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EessOna

Meil on hea meel, et teie katte on joudnud 6pik , Praktiline andmeteadus”!

See raamat on loodud nii Ulidpilastele kui ka andmeteaduse entusiastidele ja valdkonna
ekspertidele, kes soovivad oma teadmisi selles valdkonnas sivendada. Meie eesmark on
pakkuda tasakaalustatud Ulevaadet andmeteadusest, keskendudes nii teoreetilistele
aspektidele kui ka praktilistele rakendustele.

Andmeteadus on dunaamiline ja kiiresti arenev valdkond, mis Uhendab statistika,
masindppe, arvutiteaduse ja eri valdkondade teadmised. Selles dpikus me ei kasitle
ainult teoreetilisi kasitusviise, vaid pakume ka praktilisi koodinaiteid ja juhtumiuuringuid.
Need naited illustreerivad, kuidas andmeid uurida, reaalsetel andmetel statistilisi teste ja
masindppe mudeleid rakendada ning saadud tulemusi télgendada, et teha teadlikke ja
poéhjendatud otsuseid.

Iga peatUkk sisaldab praktilisi harjutusi ja ndpunaiteid, mis aitavad 6pitud raamistikke ja
meetodeid rakendada. Kasutame populaarseid andmeteaduse tédriistu ja tarkvara nagu
Python ja Google Colaboratory, et anda teile praktilisi oskusi, mida saate kasutada
igapaevases t606s. Naitame, kuidas kasutada neid téoriistu andmete puhastamiseks,
analulsimiseks ja visualiseerimiseks, samuti masindppe mudelite loomiseks ja
hindamiseks.

Erilist tdhelepanu péérame CRISP-DM (cross-industry standard process for data
mining) raamistikule, mis on (ks populaarsemaid Iahenemisi andmeteadusprojektide
labiviimiseks. CRISP-DM raamistik koosneb kuuest etapist: ariliste eesmarkide seadmine,
andmete moistmine, andmete ettevalmistamine, mudeldamine, tulemuste hindamine ja
juurutamine. Meie 6pikus uurime iga etappi pohjalikult, pakkudes praktilisi juhiseid ja
naiteid, kuidas neid samme oma projektides tdhusalt rakendada. Naitame, kuidas
CRISP-DM aitab struktureerida ja suunata teie andmeteadusprojekte, tagades, et kdik
olulised aspektid on arvesse voetud ja projektid on edukad.

Meie eesmark on muuta keerulised statistilised ja andmeteaduse kasitlusviisid
arusaadavaks igale lugejale. Olenemata sellest, kas olete algaja vdi kogenud
andmeteadlane, leiate siit vaartuslikke infoallikaid ja teadmisi, mis aitavad teil oma
karjaari edendada ja andmeteaduse projektides edukalt hakkama saada.

Taname teid, et olete valinud selle dpiku oma andmeteadusdpingute kaaslaseks.
Loodame, et see raamat inspireerib teid ning annab teile vajalikud teadmised, oskused ja
vahendid, et saada andmetest toelist vaartust.

Parimate soovidega
6piku autorid
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1. Sissejuhatus andmeteadusesse

1.1 Mis on andmed?

Enne kui rddgime andmeteadusest, peaksime métlema, mis on andmed. Eesti keele
seletav sdnaraamat defineerib need jargmiselt: ,Andmed on informatsioon kellegi voi
millegi kohta, faktid, mida kellegi voi millegi kohta teada saadakse vdi teatakse.”

Tanapaeval méeldakse andmete all tihtilugu digiteeritud andmeid. Kui kellelgi on kodus
vihik, kus on kirjas viimase 50 aasta ilmaolude kirjeldus, siis see téesti sisaldab andmeid
- arve temperatuuri, sademete jne kohta. Aga nende andmetega ei saa suurt midagi
teha enne, kui need on digiteeritud ehk arvutisse sisestatud. Téepoolest, voiks ju ka
kalkulaatorit kasutades arvutada kuude keskmisi ja joonistada vihikulehele graafikuid
ning ka see oleks andmete kirjeldamine ja uurimine (ehk andmeteaduse osa). Aga teha
seda kasitsi sadade voi tuhandete arvudega muutub kiiresti keeruliseks, tlautuks ja
veaaltiks, samal ajal kui ka kdige lihtsamate arvutiprogrammidega saab neid toiminguid
edukalt automatiseerida.

Ei ole Ullatav, et andmete maht kasvab ajas, sest varem tekkinud andmeid talletatakse
ja uusi andmeid salvestatakse pidevalt juurde. Lihtsaimaks naiteks on toidupoed: iga
kaup, mis kassas labi lulakse, salvestatakse andmebaasi, ja nii iga kassa ning
kaupluseketi poe kohta. Mida rohkem inimesed tarbivad, seda suuremaks see
andmebaas kasvab. Selle toidupoe juhul on tegemist juba digiteeritud andmetega, mis
on esitatavad tabelina, kus read vastavad mingitele
vaatluskordadele/objektidele/isikutele ja veerud mingitele
vaatlustulemustele/mdodtudele. Antud juhul voiks ridades olla ostetud tooted ja
veergudes erinevad mddtmised/tunnused/muutujad - kliendi ID, ostuaeg, toote hind,
toote kaal jne (tabel 1.1).

Unikaalne ID| Klient ID Kuupaev Toode Uhik Uhiku hind Kogus

1 Klient1 |01/06/2020| banaan kg 1.09 0.8

2 Klient 1 01/06/2020 leib tk 0.77 1.0

3 Klient2 [23/09/2020| Sampoon tk 3.45 1.0

4 Klient3 [24/09/2020| grill-liha kg 8.18 1.5
Tabel 1.1 Ostuandmete ndidistabel. Uldjuhul vastavad read vaatluskordadele ja veerud
vaatlustulemustele.

Pange tahele, et eelnevas seadsime andmetabelitele olulise tingimuse: need peavad
olema struktureeritud. Kokkuvottes peame andmeteks ikkagi mingi loogika jargi
kogutud ja digitaalselt talletatud infot. Digiteeritud andmed on naiteks ka pildid, tekstid
ja helifailid. Ka neid andmeid on véimalik struktureeritud tabelite kujul esitada.
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Nagu 6eldud, praegusel ajal me kogume rohkem andmeid kui kunagi varem. Andmete
suurem kattesaadavus on ka Uks pohjus, miks andmeteaduse valdkond nuaud nii
populaarne on. Naiteks, oletame, et te soovite osta autot ja taidate selleks kéik vajalikud
dokumendid (joonis 1.1). Kéik need andmed sisestatakse t66voo kaigus arvutisse ja
talletatakse andmebaasi, kuhu on koondatud ka kéikide teiste autoostjate andmed. Kui
need andmed on olemas, on edasi juba lihtne kasutada teie sisestatud e-postiaadressi,
et siduda autoostu andmed teie sotsiaalmeedia vbi veebikasutuse ajaloo andmetega.
Selline andmekogu vodimaldab saada podhjaliku Ulevaate koéikidest inimestest, kes on
naiteks viimase aasta jooksul auto ostnud: nende vanus, meeldimised sotsiaalmeedias,
kes on nende perekond ja sdbrad, jne. Kogu see lisainfo véimaldab ennustada, kui palju
te saaksite uue auto eest maksta, mida voiksite veel juurde osta voi kuidas teile kdige
paremini autokindlustust muuUa. Sarnaseid andmestikke on tanapaeval paljudel suurtel
ettevétetel ning pidevalt lisandub uusi teenusepakkujaid, veebiplatvorme ja seadmeid,
mis inimestele paremate teenuste pakkumiseks nende kohta infot salvestavad.

=2

Autoliisingu ul]
taotlus |:||:|

=

Joonis 1.1. Andmed on igal pool meie timber.

Ulesanne

Moelge, milliseid andmeid teie ise kogute. Millised neist on digiteeritud? Millised
neist on rohkem struktureeritud ehk Uhtlasel ja arvuti jaoks Uheselt modistetaval
kujul?

Uhe véimaliku vastuse leiate siit.

12


https://drive.google.com/file/d/1JzO7cHckkhg2iBaeH3y6T2PaWPpRZSyV/view?usp=drive_link

1.2 Mis on andmeteadus?

~Andmeteaduse eesmark on andmete péhjal paremate otsuste tegemine.”

Hasti kogutud andmed vdimaldavad
e kirjeldada mingi protsessi hetkeseisu;
e tuvastada anomaaliaid;
e tuvastada mingite sindmuste voi kditumismustrite pdéhjuseid;
e prognoosida tulevikusindmusi.

Andmeteadus on interdistsiplinaarne valdkond, mis rakendab teaduslikke meetodeid,
algoritme ja motteviisi, et saada andmetest katte informatsiooni, mille abil teha
tédhelepanekuid tegelike sindmuste ja seaduspérasuste kohta. Saadud teadmised
voimaldavad omakorda teha paremaid otsuseid (joonis 1.2).

A Selge
Otsus praktiline
Tarkus
Teadmised
Info
Arusaamatu
Andmed mirane

Joonis 1.2. Andmeteaduse eesmdrk. Andmeteadus vétab andmed ja rakendab neile algoritme,
mille tulemusel saab teha targemaid otsuseid. Andmeteaduse protsess algandmetest
otsustusetapini: andmed - kattesaadavad andmed, mille alusel otsust teha, nditeks viimase
kuue kuu ostude gjalugu; info - andmete analllsimise tulemused, nditeks ,viimase kuu aja
jooksul oli naissoost klientide keskmine ostusumma 10% suurem kui meestel”; teadmised -
paljude infokildude péhjal loodud uldistavad jareldused, nditeks ,vahetult enne plthi on naissoost
klientide ostusummad dldjuhul suuremad’. See pole vaatiustulemus teatud andmestikul, vaid
Uldistatud jareldus. Samuti on nditeks viimase kolme kuu kdibe suurus andmetest eraldatud
.info’, aga .teadmine” on sellest jareldatud fakt .poe kdive langeb” véi ,Tartu poe kdive kasvab
kiiremini kui Tallinna poe oma’. Médrksénadeks on trendid ja seaduspdrad; tarkus - teadmiste
poéhjal tekkinud taju sellest, mida ja miks edasi teha. Kasutades eelmist ndidet: Kas vallandada
Tallinna poest uks mudja? Véib-olla on kéibelangus ajutine? Véib-olla halvendab teenindajate
vdhesus muuki veelgi? Selliste otsuste tegemisel ei piisa kindlasti ménest arvutatud keskmisest.
Tarkus on tihti intuitiivne ja kogemusepbhine, aga see saab kéige paremini tekkida siis, kui
otsuseid ei tehta pimesi, ilma infot teadmata, vaid teadlikult; otsus - I6plik omandatud tarkuse ja
info péhjal tehtud otsus konkreetses olukorras.

Saadud teadmised ja tarkus vdivad olla formaliseeritud ka mingi mudeli kujul, mis
suudab uue info pdhjal ennustusi ning vajaduse korral ka otsuseid teha.

Andmeteaduse moiste on veidi umbmaarane, selle alla kuulub kogu tegevus, mis aitab

andmete pdhjal kasulikke otsuseid teha - kirjeldav statistika, andmete ettevalmistamine
ja anallus, visualiseerimine (graafikute ja jooniste tegemine), masindpe ja veel palju
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muud. Ka mdisted andmekaeve, suurandmed, andmebaaside haldamine, tehisintellekt,
protsesside automatiseerimine jne seostuvad andmeteadusega. Andmeteaduse
meetodid on ladhedalt seotud ka valdkondadega nagu tarkvaraarendus
(programmeerimine,  paralleelarvutus) ja  matemaatika (eriti optimeerimine,
informatsiooniteooria ja kérgedimensionaalsed ruumid). Vahel oOeldakse ka, et
andmeteadus on lihtsalt statistika ja IT kokkusulamisel tekkinud valdkond. Siiski on
tdnapéaevase rakendusliku andmeteaduse ja statistika vahel selged erinevused, seega
pole andmeteadus lihtsalt digirevolutsiooni Iabi teinud statistika.

NB!

Andmeteadus on interdistsiplinaarne valdkond, mis rakendab teaduslikke
meetodeid, algoritme ja motteviisi, et saada andmetest katte informatsiooni, mille
abil teha tahelepanekuid tegelike sindmuste ja seadusparasuste kohta.

Kokkuvottes on andmeteadus lai moiste, mis on kasutusele voetud seni
eraldiseisvatena vaadeldud valdkondade iihiseks nimetamiseks, sest need
valdkonnad on tihti omavahel vaga labi péimunud ja saanud lahutamatuteks.
Naiteks on masindéppe tavapraktika osa ka andmete esmane anallus, visualiseerimine ja
I6plike tulemuste statistiline analtls - nii ongi lihtsam 6elda selliste protsessidega
tegeleva inimese kohta andmeteadlane, mitte statistik, andmeanaltatik véi masindéppe
spetsialist.

Kbige Uldisemalt vaadates koosneb iga andmeteaduse projekt neljast suuremast osast
(joonis 1.3):

1) andmete kogumine;

2) kogutud andmete kirjeldamine ja visualiseerimine;

3) andmete mudeldamine, et naiteks tuleviku naitajaid prognoosida;

4) tulemuste interpreteerimine ehk télgendamine.

Andmet kogumine Andmete kirjeldamine Mudeldaming
ja eeltodtlemine javisualiseerimine e e Interpreteerimine
(poolautomatiseeritav) (automatiseeritav)

Joonis 1.3. Andmeteaduse tooprotsess.

Joonisel 1.3 on kujutatud andmeteaduse rakendamise uldine vooskeem. Andmeteaduse
rakendamine algab sobilike andmete kogumisest vajalikul kujul. Andmeteadlaste seas on
tuntud valjend ,prigi sisse, prugi valja“ (ingl k garbage in garbage out) - kui andmed,
mida analUusitakse, on puudulikud, ei saa ka analilsist oodata head tulemust
(joonis 1.4). Seega on andmete kogumise planeerimine (,andmete disainimine”, ingl k
data design) vaga oluline etapp andmeteaduse rakendamises. Arivaldkonnas
kasutatakse suurte andmestike ja andmevoogude kirjeldamiseks nelja V mudelit (ingl k
volume, variety, velocity, veracity) ehk eesti keeles maht, mitmekesisus, kiirus ja téesus,
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millest viimane viitab andmete kvaliteedi olulisusele, sarnaselt ,prugi sisse, prugi valja“
motoga.

/ Mira
Vigased andmed ——>»

o -

ANDMETEADUS

Joonis 1.4. Priigi sisse, priigi vilja. Mittekvaliteetsete andmete alusel andmeteaduse tegemine
ei lépe tarkuse saavutamisega, vaid mingite juhuslike tulemustega, mis tegelikku olukorda ei
peegelda.

Parast andmete kogumist on tihti vaja neid eelt6ddelda. Vaga oluliseks ja palju aega
vOtvaks sammuks vdib osutuda andmete puhastamine - mingid vaartused vdivad olla
valesti sisestatud vo6i puudu. Enne kui andmetele saab mudeleid rakendada, tuleb
vigased andmed tuvastada ja eemaldada vdi mingil muul viisil korda teha. Samuti pole
andmed tihti esitatud struktureeritud kujul, mida arvutiprogrammid lugeda suudaksid.

Jargmine vaga tahtis samm andmeteaduslikus protsessis on andmete esmane uurimine
ja visualiseerimine. On oluline teada, kuidas andmed on jaotunud, mis on erinevate
naitajate keskmised ja kui suur on vaartuste varieeruvus. Selle kdige paremaks
tajumiseks kasutatakse jooniseid ja graafikuid. Visualiseerimisest rdagime tapsemalt
kolmandas peatukis.

Alles parast andmete kvaliteedi ja puhtuse kindlaks tegemist ning andmetega tutvumist
visualiseerimise abil rakendatakse neile sobivaid analUUsimeetodeid. Seda tehes
lahtutakse konkreetsest klsimusest ja probleemist. Tehtud analUusi tulemused on
mingid arvud véi graafikud, mitte 16plikud otsused. Tulemusi on vaja télgendada, et need
aitaksid naiteks ettevotte juhtidel teha paremaid otsuseid voi teadlasel oma
eksperimendi tulemusi maista.

Kbiki neid vajalikke samme aitab loogilisse jarjekorda panna ja t6id planeerida CRISP-DM
raamistik (ingl k cross-industriy standard process for data mining ehk valdkondadellene
andmekaeve standardprotsess), mida selle raamatu jargmises peatikis pikemalt
tutvustame.

Soovitame kuulata ka head arutelu teemal ,Mis on andmeteadus?” (1,5 h), mis
peeti 2019. aasta arvamusfestivalil. Selle arutelu osalisteks on inimesed, kes
tegelevad andmeteaduse eri tahkudega - statistikud ja masinéppe eksperdid (Mart
Magi, Ene-Margit Tiit, Taivo Pungas, Meelis Kull, Krista Fischer).
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Enesekontrolli kisimused

1) Milline jargmistest vaidetest on téene andmete kohta?
a) Andmed on alati struktureeritud tabelite kujul.
b) Digiteeritud andmed véivad sisaldada pilte, tekste ja helifaile.
c) Andmeid saab kasutada ainult arvutististeemide abil.
d) Koéik digiteeritud andmed on automaatselt kvaliteetsed.

2) Andmeteaduse peamine eesmark on andmete pdhjal
e) andmebaase luua
f) tarkvaraarendust lintsustada
g) paremate otsuste tegemine
h) andmete kogumine

3) Miks on andmete kvaliteet andmeteaduse protsessis oluline ja kuidas "prilgi sisse,
prigi valja" (garbage in, garbage out) pdhiméte seda selgitab? Milliseid samme
saab astuda, et valtida andmete kvaliteediprobleeme?
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2. CRISP-DM metoodika

CRISP-DM (ingl k cross-industry standard process for data mining) ehk
valdkondadeulene andmekaeve standardprotsess on 1999. aastal kolme suure ettevotte
(NCR, SPSS ja DaimlerChrysler) initsiatiivil valja tootatud Uhtne protsessimudel
andmekaeve rakendamiseks Ukskdik millises valdkonnas. Mudeli originaalkirjeldus on
saadaval siin.

Praktiseerivad andmeteadlased avastasid, et eri valdkondade andmetega seotud
projektid on protseduurilt paljuski sarnased, ja soovisid defineerida kindla protsessi, mis
standardiseeriks 1dhenemist, minimeeriks vigu ja arusaamatusi ning viiks paremate
tulemusteni. Sooviti, et andmeteadlane ei peaks olema ekspert valdkonnas, kust andmed
parinevad, see defineeritud protsess peaks lubama tal analllsida Ukskdik millise
valdkonna andmeid. CRISP-DM on nUudseks kasutusel olnud juba kaks aastakimmet ja
on ennast tdéestanud kui vaga efektiivne lahenemine, mida rakendatakse nii ari- kui ka
teadusvaldkondades, kus andmete analtus on olulisel kohal. Kuigi nimetuse jargi
arendati CRISP-DM raamistik algselt andmekaeve projektide jaoks, on see uldistatav ka
teistsugustele andmeteaduse projektidele.

CRISP-DM koosneb reast jarjestikustest sammudest, mis annavad andmeteaduse
rakendamisele formaalse raamistiku ning aitavad kogu seda protsessi tugevamalt siduda
konkreetsete eesmarkidega ja loodud teadmiste voi mudelite hilisema rakendamisega.
Selline piiritlemine on vajalik, sest andmeid on vdimalik analtusida I6putul hulgal viisidel
ja seelabi genereerida vaga palju tulemusi, millest pole otsuste tegemisel I6puks mingit
kasu. CRISP-DM mudeli jargi algab projekti planeerimine arilise, teadusliku véi muud
taupi projekti vajaduste selge valjaselgitamisega ning I6peb tulemuste rakendamise 1abi
motlemisega, et pustitatud eesmarke ka reaalselt téita. On oluline, et kui analUusi
tehakse naiteks ettevotte jaoks, siis firma arilisi kisimusi ja eripara tundvad inimesed
ning analuUtikud teeksid koostd6d, et saavutada Ghine arusaam, mida ja kuidas on vaja
anallusida.

CRISP-DM metoodika voib jagada kuueks suuremaks etapiks (joonis 2.1), mida enamasti
hakatakse lahendama antud jarjekorras, aga tihtilugu pdé6rdutakse nendes sammudes ka
tagasi, sest alati on véimalik avastada lisantansse, millega peaks analtuUsis arvestama.
Joonisel 21 on nooltega margitud pdhilised etapid, mille vahel on sageli tarvis
edasi-tagasi liikuda. Valine ring simboliseerib seda, et andmeteaduse projekt uldjuhul ei
I16pe siis, kui lahendus on kasutusele véetud, vaid analluasi kdigus saadud 6ppetunnid ja
kogemused vdivad tekitada uusi, sageli konkreetsemaid kusimusi.
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Ariprotsesside —»  Andmete
moistmine < moistmine

\

Andmete
ettevalmistus

Juurutamine T i
ANDMED

Mudeldamine

Hindamine /

Joonis 2.1. CRISP-DM protsessimudel.

Ldhidalt saab etappe kirjeldada jargmiselt:

1)

eesmarkide seadmine - projekti eesmarkide pustitamine nii
valdkonnaspetsiifiliste terminite kaudu (naiteks kaive, kliendi poolt tagasi
saadetud toodete osakaal, ajasdast lahendust kasutades jne) kui ka
andmeteaduslike méistete abil (nditeks ennustustapsus). Esialgse plaani kindlaks
maaramine;

andmete moistmine - see etapp algab andmete kogumisega ning sisaldab
tegevust juba olemas olevate andmete hulga, hoiustamisviisi ja struktuuri
tuvastamiseks. Samuti tuvastatakse véimalikud andmekvaliteedi probleemid;
andmete ettevalmistamine - kasulike andmete valja valimine, andmete
puhastamine, andmetabelite loomine ja Uhendamine. Selle etapi I6puks tuleks
andmed viia sellisele kujule, mida suudavad kasutada andmeanaltuUsi tarkvara ja
algoritmid;

mudeldamine - sobivate meetodite ja tehnikate valimine ning nende
rakendamine eelmises sammus ette valmistatud andmetele. Lisaks hinnatakse
selles etapis loodud mudelite sobivust matemaatiliselt, vastavalt
andmeteaduslikele méddikutele nagu tapsus, keskmine ruutviga jne;

tulemuste hindamine - selleks etapiks on andmeanaluutiliste kriteeriumite jargi
heaks kiidetud tulemid juba valja valitud ja ndud hinnatakse neid
rakendusvaldkonna vaatest. Olenevalt eesmargist voib projekti I6pptulemus olla
vaga erinev, alates lihtsalt analtusi I6ppraportist kuni keerukate masinéppe
rakenduste pusti panekuni. Kontrollitakse Ule kdik varem tehtud sammud ja
eeldused ning hinnatakse, kas kdik on rakendusvaldkonna terminites pustitatud
eesmarkidega vastavuses. Selle etapi |I6puks valitakse toimiv lahendus, mida saab
eesmargiparaselt kasutada;
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6) kasutusele votmine ehk juurutamine - saadud teadmiste vb6i mudelite
rakendamine otsuste langetamisel igapdevatdds, plaani loomine tulemuste
paikapidavuse jalgimiseks aja jooksul ja lahenduse hooldamiseks tulevikus.
AnallUside ja mudelite sisendiks olevad andmejaotused ja neis peituvad
seadusparad vodivad ajas muutuda ning Gkski mudel pole igavene. On vaja kokku
leppida, kes ja kuidas lahendusi uuendab.

CRISP-DM-i etapid on intuitiivsed ja kasulikud eelkdige andmeteaduse projekti
planeerimiseks. Toodud etapikirjelduste jargi on vdimalik koostada kullaltki detailne
projektiplaan ja see ongi CRISP-DM protsessimudeli podhiline rakendus. Vaatame
jargnevas neid etappe eraldi veidi detailsemalt.

2.1 Esimene etapp - kliendi eesmarkide seadmine

Selles etapis maaratakse kindlaks, milliseid arilisi véi muu valdkonna spetsiifilisi
eesmarke soovitakse andmete anallusi abil saavutada. llma seda etappi korralikult 1abi
motlemata voib juhtuda, et kulutatakse palju ressursse, et saada tapsed vastused
valedele kUsimustele. Nende eesmarkide pustitamiseks on antud ka méned pidepunktid,
millest jargnevas raadgimeqgi.

2.1.1 Mis on kogu projekti soovitud valjundid?

Eesmairkide pistitamine seisneb projekti peamiste sihtide kirjeldamises oma
tegevusvaldkonna vaatenurgast. Sealjuures vdib tekkida ka kdérvaleesmarke. Naiteks voib
peamiseks eesmargiks olla olemasolevate klientide hoidmine, mida loodetakse
saavutada, tuvastades ennetavalt kdige téendolisemalt konkurendi juurde lahkuda
voivad kliendid, et neile soodustusi pakkudes neid lahkumast hoida. AnalGusi
kérvaltulemustena vdib lisaks tekkida hulk kasulikke andmekirjeldusi: milline on
keskmine tulu, mida iga klient aastas toodab, mis on uute klientide omandamise hind
(reklaamikulu kliendi kohta) jne. Kaasatud peaks saama koéik osapooled (juhid,
osakonnajuhid, analttikud jne), et tagada projekti eesmarkide vastavus ettevotte
strateegilistele vajadustele ja kdigi osapoolte hilisem koostd6 Uhise eesmargi nimel.

Edasi on vaja defineerida projekti edukuse kriteeriumid. See tdhendab, et juba enne
andmeanallisiga alustamist otsustatakse, mis on vahim é&riline tulemus, mille puhul
projekt 6nnestunuks loetakse. Need tulemused peaksid olema selgelt piiritletud ja
mooddetavad, naiteks ,vahendada aasta jooksul lahkunud klientide arvu 5% vdérra
vOrreldes eelmise aastaga® Andmeid kirjeldavates projektides on vaja neid eesmarke
vahel ka kvalitatiivsemal kujul kirja panna, naiteks ,projekt loetakse edukalt I6ppenuks,
kui on loodud kasulikud arusaamad firma klienditilpide ja nende vajaduste kohta".
Sellisel juhul peab juba projekti alguses selge olema, kes langetab subjektiivse otsuse, et
tulemused olid kasulikud. Kui tegu on pikema projektiga, vbivad ettevotte eesmargid ja
turuolukord ajas muutuda ning projekti voib sisse planeerida eesmarkide regulaarse
uuendamise.
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21.2 Hetkeolukorra hindamine

Selles alametapis selgitatakse valja kdik andmeanaliilisi mojutada voéivad tegurid.
Naiteks olemasolevad ressursid (andmed, arvutusvdéimsus, inimressurss), voimalikud
piirangud (privaatsed andmed) ja eeldused (eeldame, et teades potentsiaalseid
lahkujaid, suudame neist 50% veenda mitte lahkuma). Nendest asjaoludest séltub
projekti plaan ja kliendi eesmarkide ,tolkimine” andmeteaduslikeks eesmarkideks.

Koostatakse projektile puhendatud:

e ressursside loetelu: kaasatud tootajad (valdkonna eksperdid, andmeteadlased,
tehniline tugi jne), andmed (mis mahus, mis formaadis), saadaval olevad
arvutid/serverid, tarkvara;

e nouded, eeldused, piirangud: nimekiri nduetest projektile - valmimistahtajad,
tulemused ja nende moistetavus, andmete turvaline hoiustamine. Nimekiri
piirangutest, naiteks .kas andmeid tohib anallGUsi teostava firmaga jagada?”.
Nimekiri eeldustest, millest osa anallUsi kdigus ka kontrollitakse (nt eeldus, et
aastaaeg ei moéjuta labimUUki), aga osa voivad ka olla mittetéestatavad eeldused
nagu see, mitu protsenti klientidest on soodustuse téttu ndéus teenusepakkujat
mitte vahetama. Eeldus on ka see, et olemasoleva info pdhjal on Uldse voimalik
vajaliku tapsusega mudel luua;

e ohud ja varuplaanid: riskianallls vdimalike viivituste voéi labikukkumiste
pohjuste kohta projekti teostamisel ja plaan, mida ette vétta, kui need juhtuvad;

e terminid: on vaja luua sodnastik olulistest terminitestt mida kliendi
tegevusvaldkonna ja andmeteaduse poolelt projekti raames kasutatakse.
Vastasel juhul on valdkonna ekspertide ja andmeteadlaste suhtlus raskendatud;

e kulu-tulu analiitis: moista projektile kuluvate ressursside kulu ja véimaliku
teenitud tulu vahekorda. See anallUs vdiks olla véimalikult tapne, naiteks
arvestades loodetud tulemused GUmber rahalisse vaaringusse.

2.1.3 Andmekaeve/andmeanallilsi eesmarkide seadmine

Punktis 11 defineeritud eesmargid on sdénastatud valdkonnaspetsiifilistes terminites,
kasutades rakendusvaldkonnas tavaparaseid mdddikuid. Andmeteaduslikud
eesmargid defineerivad oodatud tulemused tehniliste terminite kaudu. See on punkt,
kus andmeteadlased ja valdkonna eksperdid (nt ettevotjad, teadlased, arstid) peavad
tegema koostd6d ja suutma Uksteist moista.

Naiteks, kui ariline eesmark oli ,olemasolevate klientide hoidmine” voéi ,lahkuvate
klientide hulga vdhendamine 10% vérra aastal 2025 vérreldes aastaga 2024" siis
andmeteaduslik eesmark on ,kasutada viimase kolme aasta ostuajalugu, demograafilist
infot (sugu, vanus, elukoht) ja muid andmeid, et tuvastada varem lahkunud klientide
profiilid, et sarnaseid kliente tulevikus ara tunda ja neile soodustusi pakkuda, lootes neid
seelabi siiski hoida. Lahkujate tuvastamise tapsust mododdetakse viimase kuue kuu
andmetel ning eesmargiks on saavutada 80% ennustustapsus ja 80% saagis.”

Andmeteaduslike eesmarkide seadmine soéltub arilistest eeldustest ja faktidest. Kui
otsustame lahkumisohus klientidele soodustusi pakkuda, siis 80-protsendilise
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ennustustapsuse puhul pakume me viiendikul juhtudest soodustust kliendile, kes
tegelikult pole lahkumisohus, ja seelabi kaotame raha. Kui soodustuste efektiivsus
klientide hoidmisel on madal (mis on meie sellekohane eeldus?) ja ennustustapsus vaike
(palju asjatuid soodustusi), véib firma hoopis raha kaotada. Madal saagis tdhendaks aga,
et meil jdab palju lahkujaid tuvastamata. Kui tapne peab olema mudel, et see tegelikult
ariliselt kasulik oleks, s6ltub tehtud eeldustest (nt eeldatav soodustuste efektiivsus,
kasumimarginaal). Andmeteadusliku eesmargi pustitamisel tuleb arvesse vétta tegelikku
kasulikkust rakendusvaldkonnas.

2.1.4 Projektiplaani kirjalik koostamine

Kirjeldatakse projekti esialgne plaan, et andmeteaduslikud ja seelabi ka
valdkonnaspetsiifilised (nt arilised) eesmargid saaksid taidetud. See plaan peab
sisaldama koéiki samme kogu Ulejdanud projektis, sealhulgas esialgset td6vahendite ja
meetodite valikut. Projektiplaanis sdnastatakse kdik sammud, mis projekti jooksul tuleb
teha, koos nende kestuse, vajalike ressursside, sisendite ja valjundite ning
riskininnangutega. Pdhimdtteliselt on see alametapp vajalik selle jaoks, et parast
eesmarkide seadmist saaksid need ka formaalselt kirja pandud koos edasiste
CRISP-DM-i etappide plaaniga.

2.2 Teine etapp - andmete madistmine

CRISP-DM-i teises etapis hakkavad andmeteadlased 16puks andmetega tosisemat t66d
tegema. Selle ja jargnevate etappide tegevus peaks olema maistlikkuse piires detailsel
tasemel ette planeeritud ning kokku lepitud juba punktis 1.4 koostatud projektiplaanis.

2.21 Andmete kattesaamine v6i kogumine

Kbigepealt tuleb andmeteadlastel saada ligipaas projekti ressursside all loetletud
andmetele ning teha kindlaks, kas koéik failid avanevad ja on kasutatavad nii, nhagu ette
nahtud. Vajaduse korral tuleb mitu andmeallikat Ghendada (nt tabel ostude ajalooga ja
tabel klientide demograafilise infoga vo6i tabelid andmetega sama firma kahest
kauplusest).

Luuakse esmane andmete kogumise raport (ingl k data collection report™) - nimekiri
andmeallikatest, millele on saadud ligipaas. Kirja pannakse nende asukohad, nende katte
saamise viisid (nt kas on salasénad, kas on vaja teisest osakonnast eraldi luba kisida,
kas saab ligi ainult peakontori sisevérgus viibides) ja tuvastatud probleemid koos leitud
lahendustega. Naiteks: ,Failidel puudus failiformaati naitav laiend (.pdf, .xml vms),
tuvastasime, et koik failid on tegelikult .csv tuupi, ja tdiendasime failinimesid”. See raport
aitab tulevikus projekti tapselt korrata voi sarnast projekti labi viia.

2.2.2 Andmete kirjeldamine

Lisaks tehakse andmete pinnapealne kirjeldus, kirjeldades nende mahtu (mitu
gigabaiti? mitme kliendi kohta andmeid on? kui palju on infot iga kliendi kohta?),

"https:/www.ibm.com/docs/en/spss-modeler/saas?topiczunderstanding-describing-data.

21


https://www.ibm.com/docs/en/spss-modeler/saas?topic=understanding-describing-data

formaati (Exceli tabel, andmebaas, tekstifail), kvaliteeti (kui palju on puuduvaid
vaartusi?), mis moodetud tunnused on olemas (koostatakse taielik nimekiri) jne.
Koostatakse andmete kirjelduse raport (ingl k data description report?), kus hinnatakse
ka andmete piisavust eesmarkide taitmiseks.

2.2.3 Andmete uurimine, visualiseerimine ja kirjeldamine

Selles etapis vastatakse andmeteaduslikele kisimustele lihtsate meetodite abil nagu
paringute esitamine, andmete visualiseerimine ja raporteerimine.

See hdlmab naiteks jargmist:
oluliste tunnuste jaotuste uurimine (nt klientide vanuste jaotus);
olulisemate tunnusepaaride omavaheliste seoste uurimine (kas keskmine
ostusumma korreleerub kliendi vanusega?);
e olulisemate alamgruppide omaduste kirjeldamine (kas meeste ostusummad on
suuremad? kas Uhe poe ostusummad erinevad teise poe summadest?);
e lihtsam statistiline anallus.

Need kirjeldavad analiiiisid voivad juba otseselt vastata ménele 1. punktis seatud
eesmarkidest. Tihtilugu aga aitavad need pigem andmeid ja nende kvaliteeti tdpsemalt
kirjeldada (andmete kirjelduse raportis) ning annavad aimu, kuidas oleks andmeid vaja
tdddelda enne podhjalikumat analtUsi. Naiteks voib vanuse jaotust visualiseerides
margata kliente, kelle vanus on 0, mis vdib tdhendada, et andmeid sisestades jattis
inimene vanuse markimata. Sellised puuduvad andmed véivad muutuda probleemiks
hilisemas andmeanallusis.

Andmete uurimise raportis (ingl k data exploration report®) kirjeldatakse avastatud
trende, seoseid ja puudusi ning hinnatakse nende madju Ulejddnud projektile. Naiteks
terviseandmetes, kui 50% patsientide kohta puudub info vanuse kohta, tuleb patsientide
haiguskulgu ennustav mudel luua kas ilma vanust arvesse vétmata voi eemaldada need
50% patsientidest edasisest analtusist. Kui selgub, et mingil osal andmetest leiti midagi
huvitavat (nt, et kindel patsiendigrupp on suure haigusriskiga), tuleks seda kirjeldada
konkreetsete jooniste ja arvudega.

2.2.4 Andmete kvaliteedis veendumine

Andmete kvaliteedi kontrollimiseks tuleb kindlaks teha, kas

e andmed on taielikud - need katavad kdiki projektis ette ndhtud juhud. Naiteks,
tuleks kontrollida, et andmetest ei puuduks talvised andmed v6i andmed mingite
toodete kohta, mille mUuki analtus peaks ennustama;

e andmed on diged - neis pole vigu (sisestamisel tehtud vigu). Kui leiduvad vead,
siis kas need on tuvastatavad ja kui sagedased nad on;

e andmetes esineb puuduvaid vaartusi - kuidas need tahistatud on (kas tihja
valjaga, nulliga, sénaga .,puudu” voi muul viisil). Selgitatakse valja, kui paljud read
ja veerud sisaldavad puuduvaid vaartusi.

3 https //WWW|bm com/docs/en/spss modeler/saas’7top|c data wr|t|nq exploratlon report
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Andmekvaliteedi raport (ingl k data quality report’) koondab koéik need olulised
tahelepanekud ja pakub valja voimalikud lahendused. Lahenduste valik séltub valdkonna
ja andmeteaduslikest teadmistest, naiteks voib meditsiiniekspert aimata, et ilma vanust
arvestamata pole véimalik saada head tulemust. Samuti voib andmeteadlane aimata, et
eemaldades analUusist pooled patsiendid, pole vdéimalik saada Uldistatavaid tulemusi.

2.3 Kolmas etapp - andmete ettevalmistamine

Kui esialgne tutvus andmetega on tehtud ja vajaduse korral seatud eesmargid
tuvastatud oludega kohandatud, siis viiakse andmed sobivale kujule, et neile
projektiplaanis (ptk 1.4) kokku lepitud analtiisimeetodeid rakendada.

2.3.1 Andmete valimine

Andmete valimise etapis tuleb otsustada, millist alamhulka saadaval olevatest
andmetest kasutada. Selle jaoks tuleb méelda, kas olemasolevates andmetes sisalduv
info on pustitatud eesmarkide saavutamiseks relevantne ja piisavalt kvaliteetne. See
tdhendab, et valitakse nii tunnuseid (vanus, ostusumma jne) kui ka naiteid (kliendid),
mida edasises anallUsis kasutada. Naiteks vboime otsustada anallUsist valja jatta
mingist konkreetsest allikast tulevad andmed, sest neis on liiga palju valesti sisestatud
vaartusi. Samuti vdib olla mingite andmete kasutamine tehniliselt liiga keeruline, naiteks
voivad andmed olla liiga mahukad. Péhjendused mingite andmete kaasamiseks véi valja
jatmiseks peavad raportis kirjas olema, et hiljem tehtut korrates voi analUusides ei tekiks
korduvalt samu klsimusi.

Naide 1: ebakvaliteetsed andmed

Firma on kogunud andmeid klientide kohta. Kliendikaarti luues taidab klient
andmevormi ja klienditeenindaja sisestab andmed hiljem arvutisse. Andmetest
selgub, et enne 2018. aastat ei sisaldanud see vorm klsimust selle kohta, kas
klient soovib reklaame. Samuti paistab, et Uks andmeid sisestanud tdotaja on
teinud vaga palju vigu. Andmete valimise etapis voib otsustada, et vastavalt
seatud eesmarkidele on optimaalne jatta kasutamata andmed, mis parinevad enne
aastat 2018 ja mille on sisestanud see tdhelepanematu tootaja (isegi kui moned
tema sisestatud ridadest on diged, on vigu raske tuvastada).

Naide 2: liiga mahukad andmed

Soovime vorrelda 100 ettevdtte aktsiahinna muutust viimase aasta jooksul. Meil on
olemas andmed iga aktsia hinnast sekundi tadpsusega, mis votab kdvakettal kokku
ruumi Ule 100 GB. Sellise andmemahuga t66tamiseks oleks vaja arvutusklastrit voi
serverit, mille kasutamine oleks projekti eelarvet arvestades vaga suur kulu. Siin
peaks motlema, kas analUusiks on vaja kasutada koéiki neid andmeid véi piisab, kui
jalgime hindu tunni tapsusega, ehk kasutame 3600 korda vdhem andmeid.

4 https:/www.ibm.com/docs/en/spss-modeler/saas?topic=quality-writing-data-report.
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2.3.2 Andmete puhastamine

Selle alametapi eesmark on olemasolevate andmete kvaliteedi tostmine tasemeni, mis
on vajalik edasiseks anallusiks. Nagu ennist mainitud, on Uks variant selle
saavutamiseks kasutada ainult mingit alamhulka andmetest. Aga on olemas ka
meetodeid, mis vdéimaldavad puuduvad vaartused asendada (ehk imputeerida) mingi
vaikimisi vaartusega, mis ei mojuta edasise analtusi tulemusi, nditeks tunnuse keskmise
vaartusega. Kategooriliste vaartuste puhul vdéime lisada voimalike vaartuste hulka
variandi .teadmata”. Milline lahendus, kas eemaldamine vo6i asendamine, on parem,
sbltub andmestikust ja jargmises sammus kasutatavatest mudelitest, ning selle valiku
tegemine on andmeteadlase t66 osa. On ka keerukamaid meetodeid puuduvate
vaartuste ennustamiseks olemasolevate vaartuste pbdhjal. Tavaliselt on aga
probleemsete andmete eemaldamine kdige kindlam viis andmeid puhastada.

Andmete puhastamise raport (ingl k data cleaning report®) vétab kokku kéik andmete
puhastamisega seotud otsused ja tegevuse, et neid saaks hiljem vajadusel korrata.
Lisaks on oluline mdelda, mis voib olla rakendatud meetmete médju I6pptulemuste
usaldusvaarsusele. Naiteks, kui asendame sisendandmetes kdéik puuduvad ,vanuse”
vaartused koigi klientide keskmise vanusega, siis kas on endiselt mottekas voérrelda eri
vanusegruppide keskmisi ostusummasid?

