tarkeysjarjestyksen he kertovat saaneensa herkkyysanalyysin kautta, jota tissé tutkimuksessa

el suoritettu.

Voidaan my0s sanoa, ettd etdisyysgeometriatunnisteen arvot (dg,) olivat vihiten tirkeitd
malleille. Lentoradan muotoa mittaavista piirteistd ainoastaan konveksin verhon alan (cha)
voidaan sanoa olleen tirked molemmille malleille sisdisten arvojen perusteella. Piirre oli
seitseminneksi tirkein satunnaismetsille ja viidenneksi TabNet:lle. Kuten edellisessd kap-
paleessa todettiin, osa luokitteluaineiston lennoista koostuu vain osasta todellisesta lennosta.
Voi olla, ettd lentoradan muotoa kuvaavat piirteet olisivat osoittautuneet tirkeammiksi, jos
kaikki luokitteluaineiston lennot olisivat olleet kokonaisia, jolloin mallit olisivat pystyneet
paremmin tunnistamaan eri kategorioiden lentoratojen eroavaisuudet etdisyysgeometriapiir-

teitd kdyttien.

Toiseen tutkimuskysymykseen "Miten luokittelevien koneoppimismallien tuloksia voidaan
selittdd?” voidaan vastata ndin: Tuloksia voidaan selittdd tulkitsemalla koneoppimismalleja.
Yksi tapa tulkita on selvittdd, mitkd piirteet luokitteluaineistossa olivat tirkeimpid malleil-
le niiden toiminnan kannalta. Piirteiden tirkeysjérjestyksen kautta on mahdollista ymmartida
miksi mallit pdityivit tiettyihin tuloksiin. Tulkitsemisessa voidaan kdyttdd joko mallien si-
sdisid piirteiden tirkeydestd kertovia arvoja tai Shapley-arvoja. Piirteiden tarkeyttd voidaan

tarkastella joko yksittdisen ennustuksen kohdalla tai kaikille ennustuksille yhteisesti.

3. https://www.nationalmuseum.af.mil/Visit/Museum-Exhibits/Fact-Sheets/Display/Article/198032/cessna-

t-41a-mescalero/
4. https://www.united.com/ual/en/us/fly/travel/inflight/united-airlines-fleet.html
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8 Yhteenveto

Téssd pro gradussa tutkittiin, miten lentoliikennettd voidaan luokitella koneoppimismene-
telmilld pelkkien lentoratojen perusteella. Lisédksi tutkimuksen kohteena oli selvittdd, miten
luokittelijoiden tuloksia voidaan selittdd. Kolme erityyppistd koneoppimismallia opetettiin
luokittelemaan ilma-aluksia kategorioihin, jotka kertovat niiden ensisijaiset kiyttdtarkoituk-

set. Mallien luokittelutuloksia selitettiin niille tdrkeimpien piirteiden avulla.

Tulosten pohjalta voidaan sanoa, ettd ilma-aluksia voidaan luokitella koneoppimismalleilla
lentoradoista johdettujen piirteiden perusteella. Luokittelun tarkkuus riippuu kdytetystd mal-
lista ja ilma-aluksen kiyttotarkoituksesta, mutta havaintojen méédrdin suhteutettuna kaikki

mallit onnistuivat ennustamaan lentojen kategoriat melko tarkasti.

Tutkimuksessa kiytetyilld selitettdvin tekodlyn menetelmilld saatiin hyvii tuloksia. Havait-
tiin, ettd tuloksia voidaan selittda tarkeimpien piirteiden kautta joko hyddyntden mallien si-
sdisid arvoja, tai vaihtoehtoisesti kdyttden Shapley-arvoja. Piirteiden tdrkeyttd voidaan tar-
kastella joko koko mallille yleisesti tai havaintokohtaisesti. Tarkeimmissi piirteissd tutki-
tuille malleille korostuivat aluksen lentoradan alku- ja loppupisteen sijannit sekd maksimi-

nopeus.

Tutkimus tuo tulosten selittdmisen kautta merkittivén lisdn aikaisempaan lentoliikenteen
luokitteluun keskittyvéian tutkimukseen. Tarkeimpien piirteiden avulla voidaan ymmartai
luokittelumallien mekanismeja ja analysoida ennustusten perusteita. Tutkimuksessa kiyte-
tyt menetelmét mahdollistavat koneoppivien mallien sisdéin- ja ulostulodatan vilisten syy-
seuraussuhteiden tarkastelun. Selitettiva tekoily on suhteellisen uusi tutkimusala, ja se tar-
joaa tulevaisuudessa uusia mahdollisuuksia datan, mallien seké késiteltdvdan ongelman ko-
konaisvaltaisempaan ymmartdmiseen sekd uusia sovellusmahdollisuuksia erilaisten padtok-

sentekojdrjestelmien kehitystyohon.

