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Tiedonlouhinta ja sen mahdollisuudet
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Johdanto

Alustusta

Nyky-yhteiskunnassamme kasitteet tehokkuus, nopeus,
tarkkuus, maksimointi ja minimointi korostuvat yh& useammin
monissa asiayhteyksissa.

Taloudellinen tilanteemme johtaa siihen, ettad olemassaolevia
resursseja pitda kayttdd mahdollisimman monipuolisesti.

Té&sté seuraa edelleen, ettd uusia aluevaltauksia ja innovaatioita
tulee kehittda perinteisten alojen rinnalle.

Kilpailu kovenee kuitenkin jatkuvasti joka sektorilla, silla
samankaltaisia ideoita syntyy ympari maailmaa.



Johdanto

Alustusta

Viimeisen vuosikymmenen aikana ympéri maailmaa on kasvanut
suurta kiinnostusta erilaisten datojen analysointiin.
Digitaalisessa muodossa olevan tiedon mééra on valtava ja
kasvaa erittain nopeasti vuosi vuodelta.

Teknologian kehittymisen my6ta dataa kertyy lukuisista eri
lahteistd ja keratyt aineistot muodostavat muun muassa hyvin
suuria tietokantoja.

Viime vuosina erityisesti big data on noussut pinnalle ja sen
ymparilla tehdaan aktiivisesti tutkimusta.



Johdanto

Mista saamme dataa?

o Esimerkkeja datalahteista:

Pankkien maksutapahtumat
Kannykkakamera ym. muut kamerat
Supermarkettien ostotapahtumatiedot
Terveydenhuollon potilaiden mittaukset
Liikenne

limasto

Sensorit yleisesti ottaen
Teollisuusprosessit

Lokitiedot

Sosiaalinen media ja muut web-aineistot
Hakukoneiden kerdama data
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Johdanto

Datan luonne

¢ Data voidaan jakaa karkeasti kahteen eri tyyppiin riippuen sen
[&hteesta:

1. Jarjestetty data (esimerkiksi kyselylomake) rajoittuu tietylle
toimialalle ja data on luonteeltaan diskreettid. Jarjestettyd dataa
sdilytetddn monesti Excel-tiedostossa tai relaatiotietokannassa.

2. Jarjestamatdntad dataa ei voida suoraviivaisesti lokeroida johonkin
luokkaan. Jarjestamatdnta dataa ovat esimerkiksi kuvat, videot,
pdf-tiedostot, sédhkdpostit ja sosiaalisen median tuottamat aineistot.



Johdanto

Miksi keraddmme dataa?

Datan sisaltaméassa informaatiossa nahdaan potentiaalia ja
mahdollista taloudellista hy6tyd muun muassa uusien
palveluiden ja liiketoiminnan muodossa.

Datan kasittelymenetelmien kehittdminen luo uusia
tyémahdollisuuksia. Suurten tietomassojen késittely vaatii
uudenlaisia teknisia toteutustapoja.

Datasta voidaan I0ytaa uusia yhteyksia eri asioiden valille.

Datasta saatavan tietdmyksen avulla pystytdén vahvistamaan
olemassaolevia ennakkokasityksia.
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Tiedonlouhinta

Lahtokohta

o Peruslahtékohtana tiedonlouhinnalle on, etta kerétty data
muokataan havaintomatriisiksi (taulukoksi).

e Havaintomatriisissa rivit edustavat havaintoja (esim. asiakas) ja
sarakkeet mitattavaa ilmi6té kuvaavia muuttujia (esim. ika,
sukupuoli tai tieto siitd, kuinka montaa e-aineistoa asiakas on
kayttanyt).

e Havaintomatriisin yleinen muoto:
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Tiedonlouhinta

Datasta tiedonlouhintaan

o Kerétyn “raakatiedon” suuren maéran vuoksi on pitanyt kehittda
tietojenkasittelymenetelmia (erityisesti tiedonlouhinnan
menetelmid [data mining]), jotta oleellinen informaatio saadaan
esille datasta [4].

o Tiedonlouhinnalle on olemassa lukuisia maaritelmia.