2.3.3 Uute andmete loomine

Vahel on vajalik mitme olemasoleva tunnuse péhjal arvutada uusi, tuletatud tunnuseid
vOi olemasolevaid tunnuseid kuidagi sobivamaks muuta. Naiteks voib ostude arvu ja
suuruse pohjal arvutada uue tunnuse ,keskmine ostusumma” vdi ostude aega teades
~keskmine ostusumma kuus”. Samuti vdib esineda juhte, kus on kasulik valitud tunnuste
Uhikuid muuta, naiteks ruutmeetrid arvutada hektaritesse. Méne analUusi eelduseks on
aga, et erinevad tunnused omavad vaartusi samas suurusjargus, mistéttu on vaja
tunnuste vaartused enne analUusi standardida.

Samuti voib olla vajalik ise luua taiesti uusi tabeliridu. Kui meil on klientide andmebaasis
isikuid, kes pole sooritanud Uhtegi ostu, vdivad nende andmed meie olemasolevatest
andmetabelitest puududa. Olenevalt analUusi eesmargist vdib osutuda vajalikuks ka
need nullostu sooritanud inimesed andmetesse kaasata.

2.3.4 Andmetabelite Uhendamine

Sageli on andmed talletatud mitmesse erinevasse andmetabelisse. Tabelite
ihendamine tdhendab mitme samade objektide (nt klientide) kohta infot sisaldava
tabeli Uheks suureks tabeliks kokku panemist. Siinkohal eristame kahte tabelite
Uhendamise viisi.

Kahe sarnaseid andmeid (samu tunnuseid) sisaldava tabeli liiltmine rida rea haaval on
tehniliselt vaga lihtne. Naiteks kahe poe ostude nimekirju saab lihtsalt liita, kopeerides

5 https:/www.ibm.com/docs/en/spss-modeler/saas?topic=data-writing-cleaning-report.
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Uhe tabeli read teise tabeli 16ppu (eeldusel, et tabelid sisaldavad sama tdhendusega
veerge).

Samade objektide kohta erinevat infot sisaldavate tabelite Ghendamine on keerulisem.
Naiteks voib firmal olla tabel iga oma poe Uldtunnuste kohta (pindala, asukoht, té6tajate
arv jne), teine tabel iga poe mudgitulemuste kohta (labimGUk, labimudk
nadalavahetustel, aastane kasv jne) ning kolmas tabel tdpsema infoga iga poe asukoha
kohta (kesklinnas voi darelinnas, elanike vanus ja arv piirkonnas, elanikkonna joukus jne).
Tavajuhul on koéiki neid tabeleid véimalik kokku Uhendada uheks ,laiaks” tabeliks, kus iga
rida vastab Uhele poele ja veerud sisaldavad kogu infot, mis parineb kdigist eelmainitud
tabelitest. Nii voib aga tekkida liiga lai tabel, liiga paljude veergudega, millest kéik pole
jargneva anallusi jaoks vajalikud. Seega valitakse tabelite Uhendamisel enamasti,
millised veerud alles jatta.

2.4 Neljas etapp - mudeldamine

Kui andmed on valitud, puhastatud ja 6igele kujule viidud, siis alustab andmeteadlane
anallusi ehk mudeldamisega.

NB!

Siin alapeatiikis véite kohata termineid, mille tdhendust te veel ei tea. Arge selle
parast muretsege, peatukis 5 ,Mudeldamine” keskendume juba detailsemalt
sellele, mis on mudelid ja milliseid erinevaid mudeli titpe on olemas, ning radgime
ka teistest mudeldamisega seotud maistetest.

2.4.1 Mudeli taubi valik

Kuigi juba esimeses etapis projektiplaani kirjutades otsustati Gldsdnaliselt, millised on
rakendatavad andmeteaduslikud tehnikad, oleme me eelnevate sammudega andmetest
paremini aru saanud ja saame teha tdpsemaid valikuid. Andmete olemusest ja hulgast
voib séltuda, millist programmeerimiskeelt voi tooriista hakatakse kasutama ja millist
mudelitiiiipi hakatakse rakendama. Naiteks, kas visualiseerimine tehakse Excelis, R-is
voi Pythoni programmeerimiskeeles ja kas kasutatakse lineaarset mudelit, otsustusmetsi
vOi tehisnarvivorke. Lisaks on vaja selgelt kirja panna mudeldamise kadigus tehtavad
eeldused - paljud (statistilised) meetodid toé6tavad ainult juhul, kui mingid eeldused on
téidetud. Naiteks, sdéltuvalt meetodist, peavad mingid m&oétmised olema
normaaljaotusega voi andmetes ei tohi olla puuduvaid vaartusi. Mudeli valik maarab ka,
kas tunnused peavad olema arvulised vdi kategoorilised. Kéik eeldused tuleb kirja panna,
et vajaduse korral hiljem kontrollida, kas need ka paika pidasid.

2.4.2 Mudeli hindamismeetodi valik

Enne mudelite loomist tuleb veel planeerida, milline on protseduur mudeli headuse
hindamiseks. Naiteks, kui luuakse masindppemudel, mis peaks ennustama, kes
klientidest voivad lahitulevikus lahkuda, siis véime jatta mudeli loomisest valja viimase
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kolme kuu andmed. Selles ajavahemikus teame, kes pariselt lahkusid. Kasutame loodud
mudelit, et nende kolme kuu andmetel ennustada, kes lahkub, ja saame ennustusi
vorrelda tegelike andmetega. Nii on vdimalik hinnata loodud mudeli tapsust ,tuleviku
andmetel”.

Tuudpiliselt jagataksegi ettevalmistatud andmestik nn treeninghulgaks ja testhulgaks
ehk andmeteks, millel mudeleid luuakse, ja andmeteks, millel nende edukust testitakse.
Testimiseks mdeldud andmeid mudelite loomise kadigus kasutada ei tohi, sest méned
mudelid vobivad treenimisel kasutatud andmed teatud viisil ,meelde jatta”, samal ajal
uutele andmetele Uldistumata. Seda nimetatakse masindppe keeles UGlesobitamiseks ehk
Uletreenimiseks. Mudeli jaoks seni peidetuna hoitud andmete kasutamine testimisel
aitab seda probleemi tuvastada ja Uldistusvbimele biglase hinnangu anda. See on
oluline, sest mudel peabki lI6puks toédtama uutel andmetel tulevikus, mitte ainult
kirjeldama mineviku infot.

2.4.3 Mudeli loomine

Selles etapis luuakse mudel vastavalt koigile eelnevates punktides defineeritud
tingimustele.

Loodud mudeli kohta talletatakse jargmine info:

e mudel ise. Mudelit saab talletada eraldi failina, mida saab sama tarkvara
kasutades uuesti sisse lugeda ja kasutada;

e mudeli loomiseks kasutatud eeldefineeritud parameetrid ehk
huperparameetrid. Mudelit luues fikseeritakse teatud parameetrite vaartused,
mis modjutavad mudeli suurust, kuju, 6ppimise kulgu ja seega ka |6pptulemust.
See tdhendab, et muutes mond sellise parameetri vaartust, muutuvad ka loodud
mudel ja selle tulemused. Naiteks, on algoritme, millele tuleb ette 6elda, mitu
kliendigruppi nad otsida voiksid. Muutes seda huperparameetrit, muutuvad ka
tulemuseks saadud grupid. Et mudelit oleks véimalik taasluua, on oluline need
otsused kirja panna ja neid ka péhjendada;

e mudeli selgitused. Siin pannakse kirja, kuidas tuleks loodud mudelit ja selle
tulemusi télgendada ning mis on véimalikud (tihti inimeste igapaevaloogika alusel
loomulikud) valetélgendused véi valearusaamad.

2.4.4 Mudeli hindamine

Selles etapis kasutatakse varem valitud kriteeriumeid, et Iloodud mudeli
voimekust/kvaliteeti hinnata, ja saadakse tulemuseks konkreetsed arvulised
hinnangud. Kasutades valdkonna teadmisi, on véimalik hinnata, kas mudel on piisav
kliendi eesmarkide saavutamiseks, aga selles etapis hinnatakse mudeli té6tamist ainult
andmeteaduslikus votmes.

Tavaliselt proovitakse mudeldamise jooksul mitut eri tGlpi mudelit mitme erineva
huperparameetriga. Loodud mudelid jarjestatakse hindamiskriteeriumite alusel ja
valitakse neist parim. Kui vdéimalik, voetakse arvesse ka rakendusvaldkonna teadmisi ja
fakte. Naiteks, mudeli A Uldine lahkujate ennustamise tapsus (andmeteaduslik
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kriteerium) oli parem kui mudelil B, aga mudel B ennustas tapsemini vaga kasumlike
klientide lahkumist. Seega arilisi teadmisi arvesse vottes on kasulikum kasutada mudeli
A asemel mudelit B.

2.5 Viies etapp - projekti hindamine

2.51 Tulemuste hindamine

Eelmises etapis hinnati loodud lahendusi méddikutega nagu mudeli tapsus ja
Uldistusvbéime. CRISP-DM-i viiendas etapis hinnatakse pdhjalikumalt mudeli véimet
saavutada puUstitatud valdkonnaspetsiifilisi eesmarke ja otsitakse, kas mudel véib mingil
pohjusel olla nende eesmarkide saavutamiseks puudulik. Puuduste teoreetilise otsimise
asemel voib mudeli headust ka mooéta, proovides seda pariselus rakendada, kui see ei too
kaasa liigseid riske ega vdta liialt aega. Projekti hindamise etapis vaadatakse Ule ka kéik
muud avastused ja tulemused, mis projekti kaigus, tihti planeerimatult, saadi. Seega
andmeteaduse projekti tulemused pole ainult see info, mis on seotud esialgu projekti
kirjutatud eesmarkidega, vaid kdik leiud, mis aitavad esile tuua mingeid uusi probleeme
vOi voimalusi.

Projekti tulemuste hindamise I6ppraport sisaldab hinnangut andmeteaduslikus méttes
parimate mudelite kasulikkusele rakendusvaldkonna, kasutusjuhu vaatenurgast. Raporti
I6ppsdna utleb, kas tulemused saavutavad kliendi pustitatud eesmargid voi on vaja
mudeleid muuta voi parandada.

2.5.2 Kvaliteedikontroll

Selleks etapiks on labi viidud analtuls, mis on loodetavasti piisavalt hea, et taita nii
andmeteaduslikud kui ka valdkonnaspetsiifiised eesmargid. Siinkohal on oluline veel
kord 14bi vaadata kogu andmete t66tlemise ja ettevalmistamise etapp. Voib juhtuda, et
andmetest unustati eemaldada méni tunnus, mida ei tohiks anal(iUsis arvesse vétta. Ule
tuleks vaadata ka koigi eelduste paikapidavus. Selle etapi tulemusena peaksid olema
selged kdik tehtud vead ja CRISP-DM-i sammud, mis tuleks uuesti ja paremini 1abi teha.

2.5.3 Jargmiste sammude kindlaks maaramine

Teades tulemusi ja vbimalikke puudujaake kvaliteedis, tuleb otsustada, kas l6petada
projekt ja liikuda edasi tulemuste rakendamisele paris elus, voi liikuda tagasi ning korrata
mingeid etappe. Naiteks juhul, kui tulemused pole piisavalt head, vdib muuta
mudelitiUpi véi mudelite parameetreid ja uuesti proovida. Samuti véib otsuseks olla, et
on vaja koguda rohkem andmeid ja siis uuesti proovida. Kui tulemused tunduvad head,
kuid meil on kahtlusi Iabi viidud hindamiste piisavuses (kahju halva mudeli juurutamisel
on suur, peame olema kindlad) véib koguda lisa-andmeid ainult lahenduse testimise
eesmargil. Muidugi tuleb hinnata, kas jatkamiseks on alles jdanud piisavalt ressursse
(raha, to6aega).
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2.6 Kuues etapp - juurutamine ehk kasutusele vétmine

Eduka projekti viimases etapis planeeritakse, kuidas saadud tulemused praktikas
kasutusele votta.

2.6.1 Juurutamise planeerimine

Juurutamine on aarmiselt tahtis samm, et projekt ettevottele kasulik oleks. Juba
projektiplaanis peab juurutamine Iabi mdeldud olema, et kallihinnaline lahendus riiulile
seisma ei jaaks. Seega modeldakse sellele juba Uldisi eesmarke valides. Naiteks, sooviti
potentsiaalseid lahkujaid ennustavat mudelit eesmargiga neile 10%-list allahindlust
pakkuda. Selleks on juba ette ndhtud ressursid (nt inimesed) ja teavituskanalid. AnallUsi
tulemusena tuvastatakse need kliendid, kellele ettevéte peaks allahindluspakkumise
saatma.

2.6.2 Jalgimise ja haldamise planeerimine

Kui andmeteadust rakendavast lahendusest saab ettevotte igapdevategevuse osa, siis
on oluline, et see lahendus oleks alati tédkorras ja et tulemused oleksid ka aja méédudes
endiselt tdpsed. Seega on kasutamise jooksul oluline pidevalt jalgida mudelite tapsust ja
voimet saavutada éarilisi eesmarke. Kbige selle jaoks on vaja koostada koos
andmeteadlastega plaan, kuidas lahenduse efektiivsust ja digesti rakendamist jalgitakse
ning kuidas vajaduse korral sekkuma peaks.

2.6.3 Loppraporti koostamine

Projekti 16pus koostatakse I6ppraport. Olenevalt juurutamisplaanist voib see raport voi
ettekanne lihtsalt veelkord kokku votta kogu projekti ja selle kdigus 6pitu. Kui aga mudel
on juba taielikult juurutatud ja tulemused teada, vOib see olla ka viimane ja 16plik
hinnang projekti edukusele.

2.6.4 Tagasivaade

Selle etapi tulem on kogetu ja 6pitu kokkuvédte. Kirja tuleb panna kogemused, mis
omandati. Naiteks voéidi avastada, et teatud l1dhenemine tundus esialgu paljulubav, aga
osutus petlikuks ja seda ei peaks tulevikus kasutama. Igasugused vihjed, milliseid
Iahenemisi jargmisel korral sarnaste andmetega kasutada, véivad olla selle kokkuvotte
osad.

2.7 CRISP-DM-i I6pps6na

CRISP-DM on projekti planeerimise ning 1abi viimise raamistik, mis pohineb intuitsioonil
ja loogikal. See on kasulik motteviis, et kaardistada Uhe andmeteaduse projekti
pidepunkte ja piiritleda selle projekti ulatus ehk skoop. lIsegi kui praktiseeriv
andmeteadlane ei koosta oma planeeringuid sihilikult CRISP-DM-i etappe jargides,
esindavad need etapid kogenud andmeteadlase alateadlikku mottekaiku kasumliku
projekti labiviimisel. Selle raamistiku kasutamine ei valista tédulesannete hilisemat
jupitamist ja Ulesannete haldamise tarkvara kasutamist, vaid pakub lisandvaartust
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selgelt struktureeritud 1dhenemise, selguse ja parema tulemuslikkuse méétmise kaudu.
Standardse ldhenemise kasutamine vbéimaldab té6tajaid koolitada.

Toome siinkohal veel kokkuvétva tabeli CRISP-DM-i etappidest (tabel 2.1) koos nendele
kuluva hinnangulise tédmahuga ja osapooltega, kes vastavas etapis kdige rohkem
panustavad. Siiski on kogu projekti eduka labiviimise eelduseks osapoolte pidev koost6é.

Etapp Ajakulu (%) Alamprotsessid Aripool |Andmeteadlane| IT

Eesmarkide pUstiatmine,

Ariliste eesmarkide 5-10 edukuse moddikute /

seadmine - ;
maaratlemine
Andmete kogumine,
Andmete moistmine 10-15 uurimine, kvaliteedi /
hindamine
Andmete Andmete valimine,

30-60 puhastamine, loomine,

ettevalmistamine tabelite Uhendamine

Tehnikate valimine, mudeli

Mudeldamine 20-30 loomine, andmeteaduslik
hinnang
Ariliselt kasulikuima mudeli
Tulemuste hindamine 20-30 valimine, tulemuste /

interpreteerimine

Teadmiste rakendamine,
Juurutamine 5-10 lahenduse monitoorimine ja /
haldamine

Tabel 2.1. CRISP-DM-i hinnaguline t66maht etappide kaupa.®

N TSTN TN TS

v

Tabel 2.1 esindab Usnha hasti andmeteaduse projekti tédmahu jaotust Iabi etappide. Nagu
naha, kulub kdige rohkem aega tavaliselt andmete ettevalmistamisele. Ménes uuringus
on leitud, et andmete kogumisele ja ettevalmistamisele kulub lausa 80% kogu projektile
ette nahtud ajast. Selle ajakulu vahendamiseks oleks hea, kui andmeteadust tulevikus
rakendada lootvad osapooled (nt riikk, omavalitsused, ettevotted) oleksid teadlikud
andmete kogumise ja korraldamise headest tavadest, mida tutvustame peatuikis 3.
Tapsustuseks: kui ettevotte IT-osakonnas vdi muudes osakondades on analtutikuid,
peaks neid kindlasti kaasama ka eesmarkide seadmisel ja andmete moistmisel.

CRISP-DM raamistiku rakendamist ettevotetes takistavad andmepobhiste otsuste
tegemise tava ja oskuste (bigete klsimuste esitamine, tulemuste télgendamine)
puudumine, puudulik andmehaldus ning piiratud ressursid (andmed, aeg). Uldiselt peab
ettevéte strateegilisel tasandil otsustama, et andmepohiste otsuste tegemine on oluline,
vastasel juhul ei leita ka vajalikke ressursse, ei voeta kasutusele hea anallusi eelduseks
olevaid andmehaldustavasid jne.

¢ Allikas: Wikipedia.org, link litsentsile.
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Enesekontrolli kisimused

1) Jarjesta CRISP-DM-i sammud
a) Andmete ettevalmistamine
b) Andmete visualiseerimine
c) Mudeliloomine
d) Probleemi pustitamine

2) Vii kokku tegevus ja CRISP-DM-i samm
a) Mudeli loomine
b) Andmete ettevalmistamine
c) Andmete visualiseerimine
d) Probleemi pUstitamine

e) Tulpdiagrammide koostamine

f) Puuduvate vaartuste andmetest eemaldamine

g) Suurendada kaivet, kasutades kliendipdhiste ostusoovituste pakkumist
h) R-i programmi loomine, mis jaotab kliendid erinevatesse gruppidesse

3) Linktekst: ________ on valdkondadeulene andmekaeve standardprotsess.

4) Uks bige vastus. Andmete tulemuste hindamise etapis peavad osalema
a) ainult andmeteadlane
b) ainult tegevjuht véi muugijuht
c) nii andmeteadlane kui ka aripool

5) Vali koik diged vastused. Andmete kvaliteedi kontrollimiseks tuleb kindlaks teha,
a) kas andmed on téielikud
b) kas andmed on éiged
c) kuidas tahistatakse andmetes esinevaid puuduvaid vaartusi

6) Mida jargnevatest tehakse CRISP-DM-i andmete ettevalmistamise etapil?
a) andmete mudeldamine
b) projekti tulemuste hindamine
c) andmete puhastamine
d) mudeli sisendiks sobiva tabeli koostamine
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3. Andmete moistmine

Andmete moistmine hdélmab mitut olulist tegevust, sealhulgas andmete Ulevaatamist,
andmetes esinevate probleemide vbi ebakdlade tuvastamist ning sobivate andmete
puhastamist ja eeltdoétluse meetodite maaramist. Selle CRISP-DM-i sammu jooksul peab
andmeteadlane tuvastama ka puuduvad ja anomaalsed vaartused ning otsustama,
kuidas nendega kdige paremini toime tulla. See on oluline samm tagamaks, et andmed
sobivad analtusiks ning mudeldamise tulemused on tapsed ja usaldusvaarsed.

Selles peatukis keskendume meetoditele, mis véimaldavad olemasolevaid andmeid
kirjeldada ja moista. Milliseid meetodeid ja kus rakendada, s6ltub aga andmetUubist.
Seega alustame kodigepealt erinevate tunnuste tidpide tutvustamisest.

3.1 Tunnused ja andmestikud

3.1.1 Tunnused ja tunnuste tuubid

Uurimisaluste objektide (ehk naidete, vaatluste; tavaliselt andmetabeli ridade) kohta
moddetud omadusi nimetatakse muutujateks ehk tunnusteks (ingl k attributes,
features, variables) ja Uldjuhul vastab iga tunnus Uhele veerule struktureeritud
andmetabelis. Naiteks, kui vaatlusalusteks on kaupluse kliendid, vdivad tunnusteks olla
kliendi ID, nimi, aadress, e-postiaadress, sugu jne. Igatks neist tunnustest erineb
teistest selle poolest, milliseid vaartusi ta omandada vo6ib. Vastavalt voimalike vaartuste
hulgale véib tunnused jagada kaheks tllbiks: arvulised tunnused (nimetatakse ka
kvantitatiivseteks tunnusteks) ja mittearvulised tunnused (nimetatakse ka
kvalitatiivseteks ehk kategoorilisteks tunnusteks). Tunnuste jagunemine on
kokkuvotvalt illustreeritud joonisel 3.1.

Nagu nimigi utleb, siis arvuliste tunnuste puhul on vaartuseks arv. Arvulised tunnused
saab veel omakorda jaotada pidevateks ja diskreetseteks tunnusteks. Pideva
arvtunnuse puhul tulevad vaartustena koéne alla kéik punktid tunnuse vaartuste
vahemikus, enamasti saame me pidevaid arvulisi vaartusi midagi moédtes. Tuupilisteks
naideteks on pikkus ja kaal, aga ka sissetulek ja toote hind. Diskreetsete arvtunnuste
puhul on tunnuse vdimalike vaartuste hulk piiratud - lubatud vaartuste vahel on mingi
vahemaa. Selliseid tunnuseid saame enamasti midagi loendades. Naiteks laste arv peres
ja defektiga toodete arv laos (mélemad on positiivsed taisarvud, minimaalne vahemaa
variantide vahel on 1), aga ka naiteks jalanéu suurus (mingi ettevotte jaoks naiteks
vaartused vahemikus 20-50, % suuruse sammuga).

Kategoorilised tunnused saavad vaartusi mingist piiratud véimalike kategooriate hulgast.
Need tunnused vdéib omakorda jaotada kaheks: nominaaltunnused ja
jarjestustunnused. Jarjestustunnuste puhul on tunnuse vaartused mingi loogika
pohjal jarjestatavad. Tuupilisteks jarjestustunnuse naideteks on haridustase, igasugused
meeldivuse ja rahulolu hinnangud. Nominaaltunnuste puhul ei ole Ilubatud
vastusevariantide jaoks loomulikku (sisulist) jarjestust. Nominaaltunnuse tudpilisteks
naideteks on inimese kodulinn, rahvus voi perekonnaseis. Eraldi tiubina voib valja tuua
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ka binaarse ehk kahevaartuselise tunnuse. Tegemist on nominaaltunnusega, millel on
ainult kaks véimalikku vaartust (nt kas uuritav isik on taiskasvanu voi mitte).

TUNNUSED

— N

MITTEARVULISED

ARVULISED
TUNNUSED TUNNUSED
PIDEV DISKREETNE NOMINAAL- JARJESTUS- BINAARNE
TUNNUS TUNNUS TUNNUS TUNNUS TUNNUS
nt kaal, nt laste arv, nt rahvus, nt hinnangud nt sugu, ei/jah,
pikkus, hind defektiga tootaja ID, nagu hea, oige/vaar
toodete arv postikood keskmine ja halb

Joonis 3.1. Tunnused ja nende tiiiibid.

Joonisel 3.2 kujutame médningaid inimesi ja ménda tunnust, mida me nende kohta
teame. Mdned neist tunnustest on arvulised, méned kategoorilised.

Peeter,
Tallinnast "Ir;cg_omas{
arnus
Mari, A rfnna, t
. Parnust A arvas A
Sasa, A
Karl, Tartust )

Parnust

190 cm
175cm
185 cm

125 cm
135 cm
145cm

<.
«
-

25 kg 30kg 40 kg 90 kg 65 kg 10kg

Joonis 3.2. Ndide tunnuste tiiiipidest. Inimesi on véimalik kirjeldada mitme tunnuse abil.
Joonisel olevate isikute kohta teame nende nime, elukohta, sugu, pikkust ja kaalu. On veel viga
palju tunnuseid, mida véiks nende kohta teada, aga hetkel piirdume nende tunnustega.

Ulesanne
Mis tQUpi on joonisel 3.2 ndidatud tunnused? (Vastuseid saab kontrollida siit.)

Vaatlusaluste objektide tunnuste vaartustest moodustubki andmestik, mida saab
kujutada struktureeritud tabelina, kus iga rida vastab Uhele objektile, meie naite puhul

siis Uhele inimesele. Iga veerg vastab méddetud tunnusele (tabel 3.1).
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Nimi Sugu Elukoht Pikkus Kaal
Karl M Parnu 125 25
Sasa M Tartu 135 30
Mari N Parnu 145 40
Peeter M Tallinn 190 90
Anna N Narva 175 65
Toomas M Parnu 185 110

Tabel 3.1. Andmetabel joonisel 3.2 kujutatud isikute tunnustega. Esimene rida tabelis pole
andmestiku osa, vaid tunnuste nimetuste loend. Seega koosneb see andmestik kuuest
vaatlusalusest ja viiest tunnusest (nimi, sugu, elukoht, pikkus ja kaal). Esimese vaatluse puhul on
tunnuse ,nimi” védértuseks ,Karl’, tunnuse ,sugu” vaértuseks ,M" jne.

Masindppe- ja andmekaevealgoritmidel on vaja erinevate vaatluste tunnuste vaartusi
vOrrelda, et leida seoseid. Arvuliste tunnuste puhul on selge, kui sarnased on kaks
vaartust voi milline vaartus on suurem. Naiteks, on selge, et Toomase ja Peetri pikkus on
sarnane, aga Karli pikkus on mélemast markimisvaarselt vaiksem (tabel 3.1).
Samasuguseid sarnasuse hinnanguid saab teha ka kaalu kohta.

Seevastu kategooriliste tunnuste puhul on véimalik ainult 6elda, kas nad on tapselt
samad voi mitte. Igasugused muud vordlused pole vdimalikud. Tehted ,Tartu miinus
Tallinn” véi ,Tartu miinus Parnu” ei oma tdhendust ja seega me ei saa 6elda, millised kaks
tunnuse ,elukoht” vaartust on omavahel sarnasemad. Samuti pole vdimalik neid vaartusi
kuidagi suuruse jargi ritta seada, sest kUsimus ,Kas elukoht Tartu > Tallinn?” ei oma
tdhendust (joonis 3.3). Sama kehtib ka nimede puhul, pole ju véimalik delda, kas Peeter
on nimena sarnasem Toomase voi Karliga voi kas ta on neist suurem.’

Peeter, Pikkus:
Tallinnast
Mari Anna, PMeri =145 PPeeter: 190 PAnna =175
Pérnust Narvast P >P >P
‘ Peeter Anna Mari
Preeter ~ Panna= 15.€M

£ £ Elukoht:

(5] (3]

o o) .- _ . _
£ & ~ Ey.;=Parnu E_ =Talinn E, =Narva
o
=

¥ ¥

Joonis 3.3. Tunnuste vérdlemine. Pikkuste vérdlemine ja nendevaheliste erinevuste
arvutamine omab tdhendust, sest arve saab nii vérrelda. Sénalisi ja muid kategoorilisi tunnuseid
seevastu ei ole véimalik mingil viisil reastada ega nende erinevust mééta - saame ainult
konstateerida, kas vaértused on samad véi mitte.

” Linnana on Tallinn muidugi suurem, kuid tunnuse .elukoht” (mitte .kodulinna suurus”) vaatenurgast on
mdélema puhul tegu lihtsalt Uhe kategooriaga mitmest. Samuti, sbnadena on Peeter ja Meeter omavahel
sarnasemad kui Peeter ja Toomas, aga nimedena pole meil alust arvata, et sama kdlaga nimedega inimesed
alati sarnasemalt kaituksid vbi et muul moel oleks loogiline neid jarjestada.
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Kuna masindppe ja andmekaeve puhul on tegu algoritmidega ehk kindlas jarjekorras
matemaatilisi operatsioone tegevate protsessidega, rdagivad need algoritmid arvude
keelt. Kui me tahame, et algoritm suudaks mdista mingite objektide tunnuseid, on vaja
need arvudena kirja panna. Arvuliste vaartuste puhul on see triviaalne - panemegi kirja
vastava arvu. Kategooriliste muutujate (nagu nimi véi kodulinn) puhul aga on vaja
meeles pidada, et neid ei saa vorrelda ega o6elda, et mingid vaartusevariandid on
omavahel sarnasemad. Samas saavad need olla identsed ehk tapselt samad. Selle jaoks
on valja moeldud vastavate andmete erilised esitusviisid, naiteks Uks-mitmest-esitusviis
(ingl k one-hot representation). Sageli viiakse andmed sellele kujule automaatselt
masindppe algoritmi sees. Andmete ettevalmistamisest mudelite kasutamise jaoks
raagib pikemalt peatukk 4.

3.1.2 Andmestikud ja nende kvaliteet

Andmestik moodustub, kui paljude vaatlusaluste objektide (antud juhul inimeste)
tunnused struktureeritud tabelisse kokku koguda. Igal real on Uhe objekti (inimese)
tunnused. Andmestiku Uheks oluliseks omaduseks ongi ridade arv - mitme asja kohta
me infot kogunud oleme. Teine oluline omadus on kogutud info hulk - mitut tunnust me
iga asja kohta teame. Ehk siis tabeli veergude arv. Olulised on muidugi ka muud aspektid
- naiteks kui tapselt me mingeid vaartusi mé6tnud oleme - aga need pole tabelile peale
vaadates kohe ilmsed.

Mida suurem on andmestik naidete (ridade) arvult, seda parem - meil on rohkem infot,
mille péhjal andmeteadusega midagi huvitavat avastada. Seevastu suurem veergude arv
ei pruugi alati tdhendada, et andmestik on parem. Naiteks kui lisame oma andmestikku
palju tunnuseid, mis dubleerivad Uksteist vdi on lihtsalt vaheinformatiivsed, ei anna see
meile midagi kasulikku juurde, vaid pigem koormab infoga. Seega peab andmeteadlane
andmete ettevalmistamise faasis (vt ptk 4) ise otsustama, millised tunnused (veerud)
tabelist valja visata, et ei peaks aega raiskama kasututest tunnustest info otsimisele. Ka
inimesel on ju lihtsam 6ppida, kui talle raagitakse asjast ega koormata teda Ulle
téhtsusetute detailidega.

Kui ennist mainisime, et rohkem ridu on alati hea, siis lihtsalt suurest hulgast naidetest
reaalelulisteks rakendusteks alati ei piisa. Need naited peavad ka olema mitmekesised.
Ideaalis vbiks andmestik olla esinduslik (moodustada esindusliku valimi). Esinduslik
andmestik sisaldab kéiki naiteid, mis pariselus ette tulla vdivad, ja sisaldab neid samas
proportsioonis, kui neid pariselus kohata voiks. Kui me votame andmestikust juhusliku
rea, on see vordvaarne juhusliku uue naite votmisega reaalelust. Kui teeme jareldusi
kallutatud andmetel, ei peegelda need tulemused lahenduse véimekust parismaailmas
rakendamisel. Naiteks, kui hindame ravimi efektiivsust ainult noorte katseisikute hulgas,
ei peegelda see efektiivsust kogu rahvastiku hulgas. Samuti ei véimalda Tallinna poodide
ostuandmed ennustada ostukaitumist Muhumaal.

Paris inimeste poolt reaalsest elust kogutud andmestike puhul on veel Uks oluline

kvaliteedinaitaja - puuduvate vobi vigaste vaartuste arv. Andmeid tabelisse sisestades
voib juhtuda, et mingit tunnuse vaartust lihtsalt ei teata (nt kehakaalu unustati kisida
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voi inimene keeldus seda avaldamast) voi on kogemata sisestatud vale arv (nt koma
pandud valesse kohta, tabel 3.2).

Nimi Sugu Elukoht Pikkus Kaal
Karl M Parnu 125 25
Sada M Tartu 135
Mari N Parnu 145 40
Peeter M Tallinn 190 90
Anna N Narva 17 65
Toomas M Parnu 185 110
Tabel 3.2. Puuduvad ja vigased vidrtused. Meie algne andmestik, aga oleme ménda védrtust
muutnud.
Ulesanne

Leia tabelis 3.2 toodud andmestikust puuduv tunnuse vaartus. Leia tdéenaoliselt
valesti margitud tunnuse vaartus. (Vastuseid saad kontrollida siit.)

Kuna andmed véivad olla esitatud erieval kujul ja eri formaadis, raagitakse
andmeteaduses toorandmetest ja andmete puhastamisest (vt ka ptk 4). Toorandmed
(ingl k raw data) on need andmed, mida ei ole veel kuidagi t66deldud. Need on algallikast
kogutud/saadud andmed tapselt sellisel kujul, nagu nad on. Naiteks, valjavote
andmebaasist, kogutud pildid ja videod, tekstid, veebisaidilt kraabitud andmed,
makseterminali salvestatud andmed.

Andmete puhastamine (ingl k data cleaning) on protsess, mille kdigus korrastatakse
toorandmed nii, et neid saaks andmeteaduse meetodeid kasutades analluUsida.
Korrastamine tahendab, et andmed viiakse struktureeritud kujule, valitakse vastavalt
pustitatud eesmargile sobivad tunnused, vajaduse korral moodustatakse uued
tunnused, eemaldatakse voi asendatakse puuduvad vaartused, tuvastatakse véimalikud
valesti sisestatud vaartused jne.

Siinjuures on toorandmete moiste suhteline. See tdhendab, et Uhe projekti raames
puhastatud andmed voéivad olla sisendiks mdnele teisele analtUsile, kus neid andmeid
koheldakse uuesti kui toorandmeid, sest need ei ole veel planeeritud analUusi jaoks
sobivad.

3.2 Andmete kogumise ja korraldamise hea tava

Andmeanallusi protsess algab andmete kogumise ja modistmisega. Andmed vbivad
parineda erinevatest allikatest - kliendikUsimustikest, veebilehitseja ajaloost, sooritatud
finantstehingutest jne. Peamine ndue andmetele, et neid saaks lihtsasti analtusida, on
see, et andmed peavad olema arvutile loetavad ehk digiteeritud.
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Andmeteadus algab andmete kogumisest. Kui andmete kogumine ei ole hasti
planeeritud, voib see rikkuda eduka anallusi labiviimist ja see omakorda takistab
kasulike otsuste tegemist. Naiteks, kui olete loomas tootmisettevotte hooldusplaani ja
soovite selle tarbeks kasutada andmeid, et ennustada, kas méni masin Iaheb katki voi
mitte, siis peate veenduma, et kogute iga masina kohta margendatud andmeid. See
tdhendab, et iga masina kohta on andmetes kirjas, kas see on ,katki” voi ,td6korras”. Kui
te ei kogu seda informatsiooni, vdi olete kogunud seda ainult vahetevahel ja osaliselt, siis
ei saa luua mudelit, mis ennustab masinate katki minemist.

Andmete kogumisel on oluline teada, et andmed peavad olema mitmekesised,
ideaaljuhul moodustama esindusliku valimi. Esinduslik andmestik sisaldab kéiki naiteid,
mis pariselus ette vdivad tulla, ja sisaldab neid samas proportsioonis, kui neid pariselus
kohata vdiks. Ehk siis, kui me vétame juhusliku rea andmestikust, siis on see vérdvaarne
juhusliku uue vaatluse votmisega reaalelust. Kui hindame suutlikust kallutatud
andmetel, ei peegelda tulemus seda, kui usaldusvaarsed meie analtusi tulemused
tegelikult péarismaailmas rakendades oleksid. Naiteks, kui kogume andmeid ainult
tudengite hulgas, siis nendel andmetel saadud tulemusi ei saa hiljem Uldistada kogu
elanikkonnale.

NB!
Andmete kogumise ja korraldamise hea tava mdistmine ja rakendamine
on eduka andmeteadusprojekti alus.

Korrastatud ja struktureeritud andmeteta on andmeteaduslikke meetodeid keeruline
rakendada. On naidatud, et andmeteadlased kulutavad kuni 80% oma tdoajast
andmete omandamisele (katte saamisele teiste osapoolte kaest, kogumisele),
puhastamisele ja analiilisiks ettevalmistamisele ning ainult 20% ajast tegelikule
modelleerimisele. Seda ajakulu on vdimalik vdhendada, kui kasutada haid andmete
kogumise strateegiaid.

Kuna paljud inimesed on oma elu jooksul sisestanud andmeid Exceli tabelisse, toome
siinkohal mdned praktilised naited andmetabelite korraldamise ja kasutamise heast
tavast, mis Opetab andmeid struktureerima nii, et hilisemas programmaatilises
anallUsis oleks vahem probleeme.

Selles alapeatUkis 6pime:
e kuidas organiseerida andmetabeleid, et neid oleks parast lihtne kasutada;
e kuidas valtida andmete sisestamise levinumaid vigu;
e pobhilisi andmekvaliteedi kontrollimise nippe.

Selles 6pikus me ei 6peta andmete analtlsi Excelis. Uldiselt kehtib teadmine, et ei ole

hea moéte mahukamat andmeanaltUsi 13bi viia Excelis vO6i muus sarnases
tabelarvutusprogrammis. Selleks on kolm pdhilist pohjust:
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e andmeanallus nduab tabelarvutuse programmides tavaliselt palju kasit66d - kui
soovite monda parameetrit muuta voi teha sama analiUsi uutel andmetel, tuleb
kogu protsess uuesti kasitsi 1abi viia. On kill olemas makrod (toimingukogumid,
mis kirjeldavad sisendandmete too6tlemiseks tehtud samme), mis aitavad seda
osa natukene leevendada kuid need ei ole piisav lahendus;

e Excelis tehtud analUusi ja tehtud teisenduste samme on raske voi isegi véimatu
jalgida ning seetdttu on ka raske tehtud statistilisi analttse ja graafikuid hiljem
reprodutseerida;

e kui andmemaht ldheb vaga suureks, muutub failide avamine ja andmete analtus
vaga aeglaseks voi lausa voimatuks.

3.2.1 Kuidas organiseerida andmetabeleid?

Levinuim viga andmetabelite loomisel Excelis on nende kasutamine markmikuna. See
tdhendab, et info edastamisel tuginetakse kontekstile, adremarkustele ning andmete ja
valjade ruumilisele paigutusele. Inimesed suudavad kullaltki hasti sellisel kujul
andmetest aru saada, aga arvutid ei nde infot samamoodi nagu inimesed. Seetdttu tuleb
andmeid hoiustada sellisel kujul, millest arvutid aru saavad, et saaksime kasutada koiki
suureparaseid andmeanallUsi véimalusi, mida arvutid suudavad pakkuda.

Tehtud muudatuste jalgimine

Toodeldes andmeid arvutustabelites, on vaga lihtne jéuda tabelini, mis ndeb valja vaga
erinev sellest tabelist, millega t66d alustasite. Selleks, et tehtud samme oleks véimalik
hiljem korrata, on hea méte hoida algandmete fail muutumatuna ning hoopis luua
sellest failist koopia, milles andmeid puhastada ja toodelda.

Pange kirja koik tehtud sammud, mis viisid algandmetest korrastatud andmeteni.
Soovitame koik see kirja panna lihtsasse tekstifaili (nt Wordi dokumenti), mitte
andmefaili endasse, ja hoiustada seda koos andmefailidega. Siis on hiljem lihtsam
anallusi alguspunkti tagasi minna ja kdéiki tehtud samme korrata.

Andmete struktureerimine

Andmetabelite struktureerimise pohireegel on, et andmed tuleb hoida puhtad ja korras.

Soovitused andmete halduseks:

e hoidke kdik méddetud muutujad ehk tunnused (kaal, temperatuur jne) veergudes;

e vaatlusi hoidke ridades (iga rida tGhe inimese kohta);

e arge kombineerige mitut infokildu Uhte lahtrisse. Selle eristamiseks on kasulik
moelda, kas sellisel kujul sisestatud lahtrivdartused on ainus viis, kuidas te
soovite neid vaartusi kasutada voi sortida;
arge muutke andmete algfaili, té6tage koopiatega;
enne andmete jagamist salvestage need tekstiformaati, naiteks CSV-faili
(komaga eraldatud fail), sest seda on programmaatiliselt lihntsam t66delda.
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Rusikareegel andmete struktureerimiseks:
e veerud = muutujad;
e read = vaatlused;
e lahtrid = vaartused.

Naiteks, kui me hoiaksime klientide ostuandmeid sellisel kujul nagu on naidatud tabelis
3.3 (toote kogus ja Uhik Uhes veerus), siis me ei saaks Uhiku hinna abil arvutada toote
eest makstud kogusummat, sest veerus ,Kogus-Uhik” pole arvulised vaartused.

Klient ID Kuupaev Toode Kogus-Uhik Uhiku hind
Klient 1 01/06/2020 banaan 0.8 kg 1.09
Klient 1 01/06/2020 leib 1tk 0.77
Klient 2 23/09/2020 Sampoon 1tk 3.45
Klient 3 24/09/2020 grill-liha 1.5 kg 8.18

Tabel 3.3. Ndide halvasti struktureeritud andmetabelist. Veerg ,Kogus-Uhik” sisaldab
korraga infot kahe asja kohta: kui suures koguses toodet osteti ja mis on selle toote méétihik.
See takistab nende mdéétmiste kasutamist edasises analtlsis. Néiteks ei saa selle tulba abil
arvutada toote kogumaksumust ega teha kokkuvétvat llevaadet kasutatavatest thikutest.