Tutkimuksen heikkouksia ovat kdytetyn harjoitusaineiston epitasainen kategoriajakauma se-
ki aineiston laatuun liittyvit epavarmuudet. Vaikka lukumédriltddan pienimpien kategorioi-
den kokoa kasvatettiin harjoitusaineistossa ylindytteistimailld, johti alkuperdisten havainto-

jen vihdinen miird niissd kategoriossa luultavasti mallien heikentyneisiin suorituskykyihin.
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Aineiston laatuun liittyvit kysymykset koskevat varsinkin pohjatotuuksia. Niissd voi olla
virheellisid arvoja, silld osa konetyypeistd on sellaisia, joita lentoja operoivat tahot voivat

kayttdd useampaan eri kiyttotarkoitukseen.

Tutkimuksessa kiytettyd lentoliikennedataa ei ole ollut avoimesti saatavilla kovin kauaa,
joten siithen pohjaavien tutkimusten mééréd on vihdinen. Tdma vaikeuttaa tulosten vertailua
muihin tutkimuksiin, mutta toisaalta luo mahdollisuuden toimia pohjana lisdtutkimukselle.

Lopuksi esitetdéin muutamia mielenkiintoisia jatkotutkimuskohteita.

* Miten luokittelutulokset muuttuvat, jos lentojen minimipituutta havaintopisteini nos-
tetaan suuremmaksi?
* Miten luokittelumallien tulkittavuutta voidaan kayttdd lisapiirteiden jalostuksessa?

* Miten luokittelumallien tulkittavuutta voidaan kdyttdd mallien kehitystyossid?
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B Bash-skripti yhden kuukauden tilavektoriaineiston tuontiin tietokan-

taan

#!/bin/bash

# Import state vector data into database

export PGPASSWORD=""
for j in 02 09 16

do
for i in $(seq -w 01 23)
do

psql —d trajectories -U postgres —-c "\\copy import.
state_vector (time, icao24, lat, lon, velocity,
heading , vertrate , callsign, onground, alert, spi,

squawk , baroaltitude , geoaltitude , lastposupdate ,
lastcontact)

FROM °C:/Users/antti.luopajarvi/gradu/data/
state_vectors/csv/states_2020-11-$j—-%$i.csv/
states_2020 -11-$j—-S%i.csv”’

DELIMITER °,’ °

CSv

HEADER

ENCODING ’UTF8’

QUOTE ’\"’

ESCAPE ;"

done
done
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C SQL-Kkysely tilavektoriaineiston hakuun

SELECT s.autoid as id, TO_TIMESTAMP(s.time) AS timestamp, s.

icao24 ,

as

s.lat ,

altitude ,

s.lon,

ac . model ,

s.velocity ,

FROM import.state_vector s

INNER JOIN

reference . aircraft

ac. manufacturername ,

s.heading, s.geoaltitude

ac.operator

ac ON s.icao24 = ac.icao24

WHERE (((s.lat BETWEEN 55.0 AND 68.91) AND (s.lon BETWEEN 5

AND 30.94))

OR (LOWER(ac.operator)
OR (LOWER(ac.operator)

OR
OR
OR
OR
OR
OR
OR
OR
OR

/! kuvauslentoja

(LOWER((ac .
(LOWER((ac .

(LOWER (ac

operator)

operator)

.operator)
(LOWER((ac .
(LOWER(ac .
(LOWER((ac .
(LOWER(ac .
(LOWER(ac .
(LOWER(ac .

operator)
operator)
operator)
operator)
operator)

operator)

LIKE
LIKE

LIKE
LIKE
LIKE
LIKE
LIKE
LIKE
LIKE
LIKE
LIKE

%% air force%%’)

"%%keystone aerial surveys%%’)
"%%school of aviation%%’)
"%%aviation academy%%’)

%% air ambulance%%’)

Y% private owner%%’)

Y% police %%’)

"Y%border guard%%’)

"Y%%coast guard%%’)

“jet linx ’) // businesslentoja

"netjets )) // businesslentoja
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D SQL-Kkysely luokitteluaineiston hakuun

SELECT f.id as flight_id , f.first_lat, f.first_lon , f.
last_lat, f.last_lon, f.points, f.timerange as timedelta,
fa.hmax, fa.vmax, fa.dg0, fa.dgl, fa.dg2, fa.dg3, fa.dg4,
fa.dg5, fa.dg6, fa.dg7, fa.dg8, fa.dg9, fa.cha, fa.ch_ar,
f.category

FROM data. flight f

INNER JOIN data.flight_analytics fa ON f.id = fa.id

WHERE f . category <> ’Unknown’)
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