¢ Yksi mahdollinen maéritelma tiedonlouhinnalle [4]:

Tiedonlouhinta on (usein laajojen) havaintotietojen,
datajoukkojen tietojen vélisten suhteiden etsimisté ja
datan ominaisuuksien yhteenvedon tuottamista uusin
tavoin, jotka ovat sekd ymmdrrettavia ettd hyédyllisia
kdyttdjan ndkékulmasta.



Tiedonlouhinta

Tiedonlouhinta

e Tiedonlouhinnalla saatuja ominaisuuksia ja yhteenvetoja
kutsutaan yleens& malleiksi tai hahmoiksi [4]. Esimerkkeja
malleista ovat assosiaatiosaanndt, klusterit (rypas, ryvas), graafit
ja puurakenteet [4].

o Tiedonlouhinta kasittelee monesti dataa, joka on keratty muuhun
tarkoitukseen kuin itse tiedonlouhintaan (esim. lokitiedot) [4].

o Tiedonlouhinta eroaa tilastotieteestd, jossa aineistoa kerataan
erityisesti vastaamaan tiettyihin kysymyksiin [4].



Tiedonlouhinta

Tiedonlouhinta ja data-analyysi

o Tiedonlouhinnan maaritelman perusteella datajoukot voivat olla
usein hyvinkin laajoja (vrt. big data).

o Tiedonlouhinta on data-analyysin yksi osa-alue, joka on
keskittynyt ilmién mallintamiseen ja tietdAmyksen
muodostamiseen erityisesti ennustamisen nakdkulmasta [4].

e Tiedonlouhinta ei suinkaan ole ainoa data-analyysin osa-alue,
vaan data-analyysi on monipuolinen kokonaisuus lahtien datan
kerddmisestd ja datan siivoamisesta ulottuen datan
visualisointiin ja tulosten analysointiin.



Tiedonlouhinta

Datasta tietamykseen

Tiedonlouhinta on yksi vaihe tietdmyksen muodostamisessa.

Lopullinen tavoite kaytanndssa on, ettd ymmarryksemme datasta
lisdantyy ja pystymme hyddyntdméaan dataa uusilla tavoilla.

Tietdmyksen muodostaminen on monivaiheinen prosessi, joka
alkaa datasta ja ongelman maarittdmisesta paattyen tulosten
hyédyntamiseen ja tietdmyksen muodostamiseen.

Kéytanndssa suurten tietomassojen analysointi ja niistéa
saatavan uuden tietdmyksen muodostaminen ei ole helppo
tehtéva ja se voi viedd huomattavan paljon aikaa.
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Datasta tietamykseen
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Kuva : TietAmyksen muodostamisen prosessi. Kuva mukailee lahdetta [1].
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Tiedonlouhinnan tehtavia

¢ Tiedonlouhinnan tehtavat voidaan jakaa viiteen ryhmaan [4]:
Tutkiva data-analyysi

Deskriptiivinen eli kuvaava mallintaminen

Ennustava mallintaminen

Hahmojen ja saéntdjen etsiminen

Haku sisallén perusteella
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Tiedonlouhinta

Tutkiva data-analyysi

Perusideana on tarkastella dataa ilman tarkkaa suunnitelmaa
etsittavasta [4].

Tutkiva data-analyysi on luonteeltaan vuorovaikutteista ja
visuaalista [4].

Pieni& aineistoja varten on olemassa monipuolisia graafisia
esitystapoja (histogrammi, sirontakuviot, laatikkokaavio).

Kun muuttujien lukumaara kasvaa, datan visualisointi tulee
hankalammaksi. Tahan tarkoitukseen on olemassa menetelmia,
jotka tiivistavat alkuperaisen aineiston sisaltdvan informaation
pienempaédn maaraan muuttujia.



Johdanto

Tiedonlouhinta

Koneoppiminen ja tiedonlouhinta

Esimerkki

Tiedonlouhinnan tulevaisuus

sepalvich
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Kuva : Esimerkki muuttujasta

Kuva : Esimerkki kahdesta
madritetysta laatikkokaavio.

muuttujasta maaritetysta
sirontakuviosta.