3.2.2 Levinud vead andmetabelite korraldamisel

Siin alapeatulkis toome naiteid levinud probleemidest, mis tekivad andmetabelite
haldamisel, ning rddgime sellest, mis on nende mdju ja kuidas neid valtida. Need on
pohilised vead, millele peaksite tahelepanu pédrama, kui panete kokku oma andmestikku
voi kasutate kellegi teise koostatud andmestikke (nt internetist leitud voi
koostdopartnerite andmeid). Eesmargiks on, et kui te olete teadlikud vigadest ja nende
voimalikust negatiivsest mojust andmeanallUsile ja tulemuste tdlgendamisele, siis see
voiks motiveerida teid ja teie kolleege neid valtima. Andmete kogumise faasis tehtud
vaikestel muudatustel on suur méju andmete puhastamise ja analltlsi téhususele ning
usaldusvaarsusele.

Mitu tabelit Ghel lehel

Uks levinud strateegia on mitme andmetabeli paigutamine (hele lehele. Kui inimene
saab peale vaadates aru, mida see leht sisaldab, siis arvuti ajab see vaatepilt segadusse,
seega arge seda tehke! Kui paigutate Uhele lehele mitu erinevat tabelit, siis tekitate
sellega arvuti jaoks valesid seoseid, sest arvuti ndeb andmeid nii, nagu kirjeldavad
struktureerimise reeglid - iga rida on Uks vaatlus. Vdimalik ka, et nendes tabelites on
sama veeru nimi kasutusel mitmes kohas, mis raskendab andmete puhastamist (milline
sama nimega veerg on dige? Valida saame ainult Ghe). Joonisel 3.4 toodud kuvatémmis
demonstreerib seda probleemi hasti.
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I 29. mai Kuupéev: 29. ma|12. juuni Kuupéev: 12. juuni |19. juuni Kuupaev: 19. juuni

Kaug Toote ID| Laos Kaal (keskminsd Kaur 'Toote ID| Laos Kaal insd Kaug Toote ID| Laos Kaal |keskminsd
| Tartu 2 JAH 37 |3718 7.49 Tartu 7 El 43 (3314 13,55 Tartu 2 JAH 10 |33.86 1619

Tartu 7 El 33 Tartu 3 El 20 Tartu 7 El 65

Tartu 3 El Tartu 1 El " Tartu 3 El 20

Tartu 1 El Tartu 3 El 50 Tartu 1 El 50

Tartu 3 El 40 Tartu 7 El 48 Tartu 3 El 50

Tartu 7 El 48 Tartu 4 JAH 29 Tartu 7 El 48

Tartu 4 JAH 46 Tartu 4 JAH 46 Tartu 4 JAH 49

Tartu 7 El 36 Tartu 7 El 36 Tartu 7 El 36

Tartu 7 JAH 29 Tartu 7 JAH 29 Tartu 7 JAH 29

Tartu 8 JAH 22 Tartu 8 JAH 22 Tartu 8 JAH 33

Tartu 7 JAH 42 Tartu 7 JAH 32 Tartu 7 JAH 32

Tartu 4 JAH 41 Tartu 4 JAH 41 Tartu 4 JAH 41

Tartu 6 JAH 37 Tartu 6 JAH 47 Tartu 6 JAH 27

Joonis 3.4. Ndide halvasti struktureeritud andmefailist, kus mitu tabelit on Ghel lehel.

Antud juhul eeldab arvuti kuuendat rida (joonisel 3.4 margitud punasega) vaadates, et
koik veerud A-X viitavad Uhele ja samale vaatlusele. Tegelikult aga katab see rida kolme
eraldi méotmist sama vaatluse kohta (st Ghte objekti on méddetud kolmel kuupédeval -
29. mail, 12. juunil ja 19. juunil). Lisaks sisaldab see rida arvutatud vaartusi (keskmine ja
standardhalve (sd)). mis omakorda rikub tabeli loogikat. Ka teised read selles tabelis ei
vasta standarditele ja tekitavad sarnaseid probleeme.

Mitme vahelehe kasutamine

Aga kui panna need andmed eraldi vahelehtedele, kas siis on need tabelid hasti
vormistatud? Vastus on JAH ja El. Naiteks, kui tekitate lihtsalt eraldi vahelehed iga
moodtmise paeva jaoks, siis arvuti ei nde nende tabelite vahelisi seoseid. See tahendab,
et andmete Uhenduse tagamiseks tuleb hiljem kasutada spetsiifilisi funktsioone véi
skripte.

See ei ole hea tava kahel péhjusel:

1) on suurem téendosus, et andmetabelite vahel tekib ebakélasid, kui te iga kord, kui
te midagi moddate, tekitate uuele vahelehele uue tabeli (nt veergude nimed véi
jarjekord voivad erinevatel vahelehtedel tahtmatult muutuda);

2) isegi kui 6nnestub koiki ebakédlasid valtida, tekitate sellega Gihe lisasammu, mida
tuleb kindlasti enne andmete analuusi teha - nende tabelite Uhendamise Uhtseks
andmetabeliks. Arvutile tuleb detailselt ette 6elda, kuidas neid vahelehti
kombineerida, ja kui nendes olevad tabelid ei ole jarjekindlad, tuleb seda vdib-olla
isegi kasitsi teha.

Jargmine kord, kui sisestate andmeid ja soovite luua uue vahelehe vdi tabeli, siis mdelge,
kas saaksite akki seda valtida, lisades naiteks esialgsele tabelile hoopis uusi veerge voi
ridu. Nii tehes vbib juhtuda, et andmetabel venib vaga laiaks véi lisatud ridade péarast
pikaks, mis raskendab uute andmete sisestamist, sest te ei nde enam esimestes
veergudes olevaid olulisi indentifikaatoreid ehk veeru nimesid. Kindlasti ei tohiks siis
vahepeale uuesti sama sisuga (nt kliendi nimega) veerge voi veeru pealkirjadega rida
lisada. Selle asemel saab Excelis esimesi ridu vbi veerge lukustada nii, et need on
nahtavad ka siis, kui olete tabeli alumises otsas v6i paremas servas.
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Nullide sisestamata jatmine

Vo6ib juhtuda, et millegi mdotmisel on selle vaartus tavaliselt null. Naiteks mootes, kas
klient on oma maksevdime kaotanud (enamasti on vastus ei ehk 0). Miks on vaja
sisestada sellesse veergu vaartusi , 0% kui selle veeru vaartused on enamasti kdik nullid?
Kas ei voiks lahtrit lihtsalt tUhjaks jatta ja taita ainult neil juhtudel, kui vastus on ,jah"“?

Seda ei tohi teha. Andmete kogumise seisukohast on vaartuse ,0” ja tihja lahtri vahel
erinevus. Arvuti jaoks on ,0” osa informatsioonist, tuhi lahter aga tdhendab, et seda
vaartust ei modddetud, ja arvuti télgendab seda kui puuduvat vaartust. See voib
pohjustada probleeme edasistes arvutustes ja analtUsides. Nii voib naiteks juhtuda, et
meie ,on maksevéimetu” veeru keskmine on 1, sest kdik 0-vaartused olid sisestamata.

Puuduvate vaartuste tahistamine

Puuduvate vaartuste tahistamiseks kasutatakse vahel ,-999" v6i muid arvulisi vaartusi
(sealhulgas vaartust ,0"). On erinevaid pdhjuseid, miks puuduvaid vaartusi tahistatakse
eri andmekogudes erinevalt. Moénikord on poéhjus juba moédtmisseadmetes, mis
tahistavad puuduvaid vaartusi vahel kummaliselt. Sellisel juhul ei saa te palju ara teha,
kuid andmete puhastamisel enne analluUsi tuleb neid kindlasti arvesse vétta ja vastavalt
kasitleda. Moénikord kasutatakse erinevaid tahiseid, et edastada erinevaid péhjuseid,
miks andmed puuduvad. See on kull oluline lisateave, kuid tegelikult kasutatakse seda
tehes mitut infokildu Uhes lahtris (maletate, see on hea tava vastane). Parem oleks
kasutada Uhtset tahist kdigi puuduvate vaartuste jaoks, aga luua uus veerg nimega
~miks_puudub®, kuhu saab vastava pdhjuse kirja panna.

Ukskéik, mis on selle poéhjuseks, aga kui tundmatud véi puuduvad vaartused
sisestatakse kui 999, -999 vdi 0, poéhjustab see tihti edasises analliUsis probleeme.
Paljud statistikaprogrammid ei moista, et need vaartused on modeldud puuduvate
vaartuste esitamiseks. Nende vaartuste télgendamine séltub kasutatavast tarkvarast,
aga pigem vaadeldakse neid kui reaalselt méddetud arvulisi vaartusi. Oluline on kasutada
selgelt maaratletud ja jarjepidevat indikaatorit. TUhjaks jaetud lahtrid (enamiku
rakenduste jaoks) ja .NA" (R-i jaoks) on hea valik. Igal juhul on oluline teada ja Ules
markida, kuidas puuduvad vaartused on andmetes tahistatud, et sellega teaks arvestada
ka analUusi teostav inimene.

Stiilivormingute kasutamine info edastamiseks

Uks pohilisi asju, mida tuleb meeles pidada Excelis andmete té6tlemisel, on see, et
lahtrite, ridade vo6i veergude esiletdstmine, kasutades selleks varve, kirja suurust voi
muid vorminguid, ei ole hiljem arvuti jaoks loetav informatsioon. Hea viis, kuidas
kontrollida, millised ndevad andmed vaélja erinevatele andmeteaduses kasutatavatele
tooriistadele ja programmeerimiskeeltele, on salvestada loodud Exceli fail tekstifailina (nt
Save as CSV) ja vaadata seda mones tekstitootlusprogrammis nagu NotePad++. Siis on
selgelt ndha, et info varvitud lahtrite kohta ei ole sinna faili mitte kuidagi salvestatud.
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Selle asemel, et ara varvida mingi eriomadusega lahtrid, on parem lahendus tekitada uus
veerg, mille jah/ei-vaartused tahistavad, kas sellel vaatlusel esineb see eriomadus voi
mitte (joonis 3.5).

Ara nii tee

Kuupaev Kauplus Laos Kaal Kuupaev Kauplus Laos Kaal Kalibreeritud
09.01.2019 Tartu El 40 0%9.01.2019 Tartu El 40 JAH
09.01.2019 Tartu JAH 36 09.01.2019 Tartu JAH 36 JAH
09.01.2019 Tallinn JAH 135 09.01.2019 Tallinn JAH 135 JAH
20.01.2019 Tartu JAH 39 20.01.2019 Tartu JAH 39 JAH
20.01.2019 Tartu El 43 20.01.2019 Tartu El 43 El
20.01.2019 Tallinn JAH 144 20.01.2019 Tallinn JAH 144 JAH
13.03.2019 Tartu JAH 51 13.03.2019 Tartu JAH 51 JAH
13.03.2019 Tartu JAH 44 13.03.2019 Tartu JAH 44 JAH
13.03.2019 Tallinn JAH 146 13.03.2019 Tallinn JAH 146 El

kaal poolnud kalibreeritud

Joonis 3.5. Ndide, kuidas vormindada andmetabelis eriomadused.

Kommentaaride lisamine

Sarnaselt stiilivormingutega ei kajastu standardses andmeformaadis ka lahtritele lisatud
kommentaarid. Saate seda samamoodi kontrollida, nagu kirjeldasime eelmises punktis.
Selle asemel on hea luua uus lahter nimega ,kommentaarid” ja lisada kdik markused
sinna (sarnaselt joonisel 3.5 naidatud lahendusega).

Mitme info lisamine lahtrisse

Nagu juba korduvalt mainitud, ei tohiks Uks veerg sisaldada rohkem kui Uhte infokildu,
vaid looge iga vajaliku teabe jaoks eraldi tulp. Naiteks nagu tabelis 1 on eraldi toodud
koguse ja Uhiku veerg.

Probleemsete valjanimede kasutamine

Tavaliselt pannakse tabeli formaadis igale veerule pealkiri ehk nimi, mis peaks kirjeldama
seal sisalduvat infot v6i méotmist. Selleks kasutage hasti kirjeldavaid nimesid, kuid arge
kasutage tuhikuid ega mistahes erimarke. Tuhikud veerunimedes vdivad pdhjustada
palju segadust, sest on programme, mis télgendavad tuhikuid veergude eraldajatena, ja
seega vOib teie Uhest veerust kogemata saada hoopis kaks eraldi veergu. Mdnele
programmile ei meeldi ka numbriga algavad valjanimed. Seega on targem selliseid
nimesid valtida. Tuhikule on hea alternatiiv naiteks alakriips (_) voi kdigi sdnade suure
algustahega kirjutamine, naiteks ,MaxTemp".

Lisaks pidage meeles, et tana kirjutatud maéistlikud lGhendid ei pruugi kuue kuu parast
enam nii ilmsed olla, kuid arge pingutage ule ka liiga pikkade nimedega. Hea oleks eraldi
dokumenti Gles kirjutada veergude pikemad kirjeldused. Uhikute lisamine veerunimesse
vOib aidata segadust valtida, kuid soovitame seda teha kujul ,pikkus_cm®.

Erisumbolite kasutamine

Kui andmetabelis on lahtrid, mis sisaldavad pikemaid tekste koos reavahetuste,
sidekriipsude ja muude erisimbolitega (hGGumark, kisimark, protsentmark jne), voib
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nende andmete programmeerimiskeskkonda v6i andmebaasi eksportimisel ilmneda
ootamatuid asju, naiteks on Uhtdkki andmeread pooleks ldigatud voéi kuvatakse
veateateid. Parim tava on valtida selliste markide lisamist ja kasitleda tekstilahtrit nii,
nagu see oleks lihtne veebivorm, mis vdib sisaldada ainult teksti ja tahikuid.

Metaandmete sisestamine andmetabelisse

Vobite juba aimata, et veergude tdhendusi, Uhikuid, lUhendeid, erandeid jms selgitava
legendi lisamine andmetabeli Ula- vbi alaossa ei ole hea mote. Pdhjuseks see, et legend
on justkui eraldiseisev tabel ja punktis ,Mitu tabelit Ghel lehel” naitasime, et sellisel kujul
andmeid on hillem vaga raske andmeanallUsiks td6édelda. Ometigi on taolised
metaandmed vaga vajalikud, sest sisaldavad andmetest arusaamise andmeid. Praegu
voite te detailselt oma andmetest aru saada ja teate, mida iga veeru nime |Uhend
tdhendab, aga on vahe tdendoline, et te poole aasta parast kdike seda detailselt
maletate. Vahel peab keegi teine kasutama teie andmeid ja selleks peaks ta samamoodi
mdistma, mida nendes kajastatud on.

Parim ldhenemine on salvestada kbik andmete kirjeldused ja tehtud sammud eraldi
tekstifaili, kindlasti mitte andmefaili endasse. Kuna metaandmete failid on vaba teksti
vormis, vOimaldavad need dokumenteerida kommentaare ja Uhikuid, edastada teavet
puuduvate vaartuste kodeerimise kohta jne. Metaandmed kirjeldavad ka seda, kuidas
andmestikus olevad erinevad failid Uksteisega seotud on ja mis vormingus nad on.
TGupiliselt on selle faili nimeks README.txt.

Kokkuvote:

Valtige mitme tabeli kasutamist Ghel vahelehel.
Voimaluse korral valtige mitme vahelehe kasutamist.
Sisestage ka nullvaartused.

Tahistage puuduvad vaartused sobivalt.

Arge kasutage teabe edastamiseks ega tabeli ilusaks muutmiseks
stiilivorminguid.

Kommentaarid lisage eraldi veergu.

Lisage igasse lahtrisse ainult Uks vaartus.

Valtige veerunimedes tuhikuid ja erimarke.

Véltige andmetes erimarke.

Metaandmed salvestage eraldi tekstifaili.

3.2.3 Andmekvaliteedi kontrollimise nippe Excelis

Kui andmed on hasti struktureeritud ning loodud eelmises peatukis toodud reeglite jargi,
siis on Excelis vbimalik kasutada mitmesuguseid nippe, millega kontrollida
andmekvaliteeti ja teha kindlaks, et andmetes ei esine vigu. Kvaliteedikontrolliks
kasutage alati algandmetest tehtud koopia faili.
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Sortimine

Kahtlased vaartused kipuvad sortimisel paiknema veeru algusesse voi I6ppu. Naiteks, kui
veerg peaks sisaldama arvulisi vaartusi, siis sortides on tekstilised ja puuduvad
vaartused reastatud veeru I6ppu. Niimoodi igat veergu ukshaaval sortides ning siis
vastava veeru algust ja 16ppu kontrollides on juba vdimalik tuvastada, ega andmete
sisestamisel ole vigu tehtud.

Tingimuslik vorming

Tingimuslik vorming vdimaldab tulbas olevaid vaartusi varvida mingi kriteeriumi alusel.
Varvitud tulbast on lihtsam leida naiteks esilekerkivaid arvulisi vaartusi ehk erindeid (ehk
anomaalseid ehk vooérvaartusi), mis voivad olla vigaselt sisestatud. Naiteks voib veergu
uldreeglina olla sisestatud pikkus meetrites, aga Uhe inimese puhul on seda tehtud
sentimeetrites. Siis paistab see suur arv teiste seast erindina vélja. See viga tuleb valja
ka pikkuse veergu sortides.

Uldiselt on andmete puhastamine ja kontrollimine andmeteadlaste t66 ja nemad teevad
seda, kasutades mdénda programmeerimiskeelt vdi muud tarkvara. Eeltoodud kirjeldus
vOimaldab teil ette kujutada, mida andmete ettevalmistamine endast kujutab ja millist
loogikat selles jargitakse.

Ulesanne
Jargides kirjeldatud andmete hoiustamise parimaid tavasid, tuvastage ja
parandage Uhes Exceli andmefailis tehtud vead.

1. Laadige alla see andmefail (kasutage selleks valikut: Laadi alla —
Microsoft Excel (.xIsx)) voi tehke sellest oma Google Drive'i koopia:
algandmete link

2. Avage see fail Excelis (voi kui Excelit ei ole, siis nt LibreOffice Calc
programmis voi Google Drive arvutustabelis).

3. Need fiktiivsed andmed kajastavad Uhe kaubandusettevotte eri
linnades asuvate kaupluste laoseisu, kus hoiustatakse sama toodet
erinevates kogustes valmis kaalutuna. Selles ettevottes té6tas kaks
inimest, kes neid andmeid kogusid ja sisestasid. Uks neist tegi seda
2018. ja teine 2019. aastal. Vastavalt sellele on naha, et failis on kaks
vahelehte: 2018 ja 2019. Nuud olete teie need tabelid saanud ja
tahate neid aastaid koos anallusida, et naiteks leida iga toote
kogukaalu kdigi kaupluste ladudes kokku.

4. Tuvastage, mis voib olla selle andmefaili koostamisel valesti
tehtud. Lisaks moelge, mis samme tuleks teha, et saaksite need
kaks andmetabelit puhastada (korda teha) ja l6puks Uheks
andmetabeliks kokku panna. Vbdite proovida neid samme ka ise labi
teha. Link Uhe véimaliku lahenduse juurde on toodud allpool.

Et naha, kuidas neid andmeid naevad arvutiprogrammid, vbib kasutada ,Save
As"-funktsiooni ja salvestada selle faili CSV-failina. Markate, et tekstifailiks saab
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salvestada ainult Uhe vahelehe kaupa, aga eraldi failidena ei ole mdistlik neid
analtusima hakata, sest nad sisaldavad sama infot, mis tuleks koondada. Seega on
parem need tabelid kdik Uheks andmetabeliks kokku panna. Aga kui salvestate
ainult Uhe esialgse vahelehe CSV-failiks ning avate selle tekstité6tlusprogrammis
nagu NotePad++ vo6i Word, siis tapselt sellisena andmetdodtiuse tdoriistad ja
programmeerimiskeeled neid andmeid naevadki. Need loetakse rida rea haaval
sisse, eeldades struktureeritud tabeli formaati, kus esimene rida sisaldab veergude
pealkirju. Markate ka, et lisatud kommentaare ega varvivorminguid CSV-failis naha
eiole.

Uks kokku pandud tabeli variant on saadaval siin: lahenduse link.
Teie lahendus véib sellest natukene erineda, aga uldine struktuur peaks olema
sarnane.

3.2.4 Andmete hoiustamine

Heade andmekogumistavade kdrval tuleb tanapéaeval jarjest enam téhelepanu pdorata
ka andmete haldamise ja séilitamise reeglitele. Andmehalduse reeglid (tagavarakoopiate
loomine, versioneerimine, formaadid ja standardid) on hea kindlaks maarata kohe
projekti alguses, luues vastavasisulise dokumentatsiooni. Tundlike andmete puhul kehtib
minimaalsuse printsiip: tohib koguda ainult nii palju andmeid, kui on konkreetse analtusi
vOi projekti jaoks vajalik. Siit jareldub ka minimaalsuse printsiip andmete talletamisel: iga
andmestik peab olema seotud kindlate sdilitustdhtaegadega, et valtida andmete
Ulemaarast kogumist ja pikaajalist kasutamist valjaspool algset eesmarki. Kuigi naiteks
sensorite moédtmistulemused ei ole tundlikud andmed ja arvatavasti ei reeda ka
arisaladusi, ei ole ka neid métet igavesti sailitada, sest suurte andmekoguste talletamine
pole ju tasuta. Andmed aeguvad ja see teeb liiga vanade andmete talletamise
mottetuks.

Andmete anonutUmimine on hoiustamisel Uha olulisem praktika, eriti tundlike
isikuandmete puhul. Anontdimimine tdhendab teabest kobikide jalgede kaotamist, mis
voiksid viia tuvastatavate isikuteni. Kui pseudondimimine ja krdptimine on
tagasip6oratav umbisikustamine, siis anontumimine tahendab tagasip66ramatut ehk
I16plikku umbisikustamist. AnontGdmimise kohta voite pikemalt lugeda lisamaterjalidest.

3.3 Andmete kirjeldamine ja visualiseerimine

Parast andmete kogumist erinevatest andmeallikatest ning struktureeritud kujule viimist
on andmeanallUsi protsessi jargmine oluline samm andmete esmane uurimine ja
visualiseerimine. Seda nimetatakse kirjeldavaks analiilisiks. Kirjeldav anallls
vOéimaldab andmeteadlastel ja analUutikutel saada kiire ja pohjaliku Ulevaate andmete
struktuurist ja omadustest. On oluline teada, kuidas tunnused jaotunud on, mis on
erinevate vaartuste keskmised ja kui varieeruvad need vaartused on, milliseid mustreid
vOi trende andmetes esineb - kdike seda kasitleb kirjeldav statistika. Selle kdige
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paremaks tajumiseks kasutatakse tihti ka abistavaid jooniseid ja graafikuid. Kirjeldav
statistika ja tunnuste visualiseerimine ongi kirjeldava analtUlsi pdhilised meetodid.
Peale kirjeldamise aitavad need meetodid andmetest tuvastada vdimalikke vigaseid
vaartusi. Kirjeldav statistika aitab esile tuua olulised arvulised kokkuvétted ning
visualiseerimine muudab need mustrid ja trendid hoélpsamini mobistetavaks ja
télgendatavaks.

Lisaks Excelile, mis on lihtsate ja vaiksemamahuliste andmete visualiseerimisel
populaarne valik, loetleme siin veel mdéned vahendid, mis sobivad keerulisemate
andmekogumite visualiseerimiseks ja analtusiks.

e Tableau on kasutajasdbralik t6oriist, mis lubab visualiseerida keerukaid andmeid
interaktiivsete graafikutega. Tableau sobib hasti ariliste andmete analtusiks.

e Power Bl on Microsofti loodud andmete visualiseerimise platvorm, mis on samuti
mobeldud interaktiivsete aruannete loomiseks ning sobib ari- ja
andmeanalltikutele.

e Matplotlib ja Seaborn on Pythoni visualiseerimisteegid. Neid td6riistu
kasutatakse sageli akadeemilistes ja tehnilistes projektides, kus on vaja suuremat
kohandatavust.

e ggplot2 on R programmeerimiskeele teek, mis pakub keerukate visualiseeringute
loomiseks kergesti kohandatavaid vahendeid. Seda kasutatakse laialdaselt
teaduslikes ja statistilistes uuringutes.

Selles alapeatukis
e tutvustame kirjeldavat statistikat ja erinevaid graafikutitpe, mis aitavad
andmete mobistmise etapis teha informeeritud otsuseid ja avastada olulisi
seoseid;
e Opime, kuidas andmeid kirjeldada ja milliseid statistilisi vahendeid selleks
kasutada;
e Opime, kuidas valida visualiseerimismeetodeid ja tdlgendada graafikuid.

3.3.1 Kirjeldav statistika

Kirjeldav statistika on statistika haru, mis tegeleb andmete kokkuvdétmise ja esitamisega.
Arvtunnuste korral on vbimalik leida mitmesuguseid kokkuvdtvaid statistikuid, mis
kirjeldavad tunnuste vaartuste omadusi. Toendoliselt kdige sagedamini kasutatav
kokkuvéttev naitaja arvtunnuste korral on aritmeetiline keskmine ehk keskvaartus.
Selle leidmiseks liidetakse kokku kdik Uhe tunnuse vaartused ja jagatakse saadud
summa vaatlusaluste objektide arvuga. Tulemuseks on néitaja, mida voib kasitleda kui
vaatlusaluse tunnuse taupilist vaartust. Naiteks, kui Uhe ettevotte viie kuu kaibed on
vastavalt 550 eurot, 600 eurot, 700 eurot, 850 eurot ja 200 eurot, siis on keskmine kaive
(550 + 600 + 700 + 850 + 900) / 5 = 720 eurot. Pange tahele, et kuna keskvaartus on
leitud kdigi kuude peale kokku, voib selle vaartus olla ka selline, mida tegelikult Gheski
kuus tapselt olnud pole.

Tahelepanelik tuleb keskvaartuse télgendamisel olla juhul, kui tunnuse vaartuste hulgas

esineb erindeid ehk tavaparasest vaga palju erinevaid vaartusi (vt alapeatikk 3.2).
Sellisel juhul on keskvaartus kallutatud erindi suunas. Kui naiteks eelmises naites oleks
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viimase kuu kaive olnud 900 euro asemel 9000 eurot, oleks keskmine kaive olnud
2340 eurot. See summa ei iseloomustaks ettevotte igakuist kaivet kuigi hasti. Samuti
tuleb tahelepanelik olla, kui vaartuste jaotus ei ole simmeetriline (vt joonis 3.7). Sellisel
juhul véiks kaaluda keskmise asemel mediaani kasutamist. Mediaan on kasvavalt
jarjestatud vaartuste keskmise liikme vaartus ehk mediaanist suuremaid ja vaiksemaid
vaartusi on tunnuse vaartuste reas Uhepalju. Toodud naite mediaankaive on 700 eurot,
mis kirjeldab tavapéarast igakuist kaivet paremini kui 2340 eurot. Mediaani saab leida nii
arvuliste kui ka jarjestustunnuste puhul.

Statistik, mis sobib nii arvuliste, jarjestus- kui nominaaltunnuste puhul, on mood. Moodi
kasutatakse siis, kui soovitakse tunnust iseloomustada tema kdige sagedamini esineva
vaartuse alusel. Eriti kasulik on mood kategooriliste tunnuste korral, sest nende puhul ei
saa keskmist ega mediaani vaartust leida. Naiteks, oletame, et meil on andmed, mis
peegeldavad ettevotte klientide ostukogemuse hinnanguid. Kliendid andsid tagasisidet,
kas ostukogemus oli vdga hea, rahuldav voéi halb. Soovime arvutada iga kategooria
moodi, et moista, millist hinnangut anti kdige sagedamini. Oletame, et saime jargmised
kusitluse tulemused: vaga hea, rahuldav, vaga hea, halb, rahuldav, vaga hea, rahuldav,
halb, vdga hea, rahuldav, vaga hea, vaga hea, vaga hea. ,Vaga hea” esineb 7, ,rahuldav” 4
ja .halb” 2 korda. Tulemus ,vaga hea” esineb kbige sagedamini, see tdhendab, et see on
mood. Moodi leidmine aitab ettevottel mdista, millist ostukogemuse hinnangut on
kliendid andnud kdige sagedamini.

Hajuvuse karakteristikud iseloomustavad tunnuse vaartuste hajuvust (st kas vaartused
erinevad Uksteisest vahe voi palju). Hajuvust keskvaartuse imber kirjeldab dispersioon.
Dispersiooni saab arvutada, kui leida kdigi tunnuse vaartuste erinevus aritmeetilisest
keskmisest ja arvutada nende erinevuste ruutude keskmine. Naiteks, kui kuu kaibed on
550 eurot, 600 eurot, 700 eurot, 850 eurot ja 900 eurot, siis dispersioon on

[(600 - 720)? + (600 - 720)? + (700 - 720)? + (850 - 720)? + (900 - 720)*] / 5 = 15 700.

Standardhalve on ruutjuur dispersioonist ja tunnuse standardhalbe Uhikuks on
sellesama tunnuse Uhik (meie naites euro). Seega naditab standardhalve tilpilist
erinevust tunnuse keskvaartusest. Antud naite puhul on standardhalve

4/15 700 = 125, 20 eurot. Kui standardhalve on suurem, siis voib arvata, et vaartused on
enamasti aritmeetilisest keskmisest kaugel. Kui standardhalve on vaiksem, on vaartused
aritmeetilise keskmise lahedal. Hajuvust kirjeldavad veel ka arvtunnuse minimaalne (ehk
vahim) ja maksimaalne (ehk suurim) vaartus ning nende vaartuste vahe, samuti
suhtelised moéddikud nagu protsentiilid (voi ka kvartiilid), mis jaotavad tunnuse
vaartuste jada teatud arvuks voérdseteks osadeks. Mediaan on 50. protsentiil ehk 2.
kvartiil ja jagab vaartused kaheks vordseks osaks. Sageli kasutatakse vaartuste jaotuse
kirjeldamiseks ka 25. protsentiili (ehk 1. kvartiili) ja 75. protsentiili (ehk 3. kvartiili).
25. protsentiil tdhistab tunnuse vaartust, millest vaiksemaid véi millega vérdseid
vaartusi on 25%, ja 75. protsentiil tdhistab vaartust, millest suuremaid voi millega
vordseid tunnuseid on 25%. Analoogselt saab leida ka teisi protsentiile.
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Veel Uks andmete kirjeldamise vdimalus on mitmesuguste kokkuvéotvate risttabelite
loomine, kus on kokku loetud erinevate vaartuste esinemissagedused véi kogusummad.
Kui andmetabelid vbivad sisaldada tuhandeid ridu, mille jargi on raske midagi
kokkuvotvat Oelda, siis risttabelid véimaldavad kuvada koondandmeid mingite
konkreetsete tunnuste kaupa. Naiteks on risttabel see, kui kuu ostusindmuste tabelis
(tuhanded ja tuhanded andmeread) koondada kdik andmeread toodete kaupa (naiteks
jahu, riis, suhkur) ja leida iga toote kohta summaarne miudgitulu ja kogus Ule kdikide
ostude (tabel 3.4).

Toode Kogus Summa
Jahu 3219 17 334,40
Riis 1625 11 835,00

Suhkur 1307 8615,0

Tabel 3.4. Toodete rristtabel.

3.3.2. Anomaaliate tuvastamine

Anomaalia on seadusparasusest voi normist kérvalekalle ja anomaaliate tuvastamine on
ootamatute fenomenide, sindmuste vodi vaatluste tuvastamine, mis aratavad kahtlust,
sest need erinevad oluliselt Ulejadnud andmetest (joonis 3.6). Anomaalseid
andmepunkte ehk erindeid vdib seostada mingisuguste probleemide voéi haruldaste
sindmustega, naiteks pangapettustega, meditsiiniliste probleemidega, struktuursete
defektidega, seadmete talitlushairetega jne. V6i hoopiski veaga andmete sisestamisel.

Andmete modistmise etapis voOib kasutada erindite tuvastamist naiteks andmete
puhastamise eesmargil. Selle anallusi jooksul avastatakse sundmusi, mis vajavad
lisauurimist, sest need tekitavad kusimusi, millele ei ole voimalik lihtsalt andmetele peale
vaadates vastata.
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Joonis 3.6. Anomaalia tuvastamine. Uhe inimese tehtud Ulekannete ajalugu jaanuarist
augustini. Rohelise vdérviga on esitatud tavapdrased tehingumahud ja punase vdérviga on
mdrgitud anomaalselt suur tehing._Ldhtekood.
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Kirjeldav analllUs putab andmeid kokku votta, kasutades kirjeldavaid statistikuid nagu
keskmine, mediaan, mood ja standardhalve. Erindid on andmepunktid, mis véivad
kirjeldavate statistikute arvutamist oluliselt mdjutada. Need voivad viidata ka vigadele
voi korvalekalletele. Kirjeldava analliUsi jooksul peaks uurima ja otsustama, kas jargmisel
andmete ettevalmistamise etapil filtreerida anomaalseid vaartusi sisaldavad naited valja
voi jatta need sisse. Anomaaliate tuvastamine ja kasitlemine tagab, et andmete
kokkuvote ei ole moonutatud ebatavaliste vaatluste tottu.

Anomaaliate tuvastamiseks voib kasutada erinevaid meetodeid, mis hélmavad statistilisi
meetodeid, nagu kvartiilhaare (ingl k interquartile range, mis on kolmanda ja esimese
kvartiili vahe; vt alapeatikk 3.3.1), visualiseerimismeetodeid nagu karpdiagramm (joonis
3.17) voi juhendamata masindpet (alapeatlikk 5.3.3.).

3.3.3 Andmete jaotuse uurimine

Andmete jaotuse uurimine on oluline andmete moéistmise komponent. Tunnuste jaotuse
moistmine aitab kindlaks teha andmete kuju ja vdib olla kasulik erindite ehk anomaaliate
tuvastamisel. Erinevad andmestikud jargivad erinevaid tdendosusjaotusi (ehk
teoreetiliselt kirjeldatud andmete jaotuse viis, mis véimaldab andmete kohta jareldusi
teha) ning jaotuse méistmine aitab valida sobivaid statistilisi ja masindppe meetodeid
mudeldamiseks. Andmete jaotuse visualiseerimiseks kasutatakse tihedusfunktsioonide
graafikuid, sest nendest graafikutest ndhtub, kui sageli paiknevad uuritava tunnuse
vaartused erinevates vahemikes. See vlimaldab visuaalselt mdista, kui keskvaartuse
lahedal ja kui summeetriliselt keskvaartuse iUmber tunnuse vaartused paiknevad.

On olemas palju erinevaid téendosusjaotusi, millest igalhel on oma omadused ja
rakendused. Nad véivad olla diskreetsed vdi pidevad olenevalt tunnuse tuubist. Allpool
tutvustame moningaid kéige levinumaid andmete jaotusi.

e Normaaljaotus (ingl k normal distribution) ehk Gaussi jaotus on statistikas Uks
olulisemaid téendosusjaotusi. Seda iseloomustab kellukesekujuline kdver, mis on
simmeetriline Umber keskvaartuse (joonis 3.7). Normaaljaotus on kirjeldatud
kahe parameetriga: keskvaartus (u) ja standardhalve (o). Normaaljaotuse peamine
omadus on simmeetrilisus, mis tdhendab, et jaotuse vasak pool on parema poole
peegelpilt ning keskvaartus, mediaan ja mood on vordsed. Ebasimmeetriliste
jaotuste korral (joonis 3.7) on need kolm vaartust aga erinevad. Praktikas véivad
andmed jargida normaaljaotust, kuid jaotuse graafik ei pruugi olla taiesti
summeetriline kellukesekujuline kdver. See voib juhtuda erindite téttu. Kui jaotuse
kuju tekitab kahtlust, kas see on normaaljaotus vdéi mitte, on oluline andmeid
normaalsuse suhtes testida. Seda saab teha Shapiro-Wilki testiga (loe testi kohta
rohkem raamatust ,Statistilise andmetdodtiuse algdpetus”, mille autorid on
Anne-Mai Parring jt, ja selle rakendamise kohta Pythoni keeles siit).

48


https://en.wikipedia.org/wiki/Interquartile_range
https://docs.scipy.org/doc/scipy/reference/generated/scipy.stats.shapiro.html

T T
040 1 A\ — - Keskvaartus: 0,00 AN — = Keskvaartus: 0,79
?l [ X Mediaan: 0,00 Mediaan: 0,68
Il |‘ 0,60 - !
0.30 - 1 w
) |‘ ) I\
B | 3 040 ! \
© 020 - :; 80 ‘:
= | = |
|‘ |
010 |‘ 0.20 1
|‘ ‘l
|‘ ‘l
0,00 . | . . 0,00 1A . :
-25 0.0 2.5 5.0 0] 2 4
Vaartus Vaartus

Joonis 3.7. Normaaljaotus. Vasakpoolne graafik nditab normaaljaotust, mis on simmeertiline
ja moodustab kellukesekujulise kévera. Keskvddrtus ja mediaan on vérdsed. Parempoolne graafik
illustreerib jaotust, mis on vdlja venitatud paremale. Ebasummeetrilise jaotuse vdivad
pbéhjustada erindid. Graafikud sisaldavad histogrammi ja sujuvat joont selle imber. Histogramm
nditab andmepunktide sagedust kindlates vahemikes Vvéi kastides. Sujuv joon tdhistab
tihedusfunktsiooni kéverat, mis aitab paremini kuvada tihedusfunktsiooni kuju. Ldhtekood.

e Binoomjaotus (ingl k binomial distribution) on diskreetne jaotus (joonis 3.8).
Binoomjaotus kasitleb ainult kahte olekut, mida tavaliselt esitatakse kui 1 (edu)
voi O (ebaedu). Kahe vdimaliku olekuga protsessi heaks naiteks on mindivisked,
aga ka tapselt number 6 saamine taringul on binaarne siindmus (juhtub véi ei
juhtu). Binoomjaotus annab valemi téendosusele saada x edukat katset n katsest,
kus iga katse edutdendosus on p (tdendosus saada kull on 1/2, téendousus saada
taringul 6 on 1/6). Binoomjaotus on aluseks igale binaarse klassifikatsiooni
mudelile. Binoomjaotust kasutatakse erinevates valdkondades nagu kliinilised
uuringud, rahandus, tootmine jpm. Naiteks tootmises, kui igal tootel on teatud
téendosus olla defektne, saab binoomjaotus aidata kindlaks maarata téendosust
leida kindel arv defektseid tooteid séltuvalt antud partii suurusest.
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Joonis 3.8 Binoomjaotus. Graafik nditab binoomjaotust 10 katse (n =10) ja iga katse edu
téendosuse 0,33 (p = 0,33) puhul. X-telg esindab edukate tulemuste arvu (0 kuni 10) kiimnest
katsest. Y-telg esindab téendosust saavutada vastav arv edukaid tulemusi. Vertikaalste joonte
pikkused vastavad téendosusele saada tapselt nii palju edukaid tulemusi. Nditeks, x = 5 asuva
joone kérgus esindab téendosust saada tdpselt 5 edukat tulemust 10 katsest. Kuna edu
téendosus on 0,33, on kéige téendolisema tulemused kolm ja neli. Ldhtekood.
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e Hii-ruutjaotus (ingl k Chi-squared distribution) on pidev téendosusjaotus, mis
on maaratletud ainult mittenegatiivsete vaartuste jaoks ja mida kasutatakse
paljudes hupoteeside testides. Hii-ruutjaotuse kuju maarab parameeter k ehk
vabadusastmete arv. Vabadusastmete arvu suurenemisega muutub jaotus
laiemaks ja laheneb normaaljaotusele. Joonis 3.9 naitab hii-ruutjaotuse naiteid
erinevate k vaartustega. Hii-ruutjaotus tekib sageli vaatluste vérdlemisel
oodatavate vaartustega, mistéttu on see paljude statistiliste testide oluline alus.
Lahemalt teeme juttu hii-ruuttestist peattkis 5.1.4.
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Joonis 3.9. Hii-ruut jaotus. Graafik sisaldab kolme Ulekattuvat histogrammi, millest igaliks
esindab hii-ruutjaotust erineva vabadusastmega (df = 1, df = 3, df = 5). X-telg esindab
hii-ruutjaotuste vadértusi ning Y-telg nende vddrtuste esinemissagedust. Vabadusastmete arvu
suurenedes muutub jaotus laiemaks ja vdhem venitatuks.

Praktilised naited

Hea lugeja, et suurendada arusaamist 6pikus kasitletud mdbistetest ja saada
andmete uurimise ja visualiseerimise praktilist kogemust, oleme koostanud
praktilised naited koos Pythoni koodiga. Selle tarbeks kasutame Google Colabi
keskkonda, mis on veebipdhine ega vaja lisatarkvara installeerimist. Selle
keskkonna kasutamisega tutvumiseks saate juhiseid lugeda siit. Lisaks saate
vaadata ka videoopetust.

Jargige neid samme, et sellest praktikast maksimumi votta.

1. Avage Google Colabi vihik.

2. Jargige vihikus toodud juhiseid. lga samm on mdéeldud teid juhendama
andmete uurimise ja visualiseerimise protsessis, aidates teil rakendada
vastavas peatukis dpitut.

3. Katsetage ja uurige. Voite vabalt muuta koodi ning uurida erinevaid
andmestikke. Praktilised harjutused on olulised arusaamise kinnistamiseks
ja oskuste arendamiseks.
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Praktiline naide visualiseerimise kohta
Kaesolevas alapeatukis kirjeldatud andmejaotuste visualiseerimise naiteid leiate
sellest Google Colab vihikust.

3.3.4 Korrelatsioonianaluus

Voimalike seoste otsimiseks ja selgitamiseks on korrelatsioonianaltts vast koéige
intuitivsem. Korrelatsioonianalliiis on statistiline meetod, mis véimaldab tuvastada
kahe tunnuse vahelist lineaarset seost ja selle tugevust. Seda saab kasutada siis, kui
moélemad tunnused on arvulised ja moodustaksid mingi loomuliku jarjestuse.
Korrelatsiooni saab hinnata nii visuaalselt kui ka arvutuslikult, koostades
hajuvusdiagrammi (nimetatakse ka punktdiagrammiks), kus x-teljel on Ghe tunnuse ja
y-teljel teise tunnuse vaartused ning iga vaatluse jaoks on koordinaatteljestiku vastaval
positsioonil punkt. Naiteks saame kuvada x-teljel toodete hinnad ja y-teljel selle toote
ostude arvu. Joonisel 310 on toodud kolm vdimalikku seost, mida véib
hajuvusdiagrammilt olla ndha: tugev positiivne korrelatsioon kahe tunnuse vahel,
korrelatsiooni puudumine ja tugev negatiivne korrelatsioon. Naiteks, toote hinna ja
ndéudluse vahel on tavaliselt negatiivne korrelatsioon - kui hind tdéuseb, siis Gldiselt [dheb
ndudlus alla.

Seose visuaalne hindamine
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tunnus 2
tunnus 2
tunnus 2
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Tugev positiivne korrelatsioon Korrelatsioon puudub Tugev negatiivne korrelatsioon

Joonis 3.10. Korrelatsiooni visuaalne hindamine.

Arvutuslikult on véimalik leida ka korrelatsiooni vaartus ja vastavalt sellele hinnata seose
tugevust. Selle jaoks on erinevaid modte, populaarsemad on Pearsoni kordaja ja
Spearmani kordaja (jarjestustunnuste korral). Korrelatsioonikordaja vaartused on l6igust
[-1; 1], mida suurem on kordaja absoluutvaartus, seda tugevam on seos. Kordaja mark
naitab seose suunda: kui see on positiivne, siis Uhe tunnuse suuruste kasvamisel
suurenevad ka teise tunnuse vaartused, ja vastupidi, kui on negatiivhe korrelatsioon.
Korrelatsiooni véib ka télgendada nii, et kaks (voi mitu tunnust) jargivad mingis ajaraamis
sama trendi (joonised 3.10 ja 3.11).

Oluline on meeles pidada, et korrelatsioon ei litle midagi seose pohjuslikkuse kohta
(kas sundmuse B toimumine poéhjustas sindmuse A toimumise). Avastatud seosed
vlivad olla ka ndilised - tegelikult pdhjustas mélema naitaja muutumise mingi muu
muutuja, mille kohta meil infot pole. Seega tulemuste raporteerimisel saame raakida
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muutujatevahelisest seosest, mitte Uhe muutuja mdjust teisele. Klassikaline naide on
tahelepanek New Yorgis, et metroosdidu hind kipub langema ja téusma koos pitsaviilu
hinnaga (joonis 3.11). See on korrelatsioon, kuid ei ole siiski pdhjuslik seos: hind, mille
pitsamUujad kehtestavad oma pitsale, ei mojuta tegelikult metroopileti hinda, ega
vastupidi.

3 Metroopileti hind
Pitsaviilu hind
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Joonis 3.11. Pitsaviilu hinna ja metroopileti hinna korrelatsioon New Yorgis. Ldhtekood.

Paljudel juhtudel on mingite tunnuste korrelatsioon intuitiivne ja valdkonna eksperdid
suudavad pikemalt métlemata neid seoseid selgitada. KorrelatsioonianalGUs véimaldab
neid loomulikke seoseid ka andmetele tuginedes kinnitada voéi leida hoopis uusi,
ootamatuid seoseid. Diagnostilises analtlUtikas ndeb korrelatsiooni kasutamine valja
umbes selline, et andmete kirjeldusest leitakse mingi huvitav fenomen. Siis méeldakse
andmeid vaadates ja ekspertidega vesteldes, mis voiksid olla tegurid, mis seda fenomeni
pohjustavad. Siis otsitakse nende tegurite kohta andmeid kas olemasolevast
andmestikust véi kuskilt lisaandmeid hankides. Lopuks leitakse hulga huvipakkuvate
tegurite ja uuritava tunnuse vahelised korrelatsioonid ja hinnatakse, kas leitud tugevad
seosed voiksid olla olulised ja kasulikud. Naiteks turunduses on tavaks jalgida ettevotte
votmenaitajate (ingl k key performance indicators, KPI) korrelatsiooni véimalike
turundusnaitajatega, et hinnata turundustegevuse moju ettevotte kasumlikkusele.

3.3.5 Visualiseerimine

Kuigi statistikute arvulised vaartused kirjeldavad andmeid juba paris hasti, annab
visuaalne Ulevaade palju rohkem aimu sellest, mis andmetes tegelikult toimub. Ka
kirjeldavate statistikute visualiseerimine annab palju juurde nende tdlgendamisele.
Joonisel 312 on toodud naide, kus nelja andmestiku peamised kirjeldavad statistikud on
identsed, aga andmete jaotus on tegelikult erinev ja seda on lihtsam margata just
visualiseerides.

52


https://colab.research.google.com/drive/19wIm1VOAFFyBBQ7bCw9AeSDI9QtwcR0v?usp=sharing

Andmestik | Andmestik Il

12 4 - Andmestik |

Keskmine X: 9,00,

Keskmine Y: 7,50

10 7 Standardhélve X: 3,16,
Standardhalve Y: 1,94

N Korrelatsioon: 0,82

>[ Y =0,50X + 3,00, R?=0,67

6 - 4 Andmestik Il

Andmepunktid Andmepunktid Kockming ¥: 760"

4 Lin. regressioon 7 Lin. regressioon Standardhalve X: 3,16,
Standardhélve Y: 1,94
T T T T T T T T T T T T Korrelatsioon: 0,82
x_1 x_2 Y=0,50X + 3,00, R2=0,67

i i Andmestik Il
Andmestik Ill Andmestik IV Keskmine X: 9,00,

Keskmine Y: 7,50

12 4 . Standardhélve X: 3,16,
Standardhalve Y: 1,94
Korrelatsioon: 0,82

10 4 ] Y =0,50X + 3,00, R?=0,67

< Andmestik IV
Keskmine X: 9,00,

Keskmine Y: 7,50
6 4 - Standardh?lve X:3,16,
Andmepunktid Andmepunktid Eg?pec:jtrgigilnv:eoyéglw
41 Lin. regressioon 7 Lin. regressioon Y'=0,50X+3,00, R?=0.67
T T T T T T T T T T T T
2 5 8 1 4 7 20 2 5 8 n %4 7 20
xX_3 x_4

Joonis 3.12. Andmete visualiseerimise olulisus. Anscombe’i kvartett koosneb neljast kahe
tunnusega (x, y) andmestikust, mille tavaliselt andmete kirjeldamiseks arvutatavad méédikud on
identsed, kuid mis tegelikult ei ole sarnased. See kvartett demonstreerib elavalt, et oma silm on
kuningas ja kokkuvétvatest arvudest ei pruugi piisata, et andmete olemust méista. Ldhtekood.

Andmete visualiseerimise eesmarke on kaks: informatsiooni kuvamine ja andmete
analius. Viimane kuulub pigem diagnostilise analtutika juurde, sest me saame
graafikuid vaadates anallusida, miks me mingeid seoseid ndeme. Andmeid saab
visualiseerida mitmel viisil ehk kasutades eri tilpi graafikuid. Olenevalt tunnuste ttubist
ja visualisatsiooni eesmargist on vodimalik valida ka sobiv graafikuttlip. Po6hilised
graafikud, mida kirjeldavas anallusis kasutatakse, on tulpdiagramm, histogramm,
karpdiagramm ja joondiagramm. Neid graafikuid saab kasutada nii Uksikute tunnuste
vaartuste visualiseerimiseks kui ka vaartuste vordlemiseks erinevate gruppide vahel.

Tulpdiagramm on joonis, kus tulba kérgus ehk pikkus naitab hulka. Sisuliselt on
tulpdiagrammi joonistamise alusandmeteks vaartused mingist risttabelist (joonis 3.13).
Erinevalt risttabelist on jooniselt palju lihtsam vérrelda erinevaid arvulisi koguseid.
Klassikaline tulpdiagramm voéimaldab tulpade abil hélpsasti vorrelda eri kategooriate
arvulisi vaartusi. Joonise Uhel teljel (tavaliselt x-teljel) ndidatakse tunnuse kategooriaid,
teisel teljel (tavaliselt y-teljel) vaartuste skaalat. Vaartusi saab esitada nii
absoluutarvudes kui ka protsentidena. Tulbad jarjestatakse ajalise vdi suuruse
kasvamise/kahanemise jarjekorras. Kui tunnusel on véaga palju kategooriaid, siis on
visuaalselt kasulik tulpdiagramm Umber poédrata nii, et kategooriad on y-teljel ja
vastavad arvulised vaartused x-teljel. Osakaalude (protsentide) naitamiseks on
populaarne kasutada ka sektordiagrammi. Kuigi sektordiagrammid on nailiselt ilusad,
voivad need olla visuaalselt petlikud: sektori tegelik osakaal tervikust ei ole hasti
arusaadav, kui on palju eri kategooriaid (joonis 3.14). Seega on osakaalude naitamiseks
soovitatav kasutada ikkagi tulpdiagramme.
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Joonis 3.13. Toodete koguse risttabel tulpdiagrammidena. Algandmeid on tabelis 3.4.

Ldahtekood.
TOOd?OFOde E Toode A -
Toode A %7% foode D Toode B 1
10%
co%d Toode C +
15% Toode C  Toode D A
30% Toode E A
Toode B Toode F A
| I I
0 10 20 30

Osakaal (%)

Joonis 3.14. Sektordiagramm ja tulpdiagramm. Sektordiagramm véib olla visuaalselt petlik ja
parem on kasutada tulpdiagrammi. Kas te suudate toodud sektordiagrammil olevad tooted
jérjestada vastavalt nende osakaalule mdidlgist? Aga paremal asuvalt tulpdiagrammilt?
Léhtekood.

Uks olulisi asju, mida nii tulpdiagrammide kui ka muude diagrammide koostamisel tuleb
jalgida, on telgedel kuvatavate vaartuste vahemikud. Oluline on, et kuvatud oleks kogu
voimalik vahemik. Vastasel korral on tegelikud andmed visuaalselt moonutatud ja selle
tagajarjeks voivad olla vaga valed otsused. Naiteks, joonisel 3.15 on kérvuti toodud kaks
tulpdiagrammi, mis tegelikult naditavad tépselt samu andmeid, ainuke erinevus on y-telje
vaartuste vahemikus.
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Joonis 3.15. Andmete visuaalne moonutamine. Visuaalne andmete esitamine on véimas
vahend teabe edastamiseks. Kuid andmete esitamise viis véib oluliselt muuta vaataja
télgendust. Vasakul graafikul on y-telje minimaalseks védrtuseks valitud 8000, mis loob mulje, et
jahu madgisumma erineb drastiliselt teiste toodete omast. Hulgimdilgi ettevétte juhid véivad
jareldada, et jahu muauk on nii palju suurem, et ettevéte peaks oma strateegias keskenduma
aginult jahu mduadgile. Muutes y-telje vddrtuste ulatuse 0-st 20 000-ni, on pilt palju
usaldusvéddrsem. Mdadgi erinevused on palju védiksemad, pakkudes tdpsemat tuge otsuste
tegemiseks. Lahtekood.

Arvtunnuste (eriti pidevate tunnuste) korral, millel on palju erinevaid voimalikke vaartusi,
kasutatakse histogrammi (joonis 3.16). Naiteks on histogramm sobilik inimeste pikkuste
jaotuse voi ettevotte paevaste kulastuste ajalise jagunemise naitamiseks. Histogrammi
koostamiseks ei sobi nditeks tunnused nagu sugu ja tootegrupp. sest need ei ole
arvulised tunnused. Ehituselt on tegemist tulpdiagrammiga. Pideva arvulise tunnuse
vaartuste ulatus (suurima ja vahima vaartuse vahe) jagatakse ette maaratud (tavaliselt
vordseteks) osadeks ning iga osa jaoks leitakse andmetest neid vaartusi esindav kogus
(sagedus) ja kuvatakse see y-teljel. Visuaalselt tdhendab see ka seda, et histogrammil on
tulbad Uksteisele vaga lahedal.

Tulpade ldhedus illustreerib
tunnuse pidevust

Tulpade korgus esindab /
vastavasse gruppi (x-teljel)

kuuluvate vaartuste sagedust
A Tulpade laius esindab
kokku grupeeritud
vaartuste vahemikku (x-telg)

1
1
1
1
1
1
I
1
I
1
I
1
1
1
1
1
1
L

______________________________________ - >
/ Pidev tunnus /

Minimaalne vaartus Maksimaalne vaartus

Joonis 3.16. Histogrammi koostamine.

Kui pideva tunnuse kohta teha tulpdiagramm, siis see tdhendaks, et iga véimalik arvuline
vaartus, mis andmetes esineb, on eraldi kuvatud x-teljel, mis teeb pildi kasutuks ja
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koledaks. Histogrammilt on vbéimalik nd&ha, kas mingi tunnuse vaartused meie
andmestikus jagunevad uUhtlaselt - kbik tulbad on sama kérged - vdi leidub mingeid
trende - naiteks on kaks vaartuste vahemikku, kus sagedus on suurem ja tulbad
kérgemad kui teistes vahemikes.

Arvuliste tunnuste vaartuste jaotuse uurimiseks on hea kasutada ka karpdiagrammi
(joonis 3.17), mis visualiseerib kirjeldava statistika naitajaid nagu mediaan ja kvartiilid
ning véimaldab néha ka véimalikke erindeid.

minimaalne vaartus maksimaalne vaartus
andmetes andmetes
| 25-protsentiil mediaan 75-protsentiil |
vaikseim suurim
tavaline vaartus tavaline vaartus
potentsiaalsed potentseaalsed
erindid erindid

Joonis 3.17. Karpdiagrammi osad.

See joonis vbimaldab ka vorrelda tunnuse jaotusi eri kategooriates. Naiteks saab
vorrelda erinevate tootegruppide muuki (joonis 3.18). Karpdiagrammi abil on véimalik
tuvastada ka voimalikke valesti sisestatud vaartusi ja muid erindeid, mille peaks voéib-olla
anallusist eemaldama. Naiteks kuu kaive 9000 eurot vdib olla valesti sisestatud ja tuleks
karpdiagrammi jooniselt erindina kohe valja

o}
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1500 o - —
1400 T ——
. _
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1000 o
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Joonis 3.18. Karpdiagramm erinevate toodete miiiigisummade kohta. Jooniselt on selgelt
ndha, millised tooted erinevad (iksteisest mediaani poolest (joon karbi keskel), kui suur on
andmete varieeruvus (kastide servad ja joone pikkus) ja kas leidub erindeid (vahemikust vilja
jadvad punktid). Veelgi informatiivsema alternetiivina véib kasutada viiuldiagrammi. Ldhtekood.
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DUnaamika ja tendentside visualiseerimiseks on vaga sobilik joondiagramm.
Joondiagramm saadakse andmepunktide koordinaatteljestikku kandmisel ja nende
uhendamisel joonega. Enamasti kujutab x-telg ajaskaalat v6i muud pidevat méoétmist ja
y-telg huvipakkuva tunnuse mdddetud voi arvutatud vaartust. Joondiagramm sobibki
vaga hasti just ajaliste trendide visualiseerimiseks pidevate andmete korral, naiteks
muUudgitulu muutused Iabi kuude (joonis 3.19). Joonisel 3.19 toodud joondiagrammil on
vordluseks toodud kahe toote miulk labi nelja kuu. Kohe on naha, et nende toodete
muldgimaht on sarnane (jooned on Uksteisele ldhedal) ja ka mudlgitrendid on
samasugused (jooned on paralleelsed). Lisaks on margata, et mélema toote mulk
vahenes suve saabudes (juunis).

80
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Riis
60
@©
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Joonis 3.19. Joondiagramm kuu miiligisummade vérdluseks. L ahtekood.

Siin alapeatukis kirjeldasime IUhidalt pohiliste graafikutidpide omadusi ja nende
kasutamise eesmarke. Vastavalt huvipakkuvale kisimusele saab kdiki neid graafikuid
koostada naiteks erinevate kategooriliste tunnuste kaupa grupeerides (ndidates gruppe
eri varviga). Uldiselt voiks kirjeldavaks anallisiks kasutatud graafikute koostamisel
jalgida jargmisi reegleid:

- kasutada tuleb tunnusetUubile sobivat graafikut;

- telgesid tuleb alati ndidata taies ulatuses (vt joonis 3.15);

- graafikud tuleb hoida selged ja lihtsad (ilma ,tulede ja viledeta”);

- andmete rdéhutamiseks vodiks kasutada varve, naiteks tavaliselt kuvatakse

tulpdiagrammidel sama taseme kategooriad sama varviga (vt joonis 3.13).

Hea lisamaterjal (kUll ainult inglise voi vene keeles) erinevatest (ka keerukamatest)

graafikutest on saadaval siin: https:/datavizcatalogue.com/.

57


https://colab.research.google.com/drive/1Ud4QwRZA2VQFslrGjO8WD73ZE-a71nG9?usp=sharing
https://datavizcatalogue.com/

3.3.6 Interaktiivne andmete toolaud

Interaktiivhe andmete tédlaud (ingl k data dashboard) on visualiseerimise t66riist, mis
kuvab andmeid ja moddikuid Uhes kohas, vdéimaldades kasutajal jalgida, analtUsida ja
esitada olulist teavet selgel ja arusaadaval viisil. See véimaldab ettevotte seisul jooksvalt
silma peal hoida ja vajaduse korral ka andmetesse sigavamale vaadata, et oleks lihtsam
kasulikke jareldusi voi otsuseid teha. Selleks visualiseeritakse ettevotte jaoks olulisi
naidikuid reaalajas. See tdhendab, et kui andmed mingil ajahetkel muutuvad, siis muutub
ka tédlaua vaade. Neid vaadates saavad kasutajad korraga katte kogu info, mida neil vdib
vaja minna edasiste otsuste tegemiseks. Lisaks, naiteks tootvas té0stuses véimaldavad
interaktiivsed t66lauad reaalajas jalgida, kas kdik protsessid toimivad nii, nagu on ette
nahtud, ja ootamatutele torgetele kiirelt reageerida.

Interaktiivse tddlaua koostamisel kasutatakse neidsamu pohilisi graafikutilpe, nagu
kirjeldasime eelmises alapeatlkis (joonis 3.20), aga graafikutele on lisatud ka
interaktiivsus. See tahendab, et on vdimalik teha erinevaid andmeid filtreerivaid valikuid
nagu ajaperiood voi tootegrupp, mille tulemusena néaidatavad graafikud muutuvad. Nii on
voimalik andmete Uldpildist sisse liikuda erinevatesse detailsusastmetesse, vastavalt
sellele, mida loodud té6laud valida véimaldab. Tehniliselt voib té6laud olla vaga keerukas
- graafikute valimine, interaktiivsuse loomine, digete andmete valimine, andmebaasiga
sidumine jne - aga paljud arianallUtika platvormid, naiteks Tableau ja Microsoft PowerBl,
on nende loomise marksa lihtsamaks teinud.

Public Transport Ridership

Average Daily Ridership (All Days) Public Transport Ridership (All Days)
Bus MRT LRT Grand Total a V’H_W Select view
£
E Total (%) Monthly
2017 3952000  3122,000 190,000 7,265,000 [ 6,000,000 Quarterly
g Yearly
2
H
= 4,000,000 ..-—&—o——.—.__./—h—-.__o-—...\.ﬂus Day Type
ks -
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Joonis 3.20. Kuvatommis andmete tédlauast. Tddlaud koondab erinevad graafikud ja
statistikuid (tulpdiagramm, joondiagramm, keskmised, koguarvud jne), et (he vaatega anda
andmetest kokkuvéttev llevaade.®
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8 Allikas: flickr.com, litsents PDM 1.0.
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Vastavalt arikisimustele ja kasutajatele jagatakse interaktiivsed tédlauad kolmeks
ttlbiks: operatsiooniline, strateegiline ja analiiitiline toolaud (joonis 3.21). Olenevalt
t66laua eesmargist ja kasutajast on oluline valida sobivad tunnused ja muud naitajad,
mida téoélaual kuvada. limselt ei ole hea mdte Uritada Uhte kuva Ule koormata koigi
naitajatega, et Uks vaade sobiks nii juhtkonnale ettevotte Uldise seisu hindamiseks kui ka
andmeanallttikule mudgitulu languse poéhjuste otsimiseks.

Talp Eesmark Kasutajad Noéuded
Ajaliselt kriitiline Andmed ei pea olema vaga
Operatsiooniline andmete hetkeseisu Valdkonnajuhid tapsed, aga neid tuleb
Ulevaade kuvada reaalajas

Andmed peavad olema
Organisatsiooni tapsed ja digeaegselt
KPI-de Glevaade Juhtkond kattesaadavad (kord kuus,
kvartalis vms)

Strateegiline

Trendide ja uute Ari- ia Andmed peavad olema

AnalGdtiline teadmiste 2 tépsed ja puhtad, ajalist
. andmeanaltutikud - .

avastamine nduet ei ole

Tabel 3.5. Andmete todlaua tiiiibid ja nende omadused.

3.3.7 Kirjeldava analuusi praktiline kasutamine ja kasulikkus

Kirjeldava analiiiisi tulemused on darmiselt vaartuslikud ja neid saab kasutada kahel
viisil. Esiteks, kirjeldava analtusi tulemused on olulised sisendid andmete
ettevalmistamise ja modelleerimise etapile, aidates madista, millist eelt6otlust
andmed vajavad ja milliseid meetodeid tuleks kasutada mudeldamisel. Teiseks, kirjeldav
analius toetab aritegevuse operatiivset juhtimist, pakkudes aruandeid ja
interaktiivseid toolaudu, mis aitavad jalgida ja optimeerida igapaevaseid ariprotsesse.
Mélemad kasutusviisid on olulised, et tagada andmete téhus kasutamine ja toetada
otsuste tegemist.

Kirjeldava analtusi tulemustel on maarav roll andmete ettevalmistamise ja mudeldamise
etapis. See voimaldab mdista, milliste andmetega me tegeleme, millist eeltéétlust need
vajavad ja milliseid mudeldamise meetodeid saab nende andmete puhul kasutada.
Naiteks voib kirjeldav anallils paljastada puuduvad vaartused, erindid vdi andmete
jaotuse omadused, mis otseselt mdjutavad eeltdotluse meetodite, statistiliste testide voi
masinéppe mudelite valikut. Lisaks aitab see kindlaks teha, millised tunnused on kodige
olulisemad ja kuidas neid tuleks mudeldamisel arvesse votta. Seega, kirjeldav analtus on
esmane ja hadavajalik samm, mis teeb tdbhusamaks edasise analUusi ja mudeldamise.

Kirjeldava anallilsi tulemused ei ole olulised ainult CRISP-DM-i andmete
ettevalmistamise ja mudeldamise etapis, vaid neid saab kasutada ka aritegevuste
kontekstis otsuste langetamiseks. Otsuste vastuvdtmisel on kasulik, kui need tuginevad
andmetele. Andmetele saab tugineda, kui need on hasti esitatud ja selgelt kirjeldustega
kokku véetud. Kirjeldav analtis on téendaoliselt kbige tavaparasem arianaltusi lahendus,
mille tulemuseks on aruanded voi interaktiivsed toédlauad. Aruanded kajastavad
enamasti mingi fikseeritud hetke olukorda. Aga tihti on tarvis lahendusi, mis on
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kasutusel operatiivinfo saamiseks, naiteks: milline on kaupade hetke laoseis, kuidas
jaguneb elektritarbimine paeva jooksul, millised kliendid on vélgu ja kui palju. Paljud
majandustarkvaralahenduste koosseisus olevad aruanded katavad just selle taseme
anallusivajadused. Kasutajatel on neid aruandeid lihtne katte saada ja tarbida. Praktikas
tdhendab aruande koostamine seda, et sisestatakse valik parameetreid (ajaperiood,
osakond, jne) ja vastu saadakse kirjeldav tabel voi graafikud. Interaktiivne té6laud on aga
nagu aruanne, millele on lisatud interaktiivsus (saab valida, mida ndha soovitakse) ja
soovi korral ka automaatne sidumine andmebaasiga - see tdhendab, et kohe, kui
andmed muutuvad, kajastub see ka interaktiivsel toolaual.

Kasutamise naide ja motlemisiilesanne

Oletame, et Mari on Uhe toidupoe omanik ja tahab optimeerida toodete valikut oma
poes. On oluline, et poe riiulitel poleks palju tooteid, mis ei muu vaga hasti, aga
votavad palju ruumi. See voib poe muugitulule véaga halvasti méjuda ja seda tuleks
optimeerida. Et valikuid ja otsuseid teha, voiks kdigepealt nditeks uurida, mis Gldse
on poe kobige populaarsemad ja kdige ebapopulaarsemad tooted. Selleks saame
kirjeldada ning visualiseerida muugitulu suurust tootekategooriate kaupa, naiteks
lihatooted, kuivained ja piimatooted.

Siinkohal voite moelda, kuidas saaks seda graafiliselt esitada. Millist
graafikutiilipi te kasutaksite?

Mari on loonud oma poe muugiandmete uurimiseks interaktiivse andmete té6laua,
kus on vdimalik ndha mitmesuguseid kokkuvétvaid statistikuid tootekategooriate
kaupa. Samuti saab seal sisse suumida kategooriatest toodete tasandile, et
detailselt ndha, milliste toodete muuk Idheb hasti ja millistel mitte nii hasti. Naiteks
paistab sealt, et kuivainete muuk edeneb vaga hasti ja sigavamale sisse vaadates
naeme, et eriti hasti mttdvad hommikuhelbed. Kéige populaarsemad on Cini Minis
ja Nesquiki Sokolaadipallid, vdhem populaarsed on klassikalised Kelloggsi
maisihelbed. Selle Ulevaate pdhjal saab Mari juba otsustada, milliseid tooteid peaks
rohkem tellima ja milliseid vahem. Mari saab raakida oma téo6tajatega, et arutada,
kas tellida tulevikus rohkem Cini Minis helbeid ja vahem maisihelbeid.

Praktiline naide
Andmete moistmise peatuki praktilise naite leiate sellelt lingilt: Google Colabi vihik
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Enesekontrolli kisimused

1

2)

3)

4)

5)

Mis on "tunnus" andmeteaduse kontekstis?
a) Andmetabeli rida, mis esindab objekti.
b) Andmetabeli veerg, mis esindab méddetud omadust.
c) Andmetabeli pealkiri, mis selgitab andmete sisu.
d) Arvutustabelis olev valem.

Mida tahendab "esinduslik andmestik"?
a) Andmestik, mis sisaldab ainult suurimaid vaartusi.
b) Andmestik, mille read on juhuslikult valitud ja peegeldavad pariselus
leiduvaid proportsioone.
c) Andmestik, mille veerud on kéik pidevad arvulised tunnused.
d) Andmestik, mis sisaldab ainult taielikke andmeridu.

Miks peaks Uhe andmetabeli veerg sisaldama ainult Ghte ttupi infot? Too néide,

kuidas seda reeglit rikkudes vdib tekkida probleem.

Kuidas tuleks Excelis puuduvad vaartused tahistada, et tarkvara saaks neid
digesti télgendada?

Kirjelda Uhte meetodit anomaaliate tuvastamiseks andmetes.
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4. Andmete ettevalmistamine

Andmete ettevalmistamine (ingl k data preparation) on protsess, mille kaigus
korrastatakse toorandmed nii, et neid saaks valitud andmeteaduse meetodeid kasutades
anallusida. See on tdenaoliselt kdige olulisem ja aegandudvam osa andmeteaduse
projektist. Hinnanguliselt voib see votta 50-70% projektile kuluvast ajast. Head andmed
on andmeteaduse alus, see teadmine on nii laialt levinud ja kinnistunud, et on jéudnud
tihti kasutavatesse valjenditesse nagu ,.prlgi sisse, pragi valja” (ingl k garbage in,
garbage out) ning ,esmalt andmed” (ingl k data first).

Eelnevas projekti sammus oleme me saanud hinnangud erinevate andmeallikate
kvaliteedi, mahu, formaadi ja kattesaadavuse kohta. Selles etapis tuleb selle teadmise
alusel valida andmed, mida kasutada, ja need mudeli jaoks sobivale kujule viia. Samuti on
vaja eraldada mingi hulk testandmeid, millel mudelit hiljem hinnata. Tapsemalt selle
kohta, miks ei tohi mudelit hinnata mudeli loomiseks kasutatavatel andmetel, saab
lugeda peatukist 5.

41 Andmete valimine, loomine ja Uhendamine

Potentsiaalselt on meil palju andmeallikaid, naiteks tabeleid v6i videokaamera salvestisi
vOi klientide kdnesid klienditeenindusse. Et mitte kasutada kdige klassikalisemat naidet
kahe tabeli kujul andmestiku Uhendamisest, votame mitmekesisema naitena
telekomifirma klienditoele tehtud kénede salvestised ja nende kohta teada oleva muu
info. Kujutlegem, et meil on

- salvestatud kéned, pikkusega 5 sekundit kuni 15 minutit (pikkusi ja nende jaotust
teame andmete mdistmise ja kirjeldamise etapist);

- tabeli kujul info nende kénede kohta: kéne tapne aeg, kéne kestus, kdne uldine
teema (kliendi nupuvajutuse alusel), kéne tapsem teema (nupuvajutus véi
klienditeenindaja korrigeeritud), kas kéne suunati tehnilisele toele, helistaja
kliendi-ID, helistaja telefoninumber, klienditeenindaja ID, kas probleem sai
lahendatud jne;

- klientide tabel, kus on kirjas kliendi aadress, vanus, sugu, telefoninumber,
e-postiaadress jpm. Erakliendi ID on seotud fuusilise isikuga, seega on ID sama
isiku jaoks pusiv 1abi mitme lepingu;

- lepingute tabel, kus on kirjas info lepingute tludbi, kestuse ja hinna kohta, samuti
kliendi ID, teenindaja ID (kes lepingu vormistas) jne. Lepingute tabelis on ka juba
I6ppenud lepingud. Uhel isikul v6ib olla mitu lepingut;

- ja kindlasti veel palju muud infot (nditeks meie firmalt renditud, ostetud, liisitud
seadmete kohta).

Andmete kogumise, kvaliteedi ja muude varem tehtud raportite alusel teame, et kéned
parinevad viimasest kimnest aastast ja neid on kokku kiimneid tuhandeid. Helistaja ID
on olemas ainult juhtudel, kui seda oli vaja tuvastada. Teame ka, et klienditeenindajad ei
sisesta modnesekundiliste, sisuliselt mittetoimunud kénede kohta palju infot. Koigi
kdnede kohta on sisestatud telefoninumber, kuid veerus esineb ka vaartusi ,peidetud
number”, Koiki telefoninumbreid ei leia meie klientide telefoninumbrite nimekirjast.
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Samuti pole kindel, et inimene helistab seoses enda lepinguga, mitte oma 90-aastase isa
lepingu tottu. Kdige sellega peame arvestama hiljem neid tunnuseid analUusis kasutades
ja tulemusi télgendades. Infot tunnuste olemuse, kogumisviisi jms kohta nimetatakse
metainformatsiooniks ning see selgitatakse vélja andmetega tutvumise faasis.

Koigis andmeallikates on infot kokku vaga palju. Millist osa andmetest kasutada,
oleneb analiiiisi eesmargist. Kui soovime hinnata klienditeenindajate t6okust ja
suutlikkust klientide probleeme lahendada, piisab vdib-olla ainult tabeli kujul andmetest
kénede kohta. Kui soovime teada, millised kliendid meile helistavad, véib vaja minna nii
kdnede, klientide kui ka lepingute tabelit. Seega tuleb valida, millised tabelid ja millised
erinevates tabelites leiduvad tunnused meie analtusiks kasulikud voéivad olla, ning
kasutada edaspidises analtusis ainult neid tunnuseid. On meil tegelikke helisalvestisi
uldse anallusiks vaja? Kasutamata jatmise aluseks voib olla ka puuduvate vaartuste hulk
voi margendite madal kvaliteet (nt avastasime, et helistaja telefoninumber ei lahe tihti
kokku kliendi ID kohta teada oleva telefoninumbriga, ja otsustasime, et see on liiga
murane infoallikas).

Kasutatavate tunnuste valimisele lisaks voib hoopis ka luua uusi tunnuseid. Tihti on
veergude arvu vahendamiseks madistlik mitme tunnuse pdhjal mingi uus tunnus
arvutada, mis votaks Uhe arvuga kokku koéik algsetes tunnustes sisalduva info. Naiteks
vOib pikkusest ja kaalust arvutada kehamassi indeksi véi tuletada meie lepingute tabeli
alusel teadmise kliendisuhte pikkusest teatud erakliendiga, mis véimaldab uurida, kas
uutel klientidel on rohkem muresid ja kas need on lepinguga seotud vdi tehnilised.
Samuti vdivad uued tunnused tekkida ridade summeerimisel voi keskmistamisel, naiteks
kéigi sama kliendi tehtud tehingute koguvaartus voi keskvaartused mingi ajaperioodi
kohta. Et tundlikke andmeid peab kasutama véimalikult vaikse tapsusega (see ndue
tuleneb isikuandmete kaitse Uldmaarusest, IKUM, ingl k GDPR), tuleb tipsed vanused
muuta vanusegruppideks ja aadressid piirkondadeks. Universaalseid vastuseid, milliseid
tunnused eemaldada véi juurde luua, pole ja tihti tulevad selles protsessis kasuks ka
valdkonna teadmised. Véimaluse korral tuleks otsustamisse kaasata vastavad eksperdid,
ariettevottes naiteks muugijuhid.

Uusi tunnuseid voib luua ka tehniliste vahendite abil, naiteks struktureerimata
andmetest mingit infot valja vottes. Tekstide anallUUsimiseks on palju to6riistu, mis
klassifitseerivad teksti sisu mingitesse klassidesse, naiteks kas see sisaldab solvavat
sisu, kas see on positiivse vdi negatiivse tooniga, mis keeles see tekst on, mis on olulised
marksonad jne. Helisalvestiste puhul véime automaatselt kéne transkribeerida ja sama
teha. Vbime ka helikvaliteeti automaatselt hinnata, kéneleja sugu ja vanust kindlaks
maarata.

Uusi tunnuseid voib otsida ka valjastpoolt ettevotet. Naiteks voib suur hulk
p66érdumisi telekomifirma klienditeenindusse olla seotud tormikahjuga. Kui me ptudame
moista, miks ja millal kliendid meie poole pddrduvad, oleks vaja seda arvesse vétta. lIm
vOib modjutada ka poodide muuki - inimesed vbivad valtida tormiga kodunt valja
minemist vai just vastupidi, kehva ilmaga veeta rohkem aega kaubanduskeskuses.
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Andmeid on vaja valida ka ridade kaupa - milliseid naiteid kasutada. Kui me soovime
kasutada kdénede transkripte, voib olla vaja valja jatta madala helikvaliteediga kdned,
mille transkriptid on ebatapsed. Véib-olla on vaja jatta kérvale kéned, mis pole kliendi
ID-ga seotud (puuduvad andmed). Véib-olla huvitavad meid kéned ainult teatud
teemadel, seega valime ainult teatud read kénede tabelis. Naiteks, véime analtuUsida
Uksnes tehnilise probleemiga seotud kdénesid, et klsida, kui palju ja millised probleemid
lahendas esmane klienditeenindaja ja millised suunati tehnilisele toele. Samuti voéib
korvale jatta liiga vanad kéned, liiga pikad véi lUhikesed kdned.

Valimata jaetakse madala kvaliteediga v6i analuusi jaoks mitteolulised tunnused.

Valimata jaetakse madala tunnuste kvaliteediga voi analtiUsi jaoks mitteolulised
naited.

Ka taielike ja kvaliteetsete tunnustega andmepunkte véib olla vajalik analtusist kdérvale
jatta, sest tihti on oluline andmete esinduslikkus. Kui meil on kehvem kdénede kvaliteet
maapiirkondadest helistajate puhul véi mingi vanusegrupi puhul (nt meie kénetuvastus
ei toota hasti vanade inimeste haalel ja sénavaral) ning paljud neist kdnedest on vaja
korvale jatta, siis on andmestiku esinduslikkuse sailitamiseks vaja ka teistest gruppidest
andmeid vahemaks votta ehk alavalida (ingl k subsampling). Alternatiiv on puudulikud
andmed uuesti, teise téodriistaga voi kasitsi margendada. Siiski, olenevalt eesmargist ja
analtusi taubist ei pruugi esinduslikkus olla oluline, naiteks vaib analtusi eesmargiks olla
just vahemusgruppidel ennustustapsust suurendada (nt kui enamusgrupi jaoks on juba
hea mudel olemas). Paljudel juhtudel pole mudeli loomiseks kasutatavate andmete puhul
oluline esinduslikkus’, vaid lihntsalt andmete mitmekesisus, kdikide véimalike erijuhtude
kaetus naidetega.

Esinduslikkus on oluline pigem testandmete puhul. Ennustava analtusi puhul tuleb osa
andmeid mudelite, lahenduste arendamise faasist kérvale jatta. Neid andmeid
kasutatakse loodud lahenduste hindamiseks. Kérvale jdetud andmed on mudeli jaoks
sama uued kui naited, mida mudel hakkab ndgema mudeli reaalelus kasutusele votmisel.
Seega on mudeli suutlikkus neil andmetel hea mdddik mudeli tegeliku kasulikkuse kohta.
Seda muidugi juhul, kui need testandmed pole mingil viisil kallutatud. Soovituslik ongi
kasutada esinduslikku andmestikku, mis parineb vdimalikult hiljutisest ajaperioodist
(sest naiteks klientide kaitumine véib ajas muutuda). Andmete jagamine mudeli
loomise ja hindamise eri faasides kasutatavateks hulkadeks on andmete valimise
Uks alamulesandeid.

Olles valinud (ning loonud) meid huvitavad tunnused ja naited erinevates tabelites, tuleb
need tabelid Uhendada. Sama sisuga tabelid saab Uksteise jarele tosta (ingl k
appending), lisades Uhe tabeli read teise tabeli 16ppu. Naiteks saab erinevate aastate
tabelid sel viisil Ghendada. Kahe erineva sisuga tabeli Uhendamiseks peab leiduma
nende tabelite jaoks Uhine identifikaator (voti). See naitab, millised read tabelis B

? Esinduslikkus: naidete jaotus peab olema sarnane jaotusega, mida lahendus kohtab juurutamisel.
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sisaldavad infot tabeli A mingi rea kohta. On véimalik, et tabelis B esineb sama votit mitu
korda, naiteks on sama kliendi ID-ga seotud mitu lepingut. Eri allikatest tulenevate
andmete puhul vbib tabelite Uhendamiseks sobiv veerg ka uldse puududa, kuid véib olla
vOimalik vastav veerg mingist kolmandast andmeallikast juurde panna. Seega pole
erinevate tabelite veergudes sisalduva info Uhendamine Uhte laia tabelisse uldsegi
lihntne, vaid vajab tdhelepanelikkust, et tulemus oleks ikka see, mida soovitakse.

Andmete valimise sammude tulemusena vdiks meil olla Uks suur tabel, mis sisaldab eri
andmeallikatest kokku toodud infot uuritavate objektide kohta. See info peaks olema
relevantne, mitteinformatiivsed tunnused on eemaldatud. Tihti on mitmes tabelis sama
sisuga veerud, millest tuleks alles jatta ainult Gks. Suuremate kvaliteediprobleemidega
tunnused on sellest tabelist vélja jadetud, samuti probleemsed ja Uleliigsed naited. Selle
suure tabeli read jaotatakse tihti veel ka erinevateks hulkadeks (treeninghulk, testhulk).

4.2 Andmete puhastamine

Andmete puhastamine vdib toimuda Uksikutes andmetabelites véi juba Uhendatud
suures andmetabelis. Mingis mottes on kergem tdétada vaiksema tabeliga. Teatud
kvaliteediprobleemidest ei pruugi meil aga olla ulevaadet enne, kui tabelid Uhendame.
Kui nditeks soovime kérvale jatta andmepunktid, millel on liiga palju puuduvaid tunnuste
vaartusi, peame selle nagemiseks esmalt tabelid Gthendama.

Peamised kaks tunnuste vaartuste tasemel esinevat andmekvaliteedi probleemi on
puuduvad andmed ja erindid.

4.21 Puuduvad vaartused

Puuduvaid vaartusi on lihtne tuvastada, kui tabeli vali on lihtsalt tahi voi on sisestatud
marksdna ,NA". Keerulisem on juhul, kui puuduvaid vaartusi pole korrektselt ja uhtlase
stiiliga sisestatud - naiteks on vdimatu vahet teha nullil, mis tahistab nullvaartust, ja
nullil, mis peaks tdhendama ,teadmata”.