Tiedonlouhinta

Kuvaava mallintaminen

e Perusideana kuvaavassa mallintamisessa on kuvata koko data
(tai sen generoiva prosessi) [4].

o Esimerkkejéa kuvaavasta mallintamisesta ovat
klusterit/segmentointi ja muuttujien valisten suhteiden
kuvausmallit (riippuvuuden mallintaminen) [4].

o Esimerkiksi klusteroinnissa tavoitteena on 16ytaa “luonnolliset
ryhmét datasta”.

o Klusterointia voidaan hyddyntaa esimerkiksi asiakasprofiilien
I6ytdmisessa ja lehtien tai kirjojen ryhmittelyssa, kun niista on
erotettu niitd kuvaavia numeerisia muuttujia.
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Esimerkki
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Kuva : Data on klusteroitu kolmeen
klusteriin. Klusterit on erotettu
toisistaan varikoodauksella.



Tiedonlouhinta

Ennustava mallintaminen

Tavoitteena muodostaa malli, jonka avulla pystytdan
ennustamaan yhden muuttujan luokka tai kvantitatiivinen arvo
datassa olevien muiden muuttujien arvojen perusteella [4].
Ennustavassa mallintamisessa erotetaan kaksi tapausta:

1. luokittelu

2. regressio.

Luokittelussa ennustettava muuttuja on luokkatyyppinen ja
regressiossa kvantitatiivinen.

Ennustavaa mallintamista varten on olemassa laaja kokoelma
tilastollisia menetelmia seka koneoppimismenetelmia.



Tiedonlouhinta

Esimerkkeja ennustavasta mallintamisesta

Oletetaan, etta palvelua kayttavat asiakkaat on jaettu kolmeen
ryhmaan profiilien perusteella.

Luokittelutehtdvassé palvelua kayttavan uuden asiakkaan ryhma
voidaan ennustaa muodostamalla ennustava malli
olemassaolevan datan perusteella.

Potilaan diagnoosin ennustaminen on my6és luokittelutehtéva.

Yksinkertainen esimerkki regressio-ongelmasta on tutkia
pituuden ja painon valistd suhdetta ja osoittaa, kuinka muutos
pituudessa vaikuttaa painoon.
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Esimerkki ennustavasta mallista

Tris-setosa
33.3%, 50/150

petal width

Iris-versicolor
50.0%, 50/100

petal width

Iris-virginica
66.7%, 4/6

petal width

=1.5 >15
Tris-virginica Tris-versicolor
100%, 3/3 66.7%, 2/3

Tiedonlouhinnan tulevaisuus

Kuva : Esimerkki paatéspuualgoritmin antamasta mallista.



Tiedonlouhinta

Hahmojen ja saantdjen etsiminen

o Tavoitteena on muodostaa hahmoja ja saantéja laajoista
datajoukoista.

e Hahmolla tarkoitetaan lokaalia kasitetta, joka kuvaa datan
jostakin erityisestd nakdkulmasta, kun taas malli antaa globaalin
kokonaiskuvauksen datasta [4].

o Esimerkki: Jos palvelun kayttajat on jaettu erillisiin ryhmiin
heidan profiiliensa perusteella, voidaan tutkia, millaisia
e-aineistoja kunkin ryhman sisélla luetaan. Loytyyké kullekin
ryhmalle oma hahmo/saant6?

o Ostoskoridata on hyva esimerkki saantdjen etsimisesta, jota
kaytetdan kaytdnndssékin.



Tiedonlouhinta

Haku sisallon perusteella

o Tavoitteena on |6ytaa kayttdjan antaman hahmon (esim. joukko
avainsanoja) perusteella samanlaisia hahmoja tietojoukosta [4].

o Hakua sisallén perusteella esiintyy erityisesti teksti- ja
kuva-aineistojen tapauksessa.

o Esimerkiksi tekstiaineistojen tapauksessa kayttaja voi etsia
annettujen avainsanojen (hahmon) avulla keskeisia
dokumentteja verkosta/palvelusta.
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Sisaltod

Koneoppiminen ja tiedonlouhinta



Koneoppiminen ja tiedonlouhinta

Koneoppimisen suhde tiedonlouhintaan

Koneoppimisen suosio on noussut valtavasti viime vuosina ja se
on keskeisessa roolissa tiedonlouhintaprosessin onnistumisen
kannalta.

Suurista tietomassoista saatava tietdmys perustuukin usemmiten
koneoppimisalgoritmien “alykkyyteen”.