Levinuim meetod puuduvate vaartuste probleemi lahendamiseks on lihtsalt tabelist
eemaldada koéik read, kus méni vaartus puudub. Kuid nii vbéib paljude tunnuste peale
kokku juhtuda, et kaotame liiga palju andmeid. Mida rohkem naiteid jaab alles, seda
parem edasise anallUsi jaoks. Teine variant on eemaldada koik tunnused (veerud), millel
on puuduvaid vaartusi. Aga ka see voib olla liiga range kriteerium ja viia liiga paljude
oluliste veergude eemaldamiseni. Voib leida kompromissi nende kahe vahel - eemaldada
nii ridu kui ka veerge, nii et vdimalikult suur osa tabelist ikkagi alles jaéks. Vaheste
andmete puhul on puuduvate vaartuste téttu andmepunktide véi tunnuste
eemaldamisel suur mdju analuusi kvaliteedile.

Puuduvaid vaartusi voib olla véimalik taastada, tagantjarele leida. Naiteks vdib olemas
olla mingi teine andmetabel, kus vajalik info on olemas koéigi uuritavate objektide
(andmeridade) kohta. Samuti voéib olla puuduv info peidus mone teise tunnuse
vaartuses, naiteks voib olla arve numbrist tuletatav tehingu toimumise umbkaudne aeg,
pood, milles tehing toimus, vms. Puuduvad kategoorilise tunnuse vaartused saab
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asendada vaartusega ,teadmata”, kuid see vbib mudeli jaoks Ulesande keeruliseks teha,
sest vaartusele ,teadmata” on vaja erinevate naidete puhul vaga erinevalt reageerida.
Arvulise tunnuse puhul on véimalik puuduv vaartus asendada mediaani, moodi véi
keskmisega. Jallegi on tegu veidi riskantse teguviisiga, sest me sisestame tabelisse
mittetdeseid vaartusi. Seega tasub seda teha ainult teatud analUuside ja mudelituUpide
puhul. Viimases hadas, kui andmeid on ridade/veergude eemaldamiseks liiga vahe ja
eadmata” voi keskmine vaartus ei ole piisav, voib proovida luua ennustava mudeli, mis
puuduvad vaartused teadaolevate tunnuste alusel ennustab. Ka see ennustus pole
t6ene, kuid loodetavasti pakub tapsemaid vastuseid kui keskmine. Samas, kui tunnuse C
vaartus on A ja B alusel ennustatav, siis ehk polegi veergu C analUusi kaasata vaja?

Enim levinud on siiski puuduvate vaartustega andmepunktide eemaldamine voi
probleemsete tunnuste eemaldamine.

4.2.2 Erindid

Erindid on uldise andmete loogika ja andmejaotusega mitte kokku minevad naited véi
Uksikud tunnusevaartused, mis on tihti ekslikud vaartused, kuid vahel véivadki olla
lintsalt haruldased pariselulised juhud. Ekslikud vaartused ei teki ainult inimeste
vigadest, ka automaatselt mé6tmisi teostavad sensorid vdivad rikki minna ja tabelisse
valesid vaartusi sisestada.

Erindi kohta voib éelda ka vO6rvaartus véi anomaalne vaartus. .Voorvaartus” ei ole
tegelikult kuigi hea ja uldine termin, sest andmepunkti ei pruugi probleemseks teha Uhe
tunnuse vaartus, vaid mitme tunnuse vaartuste kombinatsioon. Ingliskeelne séna outlier
sisaldab veidi ruumilist ideed - andmepunkti, mis asub graafikul teistest eemal. Ka erind
sisaldab mingi maaral seda modtet, nii et soovitame kasutada just seda terminit. Kui
andmetabelite Uhendamisel on midagi valesti ldinud ja samale reale on kokku sattunud
erinevate objektide tunnused, pole Uksikud tunnusevaartused erilised, kuid nende
kombinatsioon on haruldane (joonis 4.1). Naitena oleme varem toonud pikkuste ja
kaalude tabeli - 195 cm pikkus ja 50 kg kaal pole kumbki haruldased vaartused, kuid
samal real esinevad need vaga harva. Seega on tegu erindiga.

Siinkohal tuleb aga vélja probleem erindite eemaldamisel - me ei tea, kas tegu on
andmekvaliteedi probleemiga (viga sisestamisel voi tabelite Ghendamisel) véi tegeliku
haruldase naitega. Kui me liiga innukalt oma andmestikust erindeid eemaldame,
kaotame ka tegelikult korrektseid andmeid ja seega olulist mitmekesisust, mis aitaks
loodud mudelitel ka erijuhtudele uldistuda.

Valesti sisestatud v6i méddetud vaartuste tuvastamine on keeruline. Toesti, kui keegi on
pannud koma valesse kohta v6i unustanud nulli arvu I6ppu panemata, siis voib
tulemuseks olla niivord ekstreemne vaartus, et seda on véimalik tuvastada. Aga kui
sisestaja vajutas kogemata klahvi ,4" asemel klahvi ,5% siis on tagantjarele viga
tuvastada véimatu, sest tegu pole isegi erindiga. Andmestikku mingil maaral véimalik
~puhastada“, aga andmestiku puhtus on pigem peidetud, raskesti méédetav omadus.
Kahtlaste vaartuste eemaldamine kaib nii nagu puuduvate vaartuste puhulgi -

66



probleemsete ridade vbi veergude eemaldamise kaudu. Margake, et ka nulliga margitud
puuduvad vaartused tuvastatakse tihti just erinditena.

Erindeid otsitakse tavaliselt andmetest tunnuse kaupa, eemaldades tavaparasest
jaotusest kaugele jaavate vaartustega andmepunktid. Et avastada mitme tunnuse
kombinatsioonina erilised naited, vbib kasutada mdotmelisuse vahendamise tehnikaid
vOi anomaaliatuvastust. Nagu mainitud, tuleb erindite eemaldamisel hinnata, kas tegu
on vigaste andmete v6i haruldaste juhtudega.

120 Tavaline jaotus
Erindid
100 A
o)
et
— 80 A
©
©
hV4
60
40 +
T T T T T
150 160 170 180 190
Pikkus (cm)

Joonis 4.1. Erindid. Punased andmepunktid ei ole kummagi tunnuse vddértuse méttes
eraldiseisvalt vdga haruldased, kuid kahe tunnuse vdadrtuste kombinatsioon on haruldane.
Ldhtekood.

Erindite Uheks allikaks on Uhikute voi mingi tunnuse arvutamise loogika muutus ajas voi
eri andmeallikate vahel. Sellisel juhul vdib olla véimalik erineid parandada, mitte lihtsalt
eemaldada. Naiteks voib olla kaal mingites tabelites méddetud grammides ja teistes
kilogrammides. Tabeleid Uhendades on vaja Uhikud Uhtlustada (oluline on teada iga
tabeli iga veeru metainformatsiooni, ehk mida see veerg tapselt tdhendab). Ka keeruliste,
teiste tunnuste pdéhjal arvutatud tunnuste definitsioon véib ajas muutuda - naiteks voib
taksoteenust vahendava firma hinnastamisega tegelev osakond otsustada teekonna
keerukust uuel viisil hindama hakata. Neile véib tunduda, et see muutus méjutab ainult
nende téoprotsesse, kuid hiljem tellimuste tabeleid anallusides tekib probleem -
.Keerukus” veerg ei ole erinevates ridades sama tahendusega, uued vaartused on
varasematega vorreldes anomaalsed. Oluline on jallegi, et metaandmed sisaldaksid
tapset ja uuendatud infot tunnuste taga peituvate valemite kohta, sel juhul on véimalik
andmete kirjeldamise faasis vaartuste muutust ajas tuvastada, probleemi allikas
kindlaks teha ning vanemad tabelid uue valemi jargi uuendada.
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4.3 Andmete viimine vajalikule kujule

Viimase sammuna enne mudeldamiseni joudmist on vaja viia andmed kujule, mida mudel
eeldab. See tdhendab teatud eelt66tlusi, mis on andmete mudeli jaoks mdistetavaks
tegemiseks vajalikud.

Kategoorilised vaartused nagu .Tallinn/Tartu/Parnu/teadmata” ei ole paljude
mudelite jaoks mdistetavad, sest mudelid raagivad arvude keelt. ,Tallinn” ei ole
arv, selle alusel ei saa ehitada arvutuste jada ehk masindppemudelit. Seega
viiakse kategoorilised muutujad tihti Uks-mitmest-kujule (ingl k one-hot) ehk
kasitletakse neid Uksteist vélistavate binaarsete tunnustena. Naiteks kui meie
tabelis ongi variandid Tallinn, Tartu, Parnu, teadmata, siis tekitame asukoha veeru
asemel neli veergu, mis vastavad kisimusele ,Kas asukoht on Tallinn?” jne. Igal
real saab korraga tdéene olla ainult Uks asukoht. Huvi korral saate kategooriliste
andmete esitusest tapsemalt lugeda ,Tehisintellekti algkursuse” materjalide
alapeatukist ,Arvude keel".

Kliendi_ID Vanus an = nn = oon = teadmata
1 25 0 1 0 0
2 30 0 0 1 0
3 45 1 0 0 0
4 22 0 0 0 1

Tabel 4.1. Tunnus ,linn” iiks-mitmest-kujul. Uhest kategoorilisest tunnusest on
saanud neli Uksteist valistavat binaarset tunnust.

Teatud mudelid eeldavad, et kbik tunnused on standardjaotusega v6i vahemalt
omavad vaartusi samas suurusjargus. Naiteks klasterdamise puhul mébédetakse
andmepunktide vahelisi kaugusi ning tunnuse A vaartused 950 ja 1000 erinevad
suhtelises moéttes vadhem, kuid absoluutvea méttes rohkem kui tunnuse B
vaartused 1 ja 10. MAotes andmepunktide omavahelisi kaugusi, domineeriks
tunnuse A vaartused liialt. Seega tunnused esmalt standarditakse ehk viiakse
I6iku [0; 1] (nditeks min-max-skaleerimise abil).

Mudelid, mis té6tavad mitme sisendpildi (video) véi aegridadega, vdivad vajada
andmestiku teatud kujule viimist. Kui iga andmepunkt koosneb tegelikult
kimnest tunnusekomplektist erinevatel ajahetkedel, siis tekib klsimus, kas iga
andmepunkt peaks olema eraldi tabel. Millisel viisil mudelit kaivitav kood andmeid
sisse eeldab saada, on vaga lahenduse-spetsiifiline, see sdltub programmist,
mida kasutatakse. Andmeteadlane peab olema kasutatavate tooriistade
kasutusjuhendit lugenud ja viima andmestiku vajalikule kujule (sh naiteks
kaustade korralduse ning failinimed).

Kuupadevad vdivad tekitada probleeme, sest mudel vbib eeldada ameerikapéarast
MM/DD/YYYY formaati (kuu-paev-aasta). Nii treenitud mudel ei saa aga kindlasti
aru eestikeelsetest vaartustest nagu ,13. marts 2024".

Keerulisemate andmetUupide, naiteks tekstide ja piltide, puhul vbib vajalikule
kujule viimine olla keerulisem. Naiteks voib olla vaja pildid 6igele suurusele
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skaleerida voi nende heledust Uhtlustada. Tekstide puhul véib mudelis olla
kasutusel piiratud sbGnavara ja sdnavarasse mitte mahtunud sénad tuleb
asendada UNK ehk teadmata sénaga. Samuti tuleb tekst viia numbrite kujule,
sest matemaatilised mudelid méistavad ainult numbreid. Keele té6tlemisest saab
Idhemalt lugeda peatukis 6.3.

See sobivale kujule viimise samm sdltub suuresti mudelist, mida kasutama hakatakse.
Iga erineva mudelitiubi voi teostatava analltlsi jaoks vdib olla vajalik see samm eraldi
Iabi teha. Muidugi teevad méned tdoriistad neid samme automaatselt ise, naiteks voib
paljudel juhtudel masindppe mudelit loovale funktsioonile julgelt sisse anda tabeli
kategooriliste vaartustega, sest mudeli jaoks naiteid ette valmistav koodijupp saab
andmetllbist ise aru ja viib selle vajalikule kujule. Samal ajal tuvastaks see ka
eestikeelsete kuunimedega kuupaevad kategooriliste tunnustena. On ka palju abistavaid
funktsioone, mida voib kasutamiseks valida voi mitte, naiteks andmete standardimise voi
tekstide eeltdotluse jaoks.

Koodinaide
Jargnevas koodivihikus ndete andmete ettevalmistamise naidet paris andmetel,
mis parinevad suurelt apteegiketilt: link.

Enesekontrolli kisimused

1) Andmete kogumisele ja ettevalmistamisele kulub vaga palju aega. Mis véib olla
selle pdhjus?

2) Tooge uusi naiteid (lisaks dpikus mainitule) andmete valimise kohta. Tooge naide
juhust, kui me otsustame valida mitte kdik tabeli andmeread, kui me otsustame
valida mitte koik tabeli veerud, kui me otsustame kasutada ainult osa saadaval
olevatest tabelitest.

3) Uute tunnuste loomine: millised kasulikke tunnuseid saab tuletada
klienditeenindusse tehtud konede helisalvestuste pohjal? Milliseid teisi t6oriistu
saab selleks kasutada? Kas mingitel juhtudel véib olla otstarbekas kulutada aega
ise kdnede labi kuulamisele ja markmete tegemisele?

4) Miks on andmete standardimine voi skaleerimine oluline ja milliseid meetodeid
selleks kasutatakse? Tooge ndéide mudelitGdbist, mille puhul andmete
mitteskaleerimine tekitaks probleeme.
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5. Mudeldamine

Mudeli moiste

EKI seletav sonaraamat: mudel on originaalobjektiga kindlas vastavuses olev
tehisobjekt, ka skeem, seoste matemaatiline kirjeldus vms.

Eesti entsuiklopeedia: mudel on objekt, mis on kindlas vastavuses mingi teise
objektiga (originaaliga) ja asendab seda tunnetusprotsessis. Mudeleid kasutatakse
juhul, kui originaali otsene uurimine on raske voi vbimatu.

Vikipeedia: mudel on objekti struktuurselt sarnane esitus, analoog, mis asendab
tunnetusprotsessis tavaliselt keerukamat objekti. Mudel vdib olla abstraktne
(naiteks matemaatiline mudel, joonis voi s6naline kirjeldus) voi konkreetne ese.
Mudel voib olla hUpoteesi voi teooria komponent, samuti vdib see ise olla hlipotees
vOi teooria, kui ta pretendeerib sellele, et vastab mdnele objektile reaalsuses.
Mudel voib olla sbna, vaide, moéttekonstruktsioon, asi, ese, teooria, hupotees,
formaliseeritud keel vms.

Enn Partel. .Fluusika moisted giimnaasiumile”: mudel on keha véi nahtuse
koopia, milles on esile toodud antud uurimise seisukohast olulised omadused ja
seosed ning valja on jaetud teisejargulised omadused ja seosed.

Andmeteaduses on kuulus statistiku George Boxi tsitaat: ,Kéik mudelid on valed, aga
moned on kasulikud.” Mudelite Ulaltoodud definitsioonidest selgub samuti kaks olulist
omadust: mingi nahtuse lihtsustamine, mis teeb mudeli paratamatult mingil ma&aral
valeks, ja seejuures uurimiskUsimuse jaoks oluliste omaduste sailitamine, mis teeb
mudeli kasulikuks. Andmeteaduse kontekstis voib mudelit moista kahel viisil.

1. Kirjeldava ja diagnostilise anallGlUsi ning huUpoteeside testimise kontekstis
modistame mudelina andmete kasulikku kirjeldust matemaatiliste valemite voi
jooniste abil. Naiteks andmete jaotuse kirjeldamine histogrammina pole tapne,
sest punktide tadpsed asukohad on asendatud vahemikuga. Seega oleme
tegelikkusest loonud mingi lihtsustava mudeli, uskudes, et seda mudelit ndhes on
otsuste tegemiseks, teadmiste katte saamiseks v6i muu eesmargi jaoks oluline
info alles. Naiteks ukse standardkdrguse maaramiseks pole vaja teada kéikide
inimeste pikkusi, piisab pikkuste jaotuse kasulikust kirjeldusest naiteks
histogrammi voi matemaatilise valemi (nt normaaljaotuse valemi) abil. Selle
kasuliku kirjelduse p6hjal saab jareldada ukse kdrguse, mille puhul 95% inimestest
pead ara ei 166. Tihti on kirjeldava vdi diagnostilise analtusi eesmark mddta voi
tdestada erinevate tunnuste omavaheline seos. Seoseid voi nende puudumist ja
aegridades esinevaid trende kirjeldatakse mingi valemiga ehk matemaatilise
mudeliga. Mudelite eesmark selles kontekstis on seletada olemasolevaid
andmepunkte véimalikult hasti, jargides samal ajal Ockhami habemenoa printsiipi
ja eelistades lihtsaid seletusi ehk lihtsaid mudeleid. Mingi muutuja jaotuse
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mudeldamine véimaldab ka andmeid vdrrelda, rakendades erinevaid statistilisi
teste - hupoteesid télgenduvad eeldatavateks andmejaotusteks, mudeliteks.
Statistiliste testide rakendamine ja hupoteeside testimine on seega CRISP-DM
raamistiku kontekstis mudeldamine.

2. Ennustava anallusi kontekstis mobistame mudelit kui mingit andmete tekke
protsessi imiteerivat matemaatilist mudelit. Sellised mudelid valjastavad
~ennustuse” ehk proovivad genereerida véimalikult 6ige vaartusega margendi.
Paris maailmas eksisteerib mingi keeruline juhuslik protsess, millest kdik
mob6detud andmed tekivad ja mille toimimist ennustav mudel kuidagi kujutama
peab, et tapseid ennustusi teha. Lihtsamad mudelid proovivad lihtsalt leida
korrelatsioone ja seoseid ennustatava tunnuse ning muu teadaoleva info vahel.
Keerulisemad mudelid vdivad seesmiselt mingil viisil kujutada protsessi, mis nii
ennustatava tunnuse kui ka teised teadaolevad tunnused tekitas. Naiteks voib
homset temperatuuri ennustada viimase kolme paeva temperatuuri, tuulekiiruse
ja sademete alusel, réhudes mingite seadusparalike trendide avastamisele nende
arvude vahel, aga seda vdib teha ka satelliidipiltide alusel kogu kontinendi
ilmastikku mudeldades. Igal juhul on tegu mingi ebatéiusliku lihtsustatud vaatega
ilma tegelikule tekkeprotsessile. Mudelite eesmark selles kontekstis on teha
korrektseid ennustusi veel ndgemata andmepunktidel. Tihti pole oluline mudeli
seesmist to0protsessi moista, tahtis on ainult selle tapsus, t6okindlus. Seega
Ockhami habemenoa printsiipi siin alati ei rakendata.

Andmete kirjeldamise peatlkis me juba tutvusime kirjeldavate mudelitega, neid tol
hetkel kull mudeliteks nimetamata. Selles peatlkis tutvustame statistilise analtusi
meetodeid ja seejarel keskendume ennustavatele mudelitele, peamiselt masindppele.

5.1 Statistiline analuus

Viienda peatlki esimeses osas keskendume kolmele pdhilisele statistilisele testile, mis
on hadavajalikud andmetest tahendusrikka Ulevaate saamiseks. Kaesolev alapeatikk on
moeldud selleks, et sillutada tee teoreetilise statistika ja andmeteaduse praktiliste
rakenduste vahel. Olgu tegemist kliendikaitumise analtusimise, protsesside
optimeerimise voi tarkvaratoote uute funktsioonide testimisega, statistiline analtus on
andmepo0histe otsuste tegemise selgroog.

Paljudes rakendustes on tarvis teha vaatluste ehk kogutud andmete péhjal otsuseid
kahe vdimaliku hlpoteesi vahel, naiteks kas valmistatud detail vastab kvaliteedinéuetele
vOi mitte. Vaatlusandmeid kasutatakse hupoteesi kinnitamiseks voi UmberlUkkamiseks;
naiteks vobib kusida, kas tootmisest tulevad detailid on keskmiselt 10 mm pikad ning
seeldbi vastavuses kvaliteedinbuetega. Sellistes olukordades saab otsuste tegemisel
kasutada statistilisi teste, mis aitavad tuvastada olulisi erinevusi hupoteeside vahel ja
teha pdéhjendatud otsuseid kvaliteedi kohta, ehk kas mdéddetud vaartused vastavad
kvaliteedinduetele voi viitavad kdrvalekalletele.
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Igal testil on oma eesmark, mis aitab moista ja télgendada erinevat tutpi andmeid ja
suhteid. Statistilised testid vbimaldavad hinnata tulemuste olulisust 1abi statistilise
olulisuse. Tulemused on statistiliselt olulised, kui need ei ole tekkinud juhuslike
mojutuste tulemusena, vaid nende taga on konkreetne pdhjus. Kuigi statistiline olulisus
on vajalik testi tulemuse tdsiselt vétmiseks, pole see praktikas alati piisav otsuste
tegemiseks. Naiteks, kui mehed on ndus toote eest 5 senti rohkem maksma kui naised,
ning see tulemus on statistiliselt oluline, siis pole see piisav toote hinnastamise
muutmiseks, sest 5 senti on vaga vaike erinevus. Samamoodi pole maistlik tooteid
erinevalt hinnastada siis, kui uuringu jargi on mehed ndéus 5 eurot rohkem maksma, kuid
uuringus osalejate arv oli liiga vaike (nditeks ainult 4 inimest), mistéttu pole tulemused
statistiliselt olulised. Teisisonu, erinevused véivad olla juhuslikud ja meil puuduvad
piisavad numbrilised tdendid, et nullhUpotees kummutada.

Selles peatlki osas keskendume kolmele pobhilisele statistilisele testile, mida iga

andmeteadlane peaks valdama: t-test, xz-test (hii-ruut test) ja dispersioonanallis (ingl
k analysis of variance, ANOVA).

Alustame t-testist, mis on hadavajalik kahe grupi keskmiste vérdlemiseks. See test on
eriti kasulik, kui soovite hinnata sooritusnaitajaid enne ja parast konkreetset muutust,
naiteks analUusida muugitulu enne ja parast turunduskampaaniat, véi vorrelda kahte
erinevat kasutajaliidest. Kasitleme nii Ghe valimi kui ka kahe valimi t-testi, varustades
teid oskusega kasitleda séltumatuid ja paaristatud valimeid.

Jargmisena uurime hii-ruut testi, mis on vdéimas vahend kategooriliste muutujate
vaheliste suhete wuurimiseks. Kui hindate, naiteks, turunduskampaania tohusust
erinevate demograafiliste gruppide seas voi kasutajate eelistusi mitme tootekategooria
puhul, aitab hii-ruut test kindlaks teha, kas taheldatud erinevused on statistiliselt
olulised.

Statistilise analllsi osa |6petame dispersioonanaltilsi ehk ANOVA-ga, mis laiendab
t-testi rohkem kui kahele grupile. ANOVA on hindamatu, kui on vaja testida vaiteid, mis
hélmavad kolme vbi enamat gruppi. Naiteks olete arendanud mitu tarkvara versiooni,
igauks neist sisaldab uusi funktsioone. Kasutades ANOVA-t, saate vorrelda versioonide
joudlust, et teha kindlaks, millised uued funktsioonid té6tavad kdige paremini. Voi,
naiteks, analUusite erinevate tootegruppide puhul klientide rahulolu, kogudes ja
vorreldes klientide tagasisidet iga tootegrupi kohta. Kasutades ANOVA-t, saate kindlaks
teha, kas tootegruppide vahel on olemas statistiliselt oluline erinevus klientide
tagasisides. See annab vaartuslikku teavet, millised tootegrupid vastavad kéige paremini
klientide ootustele ja vajadustele, ning véimaldab ettevéttel teha informeeritud otsuseid
tootearenduse ja turundusstrateegiate kohta.

Igas alajaotuses kasitleme mitte ainult teoreetilisi aspekte, vaid pakume ka praktilisi
koodinaiteid ja juhtumiuuringuid. Need illustreerivad, kuidas rakendada teste reaalsetel
andmetel ja kuidas tulemusi télgendada, et teha teadlikke otsuseid. Lisaks sisaldab iga
jaotis praktilisi harjutusi ja ndpunaiteid, mis aitavad teil neid statistilisi teste rakendada
populaarsete andmeteaduse téoriistade ja tarkvaraga.
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Selle alapeatuki 6pivaljundina tekib teil kindel arusaam, millal ja kuidas rakendada neid
pohilisi statistilisi teste oma andmeteadusprojektides. See teadmine tdéhustab teie
anallutilisi oskusi ja voimaldab teil labi viia andmeanalllse, mis véivad oluliselt
mojutada strateegiliste otsuste tegemist mistahes organisatsioonis.

Lisalugemist

Statistiline andmete anallus on omaette ilus maailm. Statistiline andmete analtus
on omaette ilus maailm. Selles raamatus kasitleme seda pinnapealselt ja
tutvustame teile kolme laialdasemalt kasutatavat testi. Statistiliste testide
sigavamaks moistmiseks soovitame raamatut Statistilise andmetdétiuse
algdpetus (Parring et al., 1997).

5.1.1 Sissejuhatus statistikaterminitesse

Enne kui sukeldume iga statistilise testi spetsiifikasse, on vajalik luua Uhine arusaam
pbhilistest terminitest ja kasitusviisidest, mis on statistilise anallusi aluseks. See
moistmine aitab  statistilisi kontseptsioone téhusalt rakendada erinevates
andmeteaduse stsenaariumides.

Populatsioon on Uldkogum, mida uuritakse ja mille kohta soovitakse jareldusi teha.
Populatsioon hélmab koiki voimalikke andmepunkte (objekte voi subjekte), mille kohta
soovitakse saada informatsiooni, et lahendada puUstitatud Ulesannet. Naiteks voib
populatsiooniks olla kobik ettevotte tédtajad, kdik kliendid voi kéik toodetud detailid.
Sageli on Uldkogumi kdigi objektide vdi subjektide uurimine ajamahukas ning kallis,
seetdttu on vaga tavaline kasutada uldkogumist hasti valitud vaiksemat alamhulka.

Valim on populatsioonist voetud alamhulk. Seda valikut kasutatakse kogu populatsiooni
omaduste vobi parameetrite hindamiseks voi jarelduste tegemiseks. Andmeteaduses
aitavad valimid testida hupoteese ja mudeleid. Valimi moodustamisel on oluline tagada,
et valim oleks esinduslik, et tulemused oleksid usaldusvaarsed ja Uldistatavad kogu
populatsioonile.

Hiipoteeside testimine on meetod, mis kasutab valimi andmeid mingi populatsiooni
omaduse kohta puUstitatud statistiliste hipoteeside kontrollimiseks. Peamine eesmark on
kindlaks teha, kas valimi andmetes on piisavalt téendeid, et jareldada, kas teatud vaide
kehtib kogu populatsiooni jaoks.

Nullhiipotees (H,) on tavaliselt kdige lihtsamat seletust pakkuv eeldus andmete kohta,
naiteks, et uuritava teguri ja tulemuse vahel pole tuvastatavat seost. Seda eeldust
peetakse téeseks seni, kuni andmetest leitakse piisavalt alust selle Umberlikkamiseks.
Naiteks t-testi korral tdhendab nullhUpotees, et kahe rihma keskvaartused ei erine.
Statistilise uuringu eesmark on hinnata, kas saadud andmed toetavad nullhUpoteesi voi
annavad pdOhjuse see vaide kummutada.
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Sisukas hiipotees (H,) on nullhGpoteesi alternatiiv, mis taupiliselt annab keerukama
seletuse, naiteks et uuritava teguri ja tulemuse vahel on seos olemas. Sisukas hupotees
viitab sellele, et seose kohta tadheldatud ilmingud andmetes ei ole juhuslikud ja on
statistiliselt olulised. Naiteks t-testi korral vdib olla sisukaks hlpoteesiks, et kahe rihma
keskvaartused on erinevad, jattes tapsustamata, kui suur see erinevus on.

Teststatistik on arvutatud vaartus, mida kasutatakse statistiliste hUpoteeside
testimisel, et otsustada, kas andmed annavad piisavalt téendeid nullhlpoteesi
kummutamiseks. Teststatistik koondab andmed uUheks arvuks ning seda arvu
vorreldakse kriitilise vadrtusega. Kriitiline vaartus on piir, mille Gletamisel loetakse
tulemust statistiliselt oluliseks ja nullhUpotees kummutatakse ehk lUkatakse tagasi;
vastasel juhul jaddakse nullhUpoteesi juurde. Teststatistiku kriitiline vaartus soéltub
valitud olulisuse nivoo vaartusest. Naiteks, kui nivooks on valitud tuupiliselt 0.05,
tdhendab see, et 5% juhtudest voib teststatistiku vaartus Uletada kriitilise vaartuse
lihtsalt juhusliku varieeruvuse téttu, isegi kui nullhGpotees on dige (seda tuntakse ka kui
| liiki viga). Teststatistik jargib kindlat téendosusjaotust, naiteks normaaljaotust,
t-jaotust, hii-ruut-jaotus, sdltuvalt kasutatavast statistilisest testist. See jaotus aitab
maarata kriitilist vaartust ja télgendada, kui darmuslik on tdheldatud teststatistik
nullhGpoteesi korral. Naiteks t-test kasutab t-jaotust keskmiste vordlemiseks, samas kui
hii-ruut-test kasutab hii-ruut-jaotust kategooriliste andmete analUusiks. Teststatistiku
ja selle jaotuse modistmine on oluline, kuna see seob vaatlusandmed statistilise
teooriaga, aidates hinnata, kas tdheldatud seos on téeline voi juhuslik.

p-vddrtus ehk olulisustdenaosus on hlipoteeside testimisel kasutatav méddik, mis aitab
hinnata testi tulemuse statistilist olulisust. Méédiku vaartus on 16igus [0O; 1] ja peegeldab
seda, kui tdenaoline on vaatluse sedavord ekstreemne tulemus eeldusel, et nullhipotees
peab paika. See naitab, kui usutavalt véib saadud tulemus juhusest tuleneda: mida
vaiksem on p-vaartus, seda vdhem tdendoline on, et tulemus on tingitud juhusest.
Seega, vaike p-vaartus annab marku, et taheldatud efekt, erinevus vbi seos on
téendoliselt tegelik. Olulisuse nivoo (tavaliselt 0,05) maaratakse enne testi ja see toimib
lavendina, mille alusel otsustatakse, kas p-vaartus on piisavalt vaike, et lugeda tulemus
statistiliselt oluliseks. Kui p-vaartus on vaiksem kui olulisuse nivoo (nt p<0,05),
kummutame nullhipoteesi.

Praktilises andmeanallilsis peab aga meeles pidama, et statistiline olulisus pole alati
ainuke oluline moéddik, mille alusel teha I6plikke otsuseid andmete kohta. Efekti suuruse
moddikuteks on nahtuse ulatuse kvantitativsed moddikud, mida kasutatakse
statistilises testimises, et hinnata seose voi erinevuse tugevust rihmade vahel. Siin
moistame efekti all nii podhjuslikke kui ka mittepdhjuslikke seoseid. Erinevalt
p-vaartusest, mis naitab ainult efekti olemasolu, médédab efekti suurus, kui suur voéi
tdhenduslik see efekt (teisisonu erinevus) on. Efekti suuruse ja p-vaartuse roll on
komplementaarne. Oluline p-vaartus voib viidata ebaolulisele efektile ja suur efekt véib
esineda isegi siis, kui p-vaartus ei ole statistiliselt oluline. Efekti suuruse arvutamine on
oluline, sest see aitab madista tulemuste praktilist tahtsust, mitte ainult statistilist
olulisust. Efekti suuruse télgendamine on oluline leidude praktilise mdju mdistmiseks,
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naiteks meditsiini- uuringutes, psuhholoogias ja sotsiaalteadustes, kusjuures see
tolgendamine ndéuab valdkonna-spetsiifilisi teadmisi ja konteksti arvestamist.

lllustreerime efekti suuruse tahtsust intuitiivselt naite kaudu. Oletame, et uurite uut
ravimit vererdhu alandamiseks. Teil on kaks rGhma: ks rihm vétab uut ravimit ja teine
rahm platseebot. Paari kuu parast on ravimirthma keskmine vereréhu langus 10 mmHg,
platseeborihmas on see aga 1 mmHg. Oletame, et statistiline test naitab statistiliselt
olulist vereréhu erinevust kahe rihma vahel, vaga vaikese p-vaartusega (naiteks 0,001).
See tdhendab, et puhtjuhuslikult oleks nii suurt erinevust vaga vaike téendosus kohata.
Kuid p-vaartus ei utle, kui suur on vereréhkude erinevus ning kui tdhenduslik see
verer6hu langetamise kontekstis on. Kui vereréhu langust 5 mmHg peetakse Kliiniliselt
oluliseks sudamehaiguste riski vahendamisel, siis 9 mmHg langus naitab suurt efekti,
mis tahendab, et uuel ravimil on oluline mdju. Vastupidi, kui uus ravim alandaks
vererdhku ainult 2 mmHg (vorreldes platseeboriihma 1mmHg-ga), véib suure
andmemahu korral p-vaartus siiski olla oluline, kuid efekt oleks vaike ning seetdttu
praktiliselt ebaoluline terviseriskide vahendamisel.

Seega aitab efekti suurus paremini mdista, kui markimisvadarne on tegelik kasu, mitte
ainult seda, et erinevus on olemas.

Nende terminite mobistmine varustab teid vajalike teadmistega, et teostada hupoteesi
testimist ja tdlgendada tulemusi.

5.1.2 Kuidas valida ja labi viia statistilist testi?

Statistilise testi valik ja labiviimine hdélmab mitut sammu, alates andmete tuubi
maaramisest kuni tulemuste télgendamiseni p-vaartuse ja efekti suuruse pohjal.

Teste on statistikas vaga palju, kuid laias laastus jagunevad need kaheks:
parameetrilised ja mitteparameetrilised testid. Parameetrilised testid eeldavad, et
andmed jargivad teatud jaotust (nt normaaljaotust), ja kasutavad arvutustes statistilisi
parameetreid, nagu naiteks keskmine ja standardhalve. Naiteks t-test ja ANOVA on
thupilised parameetrilised testid.

Igal parameetriliselt testil on oma eeldused ja kui need pole taidetud, siis ei saa testi
tulemusi usaldusvaarseteks pidada ja need vdivad olla eksitavad. Sellisel juhul tuleb
kasutada mitteparameetrilisi teste, mis ei eelda kindlat jaotust ega séltu konkreetsetest
parameetritest. Need testid pdhinevad sagedustel vdi andmete jarjestamisel, mistéttu
on need kasulikud olukordades, kus andmed ei vasta parameetriliste testide nduetele.
Levinud mitteparameetrilised testid on naiteks Mann-Whitney U-test, Wilcoxoni test ja
Kruskal-Wallise test. Selles raamatus me mitteparameetrilisi teste péhjalikumalt ei
kasitle, kuid need vdivad olla kasulikud, kui andmed ei vasta parameetriliste testide
eeldustele. Lisainfot mitteparameetriliste testide kohta ja juhiseid nende rakendamiseks
leiab paljudest statistika raamatutest (nt Parring et al., 1997) ning tarkvarade, naiteks R
ja Pythoni teekidest (nt scipy.stats voi statsmodels).
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Allpool on algoritm, mis juhendab teid 1abi selle protsessi.

Algoritm

Samm 1: Andmete titibi ja omaduste kindlaksmaaramine.
1. Tuvastage andmete tuup:

o nominaaltunnus vo6i kategooriline tunnus (nt sugu, rihmad):
kasutage naiteks hii-ruut testi;

o pidev (nt pikkus, kaal): kaaluge naiteks t-testi voi Wilcoxoni testi
kasutamist.

2. Kontrollige andmete jaotust:

o kui andmed on normaaljaotusega, siis teiste eelduste paikapidavusel
voivad sobivad parameetrilised testid, naiteks t-test, ANOVA;

o kui jaotustega seotud eeldused ei kehti, on parem kasutada
mitteparameetrilisi teste, naiteks Mann-Whitney, Kruskal-Wallise voi
Wilcoxoni testi.

3. Kontrollige séltuvuse olemust:

o sOltumatud rGhmad: rihmade vahel puudub otsene seos, st Uhe
rthma vaartused ei modjuta teise rUhma vaartusi. Naiteks, kui
vorreldakse vererdhku meeste ja naiste vahel, on need séltumatud
rthmad, kuna Uhe rihma tulemused ei soOltu teisest. Sellistel
juhtudel tuleb kasutada sdéltumatute rihmade jaoks sobivaid teste,
naiteks kahe séltumatu valimi t-testi;

o sbltuvad ruhmad: rihmade vahel on selge seos, st Uhe rihma
vaartused on seotud teise ruhma vaartustega. Naiteks, kui
mooddetakse sama inimese vererdhku enne ja parast ravi, on need
mootmised omavahel seotud (paarisandmed). Sellistel juhtudel
kasutatakse seotud andmetega teste, nagu paarisvérdluse t-test, et
arvestada rihmadevahelist seost.

Samm 2: Testi valik.
1. Uks arvuline tunnus (vorreldes mingi teadaoleva vaartusega):

o Uhe valimi t-test voi mitteparameetriline alternatiiv.

2. Kaks vbi enam kategoorilist tunnust:

o kasutage hii-ruut testi tunnuste vahelise seose olemasolu
kontrollimiseks.

3. Vordlus kahe rihma vahel (Uks pidev ja Uks binaarne tunnus):

o sOltumatud ridhmad (nt meeste ja naiste keskmise vereréhu
vordlus): kasuta kahe valimi t-testi normaaljaotuse korral; kui
normaaljaotuse eeldus ei kehti, kasuta mitteparameetrilist
Mann-Whitney testi;

o sOltuvad rihmad (nt sama inimese vererdhk enne ja parast ravi):
kasuta seotud valimite t-testi; kui t-testi eeldused pole taidetud, vali
Wilcoxoni test.
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4. Uks pidev ja Uks kategooriline tunnus (vérdlus rohkem kui kahe rihma
vahel):
o Kasuta ANOVA (parameetriline) voi  Kruskal-Wallis  testi
(mitteparameetriline).

Samm 3: Testi labiviimine ja p-vaartuse arvutamine.
1. Arvutage teststatistik.
2. Leidke p-vaartus. Kui p-vaartus on vaiksem kui valitud olulisuse nivoo (nt
0,05), siis on tulemus statistiliselt oluline ja nullhipotees kummutatakse.

Samm 4: Efekti suuruse arvutamine.
1. Arvutage efekti suurus, et hinnata tulemuse praktilist tahtsust. Efekti
suurus aitab hinnata, kas erinevus voi seos on ka praktiliselt oluline, mitte
ainult statistiliselt.

Samm 5: Tulemuste tolgendamine.
1. Tulemuse statistiline olulisus:

o kui p-vaartus < olulisuse nivoo, on tulemus statistiliselt oluline, st
kummutatakse nullhtpotees.

o Kui p-vaartus > olulisuse nivoo, siis meil pole piisavalt
téendusmaterjali, et kummutada nullhUpoteesi ja me jaame
nullhUpoteesi juurde.

2. Tulemuse praktiline olulisus:

o hinnake efekti suurust - suurem efekt naitab suuremat praktilist

tahtsust.

See algoritm aitab valida oOiget testi, arvestada p-vaartust ja efekti suurust ning
télgendada tulemusi nii statistilisest kui ka praktilisest vaatenurgast.

51.3 T-test

T-test on statistiline test, mida kasutatakse kahe rGhma keskvaartuste vérdlemiseks voi
Uhe valimi keskvaartuse vordlemiseks teadaoleva eeldatava vaartusega. T-test on oluline
analtusimeetod paljudes valdkondades, nagu turundus, finants, meditsiin jpt.

T-testi rakendamine

Alustame praktilise naitega, et kohe intuitiivselt illustreerida, kuidas t-test tdé6tab ja
kuidas seda kasutada. Praktilise tulemuse abil saab parema ettekujutuse testi
rakendamisest ja tulemuste télgendamisest. Seejarel selgitame olulisemaid teoreetilisi
Uksikasju, et moista sugavamalt, milliseid eeldusi t-test nduab, kuidas see arvutatakse ja
kuidas tulemusi digesti tdélgendada.

Selles praktilises naites kasutame t-testi, et vorrelda kahe erineva turunduskampaania

tulemusi. Ettevoéte viis 1abi kaks turunduskampaaniat, kasutades traditsioonilist reklaami
(kampaania A) ja digitaalset reklaami (kampaania B). T-testi abil saame statistiliselt
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hinnata, kas kampaaniate tulemuste vahel on markimisvaarne erinevus. See anallus
aitab ettevottel teha teadliku otsuse, millist turundusstrateegiat tulevikus eelistada.

Praktiline naide
Kiépsake sellel lingil, et avada Google Colaboratory vihik ja alustada praktilise
tooga: Google Colaboratory vihik.

T-test pdhineb t-statistikul, mille vaartus arvutatakse kasutades rithmade ehk teisisdnu
valimite keskvaartust, standardhalvet ja suurust. See teststatistik mdéddab, kui hasti
andmed toetavad véi lUkkavad Umber nullhdpoteesi, mille jargi rihmadel erinevusi pole.
Kui t-statistik on arvutatud, vérreldakse seda t-jaotuse kriitilise vdartusega, et hinnata
kui téenoline on selline voi veel ekstreemsem tulemus juhusliku varieeruvuse téttu,
eeldades, et nullhlUpotees on tdéene. T-testi sooritamiseks valitakse sobiv testi ttdp (nt
Uhe valimi t-test, kahe valimi t-test voi seotud valimite t-test), Iahtudes uuringu
Ulesehitusest, ja maaratakse olulisuse nivoo (tavaliselt 0,05).

Millist t-testi kasutada?