Koneoppiminen ja tiedonlouhinta ovat hyvin laheisia kasitteita
kesken&an. Tiedonlouhinta voidaan kasittdd koneoppimisen
sovellusalaksi. [4]

Koneoppimisen piirissé kehiteltyja menetelmia (algoritmeja)
voidaan hyddyntaa tiedonlouhinnassa [4].

Keskeisintd koneoppimismenetelmien kohdalla on niiden
yleispatevyys. Koneoppimisalgoritmien kayttdminen ei ole
kiinnitetty johonkin tiettyyn alaan, vaan niita voidaan hyédyntaé
kaikkialla, missd dataa on saatavilla.



Koneoppiminen ja tiedonlouhinta

Koneoppiminen

Koneoppimiselle on olemassa lukuisia maaritelmia riippuen
tarkasteltavasta lahteesta.

Koneoppimisen lahtékohta on, etta kone/tietokone suorittaa
oppimisprosessin ihmisten asemesta.

Mit& on oppiminen?
Oppimiselle voidaan antaa seuraava maarittely [4]:

Oppiminen on algoritmin kyky parantaa sen
suorituskykyd aikaisemman kokemuksen perusteella.

Toisin sanoen oppiminen on opetetun algoritmin kyky tehda
ennustuksia.



Koneoppiminen ja tiedonlouhinta

Koneoppiminen

o Koneoppiminen puolestaan voidaan méaritella seuraavasti [5]:
Koneoppiminen on sellaisten algoritmien ja
menetelmien systemaattista tutkimista, jotka parantavat
niiden tietdmysté tai suoritusta kokemuksen perusteella.

o Mitd tarkoitetaan kokemuksella?

o Aikaisempi kokemus koneoppimisalgoritmien tapauksessa on
olemassaolevaa (“historiallista”) dataa, joka on talletettuna
esimerkiksi tietokantaan [4].
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Koneoppimisalgoritmien paajaottelu

1. Ohjattu oppiminen
2. Ohjaamaton oppiminen
3. Vahvistusoppiminen



Koneoppiminen ja tiedonlouhinta

Ohjattu oppiminen

e Ohjatussa oppimisessa datan havaintojen luokat ovat etukateen
tiedossa.

e Jokainen aineiston havainto on siis asetettu kuuluvaksi
ennaltamaérattyyn luokkaan/kategoriaan.

¢ Jos luokkia ei ole etukéteen tiedossa, voidaan ohjatun oppimisen
algoritmeja kayttaa, jos datassa on klusteroituva (ryhmittyva)
rakenne [4]. T&ll6in datalle ensin suoritetaan klusterointi, jonka
jalkeen sovellusalan asiantuntija maarittaa kullekin klusterille ja
sen sisaltamille havainnoille luokkaleiman. Taman jalkeen
ohjatun oppimisen algoritmeja voidaan hyddyntaa.



Koneoppiminen ja tiedonlouhinta

Ohjattu oppiminen

Jokaisen ohjatun oppimisen piiriin kuuluvalle
koneoppimisalgoritmille taytyy antaa opetusjoukko, jota kayttéden
algoritmi muodostaa mallin ennustamista varten [2].

o Opetusjoukko koostetaan olemassaolevasta datasta.

e Opetusvaiheen jalkeen algoritmille sy6tetdan testijoukko, joka on
riippumaton opetusjoukosta.

o Testijoukon perusteella maaritdmme, kuinka hyvin algoritmi on
onnistunut uusien havaintojen ennustamisessa eli mika on
algoritmin yleistamiskyky.

o Koneoppimismenetelmien kohdalla yleistamiskyky on keskeista,
jotta menetelmaa voidaan hyddyntaa sovelluksessa nyt ja
tulevaisuudessa luotettavasti.
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Ohjatun oppimisen menetelmia

K:n [ahimman naapurin menetelma
Naiivi Bayes -luokittelija
Lineaarinen diskriminanttianalyysi
Tukivektorikone

Neuroverkot (mm. syvaoppiminen)
Paatéspuut ja satunnaismetsat
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Esimerkki ohjatun oppimisen ongelmasta

e Luokkien maara: 3

o Piirteet: Kuvista irrotettuja
intensiteettihistogrammeja

o Luokkatieto: hyva, puolihyva,
huono

e Tavoite: Ennusta oikea
luokkatieto uusille
kantasolukoloniakuville.

® H. Joutsijoki et al., “Histogram-based
classification of iPSC colony images using
machine learning methods,” Proceedings
of the 2014 IEEE Conference on Systems,
Man, and Cybernetics, pp. 2611-2617,
2014.

Kuva : Kantasolukoloniakuvia kolmesta
luokasta: Hyva (ylin), puolihyva (keskimmainen),
huono (alin).



Koneoppiminen ja tiedonlouhinta

Ohjaamaton oppiminen

e Ohjaamatonta oppimista usein sanotaan klusteroinniksi, mutta
myds assosiaatiosdantdjen etsiminen kuuluu ohjaamattoman
oppimisen piiriin [3].

o Klusteroinnissa luokkatietoja havainnoille ei tarvita, vaan dataa
voidaan analysoida ilman niita.

o Klusteroinnin tavoitteena on 16ytaa datasta ryhmat, joiden
sisdinen samankaltaisuus on suuri ja eri ryhmien valinen
samankaltaisuus on mahdollisimman pienta.
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Ohjaamattoman oppimisen menetelmia

Itseorganisoituvat kartat
K-Means-algoritmi
Hierarkkinen klusterointi
EM-algoritmi
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Esimerkki

————=

Kuva : Esimerkki hierarkkisen klusteroinnin lopputuloksena syntyvasta
dendrogrammista.
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Koneoppiminen ja tiedonlouhinta

Vahvistusoppiminen

e Vahvistusoppiminen sijoittuu ohjatun ja ohjaamattoman
oppimisen valimaastoon.

e Vahvistusoppimisessa kayttaja antaa palautetta
(positiivista/negatiivista) algoritmille ja saadun palautteen
perusteella algoritmi muokkaa nykyista ratkaisua ja pyrkii
[6ytamaan paremman ratkaisun.

e Q-oppimisalgoritmi on kuuluisin vahvistusoppimiseen kuuluva
menetelma.

e Vahvistusoppimista voidaan hyédyntad esimerkiksi
peliohjelmoinnissa.
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Tiedonlouhintamenetelmien jaottelu

Tiedonlouhinnan

menetelmat ﬂ
Ennustavat Kuvailevat
menetelmat ﬂ menetelmat
Tilastolliset Symboliset

menetelmat menetelmat

)
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Regressio-
mallit

nenoppiminen

s
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il i i oo Asso: io-
Ima -set Ima

Tukivektorikone

Kuva : Hierarkkinen esitys tiedonlouhintamenetelmistd. Kuva mukailee

l&hdett4 [1].
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Tiedonlouhinnan tulevaisuus

Tulevaisuus

e Tiedonlouhinnan, koneoppimisen, data-analyysin tai yleisesti
ottaen tekoalyn tulevaisuus nayttaa varsin valoisalta, silla
digitaalisessa muodossa olevan tiedon maéara kasvaa erittain
nopeasti.

e Yha useampi sovellusala tulee hyddyntamaan oppivia
algoritmeja, joiden avulla mekaaniset ty6tehtévat pystytaan
automatisoimaan ja monissa paikoin myds turvallisuutta
pystytaan lisddmaan.

o Koneoppimisalgoritmeja tullaan hyédyntdmaén jatkossa
enenevassa maarin eri laitteissa ja kulkuneuvoissa (autot,
puhelimet, televisiot,...).



Tiedonlouhinnan tulevaisuus

Tulevaisuus

o Suurten tietomassojen tiedonlouhinnan myéta pystytédan
asiakasryhmid kohdentamaan paremmin seké tarjpamaan
kuluttajille tarkemmin kohdennettuja palveluja, informaatiota ja
mainontaa.

o Tiedonlouhintaan, koneoppimiseen ja tekoélyyn liittyy paljon
myd&s uhkakuvia, joista osa juontaa juurensa elokuvista ja
tieteiskirjallisuudesta. Tulevatko menetelmat “liian alykkaiksi”?
Rikkovatko alykkaat algoritmit yksityisyyden rajat? Voimmeko
luottaa alykkaisiin menetelmiin tarpeeksi? Kenellad on vastuu, jos
esimerkiksi koneoppimisalgoritmeja hyddyntéva itseohjautuva
auto ajaa kolarin?
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Kiitos!

Kysymyksia?
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