T-teste on kolm pohitllpi, igalks neist taidab erinevat eesmarki (joonis 5.1). T-teste
saab valida vastavalt uuritavale hlpoteesile ja andmetele. Allpool kirjeldame, kuidas
vOiks sOnastada need hupoteesid iga t-testi tlubi jaoks ja kuidas arvutada t-statistikut.

Z
®

Uhe valimi t-test kahe séltumatu valimi t-test paarisvordluse t-test

Joonis 5.1. T-testi kolm péhitiilipi. Vasakpoolne joonise osa kujutab (he valimi t-testi, mille
eesmdrk on vérrelda (he valimi keskmist teadaoleva véi hipoteetilise grupi (populatsiooni)
keskmisega. Joonise keskosa nditab kahe séltumatu valimi t-testi, mille eesmdérk on vérrelda
kahe séltumatu grupi keskmisi, et teha kindlaks, kas need erinevad oluliselt. Parempoolne joonise
osa illustreerib paarisvérdluse t-testi, mille eesmdrk on vérrelda kahe seotud riihma keskmisi (nt
sama grupi andmeid enne ja pdrast ravimi kasutamist), et ndha, kas esineb mdrkimisvdérne
muutus.

T-testi tlubi valimisel peab arvestama kahe aspektiga: kas vdrreldavad rihmad
parinevad Uhest vaatluste populatsioonist véi kahest eri populatsioonist ja kas soovite
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testida erinevust kindlas suunas. Testiga on vdéimalik kahe grupi vahel médta jargmist
efekti:

e erinevust teoreetilisest keskmisest;
e gruppide ootevaartuste erinevust;
e enne ja parast tehtud méotmiste sustemaatilisest erinevust.

lllustreerime iga t-testi tulbi rakendamist naite abil.

Uhe valimi t-testi kasutatakse kontrollimiseks, kas valimi péhjal erineb the riihma
keskmine p oluliselt ménest teadaolevast voi standardseks peetavast vordlusvaartusest
- Kuna tegelik keskmine p on tundmatu, kasutatakse selle ligikaudseks hinnanguks

valimi keskmist x.

Naiteks, farmaatsiaettevote on valja té6tanud uue ravimi, mis on méeldud vererdhu
alandamiseks. Enne ulatuslikuma uuringu alustamist soovivad nad tagada, et ravim
vahendab vererdhku oluliselt, vorreldes normaalse véi standardse vaartusega (nt
120 mmHg). Antud olukorras saab kasutada Uhe valimi t-testi parast ravimi votmist
patsientide keskmise vereréhu vérdlemiseks vaartusega i,= 120 mmHg. See test aitab

kindlaks teha, kas ravimil on statistiliselt oluline méju vererdhu alandamisele.

Matemaatiliselt saab Uhe valimi t-testi kirjeldada jargmiselt:
~sp
kus
x on valimi keskmine,
® p,on vordlusvaartus,

s on valimi standardhalve,
n on valimi suurus.

Uhe valimi t-testi hiipoteesid
o Nullhiipotees (H,): rihma tegelik keskvaartus on vérdne teadaoleva
vordlusvaartusega. Matemaatiliselt voib seda valjendada jargmiselt:
Ho: 1 = 1o, kus pon rihma tegelik keskvaartus ja py on vordlusvaartus.

o Sisukas hupotees (H,): rihma tegelik keskvaartus ei ole vérdne teadaoleva
vOrdlusvaartusega. See voib olla kahepoolne véi Uhepoolne, kui suund on
maaratud:

Hy:w# po
vOi Uhepoolse testi puhul
H,: 1> pg vOi Hy: <.

Kahe soltumatu valimi t-testi kasutatakse kahe séltumatu rihma keskvaartuste
vordlemiseks. Naiteks, ulikool soovib vorrelda suvise ettevalmistusprogrammi labinud ja
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mitte 1abinud Ulidpilaste akadeemilisi tulemusi. Eeldatakse, et ettevalmistusprogramm
aitab Ulidpilastel akadeemiliselt paremini toime tulla.

Kahe soltumatu valimi t-test sobib hasti selle vérdluse jaoks. Test voérdleb
suveprogrammi |dbinud Ulidpilaste ruhma ja mitte l|abinud Ulidpilaste keskmisi
akadeemilisi hindeid. See aitab hinnata programmi efektiivsust dpilaste akadeemiliste
tulemuste parandamisel.

Matemaatiliselt saab kahe séltumatu valimi t-testi kirja panna jargmiselt:

X —X
2 1

kus
® x,ja x, on vastavalt esimese ja teise rihma valimi keskmised,
° s on kahe valimi Uhine standardhalve,

* n ja n,on valimite suurused.

Kahe soltumatu valimi t-testi hiipoteesid

o Nullhlpotees (H,): kahe rihma keskvaartused on vérdsed.
Ho: Wy = W kus p, ja u, on vastavalt esimese ja teise rihma
keskvaartused.

o Sisukas hUpotees (H,): kahe rihma keskvaartused ei ole vordsed. Seda

saab samuti sdnastada kahepoolse voi Uhepoolse testina:

Ha: iy # 1y
vOi Uhepoolse testi puhul
Ha: 1y > pp VOI Hy: g <pla.

Paarisvordluse t-testi (soltuvate vaatluste t-testi) kasutatakse sama rdhma
keskvaartuste vordlemiseks eri aegadel, naiteks enne ja parast ravi. Siinkohal on oluline
margata, et kahe rUhma vaatlused pole Uksteisest séltumatud, vaid on Uksteisega
seotud, sest kdivad samade objektide kohta. Naiteks, dietoloog hindab uue dieedikava
efektiivsust kehakaalu vahendamisel. Ta kogub osalejate kaalu enne dieedi alustamist ja
uuesti kolm kuud parast dieedi jargimise algust.

Paarisvordluse t-test sobib selle Ulesande lahendamiseks, kuna samu isikuid
moddetakse enne ja parast sekkumist, mis véimaldab vdérrelda nende kaalu kaht eri
modtmiskorda. See test kontrollib, kas dieediplaani ja osalejate kaalu vahel on seos selle
perioodi jooksul.

Matemaatiliselt saab kahe séltumatu valimi t-testi kirjeldada jargmiselt:

d
t = .
sd/\/a

kus

e d on paarisvordluse vaatluste erinevuste keskmine,
® s, 0n erinevuste standardhalve.
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Paarisvordluse t-testi hiipoteesid

o NullhUpotees (H,): paarisvordluse vaatluste keskvaartuste erinevus on
null.

Ho: pg = 0, kus py on paarisvordluse vaatluste keskvaartuste
erinevus.

o Sisukas hlUpotees (H,): paarisvordluse vaatluste keskvaartuste erinevus ei
ole null. See hipotees kasitleb tavaliselt seda, kas sekkumine on seotud
tulemusega:

Hi:pg#0
vGi see voib olla suunatud, kui ootus on konkreetne:
H.: ug > 0 (nditab suurenemist) voi H,: yy < 0 (naitab vahenemist).

T-testi eeldused

T-test on parameetriline test, mis tdhendab, et testi tulemus on usaldusvaarne, kui
kehtivad testi eeldused. T-testi puhul on need eeldused jargmised:

1.

2.

Vaatluste sdoltumatus:

Iga andmepunkt peab olema séltumatu ja mitte mdjutama teisi andmepunkte.
Séltumatute valimite korral kehtib see iga grupi sees, ja paarsusandmete puhul
kehtib see iga paari kohta. Naiteks, kui uuritakse meeste ja naiste keskmist
vereréhku, peab iga osaleja médtmine olema séltumatu. Teisisdnu ei tohiks Uhe
osaleja vererohumo6odtmise tulemus séltuda teise osaleja terviseseisundist ega
mootmiste ajastamisest. Paarisvaatluste korral, kui modddetakse inimese
vererdohku enne ja péarast uue ravimi manustamist, on iga paari méétmised
seotud, kuna need paéarinevad samalt inimeselt, kuid need mddétmised ei tohi
modjutada teise paari tulemusi.

Andmete normaaljaotus:

Andmed igas grupis voi paaride erinevused peavad jargima normaaljaotust. See
eeldus on eriti oluline vaikeste valimite puhul, kuna kdrvalekalded
normaaljaotusest voivad testi tapsust vahendada. Selle eelduse kontrollimiseks
praktikas andmete modistmise etapis vdib kasutada jaotust visualiseerivaid
graafikuid (naiteks histogramme) véi statistilisi teste (naiteks Shapiro-Wilki voi
Kolmogorov-Smirnovi test).

Ekstreemsete vaartuste puudumine:

Andmestikus ei tohiks esineda olulisi ekstreemseid vaartusi voi teisisdénu erindeid
(ingl k outliers), mis véivad tulemusi tugevalt méjutada. Kui sellised vaartused on
olemas, voib testi tulemuste télgendamine olla ebausaldusvaarne.

Hajuvuse homogeensus ehk homoskedastilisus (séltumatute valimite t-testi
puhul):

Kahte eraldi gruppi vorreldes eeldatakse, et rithmade hajuvus ehk standardhélve
on sarnane. Kui rihmade hajuvused on erinevad, tekib heteroskedastilisus, mis
vOib viia ebatapsete tulemusteni, kuna t-test eeldab vérdseid hajuvusi. Kui
heteroskedastilisus on markimisvaarne, ei pruugi t-testi tulemused olla
usaldusvaarsed, ja tuleks kaaluda Welch'i t-testi kasutamist, kuna see ei eelda
hajuvuste homogeensust.
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See tdhendab, et enne testi rakendamist peate veenduma, et need tingimused on
taidetud. Juhul, kui eeldused pole taidetud, tuleb teha mitteparameetrilisi teste.

Enamik andmeteaduses kasutatavaid tarkvarasid (Python, R jne) sisaldavad t-testi
funktsiooni. Funktsioon votab ettevalmistatud andmed sisse ja arvutab t-statistiku.
Seejarel vorreldakse seda kriitilise vaartusega ja arvutatakse p-vaartus. T-statistiku
absoluutvaartus on suur, kui rihmade keskvaartuste erinevus on suur. Kui aga soovite
hinnata t-testi tulemust ise kasitsi, voite oma arvutatud t-statistikut vérrelda kriitiliste
vaartuste tabeli vaartustega (nt Parring et al., 1997), et maarata, kas teie t-statistik on
suurem kui juhuslikult eeldatav. Kui see vastab téele, voite nullhGpoteesi kummutada ja
jareldada, et kaks rihma on statistiliselt erinevad.

Praktikas testi tulemuste hindamiseks kasutatakse tihti p-vaartust ja efekti suurust.
Hinnatakse, kas arvutatud p-vaartus on vaiksem voéi vordne 0,05 kriitilise nivoo
vaartusega ja kas efekt on Ulesande kontekstis piisavalt suur. Tulemus p < 0,05 viitab
oluliste gruppide erinevusele ja tdhendab, et nullhtpoteesi saab kummutada.

T-testi puhul on vdimalik hinnata efekti suurust naiteks arvutades kahe rihma

keskvaartuste x, ja x, erinevust, ehk x, - x;. Kuna aga andmed vdivad olla méddetud
erinevates Uhikutes voi erinevatel skaaladel, siis on tulemuste vordlemine raskendatud.

Efekti suuruse moddik Coheni d voimaldab standardiseerida keskvaartuste erinevuse ;2

- ;1, arvestades andmete varieeruvust, ehk mdédta gruppide keskmiste omavahelist
erinevust standardhalbe Uhikutes. See muudab efekti suuruse télgendamise lihntsamaks
ja vorreldavamaks.
Coheni d arvutamiseks kasutatakse valemit

d =—"—,

N
r

kus x, ja x, on vastavalt esimese ja teise rihma valimite keskmised ning S, on kahe valimi

uhine standardhalve.

Coheni d vaartuse tulemuse télgendamine voib kokkuvétlikult olla jargmine:

e vaike efekt:d = 0,20
e keskmine efekt:d = 0,50
e suurefekt:d = 0,80 vbi suurem

51.4 Hii-ruut test

Hii-ruut test, sageli esitatud kui le on statistiline meetod, mida kasutatakse selleks, et
hinnata, kas kahe kategooriliste vaartustega tunnuse vahel on seos. See on eriti kasulik
uurimisvaldkondades nagu tervishoid, turundus ja sotsiaalteadused, kus kategooriliste
muutujate vaheliste suhete mdistmine on oluline.

Testi hupoteesid vbib sénastada jargmiselt:
e nullhipotees (H,): tunnuste vahel puudub seos;
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e sisukas hlUpotees (H,): tunnuste vahel on seos.

Hii-ruut test pdhineb hii-ruut-statistikul, mille vaartus arvutatakse valja, kasutades
vaatluste sagedusi. Test vérdleb sindmuste vaadeldud sagedusi nende teoreetiliste
sagedustega, mida me ootaksime nullhGpoteesi kehtides. Selleks, et illustreerida
hii-ruut-statistiku arvutamist, kasutame sagedustabelit (tabel 5.1)

Esimese muutuja tasemed

Kategooria1 | Kategooria 2 Kategooria n Kokku
. Rea vaartuste
RUhmM 1
2 01 0., Oun summa 0,
& -
b RGAM 2 Rea vaartuste
= uhm 0z 0 0 summa 0,
o
=)
=3
= |
E Rea vaartuste
ol Rihm k
2 uhm Ois Oz O summa 0,
P
Summaarne | Veeru Veeru Veeru
s vaartuste vaartuste .. | vaartuste Kogusumma O
vaartus
summa 0 , summa 0 , summa o0,

Tabel 5.1. Sagedustabel. Sagedustabel esitab andmeid kahe kategoorilise muutuja kohta. Iga
veerg esindab Uhe kategoorilise muutuja vddrtusi, nditeks kategooria, kategooria,, ..
kategooria,. Sagedustabeli iga rida esindab teise muutuja vddrtusi, nditeks rihm, rihm,, ..
.rihm,. Tabeli lahtrid nditavad vaadeldud sagedust, mida tdhistatakse O;, ehk mitu korda iga
ridade ja veergude kombinatsioon andmestikus esineb. Rea summaarne vdadértus on Uhe rea
vaadeldud sageduste summa. Veeru summaarne vdédrtus on vaadeldud sageduste summa Ghes
veerus. Kogusumma Oon tabelis esitatud vaadeldud sageduste kogusumma.

Hii-ruut-statistik arvutatakse kasutades valemit:

) 0 -E )

X =XE—
i y
kus Ol,j on vaadeldud sagedus ja Eij on oodatud sagedus nullhtpoteesi korral. Kuna
nullhGpoteesi jargi on need kaks tunnust séltumatud ehk ilma omavahelise seoseta, siis

saab oodatava sageduse arvutada jargmiselt:

kus O on rea i summaarne vaartus, 0, on veeru J summaarne vaartus ning O on

sageduste kogusumma.
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Kuigi Xz—test on laialdaselt kasutatav, ei ole see siiski taiesti eeldustevaba. Uks oluline
eeldus on, et kdik oodatavad sagedused peavad olema suuremad kui 5. Kui see eeldus ei
ole taidetud, vobivad testi tulemused muutuda ebausaldusvaarseks, kuna vaiksed

sagedused voivad moonutada xz—testi statistika ja p-vaartuse arvutust. Sellises
olukorras tuleks kaaluda alternatiivseid meetodeid, nagu naiteks:
e Fisheri tapne test: sobib vaikeste sageduste korral ja annab tapse p-vaartuse,
kuid on vaga arvutusmahukas suurte andmete korral.
e Andmete Umberkategooriseerimine: kategooriate Uhendamine, et suurendada
sagedusi.

Hindamaks, kas testi tulemus on statistiliselt oluline, kasutatakse hii-ruudu jaotuse
tabelit, mille statistikud on juba varem koostanud (tabeliga saab tutvuda nt Parring et al.,

1997), et leida kriitiline XZ vaartus soovitud olulisuse nivool. Analtusi jooksul arvutatud XZ
vaartust vorreldakse kriitilise vaartusega, mis leitakse jaotuse tabelist arvestades
vabadusastmete arvu k-1, kus k on ridade ja veergude arvu miinimum (nt 3 x 4 tabelis on

kolm rida ja neli veergu ning seega k = 3). Kui arvutatud XZ statistik on suurem kui
kriitiline vaartus, kummutatakse nullhUpotees ja voetakse vastu sisukas hlpotees.
Vastasel juhul pusib nullhlGpotees.

Praktikas testi tulemuste hindamiseks kasutatakse tihti p-vaartust ning vérreldakse
seda eelnevalt valitud olulisuse nivooga. Tulemus p <0,05 viitab, et kategooriliste
tunnuste vahel on statistiliselt oluline seos.

Kui hii-ruut testi p-vaartus naitab olulist seost, siis Craméri V vaartus aitab maarata, kui
tugev see seos on.

Craméri V arvutamiseks kasutatakse valemit

_ [ m2
V= N(k-1) '

kus:

° X2 on hii-ruut testi tulemus,
N on valimi suurus ehk kdikide risttabelisse kantud vaatluste koguarv (tabelis 5.1
tahistatud kui 0),

e konridade ja veergude arvu miinimum, samuti nagu hii-ruut-testi
vabadusastmete arvutamisel.

Craméri V vaartusi télgendatakse jargmiselt:

e norkseos: V=071
e keskmine seos: V =0,3;
e tugev seos: V = 0,5 vdi suurem.
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Seega aitab Craméri V moista, kas leitud seos on nérk, méddukas voi tugev ning kas see
on praktiliselt oluline lisaks statistilisele olulisusele.

Hii-ruut testi rakendamise praktiline naide

See naide illustreerib, kuidas ettevotted saavad kasutada hii-ruut-testi, et teha teadlikke
otsuseid turundusstrateegiate kohta, lahtudes demograafilistest eelistustest.

Oletame, et Uks jaekaubandusettevote on hiljuti turule toonud uue keskkonnasdbralike
réivaste tooteliini. Turundusmeeskond soovib uurida, kas tarbijate eelistus sellele uue
liini suhtes on seotud vanusrihmaga. Selleks viisid nad 1abi kUsitlusuuringu klientide
seas, kes kulastasid poodi viimase kuu jooksul. Kusitluses paluti klientidel markida, kas
nad "Eelistavad keskkonnasdbralikku liini" voi "Ei eelista keskkonnasdbralikku liini" ning
kasiti ka nende vanust. Kliendid jaotati vastuste alusel kolme vanuserihma: "Alla 30",
"30-50" ja "Ule 50". Kogutud andmed koondati sagedustabelisse 5.2, kus iga rida naitab
vastuste arvu ("Eelistab" ja "Ei eelista") vastavalt iga vanuserlhma Idikes. Tabelis
esitatud andmed on vaadeldud sagedused, mille abil saab analttsida vanuseriGhmade ja
keskkonnasdbraliku roivaste eelistuse vahelist voimalikku seost.

Vanuseriihm Eelistab Ei eelista Kokku
keskkonnasoébralikku | keskkonnasobralikku

Alla 30 90 110 200
30-50 140 160 300
Ule 50 70 130 200
Kokku 300 400 700

Tabel 5.2. Ndidisandmete sagedustabel.

Arvestades, et kasitsi arvutamine on aegandudev ja voib tekkida napuvigu, on tdhusam
ja tdpsem kasutada arvutuslikke meetodeid. Seeparast demonstreerime jargmistes
osades arvutuslikku lahenemist selle probleemi lahendamisele, kasutades Pythoni keelt
ja Google Colaboratory keskkonda.

Praktiline naide
Kldpsake siin, et avada Google Colaboratory vihik, kus saate ndha ja kaivitada
koodi, mis viib Iabi testimist koos selgitustega.

5.1.5 Dispersioonanaluus

Dispersioonanaliiiis (ingl k analysis of variance, ANOVA) on statistiline meetod, mida
kasutatakse enam kui kahe Uldkogumi ehk rihma keskvaartuste vordlemiseks. Selle abil
saame analUUsida naiteks erinevate raviviiside voi toodete seost Uhe vbi mitme
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tunnusega ja teha jareldusi, kas vaatlustulemused erinevad juhuslikult véi on seos
tegelikult olemas.

ANOVA rakendamine praktikas

Alustame praktilise naitega, et anda esmane Ulevaade ANOVA kasutusest ja
rakendamisvdimalustest. Naite kaudu vaatleme, kuidas ANOVA abil saab hinnata
erinevate rihmade keskmiste erinevusi. Parast praktilise tulemuse moistmist selgitame
teoreetilist tausta pohjalikumalt, et saada aru, kuidas ANOVA meetod toimib, millised on
eeldused ning kuidas tulemusi télgendada.

Naites kasutame ANOVA meetodit, et anallitsida kolme ravimi - ravim A, ravim B ja ravim
C - mdju vererdhu langusele. Meie eesmark on varrelda rthmade keskvaartusi, et teha
kindlaks, kas nende vahel on statistiliselt olulisi erinevusi. Kérge vererdhk ehk
hlpertensioon on tdsine terviseprobleem, mis suurendab sidameinfarkti, insuldi ning
sidame- ja neerupuudulikkuse riski, mistéttu on téhusate ravimeetodite hindamine
ulitdhtis. ANOVA meetodi abil saame vorrelda nende ravimite keskmist moju vererdhule
ning teha kindlaks, kas méni neist on teistest oluliselt téhusam, pakkudes seeldbi
vaartuslikku teavet paremate ravimeetodite leidmiseks.

Praktiline naide

Klépsake lingil, et avada Google Colaboratory vihik koos téieliku koodiga, mis viib 1abi
ANOVA analuusi koos Uksikasjalike selgitustega. See juhib teid samm-sammult Iabi
ANOVA rakendamise protsessi, sealhulgas andmete ettevalmistamise, mudeli
koostamise ja tulemuste télgendamise.

ANOVA peamine eesmark on testida nullhipoteesi, mis vaidab, et koéigi riuhmade
keskvaartused on vodrdsed. Sisukas hUpotees vaidab, et vahemalt Uhe rihma
keskvaartus erineb teistest.

Ruhmade keskvaartuste vordlemisel saab esitada kontrollimiseks jargmised hupoteeside
paarid:
o nullhGpotees (H,): rithmade keskvaartused on vordsed:
Ho: wy = U = oo = W KUS 1y, Uy, - , e ON esimese, teise, ..., k-nda
rihma keskvaartused;
o sisukas hupotees (H,): on olemas vahemalt Uks rihm, mille keskvaartus
erineb teiste rihmade keskvaartustest:
H,: rGhmade keskvaartuste seas leidub vahemalt tks paar erinevaid
keskvaartusi ehk p; # , kus i#j.

ANOVA jaotab kogutud variatsiooni kaheks komponendiks:
e rihmadevaheline dispersioon (ingl k between-group variance) ehk variatsioon,
mis on pdhjustatud rihmade erinevusest;
e rUhmasisene dispersioon (ingl k within-group variance) ehk variatsioon, mis on
tingitud juhuslikest erinevustest rihma sees.
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Rihmade erinevuse hindamiseks arvutab ANOVA F-statistiku, mis on rihmadevahelise
dispersiooni ja rithmasisese dispersiooni suhe. Suur F-statistiku vaartus viitab sellele, et
rGhmadevahelised erinevused on suuremad kui rihmasisesed erinevused ja tdéendoliselt
statistiliselt olulised.

F-statistik arvutatakse jargmiste valemite abil:

F = rithmadevaheline dispersioon
riihmadesisene dispersioon

ke _2
n(x. —x)
i=1 L L

riithmadevaheline dispersioon = =]

k™ 2
% % (- )
rithmadesisene dispersioon = -—=———
kus:
k on rthmade arv,

n; on vaatluste arv rihmas j,
® x.on rihma i vaartuste keskmine,

x on koigi andmete keskmine.
x; on j-nda vaatluse vaartus rihmas j,
N on koiki vaatluste koguarv.

ANOVA tulemust saab kirjeldada kahe vaartusega: F-statistiku ja vastava p-vaartusega.
Seejuures p-vaartus naitab, kui téendoline on saada selline F-statistik (v6i suurem),
eeldades, et nullhipotees kehtib. Vaike p-vaartus ehk vaiksem kui maaratud olulisuse
tase (tavaliselt alla 0,05), viitab sellele, et nullhlipotees tuleks Umber lUkata, kuna
vahemalt Uhe rihma keskvaartus on teistest statistiliselt erinev.

Kui ANOVA tulemus osutub statistiliselt oluliseks, viitab see rihmade vahelisele
erinevusele. Kuid see ei anna teavet selle kohta, millised konkreetsed rUhmad on
Uksteisest erinevad. Sellisel juhul on vaja labi viia lisaanalllUs, mida nimetatakse
post-hoc analUusiks. Post-hoc analuUsi jooksul rakendatakse statistilisi teste nagu
naiteks Tukey HSD test, et tdpsustada, millised konkreetsed rihmad teistest erinevad.

ANOVA eeldused

ANOVA tulemuste usaldusvaarsuse tagamiseks peavad olema taidetud jargmised
eeldused.

1. Vaatluste soltumatus:
koik vaatlused peavad olema soéltumatud nii rithmade sees kui ka rihmade vahel,
st Uhe vaatluse vaartus ei tohiks méjutada teisi.

2. Normaaljaotus:
andmed peavad olema normaaljaotusega iga rihma sees, seejuures pole see
oluline marginaaljaotuse tasemel (ehk koéigi rihmade peale kokku).
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Normaaljaotust saab hinnata visuaalselt (nt histogrammiga) voéi statistiliste
testidega (nt Shapiro-Wilki test) iga riihma kohta. Suuremate valimite puhul on
ANOVA robustne moéddukate koérvalekallete suhtes, kuid tésised rikkumised
vobivad tulemuste usaldusvaarsust mojutada.

3. Hajuvuse homogeensus:
rihmade vahel peaks hajuvus olema ligikaudu Uhesugune, ehk dispersioon peaks
igas ruhmas olema ligikaudu sama.

Kuigi vérdne rihmade suurus ei ole ANOVA otsene eeldus, on see hea praktika, kuna see
aitab valtida potentsiaalseid probleeme ja tagab usaldusvaarsemad tulemused.

Kui need eeldused ei ole taidetud, tuleks kaaluda mitteparameetriliste alternatiivide
kasutamist, naiteks Kruskal-Wallise testi, v6i andmete teisendamist, et parandada
eelduste taitmist.

5.2 Mis on masindépe?

Meie aju oskab hasti lahendada teatud meile lihtsana tunduvaid Ullesandeid, mis
tegelikult lihtsad ei ole. Me lahendame neid Ulesandeid iga paev sadu kordi ilma ise
nende keerukust markamata. Naiteks on meie jaoks lintne tuvastada oma ndgemismeele
(ja aju vastavate piirkondade) abil ekraanile kuvatud objekte. Looma liiki suudame
hinnata ka siis, kui pole seda isendit voi tdugu kunagi nainud, kasutades mingeid
eelnevast kogemusest Uldistatud reegleid. Samuti tunneme sdbra ara ka siis, kui ta on
uue soengu saanud, kaalus juurde votnud voi kui me pole teda 10 aastat nainud. Me
saame pingutuseta aru teise inimese kdnest, isegi murarikkas keskkonnas, kus on
tegelikult ka palju teisi helisid, mida kuulda vdiks. Me langetame liigeldes ja igapaevaseid
toimetusi tehes tohutul hulgal keerulisi otsuseid, et valtida objektidega ja teiste
inimestega kokku porkamist.

Kuigi nende Ulesannete lahendamine ei valmista meie jaoks mingit probleemi, on meil
peaaegu et vdimatu formaalselt ehk algoritmiliselt (matemaatiliste véi loogiliste
sammudena) kirjeldada, kuidas me seda teeme. Tuvastamaks, et pildil on koer, mitte
kass, millised arutlussammud toimuvad meie peas? Kui me suudaks need sammud kirja
panna, suudaksime ka luua tehisslsteemi, mis kasse ja koeri eristaks. Samuti, kui
autojuht suudaks kirja panna kogu oma otsustusprotsessi absoluutselt koigis
liiklussituatsioonides, suudaks me selle pdhjal luua isejuhtiva masina. Praktikas ndeme
aga, et need protsessid (voi mingid nende alamosad, naiteks liiklusolukorra
télgendamine) toimuvad meie ajus liiga varjatult. Me ei tea, kuidas see toimub, ning
seega me ei suuda neid samm-sammult kirja panna ja arvutisse programmeerida.

Masinépe on vaga oluline andmeteaduse valdkond, mis voéimaldab arvuteid
automaatselt Ulesandeid taitma 6petada ilma neid s6naselgelt programmeerimata. See
tdhendab, et inimene ei pea arvutile andma detailseid juhiseid, mida ja mis jarjekorras
programm Vvéi algoritm tegema peab, et dige valjundini (vastuseni, kaitumiseni) jéuda.
Piisab sellest, kui me naitame masindppe algoritmile naiteid ehk sisestame andmed,
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mille pdhjal see saaks Oppida. Masindppe algoritmid on seega uldised oppimise
algoritmid, mitte mingi kindla tGlesande lahendamise algoritmid. Alles dppimise algoritmi
166 tulemusena, kasutades mingit hulka andmeid naidetena, tekib pustitatud tlesannet
lahendada suutev algoritm - masinoppe mudel. Selle 6ppimisprotsessi kohta deldakse
mudeli treenimine (ka optimeerimine). Seega kokkuvétvalt: mingit Glesannet lahendada
suutev  mudel treenitakse olemasoleva andmekogumi pdhjal, kasutades
6ppimisalgoritmi, mis on sobilik antud andmestiku analtusiks.

Masinoppe mudel on matemaatiliste sammude (tehete, vordluste) loetelu, mille abil
saab andmetest (ndidete tunnuste vaartustest ehk andmepunktidest) teatud tilipi
mustreid avastada ja nende abil igale naitele sobiva valjundi arvutada. Kindlaks
maaratud toimingute loetelu nimetataksegi algoritmiks ja selle poéhjal saab luua
arvutiprogrammi. Masindppe mudelid on seega lihtsalt Gks algoritmide alamliik. Mudeli
pohjal loodud arvutiprogramm, saades sisendiks Ukskdik millise andmepunkti (st
tunnuste vaartuste komplekti), teeb need arvutuslikud sammud labi ja tagastab mudeli
valjundi selle andmepunkti jaoks. Valjund vdib olenevalt Glesandest olla eri talpi, naiteks
mingi arvulise méddu ennustus, mingisse klassi kuulumise téendosus vms.

Masindéppe meetodid ehk algoritmid erinevad Uksteisest selle poolest, mil viisil nad
andmetes mustreid avastavad, milliseid mustreid ara 6ppida suudavad ja millist tUaupi
valjundeid tagastada oskavad. Erinevad algoritmid vbivad samadel andmetel dppides
jouda vaga erinevate tulemusteni. See vdib tuleneda sellest, et Uks algoritm on lihtsalt
teisest parem, aga ka sellest, et Uritatakse optimeerida erinevaid asju. Naiteks vdib
masindppe susteemi luues valida, kas putame eksida vdimalikult harva, véimalikult
vahesel maaral vdi, olenevalt Ulesandest, pulame saavutada hoopis midagi muud,
naiteks luua lihtsa ja arusaadava mudeli. Ennustades homset ilma, pole paari kraadi
vorra eksimine tdendoliselt vaga suur probleem, ent ennustus vbiks alati olla
enam-vahem tapne. Uhe tdielikult vale ennustusega véib inimese usalduse kaotada.
Seega voib eksida tihti (lausa alatil), aga teha tohib ainult vaikseid vigu. Seevastu
ennustades jalgpallimangude voitjaid ja panustades neile raha, pole vahet, kui suure
skooriga keegi vbidab vo6i kaotab. Oluline on ainult, kes vbidab. Seega tuleb tapselt arvata
v@imalikult paljudel juhtudel ja eksimuste puhul pole eksimuse maar oluline. Tundlike
andmetega to6tades voib olla aga tdpsusega sama oluline ka otsuste seletatavus ehk
otsuse tegemise loogika moistetavus inimese jaoks.

Masindppe rakendamine tdhendab, et andmeteadlane vdi masinéppe insener annab
arvutile ette hulga andmeid, 6ppimisjuhised, kuidas nendest 6ppida, ja 6pieesmargi,
mida saavutada. See toimub mitte sodnaliselt, vaid mingis programmeerimiskeeles
muutujaid, valemeid ning algoritme defineerides véi juba seadistatud algoritmide
hulgast valides. Naiteks: ,Kasutades andmestikku A, lineaarset mudelit ja
gradientlaskumise o6ppimisalgoritmi, loo mudel, mis ennustab sisendtunnuste pdhjal
margendi vaartust, minimeerides keskmist ruutviga naiteandmetel” tuleb télgendada
infoks, mille alusel arvuti mudeli valemi kindlaks maarab ja mudelit 6petama hakkab.

Kuigi see vobib tunduda tehniliselt keerukas, on masinéppe rakendamine tehtud
programmeerimiskeeltes nagu Python vdi R suhteliselt lihtsaks tdnu standardsetele
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masindppe teekidele (ehk koodiraamatukogudele, pakettidele) nagu Scikit-Learn ja
Caret. Enamasti ei pea andmeteadlane algoritme iga kord nullist arendama ja juurutama,
vaid piisab mudeli tGlbi ning Uldiste omaduste (hliperparameetrite) maaramisest,
andmestiku ette andmisest, 6ppimisalgoritmi valimisest, 6ppimise kestuse véi I6ppemise
kriteeriumide maaramisest ja 6ppimisfunktsiooni kaivitamisest. Kuigi palju algoritme on
saadaval spetsiaalsetes teekides (joonis 5.3), on just sellest suurest hulgast andmetele
ja kusimusele sobiva mudelitutbi valimine Gks andmeteadlase olulisi oskusi, tema kunst.

Boosted Classification
Trees

Bagged AdaBoost

AdaBoost.M1

AdaBoost Classification
Trees

Adaptive Mixture
Discriminant Analysis

Adaptive-Network-Based
Fuzzy Inference System

Model Averaged Neural
Network

Model Averaged Neural
Network

Naive Bayes Classifier with
Attribute Weighting

Tree Augmented Naive
Bayes Classifier with
Attribute Weighting

Bagged Model

Bagged MARS

Bagged MARS using gCV
Pruning

Bagged Flexible
Discriminant Analysis

Bagged FDA using gCV
Pruning

Bayesian Additive
Regression Trees

Bayesian Generalized
Linear Model

Self-Organizing Map

Binary Discriminant
Analysis

Boosted Tree

The Bayesian lasso

Bayesian Ridge
Regression (Model
Averaged)

Joonis 5.2.

Model Rules

Model Averaged Naive Bayes
Classifier

Mixture Discriminant Analysis

Maximum Uncertainty Linear
Discriminant Analysis

Multi-Layer Perceptron

Multi-Layer Perceptron, with
multiple layers

Multi-Layer Perceptron

Multi-Layer Perceptron,
multiple layers

Penalized Multinomial
Regression

Naive Bayes

Naive Bayes Classifier

Semi-Naive Structure
Learner Wrapper

Neural Network

Neural Network
Non-Negative Least Squares
Tree-Based Ensembles
Oblique Trees

Single Rule Classification
Oblique Random Forest
Obliqgue Random Forest
Oblique Random Forest

Oblique Random Forest

Masinéppe

Ridge Regression with
Variable Selection

Fuzzy Rules Using Chi's
Method

Fuzzy Rules with Weight

Simplified TSK Fuzzy Rules

Generalized Additive Model
using Splines

Boosted Generalized
Additive Model

Generalized Additive Model
using LOESS

Generalized Additive Model
using Splines

Gaussian Process
Gaussian Process with
Polynomial Kernel
Gaussian Process with
Radial Basis Function
Kernel

Stochastic Gradient
Boosting

Multivariate Adaptive
Regression Splines

Fuzzy Rules via MOGUL

Fuzzy Rules Using Genetic
Cooperative-Competitive
Learning

Genetic Lateral Tuning and
Rule Selection of Linguistic
Fuzzy Systems

Fuzzy Rules via Thrift

Generalized Linear Model

Boosted Generalized
Linear Model

glmnet

Generalized Linear Model
with Stepwise Feature
Selection

Generalized Partial Least

Squares

mudelitiiiipi

Ridge Regression

Robust Linear Model

Robust Mixture Discriminant
Analysis

ROC-Based Classifier

Rotation Forest

Rotation Forest

Boosted Tree

cs5.0

Cost-Sensitive C5.0

Single C5.0 Ruleset

Single C5.0 Tree

Conditional Inference
Random Forest

CHi-squared Automated

CART Interaction Detection
CART SIMCA

CART Conditional Inference Tree
Cost-Sensitive CART Conditional Inference Tree
Cuntle Regrossion vl

Non-Convex Penalized S

Quantile Regression

Regularized Random Forest

Regularized Random Forest

Robust Regularized Linear
Discriminant Analysis

Robust SIMCA

Relevance Vector Machines
with Linear Kernel

Relevance Vector Machines
with Polynomial Kernel

Relevance Vector Machines
with Radial Basis Function
Kemnel

Subtractive Clustering and
Fuzzy c-Means Rules

Shrinkage Discriminant
Analysis

Stepwise Diagonal Linear
Discriminant Analysis

Dynamic Evolving Neural-
Fuzzy Inference System

Stacked AutoEncoder
Deep Neural Network

Linear Distance Weighted
Discrimination

Distance Weighted
Discrimination with
Polynomial Kernel
Distance Weighted
Discrimination with Radial
Basis Function Kernel

Neural Networks with Feature
Extraction

Principal Component Analysis

Penalized Discriminant
Analysis

Penalized Discriminant
Analysis

Penalized Linear Regression

Penalized Linear Discriminant
Analysis

Penalized Logistic Regression

Partial Least Squares

Partial Least Squares
Generalized Linear Models

Ordered Logistic or Probit
Regression

Projection Pursuit Regression

Greedy Prototype Selection

Knn regression via
sklearn.neighbors. KNeighbors
Regressor

Quadratic Discriminant
Analysis

Robust Quadratic Discriminant
Analysis

Quantile Random Forest

Quantile Regression Neural
Network

Adaptive
Regression Spline

Extreme Learning Machine

Elasticnet

Ensemble Partial Least
Squares Regression with
Feature Selection

Ensemble Partial Least
Squares Regression

of
Lienar Models

Random Forest
Radial Basis Function Network

Radial Basis Function Network

Rule-Based Classifier

Partial Least Squares

k-Nearest Neighbors

k-Nearest Neighbors

Polynomial Kernel
Regularized Least
Squares

Radial Basis Function
Kernel Regularized Least
Squares

Least Angle Regression

Least Angle Regression

The lasso

Linear Discriminant
Analysis

Linear Discriminant
Analysis

Linear Regression with
Backwards Selection

Linear Regression with
Forward Selection

Linear Regression with
Stepwise Selection

Robust Linear
Discriminant Analysis

Linear Regression

Linear Regression with
Stepwise Selection

Logistic Model Trees

Localized Linear
Discriminant Analysis

Bagged Logic Regression

Boosted Logistic
Regression

Sparse Mixture Discriminant
Analysis

Stabilized Nearest Neighbor
Classifier

Sparse Linear Discriminant
Analysis

Spike and Slab Regression

Sparse Partial Least Squares

Linear Discriminant Analysis
with Stepwise Feature
Selection

Quadratic Discriminant
Analysis with Stepwise
Feature Selection

Supervised Principal
Component Analysis

Support Vector Machines
with Boundrange String
Kernel

Support Vector Machines
with Exponential String
Kernel

Support Vector Machines
with Linear Kerel

Support Vector Machines
with Linear Kernel

Support Vector Machines
with Polynomial Kernel

Support Vector Machines
with Radial Basis Function
Kernel

Support Vector Machines
with Radial Basis Function
Kernel

Support Vector Machines
with Radial Basis Function
Kernel

Support Vector Machines
with Class Weights

Support Vector Machines
with Spectrum String Kernel

Tree Augmented Naive
Bayes Classifier

Tree Augmented Naive
Bayes Classifier Structure
Leamer Wrapper

Bagged CART

Variational Bayesian

Analysis

Logic

Probit
Regression

de ndidisnimekiri. Mudelitiiibid, mis on saadaval Caret
teegis R programmeerimiskeelele. See teek sisaldab (le 200 mudelitiiibi.™

Masindppe meetodid voib jagada juhendamata masindppeks (ingl k unsupervised
machine learning), juhendatud masinéppeks (ingl k supervised machine learning) ja

stiimuloppeks (inglk reinforcement learning).

Masindppe meetodite jaotamine

nendesse kategooriatesse pdhineb sellel, kuidas ja mis eesmargiga masindppe mudel
andmetest mingeid kasulikke seoseid otsib. Jargnevates peatlkkides kasitleme neid
kategooriaid pdhjalikumalt.

° Kuvatémmis, joonise allikas: loeng ,Juhendatud masinépe bioinformaatikas®, autor D. Fishman.
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5.3 Juhendamata 6pe

Juhendamata 6pe on protsess, kus algoritm 6pib andmetest ilma seotud méargendita.
See tdhendab, et mudel ei Urita ennustada mingit konkreetset muutujat, vaid Uritab
otsida andmetest mingit peidetud struktuuri, mis seletaks v6i votaks mingil viisil kokku
andmetes peituvad reegliparad. Sellisel juhul kasitleme me kdiki tunnuseid vordsetena
ega kasitle Uhtegi neist tunnustest margendina.

Juhendamata masindéppe pohitlesanne on leida andmetest mustreid ja gruppe,
kasutades selleks vaatluste sarnasust lUle mitme tunnuse (need objektid on sarnased)
vOi tunnuste esinemise sarnasust Gle mitme vaatluse (nende tunnuste esinemise vahel
on seos). Sellised algoritmid on kasulikud, sest aitavad andmetest aru saada, tekitada
teadmisi. See vdimaldab naiteks palju tunnuseid mingi Uhe kokkuvétva tunnusega
kokku votta voi palju vaatlusi Uhte gruppi liigitada ning hiljem juba gruppide tasandil
argumenteerida. Uldistused aitavad inimestel méelda ja rohkem aspekte korraga arvesse
votta, sest inimese t66mallu mahub korraga ainult 4-5 infokildu. Seega suure hulga info
kasulikul viisil kokku vétmine aitab suurt kogust infot korraga tarbida, ajus t66delda, et
rohkemaid aspekte arvesse vétta. Samuti on tunnuste arvu vahendamine kasulik paljude
andmeteaduslike rakenduste jaoks, alates jooniste tegemisest (2D-joonisel saab
kujutada ainult kahe tunnuse omavahelist seost) kuni juhendatud masinéppe
mudeliteni, mida tutvustame jargmistes peatuikkides.

Juhendamata 6pe sarnaneb inimese alateadliku 6ppimisprotsessiga, kus inimene sordib
objekte véi sundmusi sarnasuse pdhjal. Imikud suudavad Oppida eristama ema ja isa
nagu ning haalt, ilma, et keegi neile ,margendi” ette annaks. Samuti véib taiskasvanu aju
1606l ette tulevaid juhtumeid sarnasuse alusel gruppidesse jagada vdi nende esinemises
reegliparasid avastada ilma, et keegi kasiks, vai ilma, et sellest kasu tduseks. Politseinikel
vOib kogemusest tekkida tunnetus, eelaimdus mingi olukorra olemuse kohta, mingisse
juhtumite gruppi kuuluvuse kohta (see on kindlasti eriline juht, kus ei tohi lasta sel
eelaimdusel fakte vaigistada). Toidukuller véib margata, et just reedeti tellitakse mingil
pohjusel pitsa kérvale suurem pudel Coca-Colat. See tdhelepanek ei too kullerile mingit
kasu, vaevalt, et ta selliseid tellimusi valtima hakkab, sest pudel on raske. Ent kellelegi
teisele, naiteks pitsarestoranile, voib see olla vaga kasulik teave turunduse aspektist.
Alljargnevas raagimegi meetoditest, mis vobimaldavad andmetest ilma mingeid
eelaimdusi omamata reegliparasid avastada.

5.31 Klasterdamise meetodid

Juhendamata masindppe ilmselt kbige tuntumaks rakenduseks on andmepunktide
klasterdamine (ingl k clustering) ehk gruppideks jaotamine. Leides andmetest
korduvaid mustreid, saame moodustada naidetest grupid, milles on koos mingil viisil
omavahel sarnased, aga kéigist teistest néaidetest piisavalt erinevad naited. Lastes
algoritmil naiteid grupeerida, on vbimalik avastada andmetes seni teadmata seoseid,
mida inimene ise pole vdimeline markama ega defineerima. Kui andmestikus on sadu voi
tuhandeid tunnuseid ning tuhandeid v6i kimneid tuhandeid ridu, siis on keeruline
lintsalt peale vaadates hoomata, kas mingi hulk nditeid on omavahel sarnased ja
eristuvad Ulejddnud ndidetest mingil viisil. Juhendamata masindépe vodimaldab
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automatiseerida selliste peidetud gruppide avastamist. Neid gruppe nimetatakse
masindppe terminites klastriteks ja nende leidmist klasterdamiseks.

Klasterdamise kasutusjuhtu voéib illustreerida jargmise naite abil. Kujutage ette, et olete
poeomanik ja olete kogunud liikmekaartide kaudu méned péhiandmed oma klientide
kohta, naiteks kliendi ID, vanus, sugu, aastane sissetulek ja kulutusskoor. Kulutusskoor
on tunnus, mis arvutatakse kliendi varasema kaitumise ja ostuandmete péhjal. Teie soov
on aru saada, milliseid kliente oleks loomulik kokku grupeerida, et turundusmeeskond
saaks igale grupile erineva turundusstrateegia planeerida. Teil pole mingit eelnevat
klientide liigitust, nii et iga kliendi kohta pole olemas mingit gruppi kuuluvuse margendit.
Samuti ei oska te aimata, mitu erinevat kliendirihma eksisteerib (joonis 5.3A).

Mitmesugused klasterdamismeetodid on saadaval naiteks Scikit-Learn
klasterdamismeetodite teegi kaudu. Usna sageli on esimesed klasterdamisalgoritmid,
mida andmetel proovitakse, k-keskmiste ja hierarhiline klasterdamine. K-keskmiste
klasterdamist (joonis 5.3B) kasutades otsib algoritm gruppidesse jaotumist, mille korral
parameetrina ette antud arvu k klastrite puhul (joonisel esitletud juhul k=2) on
andmepunktide kaugus lahimast klastrikeskmest minimaalne. Masinéppimine seisnebki
siinkohal klastrikeskmete asukoha optimeerimises nii, et treeningnaidete kaugus
Iahimast klastrikeskmest oleks keskmiselt véimalikult vaike. Keerukamate algoritmidega
saab korraga minimeerida nii naidete kaugust klastrikeskmest kui ka klastrikeskmete
omavahelist kaugust. Samuti saab valida, mil viisil kaugus defineerida, sest Eukleidiline
kaugus pole ainus voimalik kaugusmaoét.

A 4 B 4

rihm |

Kulutusskoor
Kulutusskoor

rahm i

Aastane sissetulek Aastane sissetulek

Joonis 5.3. Kliendiriihmade avastamine, kasutades juhendamata masinépet. A Joonis
nditab algandmeid. Hallide tdppidega on esitatud inimesed, kelle kohta on teada aastane
sissetulek ja kulutusskoor. B Juhendamata éppe algoritm otsib algandmetest peidetud
struktuuri ja leiab andmetest kaks kliendirGhma. Punased kastikesed kujutavad klastrite
keskmeid ja katkendlik must joon kujutab néidete kaugust klastri keskmest, mida k-keskmiste
algoritm uritab minimeerida. Praktikas on iga kliendi kohta oluliselt rohkem tunnuseid kui ainult
kulutusskoor ja aastane sissetulek, nditeks kliendi ID, vanus, sugu, kliendisuhte pikkus,
ostusagedus jne, ning inimene ise sarnast anallusi visuaalselt teha ei suuda.

Mis on see, mis Uhte klastrisse kuulujaid Uhendab, on véimalik neid esindavate tunnuste
vaartuste pdhjal tagantjarele valja selgitada, et anda igale kliendiklastrile tahendus ja
kirjeldus. Naiteks vobivad Uhe klastri moodustada juhuostjad, teise harva suuri oste
tegevad kliendid, kolmanda iga paev vaikseid oste tegevad kliendid jne. Teades ja
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kirjeldades erinevaid klienditiupe ja inimesi, kes sellesse tuupi kuuluvad, saab ettevote
seada eesmargiks naiteks juhuostjatest pusiklientide tegemise ning pusiklientide
hoidmise.

Kui 1dheme klasterdamisest sammu kaugemale ja asume pdhjalikumalt analtlsima, mis
on Uhist samasse klastrisse lahterdatud naidetel, siis teostame me klastrite analuisi.
Me avastame mingid tunnusekombinatsioonid, mis on klastri kbigil naidetel sarnased ja
mis podhjustasidki nende samasse klastrisse sattumise. Need sarnasused vdivad olla
intuitiivsed seosed, mida me juba teame, kuid ka hoopis midagi meile etteaimamatut.
Olles avastanud mingi seaduspara andmetes, saab seda métestada, et andmete olemust
ja tekkepdhjust paremini moista, reeglit tdpsustada voi mingil eesmargil éra kasutada.

Mudeli definitsioon klasterdamise kontekstis

Klasterdamise mudel on matemaatiliste sammude loetelu, mille abil saab
andmetes teatud tGlpi mustreid avastada ja nende abil igale naitele sobiva klastri
numbri maarata.

5.3.2 Assotsiatsioonireeglite leidmine

Erinevalt klasterdamisest, mis otsib omavahel sarnaseid andmeridu, proovib
assotsiatsioonireeglite anallilis (nimetatakse ka assotsiatsioonireeglite kaeveks)
avastada peidetud seoseid tunnuste esinemise vahel. Otsitavad seosed on enamasti
tugevad .kui — siis” tUlpi seoseid kahe tunnuse esinemise vb6i mingisse vahemikku
kuulumise vahel. Naiteks ,kui ostusumma on > 100 eurot, siis makstakse enamasti
kaardiga” voi ,kui asukoht on Tallinn, siis ei maksta enamasti sularahas”. Need reeglid on
Uhesuunalised ja vastassuunaline reegel ei pruugi paika pidada.

Suures, paljude tunnustega andmestikus on vaga palju tunnuste omavahelisi
kombinatsioone ja pidevate tunnuste puhul I6putu hulk tunnuste vahemikke, millest
kérgeid koosesinemise vbi koos mitte-esinemise sagedusi otsida. Seega piiratakse
uuritavate seoste hulka, esmalt piirates reeglites  osaleda  vdivate
tunnuste/tunnusevahemike hulka esinemissageduse alusel (ingl k support, baas, alus).
Pole moétet otsida reeglit ,ostusumma on Idigus [99 999; 100 000] eurot” ja teiste
tunnuste esinemise vahel, kui selliseid naiteid on andmestikus ainult Uks. Seega uurime
seoseid ainult tunnuste vaartuse vahel, mis esinevad piisavalt sageli, et olla huvitavad.
Teine lavend seatakse reegli tugevusele (ingl k confidence, ka usaldustegur), naiteks
soovime valjastada ainult koosesinemised, mis juhtuvad rohkem kui 80% juhtudest.
Naiteks .kui summa on Idigus [9.99; 19.99]. siis makstakse 81% juhtudest kaardiga”,
tegeleb Usna sagedase juhuga ja on tugev. Reegleid vdib ehitada ka keerulisemaid,
naiteks .kui ostetakse jahu ja piima, siis 90% juhtudest ostetakse ka mune” véi ,kui
ostetakse margariini voi void, siis ostetakse ka teraviljatooteid”. Otsitavate reeglite
keerulisus séltub kasutatavast algoritmist, aga mida keerulisemaid kombinatsioone me
otsime, seda eksponentsiaalselt rohkem véimalikke kombinatsioone on.
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Kuigi paljud avastatud koosesinemise reeglid on vaga intuitiivsed, vdib avastada ka
midagi vaga ootamatut.

Naide ostukorvianaliisi kontekstis

Ostukorvide jargi on voimalik leida seoseid erinevate kaupade uUhte ostukorvi
sattumiste kohta, et kirjeldada toodetevahelisi mustreid nende koosesinemise
pohjal. Paljusid selliseid seoseid oskavad muugiinimesed juba intuitiivselt arvata,
naiteks, et Olut ja klUslauguleiba ostetakse tihti koos (reeglid .kui 6lu, siis
kGUslauguleib” ja vastupidi). Andmeteaduse valdkonnas on kuulus aga
assotsiatsioonireegleid otsides leitud seos, et tihti ostetakse mahkmeid ostes ka
6lut (vastupidine seos paika ei pea). Assotsiatsioonireeglite anallisi Ulesandeks
ongi leida analoogilisi seoseid andmetest - kui ostukorvis sisalduvad teatud
kaubad, siis millised kaubad veel samas ostukorvis téenaoliselt esinevad? Palju
huvitavamaid ja arilisest seisukohast paremini rakendatavaid tulemusi vdib saada
ka ostukorvide andmete uurimisel koos klientide demograafiliste andmetega. See
vOib viia ainult teatud gruppide puhul tugevate seoste avastamiseni, naiteks et
just 25-30-aastane abielus mees ostab suure téendosusega koos mahkmetega ka
Olut. Kokkuvotteks: ka assotsiatsioonireeglid véimaldavad andmeid kirjeldada ja
nendes sisalduvaid trende avastada, mida inimene ja lihtne statistika alati ei
suuda.

Et Uheks lavendiks, mille me reeglite otsimisel seame, on tunnuse vaartuse
esinemissagedus, tekib loogiline probleem mitmekesiste andmestikega. Oleks loogilisem
suur andmestik esmalt klasterdada ja sarnased andmeread eraldada. Ulal toodud
.mahkmed — 0Ilu” reegel pole véib-olla piisavalt tugev, kui vaatame kogu
ostuandmestikku, aga teatud kliendigruppides on.

Naide: klasterdamine + klastrite analliiis + assotsiatsioonireeglite anallius
Vaatleme patsientide terviseandmete, diagnooside ajaloo analtusimist. Me vdime
klasterdada patsiente neil esinenud haiguste ja nende esinemisaja voi jarjekorra
alusel. Teeme seda naiteks kogu patsiendi eluea jooksul. Klasterdamise
tulemusena liigitatakse patsiendid etteantud hulka klastritesse, mille olemust me
uurime alles tagantjarele, parast klasterdamist.

Vaadates (kirjeldades kirjeldava anallUtika abil) igasse klastrisse sattunud isikute
andmeid, vGime anda klastritele nimed nagu ,alati terved inimesed”, ,varajaste ja
rohkete sisehaigustega inimesed”, ,peamiselt kopsuhaigustega, aga ilma muude
haigusteta inimesed” jne. Seda klastritele nime andmist nende sisu alusel véib
pidada klasterdamise osaks ja sellel viisil tdlgendatud klastrikuuluvuste alusel saab
juba Usna palju kasulikku teha.

Teatud klastreid veel pdhjalikumalt uurides saame aga leida veel reegliparasusi
nagu ,noorelt maksahaigusega intensiivravisse sattunud inimene (varajaste
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sisehaiguste klaster) enamasti satub sinna ka edaspidi korduvalt kuni surmani” voi
.eelneva tosise kopsuhaigusega inimestel viib Covid-19 suure tdendosusega
hospitaliseerimiseni” (Uldisel juhul véib-olla ,Covid-19 — hospitaliseerimine” ei
Uletaks tugevuse lavendit). Paljusid neist reeglitest me juba teame véi véime
aimata, aga automaatse tuvastuse kaigus voib esile tulla reegliparasid, mida keegi
varem aimata ei osanud. Vo6ib eksisteerida mingi aine vaeguse voi Uletarvitamisega
seotud haiguste grupp., millest me veel teadlikud pole. Assotsiatsioonireegli
tuvastamine nende haiguste esinemise vahel mingis patsiendigrupis ei anna meile
veel vastust, mis on peidetud pdhjus nende koosesinemise taga, aga tostatab selle
kGsimuse. Muid andmestikke (vereanalllsid) kasutusele vottes voi teisi
teaduslikke uuringuid kasutades on ehk véimalik need pdhjused valja selgitada.
Teaduses algab koéik alati dige kUsimuse esitamisest, nii et mingi ootamatu
assotsiatsiooni leidmine tdstatab pdneva kusimuse, millele vastamiselt vdib
tekkida oluline ja praktiline teadmine.

5.3.3 Anomaaliate tuvastamine

Jargmine Ulesannete klass, mida juhendamata 6pe aitab lahendada, on anomaaliate
tuvastamine, mis aitab leida ebatavalisi sindmusi voi kaitumisi. Anomaaliate ehk
erindite tuvastamise eesmargiga olete juba tutvunud alapeatikis 3.2. Siin peatuikis
keskendume sellele, kuidas juhendamata masindppe meetodid saavad aidata
anomaaliaid tuvastada.

Kéige levinumad ja lihtsamini tuvastatavad anomaaliad on vA6rvaartused - mingi
tunnuse vaartus on margatavalt erinev teistest selle tunnuse vaartustest andmestikus
(joonis 5.5). Sellised punktid tulevad esile karpdiagrammi joonistades véi muul viisil
mingi tunnuse vaartuste jaotust kirjeldades. Keerulisem on aga tuvastada anomaaliaid,
mis seisnevad mitme tunnuste vaartuste haruldases kombinatsioonis - naiteks 190 cm
pikkune ja 45 kg kaaluv inimene. Kumbki neist vaartustest eraldi pole kuigi haruldane,
aga koos esinevad need vaga harva. Ka selle kummalise ndite voiksime me ise avastada,
naiteks nende tunnuste pdéhjal hajuvusdiagrammi joonistades, aga paljude tunnustega
andmestikus voib kéigi voimalike jooniste tahelepanelik labivaatamine olla ajakulukas.
Lisaks voib ette tulla anomaaliaid, mis seisnevad kolme vdi enama tunnuse vaartuste
haruldases kombinatsioonis. Sellisel juhul ei ole inimesel endal enam vaga lihtne neid
anomaaliad andmetes naha, selle jaoks oleks vaja peas korraga kujutada koiki teisi
andmepunkte ning kdesolevat andmepunkti nendega vaga paljude nurkade alt vorrelda.
Selliste anomaaliate automaatses leidmises seisnebki juhendamata 6ppe voélu selles
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valdkonnas.
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Joonis 5.4. Anomaaliate tuvastamine sensorite nditudest. Kogutud temperatuurisensori
andmed on esitatud joonisel ning tabelina, kus tunnusteks on méétmise kuupdev ja temperatuur
ning vaatluse identifikaatoriks méétmise jérjekorranumber. Punaste punktidega on esile toodud
anomaalselt madalad sensori ndaidud. Kasutades juhendamata masinéppe algoritme nagu
klasterdamine véi autokooder, saab sellistest andmetest tuvastada kérvalekaldeid.

Naiteks vdime klasterdamise tulemusena avastada naited, mis ei sobi vaga hasti Uhtegi
klastrisse (joonis 5.5). Kujutage ette, et andmeid paberilt arvutisse sisestades on
inimene poole rea pealt hakanud sisestama vaartusi jargmise rea vastavatest
veergudest. Kui need kaks rida klaserdataks muidu klastritesse A ja B, siis selline
pool-ja-pool andmerida voiks asuda nende kahe klastri vahel, aga mdlema keskmest
usna kaugel. Selle alusel, et see naide Uhtegi klastrisse hasti ei sobi, tuleb selle
andmerea erilisus esile ja meil on ehk véimalik seda vaadeldes mdista, et tegu on
sisestamisveaga. Jarsult (,poolelt realt”) véib muutuda ka panga kliendi kaitumine, kui
kontole on ligipddsu saanud pettur. Sel juhul ei sobitu eelnev + praegune kaitumine
enam levinud kaitumismustritega ja tekitab automaatse hoiatuse voéi konto ajutise
blokeerimise.

<« anomaaliad

oodatud
juhtumid

Joonis 5.5. Anomaaliate tuvastamine klasterdamise abil. Klasterdamist saab rakendada
anomaaliate tuvastamiseks, eeldades, et normaalsed andmepunktid kuuluvad Ghte véi mitmesse
klastrisse ja et anomaaliad ei kuulu nendega samadesse klastritesse. Nditeks k-keskmiste
algoritm otsib algandmetest peidetud struktuuri ja leiab andmetest kaks klastrit. Punktid
esindavad erinevaid andmepunkte. Punased kastikesed kujutavad klastrite keskmisi ja
katkendlikud mustad jooned kujutavad andmepunktide kaugusi keskmisest, mida k-keskmiste
algoritm dritab optimeerida. Kui andmepunkti kaugus normaalsete vaatluste klastri keskpunktist
on liiga suur, véib see olla anomaalia. Kui kaugus on vdike, lisatakse see klastrisse koos teiste
tavapdraste punktidega.
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Stgavoppe valdkonna (vt pikemalt ptk 6) kiire areng on véimaldanud rakendada sligavaid
tehisnarvivorke ka anomaaliate tuvastamiseks. Selleks sobivad eriti hasti autokooderid
(joonis 5.6). Autokooder koosneb kodeerijast ja dekooderist. Kodeerija kasutab sisendina
toorandmeid ja annab vaéljundina nende andmete mingi esitusviisi ning dekooder
kasutab kodeerija valjundit sisendina ja rekonstrueerib enda valjundina algsed
sisestatud andmed. Autokooder 6pib ja oskab rekonstrueerida treeningnaidete hulgas
tavapéaraseid andmeid. Ning just see véimaldab avastada anomaaliaid, sest anomaalseid
andmeid mudel rekonstrueerida ei oska ning andmepunktide rekonstrueerimise viga ehk
vahe rekonstrueeritud valjundi ja algse sisendi vahel on suurem.

. Kodeerija Kodeeritud Dekooder
Sisend - esitusviis

RE
01.11.2017
09:12

3
00404002
8.350,12

RE

01.11.2017

09:12

Ix ] 21 b4
00404002

8.350,12

Tunnus 1
Tunnus 1

I
Tunnus 2

Tunnus 2

Tunnus k

TC 043 TC 043

Tunnus k

Normaalse vaartusega andmepunkt
2 Anomaalia

Joonis 5.6. Anomaaliate tuvastus autokooderit kasutades. Mudel kodeerib sisendi mingile
vdiksema dimensiooniga vektoresituse kujule ja proovib seda siis taasluua. Seda tehes peab
mudel kasutama andmetes avastatud reeglipérasid, sest kodeerimisel surutakse info kokku
véihemaks arvuks numbriteks, pole ruumi talletada kéiki detaile kéigi sisendtunnuste kohta. Kui
andmetes oli mura v6i midagi muust andmestikust kérvale kalduvat, ei suuda mudel seda tépselt
rekonstrueerida, sest see ei jargi reeglipdrasid. Siinses ndites ei suutnud mudel rekonstrueerida
neljanda tunnuse vddértust 31. Tegu on mudeli hinnangul anomaalse véértusega. Kui keskmiselt
Ule kéigi tunnuste on rekonstruktsioon ebatdpne, on tegu anomaalse andmepunktiga.”

5.3.4 Mootmelisuse vahendamine

Méo6tmelisuse vahendamine on paljudes andmeteaduse t66voogudes oluline samm,
mille eesmark on vdhendada andmestike keerukust ilma probleemi kontekstis olulist
informatsiooni kaotamata. See protsess on eriti oluline andmekogumite puhul, milles on
palju tunnuseid. ,Mé6tmelisuse needus” (ingl k curse of dimensionality) voib muuta
andmete anallusimise keeruliseks ja aegandudvaks, sest mida rohkem on mdétmeid,
seda kaugemal on keskmiselt Uksteisest andmepunktid ning mudelitel véib olla
keerulisem nende vahelisi seadusparasid madista. Rohkem tunnuseid tdhendab ka seda,
et on eksponentsiaalselt rohkem tunnuste kombinatsioone, mille hulgast mudel peaks
leidma just need diged, pohjuslikud seosed, mis andmete tekkeprotsessi voi olemust
kirjeldavad. Mo6tmelisuse vahendamise peamised eesmargid ongi andmete
visualiseerimise lihtsustamine, mudeli tlesobitamise (vt ptk 5.3.5) riski vahendamine ja
arvutusliku efektiivsuse suurendamine, sailitades samal ajal véimalikult palju algsetes
andmetes sisalduvat infot.

™ Joonis on kohandatud, allikas: DeepAl, litsents: GPL-3.0.
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Peakomponentide analiiiis (ingl k principal components analysis, PCA) on (ks
enamkasutatavaid modtmelisuse vahendamise meetodeid. PCA leiab
kérgedimensionaalses tunnusteruumis suunad, milles andmete varieeruvus on suurim.
Need suunad on kirjeldatud Uhikvektoritega, mida nimetatakse peakomponentideks.
Peakomponendid leitakse Ukshaaval, iga jargnev peakomponent peab eelnevatega
ristuma, samal ajal maksimeerides andmete varieeruvust enda defineeritud suunal.
Seega tekib justkui uus ristteljestik, mille esimestel dimensioonidel on andmed rohkem
valja venitatud ja varieeruvad ning viimastesse dimensioonidesse jaadb pigem lihtsalt
vaikese amplituudiga mduara. Projekteerides andmed valitud hulgale esimestest
peakomponentidest, saame uue representatsiooni andmetest, mis on vaiksema arvu
tunnustega, kuid sailitab enamiku variatiivsusest. Vadhemaid tunnuseid on lihtsam
visualiseerida ja teatud masindppe mudelitilpide jaoks on vaiksem arv sisendtunnuseid
eelistatav.

Peale PCA on ka teisi md6tmelisuse vahendamise tehnikad nagu lineaarne
diskriminantanaliiiis (LDA) ja t-SNE (t-distributed Stochastic Neighbor Embedding),
mis panevad modtmelisuse vdhendamisel rohku teistsugustele aspektidele, mitte alles
jaava variatiivsuse maksimeerimisele. LDA keskendub klassidevahelise varieeruvuse
maksimeerimisele, muutes selle kasulikuks klassifitseerimistilesannete eelt66tlusena.
T-SNE suudab kasutada ka mittelineaarseid seoseid tunnuste vahel. T-SNE puUuab
sdilitada naabrus- ja lahedussuhted andmepunktide vahel - kui kaks punkti olid
sarnased algsel, kdrgedimensionaalsel kujul, siis vahemate méétmetega samu andmeid
kokku vottes peaks need punktid sarnaseks jadma. T-SNE valjundite visualiseerimine
(naiteks 3D-punktipilvena) véimaldab andmepunktide sarnasusi mdista, aga algseid,
rohkem kui kolme médétmega andmeid me visualiseerida ei oleks saanud. Faktoranaltus
(FA) pudab leida tunnustevahelisi seoseid (korrelatsioone) ja kirjeldada andmeid
vaiksema arvu muutujate, faktorite, abil. Rohkem teavet faktoranaliusi kohta leiate siit.

Méo6tmelisuse vahendamise praktiliste rakenduste hulka kuuluvad naiteks genoomika,
kus PCA vdib aidata tuvastada geneetilisi mustreid, turundusanaltus, kus LDA aitab
eristada erinevate kliendisegmentide ostukaitumist, ning sotsiaalmeedia analtus, kus
T-SNE voimaldab visualiseerida kasutajatevahelisi suhteid ja peidetud gruppe suurtes
(paljude tunnustega) andmehulkades.

Kokkuvéttes voimaldab modtmelisuse vihendamine andmeteadlastel ja analUutikutel
tegeleda suurte andmekogumitega téhusamalt. Sobiv mddétmelisuse vahendamise
meetod parandab anallilUside kvaliteeti (eemaldades miura), moistetavust
(visualiseerimise abil) ja efektiivsust (vdhem tunnuseid).

5.4 Juhendatud 6pe

Juhendatud 6pe on protsess, mis etteantud andmestiku alusel loob mudeli, mille
eesmark on ennustada iga andmepunkti kohta mingi(te) ettemaaratud tunnus(t)e
vaartus. Tunnust, mille ennustamine kéasil on, nimetatakse margendiks (tihti
kasutatakse ka termineid valjund véi silt, ingl k output, label, target). Eesmérk on suure
hulga etteantud andmete ja margendite pdhjal dra 6ppida seosed ja mustrid, mis aitavad
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korrektselt margendeid ennustada. Nende mustrite alusel saab juba uute andmete jaoks
ennustusi teha.

Mudeli definitsioon juhendatud masindppe kontekstis

Juhendatud masindppe mudel on matemaatiliste sammude loetelu, mille abil saab
andmetest teatud tuupi mustreid avastada ja nende abil igale andmereale sobiva
margendi vaartuse ennustada.

Naidisprobleem

Kokk loob uut supiretsepti, kasutades varem valitud koostisosi. Ta uritab leida
maitseainete ja koostisosade hulkade o6iget tasakaalu. Keetes teatud koostisega
supi, annab ta seda oma restorani klientidele maitsta ja saab tagasisidena skoori,
kui korgelt kliendid seda suppi keskmiselt hindavad. Eri koostistest ja skooridest
loob ta andmestiku, kus read vastavad supivariantidele, tunnusteks on
koostisosad, tunnuste vaartusteks kasutatud kogused ja margendiks klientide
hinnang. Juhendatud masinéppe abil saame selle andmestiku pdhjal luua mudeli,
mis vOimaldab juba enne supi keetmist ennustada, millise hinnangu supp saab.
Selle abil saab 1abi katsetada I6putu hulga erinevaid retsepte ja valida parima.

Siinkohal kasutame terminit .mudel ennustab”, sest mudel vbib olla ka vaga halb ja
kalkulatsioonide tulemusena tagastada vaartusi, mis ei sarnane absoluutselt tegelike
margenditega. Aga fakt, et me oleme mudeli matemaatiliselt kirja pannud, annab meile
vAimaluse mudeli eksimusi analtiusida. Vérreldes ennustusi ja tegelikke hinnanguid, mille
kliendid eri koostisega suppidele andsid, saame hakata oma mudelit muutma nii, et
ennustused laheksid tapsemaks. Seda mudeli muutmist nimetatakse mudeli
optimeerimiseks ehk mudeli 6petamiseks. Muudatusi ei tehta juhuslikult, vaid
Oppimisalgoritmide abil, mis olenevalt mudeli taubist véivad mudelis sisalduvaid
matemaatilisi samme muuta, lisada voi eemaldada. Oppimise tulemusena saame mudeli,
mis ennustab méargendit tdpsemini kui enne 6ppimist.

Vastavalt ennustatava margendi tuubile véib juhendatud O6ppe jagada kahte gruppi:
klassifitseerimine ja regressioon. Juhendatud 6ppe ulesandeid, kus margend on
kategooriline vaartus, nimetatakse klassifitseerimiseks. Naiteks, kui tahame inimese
ajust moéddetud aktiivsuse (nt elektroentsefalograafia, EEG) pdhjal ennustada, millist
tGdpi pilti (10 eri kategooriat) tema silmad parasjagu naevad. Teine juhendatud 6ppe
tlUp on regressioon, kus margendiks on mingi arvuline vaartus (nt hind, kogus, suurus,
pikkus). Naiteks tahame kinnisvaraobjektide andmete (nt ruutmeetrid, kaugus
kesklinnast, sisustuse olemasolu) pdhjal ennustada kinnisvara I6plikku mutgihinda, mis
on arvuline vaartus. Ka keerulisemad Ulesanded nagu pildi genereerimine soénalise
kirjelduse jargi, télkimine voéi valgu 3D-struktuuri ennustamine télgitakse matemaatiliselt
kas klassifitseerimiseks (mis on jargmine sénaosa?) voi regressiooniks (mis vaartusega
on iga piksel?).
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Masindppe sissejuhatavas peatlkis mainisime, et mudeleid on mitut tiupi. Nad erinevad
selle poolest, kui palju ja milliseid matemaatilisi samme nad sisaldada saavad ning seega
milliseid mustreid avastada suudavad. Loetleme siin méned tuntud mudelitGubid:
lineaarne mudel, logistiline regressioon, otsustuspuu, otsustusmets, tugivektormasin ja
tehisnarvivorgud. Ilgauhel neist on teistest natuke erinev kuju ja dppimisloogika.

5.4.1. Regressioon

Jargnevalt vaatame ménda mudelitidpi, mis sobivad regressioonitlesannete
lahendamiseks, see tdhendab mingite teada olevate tunnuste ehk sisendtunnuste pdéhjal
reaalarvulise margendi ennustamiseks. Regressiooni puhul on &ppimise eesmark
lihntsasti moéistetav - muudame mudelit nii, et erinevus valjundite ja tegelike margendite
vahel vaheneks. Alustame koéige lihtsama mudelititbiga, et mbista regressiooniulesande
olemust.

Lineaarne regressioon

Lineaarne regressioon on Uks enam kasutatavaid ennustava analUutika tehnikaid.
Andmete kirjeldamise peatukis tutvustasime tunnustevahelise korrelatsiooni kasutamist
muutujatevahelise seose uurimiseks ja lineaarsete seoste leidmiseks kas kirjeldaval voi
diagnostilisel eesmargil. Kui korrelatsioonianalils vdimaldab muutujatevahelist
lineaarset seost leida, on vdimalik kirjeldada ka vastav lineaarvorrand, mis seob Uhe
muutuja teisega. Selle vdrrandi abil saame iga muutuja x vaartuse korral arvutada
ennustuse muutuja y vaartuse kohta. Nii saame ka veel teadmata voi tuleviku vaartusi
ennustada. Voib tekkida kisimus, kas korrelatsiooni leidmine ja regressioon on sama asi.
Vastus on ei. Korrelatsioon lihtsalt médédab kahe muutuja vahelise lineaarse suhte
tugevust, plaudmata nendevahelist seost valemiga defineerida, samuti ei sea
korrelatsioon Uhte tunnust sisendiks ja teist margendiks. Lineaarne regressioon aga
tagastab meile lineaarvérrandi, mis ennustab sisendtunnuse jargi vdimalikult tapselt
valjundtunnust, leides selle jaoks optimaalsed parameetrite vaartused.

Lineaarne regressioon on juhendatud masindppe meetod, mis kirjeldab suhet kahe
muutuja vahel lihtsa matemaatilise voérrandi kujul:

v = by +byx.

Selles valemis esindab 33 mudeli valjundit ehk suurust, mida me tahame ennustada, ja x
on ennustav ehk séltumatu muutuja ehk masindppe keeles sisendtunnus. Arvud b, ja b,
on vastava mudeli koefitsiendid ehk parameetrid, mille kdige .kasulikumaid” vaartusi
dppimise ehk optimeerimise kaigus otsitakse. ,Kasulikumad” parameetrite vaartused on
enamasti defineeritud kui vaartused, mis optimeerimiseks kasutatud andmetel
(treeningandmestikul) keskmiselt kdige vaiksemaid ruutvigu annavad. Ruutviga on
ennustuse ja tegeliku margendi erinevuse ruut.

Lineaarse regressiooni intuitsiooni on lihtne illustreerida jargmise naite abil. Oletame, et
olete poe omanik ja olete taheldanud, et kui kulutate rohkem reklaamile, siis téenaoliselt
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ka teenite ronkem. Samuti teate, naiteks kirjeldava analluUsi tulemusena, et reklaamikulu
ja muugi vahel on positiivne korrelatsioon - kui Uks kasvab, kasvab ka teine.

Mida te aga andmetele peale vaadates ei tea, on lineaarne vérrand, mis seob neid kahte
muutujat ja aitaks teil reklaamikulu vaartust arvestades muugi suurust ennustada. Selle
seose saamiseks voibki kasutada lineaarset regressiooni. Lineaarse regressiooni mudel
meie naites on matemaatiline vérrand, kus séltumatu muutuja x on reklaamikulu ja
sbltuv muutuja y on muugitehingute summa. Meie eesmark on treenida mudelit
olemasolevate andmepunktide peal, ja sobitada joon, mis kéige paremini (kdige
vaiksemad ruutvead) esindaks seost meie andmetes. Lineaarse mudeli puhul on olemas
vahimruutude meetod, mis lubab treeningandmete alusel parameetrite b, ja b,
optimaalsed vaartused lihtsalt arvutada. Seega koosneb ,treenimine” lihtsalt Uhest
anallutilise valemi rakendamisest andmetele. Vahimruutude meetodi defineerime
matemaatiliselt jargmises alapeatukis.

40 Regressioonimudel
Uued andmepunktid

y = 2,98x + 6,89

35 A

30

25

20 A

MUUgitulu (tuh. eurot)

15 A

10 A

0 2 4 6 8 10
Reklaamikulu (tuh. eurot)

Joonis 5.7. Lineaarne regressioon. Lineaarne seos mudgitulu ja reklaamikulu kohta on esitatud
rohelise joonena ning kirjeldatud matemaatilise vérrandina. Mudeli ennustused uute vadrtuste
puhul saab arvutada valemiga véi leida graafiliselt (punased jooned). Ldhtekood.

Meie naites saame treenimise tulemusena, et vérrand on jargmine (joonis 5.7):
muugitehingute summa = 2,98 - reklaamikulu + 6,89.

Naiteks, kui me kasutame reklaamile ainult 180 eurot, siis mudel ennustab, et saame

mudgituluna 2,98 - 0,18 + 6,89 = 7,426 tuhat eurot. Siinkohal on olulised Uhikud. Kéik

summad on meil tuhandetes, seega on 180 eurot mudeli silmis 0,18 ja vabaliige 6,89
tahendab 6890 eurot.
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Koodinaide
Sellise mudeli loomise koodinaite leiate siit Google Colab vihikust.

Sellist mudelitiUpi ei saa kull alati usaldada ning keerulistes probleemides sdltub
ennustatav rohkematest tunnustest ja tihti ka keerulisemal viisil kui lineaarne seos.
Siiski, paljudel juhtudel on selline lihtne ennustav mudel kasulikum kui mitte Uldse
mudelit omada ja seoseid kvantifitseerida. Paljud seosed maailmas ongi lineaarsed,
naitena voite mdelda kasvéi fulsikast tuntud loodusseadustele.

Teised mudelituubid

Regressioonanaltusi meetodite mitmekesisus on aga palju laiem kui ainult lihtne
lineaarne regressioon. Peaaegu kéiki tuntud mudelititpe (otsustuspuud,
tugivektormasinad, tehisnarvivérgud jne) saab kohandada teostama nii klassifikatsiooni
kui ka regressiooni. Konkreetse meetodi valik séltub puUstitatud klsimusest,
saadaolevate sisendandmete hulgast ja tuubist ning arvutusvéimsusest.

Naide mudelist, milles tehakse ennustus rohkema kui ainult Ghe séltumatu muutuja
alusel, on mitmene lineaarne regressioon. See annab muutujaid (sisendtunnuseid) x;..x,
kasutades valemi:

Yy = by + bXq + boXy + baXz + ..+ b X,

Koikide koefitsientide b vaartuste leidmiseks andmestiku X alusel saame kasutada
vahimruutude meetodit, mille valemi siinkohal defineerime.

Vahimruutude meetod
b=X"X)'X"Y |,

kus b = (b, . b, .. b, ) on empiiriliselt (andmete alusel) leitud koefitsente sisaldav
vektor, mida me putame leida. X on meie treeningandmestik, kus tunnuste
vaartuste veergudele lisaks on esimese veeruna lisatud vaid number Uhtesid
sisaldav veerg, mis vastavad vabaliikme b, alatisele esinemisele valemis (valemis
on justkui kirjas b, -+ 1). Y on meie margendite veerg. Valemis kasutatakse
maatriksalgebra operatsioone transponeerimine, pédrdmaatriksi leidmine ning
maatrikskorrutis. Kui séltumatuid muutujaid on 1 (Uhene lineaarne regressioon),
siis on treeningandmete maatsiksil vaid kaks veergu (Uhtede veerg ning muutuja
veerg) ning b vektoris vaid kaks elementi.

Lisaks lineaarse regressiooni variatsioonidele on trendide leidmiseks ja arvuliste
margendite ennustamiseks suurel hulgal erinevaid algoritme, nditeks otsustusmetsad ja
tehisnarvivorgud. Tavaliselt on masindéppe mudelite teekides nagu Scikit-Learn voi Caret
iga meetodi vdi mudeli jaoks saadaval kasutusjuhend selgitustega, kuidas ja milliste
andmetega seda meetodit kasutada saab. Kogenud andmeteadlane oskab harilikult
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valida antud Ulesande jaoks optimaalse meetodi, arvestades andmete mahtu, eeldatavat
seoste keerukust, saadavalolevat arvutusvdéimsust, ndudeid seletatavusele jne.
Kasitleme mitut meetodit pikemalt hilisemates peatikkides ja véimaluse korral mainime,
kas neid saab ka regressiooni jaoks kohandada. Siinkohal oli meie eesmark peamiselt
naitlikustada regressiooni ideed.

5.4.2. Klassifitseerimine

Kategooriliste margendite (naiteks objektitidp, kodulinn, loomaliik) ennustamist
nimetatakse klassifitseerimiseks. Klassifitseerimise Ulesanne oleks naiteks ennustada,
kas korter muUuakse esimese kuue kuu jooksul. Vastus on kas ,.ei” vbéi ,.jah" ehk
kategooriline. Véimalik on luua ka mudeleid, mis lubavad vastata .ei", .jah” ning ,ei tea”.
Selles 6pikus ei ole vdimalik tutvustada koéiki vdimalikke klassifikatsiooni teostada
lubavaid mudeltiipe ja algoritme. Siiski, et anda teile aimu, kuidas
klassifitseerimisalgoritmid tapsemalt téétavad, teeme pikemalt 1dbi kaks néaidet kahe
algoritmiga ja seejarel tutvustame luhidalt veel ménda meetodit, mis lubavad teostada
nii klassifikatsiooni kui ka regressiooni.

Logistiline regressioon

Logistiline regressioon on masindppe meetod, mida kasutatakse binaarsete (jah/ei,
toene/vaar) tulemuste ennustamiseks andmete pohjal. Erinevalt lineaarsest
regressioonist, mis ennustab pidevat muutujat, on logistilise regressiooni eesmark leida
téendosus (vaartus O ja 1 vahel), et antud sisend kuulub positiivsesse klassi. Kuigi me
raagime mudeli valjunditest tihti kui téendosustest, on need tegelikult ikkagi ainult
mudeli ennustused téendosuse kohta. Halb mudel véljastab vaga valesid tdendosusi, mis
tegelikkusele ei vasta.

Logistiline regressioon on keerulisem kui lineaarne regressioon, sest me soovime, et
vastus jaaks l6iku [0; 1] ja oleks tdlgendatav mingi sindmuse toimumise téendosusena.
Seetdttu anname logistilise regressiooni jaoks kaks formulatsiooni (sama seose erinevat
teisendust), millest esimene kujutab otseselt valjundtéendosuse arvutamise valemit ja
teine kajastab paremini selle mudeli sisemist loogikat.

Esimene esituskuju (valjundtdéendosuse arvutamise valem):

(B, +B,%)

Py=1 = 1/0 +e ).

Naeme, et mudeli usk, et 6ige vastus on 1, on vérdne teatud valemi valjundiga. See valem
saab omada vaartusi Uhest nullini, sest eksponendiga valemiosa vaartus saab varieeruda
nullist Idpmatuseni. Samuti markame, et eksponendil asub lineaarse regressiooni valem,
mis koosneb vabaliikmest 3, ja sisendi x korrutisest koefitsiendiga ;. Miinusmargi tottu
eksponendil on kogu valemi valjundtdéendosus seda ldhedasem arvule 1, mida suurem on
selle lineaarse valemi valjund.

Teine esituskuju:
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n(TEELS) = logit(P(y = 1)) = Bo+Bix

Selles esituses naeme, et tunnust x ning koefitsiente 3, ja B, kombineeriv lineaarse
regressiooni valem utleb meile midagi sindmuse juhtumise ning mitte juhtumise
téendosuste suhte kohta, tdpsemini selle suhte logaritmi kohta. Seda juhtumise ja
mittejuhtumise omavahelise suhte logaritmi nimetatakse téendosuse P(y = 1) logitiks. Et
me lineaarse regressiooni valemiga ennustame logitit, annabki algoritmi nimeks
logistiline regressioon. Seega me lahendame siinkohal tegelikult juba meile tuttavat
lineaarse regressiooni Ulesannet, ennustades tunnuse x péhjal antud naite positiivsesse
klassi kuulumise logitit.

Omades treeningnaiteid, mille puhul me teame nii x kui y vaartusi, saame otsida parimaid
Bo ja B, vaartusi. Parimateks vaartusteks oleks vaartused, mida kasutades ennustaks
mudel voimalikult suuri P(y = 1) tdéendosusi (seega ka voimalikult suurt logiti vaartust),
kui margend oligi 1, ning vdimalikult vaikseid vaartusi, kui margend oli 0. Selliste
optimaalsete parameetrite dppimiseks treeningandmete poéhjal kasutatakse suurima
toepara meetodit (ingl k maximum likelihood estimation, MLE)™.

Nagu lineaarse regressiooni puhul, on ka siin véimalik valjendada valjundi séltumist
mitmest sisendtunnusest, muutes regressioonivalemi mitmeseks:
Py=1 -
ln(l_P(y:D) = [30 + lel + Bzxz + B3x3 + .. + ann .
Ka sisendite rohkemasse kui kahte (ei/jah) klassi liigitamine on véimalik, kasutades
multinomiaalset logistilist regressiooni, mille kaigus valitakse Uks klass referentsklassiks
ning optimeeritakse hulk logistilise regressiooni mudeleid iga ulejddnud klassi ja

referentsklassi tdendosuste suhet kirjeldama. Selline ldhenemine vdimaldab edukalt
anda ka vastust ,ei tea” voi .ei ole kindel".

Toome |6petuseks ka Uhe naite logistilise regressiooni kasutusjuhust. Kujutlegem
kindlustusettevotet, mis soovib ennustada, millised kindlustatud séidukid suurema
téendosusega jargmise aasta jooksul liiklusdnnetuse pdhjustavad. Sellise ennustuse
jaoks on ettevéttel kogutud andmeid kindlustatud séidukite kohta, sealhulgas vastutava
kasutaja vanus, sugu, varasemate 6nnetuste olemasolu ja sagedus, teiste kasutajate
hulk, séiduki vanus ja taUp. Eelmise aasta kohta on ka teada, kas sdiduk pdhjustas méne
onnetuse. Seega on meil eelmise aasta kohta margendatud andmestik. Véime neil
andmetel luua logistilise regressiooni mudeli, mis ennustab 6nnetuse tdendosust
eelmisel aastal. Kui usume, et sisendeid ja valjundeid siduvad seadusparad pole
aastaga muutunud, véime mudelit rakendada ning ennustusi teha ka tuleva aasta jaoks.
Mudel oleks siis kujul

Py=1) \ _ . .. .
In( 1—P(y=1)) = BO + Blvanus + stugu + B3avarlLSld + .. + BnSOLduklvanuS

2 Ka lineaarse mudeli loomist vdib vaadelda kui tdepéara maksimeerimist — me otsime mudelit, mis
kdige téendolisemalt treeningandmed tekitas, tehes selle jaoks teatud eeldusi, naiteks et mudeli vead
jargivad normaaljaotust.
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ja P peegeldaks jargmise aasta jooksul dnnetusse sattumise tdendosust. Selle alusel
vOiks kindlustusettevéte pakkuda kliendile kas kérgemat voi madalamat kindlustushinda.

Praktiline naide
Koodindite logistilise regressiooni mudeli loomisest sellise sisuga andmetel leiate
siit: (Google Colaboratory vihik).

Otsustuspuud

Teise naite toome mudelitltbist nimega otsustuspuu (ingl k decision tree), sest see on
ilmselt Uks koige intuitiivsemaid klassifitseerimise mudeleid. Otsustuspuu on
jarjestikustest otsustest koosnev ,puu” (joonis 5.8). Teisiti 6eldes koosneb otsustuspuu
jarjestikest kUsimustest, mida on vaja iga sisendi kohta esitada, et jdouda vastuseni ehk
klassini. Kuisimustele vastamist nimetatakse otsustamiseks. Need puud koosnevad
hargnemispunktidest (teaduslikus keeles sélmedest) ja okstest (teaduslikus keeles
harudest). Hargnemispunktid vastavad ,otsustele” ehk kas-kisimustele. Igast
hargnemispunktist valjub kaks oksa - ,jah"-oks ja .ei"-oks.

Utleme, et oleme kasutanud mingis programmeerimiskeeles olemas olevaid teeke
(nditeks sklearn teek Pythonis) ja treeninud olemasolevatel klientide andmetel Ghe
otsustuspuu, et uute registreerunud klientide korral ennustada, kas nad jéuavad ostuni.
See puu on loodud margendatud andmestikul, algoritm on valinud kidsimused just nii, et
treenimisel kasutatud kliente (tunnuste-margendi komplekte) véimalikult vaheste
kdsimustega ja voimalikult tapselt liigitada. Selle jaoks valitakse igas hargnemispunktis
just selline kisimus, mis ,ei” ja ,jah” vastuse saanud treeningnaitete grupid véimalikult
klassipuhtaks saaks (Gini kriteerium, entroopia) véi mingit muud méddetavat kriteeriumi
maksimeeriks (nt entroopia kahanemine). Lisaks kUsimuste valikukriteeriumi kindlaks
maaramisele on vaja ka otsustada, millisel hetkel uute harude lisamine I6petada. Seda
tehakse enamasti siis, kui harusse on jadnud vahem kui teatud hulk treeningnaiteid voéi
kui UOkskdik millise otsusega saavutataks liiga vaike puhtuse kasv vdi entroopia
vahenemine. Vastasel juhul vdib lisada hargnemisi seni, kuni igasse harusse jaab ainult
moéni naide. Sellisel juhul on puu treeningandmetele liialt kohanenud ega suuda
Uldistuda uutele naidetele (vt ptk 5.4.9). Olles need reeglite lisamise Uldised parameetrid
(ehk hlperparameetrid) kindlaks maaranud, loob otsustuspuu algoritm meile ise
treeningnaidete abil otsustuspuu.

Joonis 5.8 illustreerib selle otsustuspuu loogikat. Et klassifitseerida kliente kahte gruppi,
.0stja” ja .mitte-ostja”, tuleb vastata uue kliendi kohta nendele kusimustele, alustades
Ulemisest hargnemispunktist.
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5.8. Otsustuspuu hindamaks, kas inimesest saab ostja.

Puud loetakse Ulevalt alla - peame esitama esmalt kdige Uleval oleva kUsimuse ja liikuma
vastavalt vastusele kas vasakule voi paremale harusse, kuni jbuame vastuseni (ehk puu
.lehte”, harusse, mida me vaiksemates osadeks ei jaga). Esmalt peame kisima
potentsiaalse kliendi vanust. Kui ta on vanem kui 30, viib see meid vasakpoolsesse
harusse ja peame esitama jargmise kUsimuse: kas ta omab kdrgharidust? Kui ei, siis on
tegu inimesega, kes téendoliselt ei osta meie toodet (vasakpoolne pupane ,mitte-ostja”
leht). Vastasel juhul on vaja teada, kas tema sissetulek on suurem kui 1500 eurot kuus.
Kui vastus on jah, siis on tegu potentsiaalse ostjaga, kui ei, siis see inimene
klassifitseerub ,.mitte-ostjaks”. Métteharjutusena voite proovida parempoolse haru
samal viisil sbnadega lahti seletada.

Ulesanne

Proovige joonisel 5.8 toodud otsustuspuu alusel ise klassifitseerida uus
andmepunkt: 31-aastane korgharidusega mees, kelle sissetulek on 1600 eurot
kuus. Oige vastuse leiad siit.

5.4.3. Otsustusmets

Otsustusmets (ingl k random forest) on masinéppe mudel, mis koosneb mitmest
otsustuspuust. Erinevalt Uksikust otsustuspuust, kus otsuseid tehakse Uhe puu
struktuuri pdhjal, votab otsustusmets kokku mitme puu ennustused, et teha I6plik otsus.
Otsustusmets on parema Uuldistusvbimega ning suudab mudeldada keerulisemaid
seoseid sisendite ja valjundite vahel kui Uksik otsustuspuu. Uksik puu suudab kujutada
ainult piiratut hulka seaduspérasid ja need ei pruugi olla piisavad kdéigi naidete
korrektseks klassifitseerimiseks vdi vbivad kogemata peegeldada hoopis
treeningandmetes sisaldunud juhuslikku mura. Kui mets koosneb omavahel erinevaid
otsuseid sisaldavatest puudest, mis kdik proovivad lahendada sama Ulesannet, on puude
keskmine vastus mura ja juhuslikkuse suhtes vahem tundlik ning mudel tédkindlam
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(miks mitme ennustaja vastuste keskmistamine annab parema tulemuse, vt tdpsemalt
peatulkist ,Ansamblimine”).

Otsustusmetsa loomisel treenitakse iga puu erineva juhusliku valikuga
treeningnaidetest. Kasutatakse bagging-meetodit ehk asendamisega juhuslikku valikut,
milles sama naide vbib esineda valimis mitu korda. Seega, iga puu naeb loomise kaigus
erinevaid naiteid ja ongi seetdttu teistest erinev. Erinevad naited sisaldavad ka erinevat
mura ja koéik puud ei 6pi kogemata samu vigu tegema. Et puid omavahel veel
erinevamaks teha ja sundida erinevaid puid kasutama erinevaid lahendusviise andmete
klassidesse jaotamisel, kasutatakse tunnuste juhuslikku valikut igas hargnemispunktis.
Mudel saab igas s6lmes optimaalse hargnemiskriteeriumi leidmisel kasutada ainult
juhuslikult valitud alamhulka tunnustest. Nii naiteks ei saa kdéik puud alata sama
otsusega, sest koik puud ei ndegi optimaalse otsuse leidmisel samu tunnuseid.
Juhusliku andmete ja tunnuste valiku tulemusena koosneb mets mitmekesisest hulgast
otsustuspuudest. Ennustus tehakse ko@igi puude ennustuste keskmistamise
(regressiooni Ulesannetes, valjund-téendosuste keskmistamine klassifikatsioonis) véi
enamushaaletuse teel (klassifikatsiooni puhul). Uksiku puu ebatapsused véi kallutatus
kaotavad keskmistades oma negatiivse moju.

Otsustusmetsa Uks eelis on vbime t6otada suure hulga sisendtunnustega, millest osa
voivad olla kasutud ja mitteinformatiivsed. Iga hargnemiskriteeriumi valimisel véib mudel
vahem informatiivsed tunnused lihtsalt kasutamata jatta, need kull aeglustavad ja
segavad 6ppimist, kuid ei riku seda téielikult. Seega piltlikult 6éeldes véite te sisendiks
anda kdéik oma suure tabeli veerud, ilma tunnuste valimise sammu l|abi tegemata.
Eeliseks on ka selle algoritmi Usna suur tédékindlus ja vahene tundlikkus
hldperparameetrite suhtes. Kasutaja saab kull valida puude arvu, puu suurima lubatava
sigavuse, hargnemispunktide edasisest jagamisest loobumise kriteeriumid, otsuste
valimise kriteeriumid (Gini, entroopia) jpm, aga kogukond on leidnud viisid, kuidas neid
vaartusi vaikimisi valida ja mudel pole neile liiga tundlik. Seega paljudel juhtudel polegi
vaja neid vaartusi puutuda, saab kasutada masindppe tarkvara vaikimisi pakutud
vaartusi, valja arvatud ehk puude hulk, sest mida rohkem puid, seda kauem mudeli
loomine voétab. Lihtsuse ja tddkindluse téttu on otsustusmetsad leidnud rakendust
mitmesugustes valdkondades, alates krediidiriski hindamisest kuni meditsiinilise
diagnoosi ja kliendisegmentatsioonini.

On selge, et sadadest voi tuhandetest puudest koosnevat metsa pole véimalik graafiliselt
kujutades hoomata ja tehtud ennustuste tagamaid lihtsasti moéista. Lahendustes, mille
puhul on oluline valjundmudeli moistetavus inimese jaoks, voOib esmalt luua
otsustusmetsa ning hakata seejarel jark-jargult kasutatavate tunnuste hulka, puude
hulka ja puude suurust vdhendama, et jouda I6puks ainult Uhest v6i mdnest puust
koosnevad metsani, mida inimene suudab mdista, kuid mis ikkagi saavutab kasuliku
tapsuse.

Otsustusmetsa puhul on Usna intuitiivne viis, kuidas hinnata erinevate tunnuste

olulisust 16plike ennustuste tegemisel: arvutatakse kokku, kui suure puhtuse kasvu (Gini
puhtust kasutades) véi entroopia vahenemise igal tunnusel baseeruvad otsused kdigis
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puudes kokku vdetuna kaasa téid. See vbimaldab valida edasise anallusi jaoks ainult
informatiivsed tunnused vodi saavutada mingi tUldise teadmise oma andmete kohta.

Otsustusmetsi saab kasutada mitte ainult klassifikatsiooni jaoks, lahendada saab ka
regressiooniulesandeid. Sel juhul valitakse hargnemispunktides otsuseid selliselt, et
igasse uude harusse edasi liikuvate naidete margendite vaartused oleksid omavahel
vOimalikult sarnased, kasutades selle mo66dikuna tavaliselt keskmist ruutviga
margendite ja grupi keskmise vahel. Puude lehtedes tehtavad ennustused ongi
treeningandmetes sellesse lehte jadnud naitete margendite keskmine vaartus. Metsa
ennustus on puude ennustuste aritmeetiline keskmine.

5.4.4. K-lahimad naabrid

K-lahima naabri (KNN) algoritm on masindppe meetod, mis pdhineb lihtsal ideel: me ei
loo mudelit, vaid vaatame lihtsalt varasematest andmetest véi andmebaasist otse jarele,
milliseid margendeid sarnased ndaited on saanud. Eeldame, et sarnase margendiga
andmepunktid asuvad Uksteise naabruses. Erinevalt teistest dppimisalgoritmidest, mis
uritavad treeningfaasis mudeldada andmete tekkimise protsessi véi tunnustevahelisi
seoseid, kasutab KNN ennustuste tegemiseks treeningandmestikku oma algsel kujul.
KNN liigitab iga uue andmepunkti selle K ldahima naabri pdhjal treeningandmete hulgas,
kus K on kasutaja valitud taisarvuline hliperparameeter. Naiteks
klassifitseerimistlesande puhul tagastatakse wuuele andmepunktile ennustuseks
enamasti lihtsalt kdige sagedamini esinev klass tema K lahima naabri seas (joonis 5.9).
Alternatiivina voib 1dhemal asuvate naabrite margendit tugevamalt arvesse votta.
Regressiooni puhul tagastatakse kas K |dhima naabri keskmine margendi vaartus,
mediaanvaartus voi mingil viisil kaalutud keskmine vaartus, vottes ldhemal asuvate
naabrite margendit arvesse tugevama kaaluga.

KNN-i kasutamiseks on vaja valida arvesse vobetavate naabrite arv ja kauguse
definitsioon (eukleidiline, koosinuskaugus véi muu), mis maaratleb andmepunktide
«aheduse” kontseptsiooni. Teiseks on vajalik andmestiku eelté66tlus, naiteks omaduste
standardimine (v6i muul viisil skaleerimine), et tagada kéigi omaduste vérdne arvesse
votmine. KNN ei saa vaga hasti hakkama paljude sisendtunnustega, sest mida rohkem on
dimensioone, seda kaugemal on keskmiselt Uksteisest andmepunktid (,méétmelisuse
needus”, curse of dimensionality) ja on vaja vaga palju treeningnaiteid, et igal véimalikul
uuel naitel oleks mdnigi .|ahedane” naaber.
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Jooksukiirus

Joonis 5.9. 3-NN mudeli toimimise ndide jalgpallurite efektiivsuse ennustamisel. Teame iga
mdngija kohta tema jooksukiirust ja tehnilist véimekust. Varasemate méngude alusel oleme
liigitanud hulga mdngijaid (treeninghulga) kas vdikese (punased punktid) véi suure (sinised
punktid) efektiivsusega mdngijateks. Soovides uue mdédngija (roheline punkt) puhul ennustada,
kas temast oleks platsil kasu, otsib 3-NN treeningandmestiku hulgast kolm tunnuste alusel
sarnaseimat andmepunkti. Nende punktide mdrgendite alusel ennustatakse uue mdéngija
kasulikkus. Lahtekood.

Kokkuvéottes on KNN tadnu oma lihtsusele paljudes masindppeprojektides esimene
algoritm, mida proovida. See ei anna kull enamasti vdga haid tulemusi, aga seda on
lihtne rakendada ja see annab aimu, kas andmetes Uldse on reeglipara, mida keerulisema
algoritmiga o6ppida. Samuti voib selle abil leida probleeme andmetes véi Ulesande
pustituses - kui KNN ei anna paremat tulemust kui juhuslikult vastuseid andev mudel,
siis puudub sisendtunnustes signaal margendi kohta v6i on andmetega mingi probleem.

5.4.5. Tugivektormasinad

Tugivektormasinad (ingl k support vector machines, SVM) on mitmekullgsed masinéppe
mudelid, mida kasutatakse nii klassifitseerimis- kui ka regressioonillesannete
(tugivektorregressioon, SVR) lahendamiseks. See algoritm oli 2000ndatel aarmiselt
populaarne tanu vdimele lahendada keerulisi klassifitseerimisprobleeme, kuid selle
kasutus on tehisnarvivérkude laialdase kasutuselevotuga seoses viimasel kimnendil
kahanenud. Erinevalt paljudest teistest masindppemeetoditest, mis otsivad
andmepunktide vahel seoseid, putab SVM leida otsustuspiiri - hlpertasandi ehk
kérgedimensionaalse pinna, mis eraldab erinevate klasside andmepunkte (joonis 5.11).
See tasand peaks voimalikult palju Uhe klassi andmepunkte jatma endast Uhele ja teise
klassi punkte teisele poole, aga samal ajal maksimeeritakse ka andmepunktide kaugust
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sellest pinnast. See aitab kaasa mudeli Uldistusvoimele uute, ndgemata andmete peal®™.
Andmepunktid, mis asuvad hipertasandi ldhedal ja méjutavad selle kuju (tasand ,hoiab
neist teatud suunda” et punkt jadks odigele poole, ning .hoiab neist ka eemale”),
nimetatakse tugivektoriteks. Need andmepunktid maaravad otsustuspiiri asukoha ja
orientatsiooni, seega on mudeli nimi ,tugivektormasin®

Tunnus 2

Klass 1

-10 A Klass 2
(O Tugivektorid

4 5 6 7 8 Q9 10
Tunnus 1

Joonis 5.10. Tugivektormasin. Tugivektormasin otsib otsustuspiiri, mis jataks punasesse klassi
kuuluvad punktid endast Uhele ja sinisesse klassi kuuluvad punktid teisele poole.
Kahemdédtmelise andmestiku puhul on see piir kujutatud sirgjoonena. Joone asendit méjutavad
ainult joonele IGhedal asuvad punktid (joonisel ringiga mérgitud). Ldhtekood.

SVM-i saab rakendada ka enama kui kahe klassi eristamiseks. Sel juhul on vaja iga klassi
kohta leida Uks-kdigi-vastu-otsustuspiir, mis eristab seda kdigist teistest klassidest, voi
otsustuspiir iga vdéimaliku klassipaari jaoks. SVM on vaga téhus suure mdédtmelisusega
ruumides (palju sisendtunnuseid) ja seda saab kasutada ka siis, kui andmepunktid ei ole
lineaarselt eraldatavad (joonega, tasandiga). Sellistes olukordades teisendatakse
tugivektormasina treenimise eel esmalt algne tunnusteruum teatud kdérgema
dimensionaalsusega ruumiks selliselt, et andmepunktid muutuksid uues ruumis
paremini lineaarselt eraldatavaks. Selle teisenduse jaoks kasutatakse nn
tuumafunktsiooni (ingl k kernel, kernel trick).

Tugivektorregressiooni (ingl k support vector regression, SVR) puhul ei piisa otsustuspiiri
leidmisest, sest ennustada on vaja pidevaid vaartusi. SVR puUuab hoopis leida
funktsiooni, mis ennustaks treeningandmete margendi vaartusi nii, et ennustuste vead
oleksid vaiksemad kui teatud eeldefineeritud vaartus (hUperparameeter). Samal ajal
minimeeritakse mudeli keerukust, sest lihtsamad mudelid tldistuvad paremini. Vigu, mis
on vaiksemad kui eelseatud piir, enam pisemaks ei optimeerita, et mudel saaks

3 Et otsustuspind on andmepunktidest voimalikult kaugel, teeb SVM-i véhem tundlikuks rinnakute ehk mudeli
ara petmise suhtes. Ukski Uhegi treeningnaitega vaga sarnane sisend ei saa liigituda teise klassi.
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keskenduda veel lahendamata suurematele vigadele. Keerulisemaid andmepunktide, mis
funktsiooni kuju otseselt mojutavad, nimetatakse tugivektoriteks.

SVM-i peamine eelis on vdéime tdédtada keerukate mustritega ja kdrge mdédtmelisusega
andmekogumitega. Samal ajal vbéib SVM olla tundlik hiperparameetrite, naiteks
marginaali suuruse (vahim kaugus otsustustasandi ja naidete vahel) ning
tuumafunktsiooni valiku suhtes, mis ndéuab andmeteadlaselt kogemust, hoolikat
haalestamist, valideerimist.

Kokkuvottes on tugivektormasinad Usnagi usaldusvaarsed tdoriistad, mis ei vaja
loomiseks vaga suurt treeningnéidete hulka. Need pakuvad lahendust mitmesugustele
Ulesannetele alates netikommentaaride  klassifitseerimisest  solvavateks ja
mittesolvavateks kuni diagnoosi ennustamiseni meditsiinis. Kuigi otsustuspiirid pole alati
lihtsa ja inimese jaoks mobistetava kujuga, on neid teatud juhtudel, eriti binaarse
klassifikatsioon puhul, siiski voimalik interpreteerida.

5.4.6. Ansambelmeetodid

Ansambelmeetodid on nutikas t6oriist, mis vdimaldab parandada mudelite
ennustustapsust ja té6kindlust. Nii nagu otsustusmets on tdpsem ennustaja kui Uksik
otsustuspuu, voivad ka teised mudelite ansamblid saavutada parema uldistusvéime ja
vahendada Ulesobitumise riski.

Mudelite vigadesse panustavad kolm peamist allikat: kallutatus, dispersioon ja
paratamatu mura. Kallutatus on mudelitttbi sisteemne voéimetus teatud andmepunkte
hasti ennustada, sest mudel ei suuda tegelikku andmetekke funktsiooni korrektselt
kujutada voi olemasolev andmestik ei luba seda teha. Dispersioon on mudelite 6ppimise
tundlikkus murale treeningandmetes, mis viib selleni, et 6pitud mudeli ennustused
testandmestiku naidete jaoks on juhuslikul maaral ja juhuslikus suunas valed, séltuvalt
treeningandmestiku murast, mis mudelit méjutas. Paratamatu ja 6ppimatu mura on see
osa testandmestiku margendite vaartustest, mis ongi paratamatult juhuslik ning
ennustamatu. Mitme ennustava mudeli kombineerimine ansamblisse vdib vahendada
mudeli vastuste kallutatust, dispersiooni v6i mélemat.

Ansambelmeetodite juuridee on jargmine. Kui meil oleks viis 80% tapsusega mudelit, mis
teevad koéik valideerimisandmestikul omavahel erinevaid vigu, siis oleks meil iga
valideerimisndite jaoks neli o&iget ja Uks vale ennustus. Lastes mudelitel
enamushaaletada, saaksime viie mudeli ansamblina palju véimekama ennustaja, kui
seda on iga mudel Uksikult. Selle idee keskmes on mudelite mitmekesisus. Kui kéik
ansamblisse kuuluvad mudelid teeksid samu vigu, ei tooks nende kombineerimine mingit
kasu. Seda mitmekesisust ei ole praktikas alati lihtne tekitada, méned naited ongi oma
olemuselt keerulisemad liigitada ja erinevad mudelid kipuvad ikkagi samadel naidetel
eksima. Mitmekesisuse tekitamiseks voib naiteks teha ansambli iga mudeli eri taupi,
treenida mudelid erineval alamhulgal andmetest voi tunnustest voi lisada juhuslikkust
muul viisil.

Ansambelmeetodeid on peamiselt kolme tUupi: véimendamine, bagging ja virnastamine.
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- Voimendamine (ingl k boosting). Luuakse terve seeria ennustusmudeleid, kus iga
jargnev mudel keskendub naidetele, mille eelmine mudel valesti klassifitseeris.
Véimendamine parandab peamiselt mudeli kallutatust ja vodimaldab &6ppida
andma oigeid vastuseid ka haruldasemat tlupi naidetele. Ansambel mitmest
nérgemast ennustusmudelist, mis on véimendamise abil Gksteise jarel 6petatud,
voib olla margatavalt vdimekam ennustaja kui Uks suur mudel véi ansambel, mis
koosneb mitmest samadel andmetel (Uhtlase réhuasetusega koéigile naidetele)
loodud mudelist. Ansambli vastust ei saavutata véimendamise puhul lihtsa
haaletuse teel, vaid igale mudelile maaratakse mingi kaal, millega see ennustust
mojutab. Tapsed viisid, kuidas valesti ennustatud andmepunkte jargmise mudeli
treenimisel prioriseeritakse ja kuidas mudelite tulemusi ennustamisel
kombineeritakse, soéltuvad tapsest vdimendamise algoritmist (nt AdaBoost,
GradientBoosting).

- Bagging loob mitu séltumatut mudelit, treenides igauhte veidi erineva
andmekogumi peal, mis on saadud algsest andmestikust asendamisega juhusliku
valimise teel. Mudelite ennustuste keskmistamine (regressiooni puhul) voi
enamushaaletus (klassifitseerimisel) aitab téhusalt ennustuste dispersiooni
vahendada. Ka otsustusmetsad kasutavad bagging-meetodit, aga lisaks on igas
hargnemispunktis otsuse valimisel kasutusel ainult juhuslik alamhulk tunnustest.

- Virnastamine (ingl k stacking) Uhendab erinevate mudelite ennustused,
kasutades teise taseme mudelit (metadppijat, metamudelit). See teise taseme
mudel 06pib, kuidas kbige paremini kombineerida esimese tasandi mudelite
ennustusi 16pliku ennustuse saamiseks. Selleks vbib see mudel arvesse votta ka
andmepunktis sisalduvat infot, naiteks tuvastades, et mingit tiupi andmetel
tasub mudelit 4 kdige rohkem usaldada, mudelit 2 veidi véhem ning mudeleid 1 ja
3 pigem vaga vahe. Virnastamise erijuhuks on mudelite segu (ingl k mixture of
experts), mille puhul voetakse arvesse ainult Uhe mudeli arvamust korraga.
Luuakse varavmudel (ingl k gating model), mis valib, millist ekspertmudelit antud
andmepunktil kasutada, ja teiste ,,ekspertide” arvamus arvesse ei lahe.

Kokkuvottes voib mudelite ansamblimine oluliselt parandada vastuste tapsust.
Loogiliselt vottes on terve kogumi mudelite kasutamine arvutuslikult kulukam nii
mudelite 6petamise kui kasutamise faasis. Siiski on saavutatud voit seda vaart.
Populaarsel andmeteaduse voistluste korraldamise platvormil Kaggle osutuvad enamasti
voitjaks just mudelite ansamblid. Uldjuhul aitab paljude mudelite ansamblimine tulemust
vorreldes Uksiku mudeliga vdhemalt paari protsendi voérra parandada ja tihedas
vlistluses oleks rumal seda kasutamata jatta.

Metsad aastal 2024

Otsustusmetsad koosnevad puudest, mille oleme proovinud muuta mitmekesisteks,
kasutades bagging-meetodit ja valides igas hargnemispunktis otsuseid ainult juhusliku
alamhulga tunnuste seast. Olles avastanud véimendamis- ja virnastamismeetodid, oleks
ju loogiline neid bagging-ideega kombineerida, et saada veel vdimekam algoritm? Nii see
téesti on.
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Kaggle'i andmeteaduse vdistluste platvormil, kus erinevad organisatsioonid oma
andmeid tuhandetel huvilistel analUUsida lasevad, on otsustuspuudel poéhinevate
algoritmide kasutamine tihti vdidu votmeks. Seda isegi ajastul, kui tehisnarvivérgud
tragivad kodikidesse valdkondadesse ja tunduvad alistamatud. Puud pole surnud, nende
evolutsioon ja areng jatkub. Moodsad otsustuspuude metsad kasutavad 6ppimisse sisse
ehitatud vdéimendamismeetodeid, mis teevad need konkurentsivbimeliseks suurte
tehisnarvivérkudega. Tuhat targal viisil Uksteist vdimendama 6petatud puud suudavad
pakkuda konkurentsi ka suurtele ja keerulistele tehisnarvivorkudele.

Jargnevalt tutvustame lUhidalt ménda populaarset puudel pdhinevat algoritmi, mille
rakendused leiate kindlasti ka oma masindppe teegist (Pythonis sklearn, R-is Caret).

e Gradient boosting machines (GBM) ehk gradientvéimendamise masinad
tootavad, lisades iteratiivselt uusi mudeleid, tavaliselt otsustuspuid, mis
parandavad seni olemas oleva ansambli vigu. Erinevalt AdaBoostist (kdige
klassikalisem vdimendamisviis, mis suurendab seni ekslikult ennustustatud
naidete kaalu jargneva mudeli treenimisel), 6pib gradientvéimendamise puhul iga
lisatav mudel seni olemas oleva mudeliansambli eksimusi parandama. Seega
ansambli mudelite ennustusi ei keskmistata, vaid liidetakse, sest iga jargnev
mudel taiendab senist mudelit, mitte ei tee iseseisvat ennustust. Ansambli
eksimus (viga, kadu), mida me soovime minimeerida, on defineeritud mingi
funktsiooni abil. Kaofunktsiooni gradient mudeli valjundite suhtes utleb meile,
mis suunas ja kui suurel maaral mudeli valjundid muutuma peaksid, et vastused
paremaks muutuksid. Igal andmepunktil arvutatud gradiendid 1abi korrutatuna
6pisammuga (kordaja, mis reguleerib iga Uksiku véimendamissammu méju) ongi
ansamblisse lisatava mudeli ennustamise eesmark (margend, siht).

e XGBoost (extreme gradient boosting, ekstreemne gradientvéimendamine) on
GBM-i edasiarendus. Sellele on sisse ehitatud meetodid otsustamaks, mida teha
puuduvate vaartustega, ja suutlikkus téhusalt kasutada olemasolevat riistvara
(paralleelarvutused, vahemalu kasutamine), et mudel kiiremini 6petatud saaks.
Need muudavad selle lahenduse kergemini kasutatavaks. Lisaks on arvesse
vOéetud ohtu, et mudel Ulesobitub, seatud teatud piirangud iga ansamblisse
lisatava mudeli kaalule (vt regularisatsioon) ja iga mudeli loomiseks kasutatakse
ristvalideerimist (vt ptk 5.3.10). Lisaks kasutatakse puude léikamist - esialgu
lubatakse puudel rohkem (sligavamaid, rohkemate otsustega) oksi kasvatada,
hiljem eemaldatakse oksad, mis pole piisavalt kasulikud. Véib 6elda, et see mudel
kasutab koiki vdimalikke trikke, et saada hea ja Uldistuv mudel Ukskoik millistel
andmetel (ka puuduvate vaartustega). XGBoost on darmiselt edukas lahenemine
ja on saavutanud palju voite andmestike analtUsimise voistlustel.

e LightGBM (kerge gradientvdéimendamise mudel) on kohandatud suurte
andmekogumite ja kérge modtmelisusega andmete tdéotlemiseks. LightGBM
kiirendab 6ppimist, valides igal 6pisammul 6ppimiseks kbik suurte gradientidega
andmepunktid ja ainult alamhulga ulejadnud andmetest. Puid kasvatatakse viisil,
mis lubab okstel olla eri sugavusega. Samuti on leiutatud trikid
hargnemispunktides otsuseldvendite (ingl k split points) arvutuslikult
efektiivsemaks leidmiseks ja kategooriliste sisendmuutujate téhusamaks
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kasutamiseks. Suurte andmemahtude puhul on tegu meetodiga, mida kindlasti
proovida.

e CatBoost on Yandexi vélja té6tatud avatud ldhtekoodiga algoritm, mis on
kohandatud kategooriliste muutujatega t66tamiseks. CatBoosti suudab
automaatselt teisendada kategoorilised muutujad kasulikule esitusviisile (mitte
enam Uks-mitmest-esitusviis), lihtsustades seelabi andmete ettevalmistamist. Ka
CatBoostil on oma erilised viisid puid kasvatada ja Ulesobitamisohtu vahendada,
mis teevad selle piisavalt erinevaks teistest voimendamismudelitest, et ka seda
mudelitttpi oma andmetel katsetada. CatBoost on naidanud haid tulemusi vaga
eriilmelistel andmestikel eri valdkondadest.

Kui te loote ennustavat mudelit eesmargiga saavutada maksimaalne ennustustapsus, ei
saa te voimendatud puudel pdhinevatest algoritmidest médda vaadata. Loetletud
lahenemised on erinevad ja tulemuse maksimeerimiseks tasub proovida neid koiki.
Véimendatud puudest koosnevad mudelid olid aastal 2022 masindppe enim kasutatavad
.keerulised” mudelid (joonis 5.12). Ainult olemuselt lihtsad mudelid konkureerivad
nendega kasutamissageduselt, tdendoselt tdnu oma télgendatavusele ja populaarsusele
esimese baasmudelina, mida proovida.

Lineaarne vai logistiline regressioon 56.81%

Otsustuspuud voi -metsad - 48.35%

Gradientvéi_mendam_ine | 32.82%
(xgboost, lightgbm jne)

Konvolutsioonilised narvivérgud - 20.00%
Bayesi meetodid 18.00%
Taissidusad narvivérgud (MLP-d jne) - 15.00%
Rekurrentsed narvivorgud 13.00%

Transformerid (BERT, GPT-3 jne) - 1.00%

Autoenkooder vorgud (DAE, VAE jne) T 9.00%
Graaf-narvivérgud - 7.00%
Generatiivsed vOistlusvorgud 5.00%

Geneetilised algoritmid - 4.00%

I I I I I I
0% 10% 20% 30% 40% 50% 60%
Protsent vastajatest (%)

Joonis 5.11. Masinoppe meetodite kasutatavus. Kaggle'i 2022. aastal korraldatud kusitluses
osalenud andmeteadlaste vastused kusimusele ,Milliseid mudelitiiipe te olete rakendanud?”.
Lineaarseid mudeleid ja otsustusmetsa on paljud vastanutest kindlasti kasutanud épingute
kdigus Véi lihtsasti treenitava nérga mudelina, millega jdrgnevaid mudeleid vérrelda. On
mdrkimisvédérne, et gradientvéimendamine on populaarsem kui esimene stgavéppe meetod
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(konvolutsioonilised tehisndrvivérgud). Gradientvéimendamine on tugev meetod ja pigem
kasutatakse seda ikka hea tulemuse saamiseks, mitte niisama vérdluseks. Léhtekood.™

5.4.7. Mudelite treenimise lihtsustatud toovoog

Juhendatud masindppe mudeli loomise ja juurutamise uldist t66voogu saab kirjeldada
joonisel 512 toodud skeemiga, mida hakkame nuud etapi kaupa selgitama. Oluline on
aga kogu asja juures markida, et selle t66voo Idbimine ei kdi koskmudeli alusel, vaid
esmalt tuleks kogu tdédvoog td6le saada ja siis vastavalt vajadusele erinevaid osi

parandada.
Margendatud
toorandmed
Uued margendamata
andmed
Treeningandmestik
Puhtad andmed @ /\7
® @ il
_Mudeli treenimine Mudeli hindamine Valitud mudeli Ennustamine
ja parameetride valimine rakendamine
uute andmete peal
Treenitud mudel
Testandmestik Mudeli rakendamine Ennustamine

testandmete peal

Joonis 5.12. Juhendatud masinéppe lihtsustatud téévoog.

1.

Kvaliteetsed andmed on hea mudeli loomise votmekomponent, seega tuleb
esimese etapina toorandmed enne nende kasutamist mudeli loomisel puhastada
ja eeltdddelda.

Teine oluline etapp on puhaste andmete jaotamine treeningandmestikuks ja
testandmestikuks. Tavaliselt kasutatakse  treeningandmetena 80%
olemasolevatest andmetest, kuid see séltub muu hulgas olemasolevate andmete
hulgast (vt nt ptk 5.3.10). Sellist jaotust on vaja, et treenimisprotsessi 16pus
hinnata, kui hasti mudel seni ndgemata andmetel ennustama 6ppis, ja valtida
tilesobitumist (ingl k overfitting, vt ptk 5.3.9). Ulesobitamine tidhendab piltlikult
Oeldes juhtumit, kus mudel 6pib treeningandmepunktid pahe ilma tegemata
uldistusi, mis voimaldaksid ka uutele naidetele tapselt vastata.

Jargneb mudelitiubi valimine ja mudeli treenimine. Selles etapis 6pib mudel
andma treeningandmestikus olevatele sisenditele vastuseid, mis oleks voimalikult

™ Joonis on t6lgitud, info parineb: kagale.com, litsents: Apache 2.0.
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ldhedased treeningandmestikus antud margenditele. Mudel 6pib, vérreldes oma
ennustusi tegelike treeningandmetes olevate margenditega ja muutes ennast
nii, et viga (ennustatu ja tegeliku vahe) vaheneks. Mudeli viis ennast muuta
sbltub mudeli tadbist - milliseid matemaatilisi samme mudel sisaldab. Neid
samme saab muuta, lisada ja eemaldada.

4. Treenitud mudeli vdimalikult séltumatu hindamine on &armiselt oluline.
Hindamisel votame testandmestiku sisendtunnused, laseme mudelil ennustada
margendid ning arvutame ennustuste ja tegelike margendite keskmise erinevuse
(keskmise vea) voi méne muu headuse moddiku (vt ptk 5.3.8). Kasutades mudeli
hindamiseks treenimisel mitte kasutatud naiteid, testandmestikku, anname
mudelile Uldistusvdimele ausa hinnangu. Kui meie testandmestik on esinduslik,
siis td6tab mudel sellel keskmiselt sama hasti kui andmetel, mida mudel hakkab
tootlema lahenduse  juurutamisel. Kui mudeli keskmine eksimus
treeningandmestikul on margatavalt vaiksem veast testandmestikul, Gtlemegi, et
mudel on treeningandmetele Ulesobitunud.

5. Olenevalt treeningandmete hulgast, mudelittubist ja &ppimiseks kasutatud
reeglitest voib tdesti juhtuda, et ka parast 6ppimist on mudeli ennustused
testandmestikul Gsna halvad. Peale Ulesobitumise on vdib pdhjuseks olla, et on
kasutatud valet mudelitGUpi v6i 6ppimisalgoritmi voi et ongi véimatu antud
tunnustest margendit ennustada. Sel juhul on vaja minna tagasi ja valida uus
lahenemine. Loodetavasti piisab mudelititbi voi selle seadistuse muutmisest ja
uusi andmeid koguma ei pea. Igal juhul on mudeli loomine iteratiivhe protsess,
milles ei korrata ainult punkti 3, vaid kindlasti ka 4 ning tihti ka 1 ja 2.

6. Kui testandmestikul saavutatakse hea tulemus, voib mudeli kasutusele votta. See
tdhendab mudeli rakendamist uutele andmetele, mille margendit me veel ei tea,
aga tahame ennustada. Kui testandmestikul olid mudeli ennustused head ja
testandmestik parines samast jaotusest, oli esinduslik, siis usaldame mudeli
ennustusi piisavalt, et neile arilisi vdi muid otsuseid rajada.

Me nimetame kirjeldatud téévoogu lihtsustatud té6vooks, sest teatud juhtudel on vaja
andmed hoopis kolmeks osaks jagada: treening-, valideerimis- ja testandmestikuks
(tavaliselt vahekorras 80%, 10%, 10%). Kui mudelittpi ei valita eelneva teadmise pdhjal,
vaid katsetatakse suurt hulka mudelitilpe ja nende seadistusi, siis on vaja
treeningandmestikul loodud mudeleid hinnata ning neist hilisemaks rakendamiseks
parim valida. Selle jaoks ongi eraldatud valideerimisandmestik - andmestik, millel me
mudeleid otseselt ei treeni, vaid vérdleme mudeleid nende vahel valimise eesmargil.
Testandmestik peaks alati jadma mudeli loomise ja valimise protsessist taiest korvale, et
pakkuda kogu protsessi viimase sammuna voimalikult ausat hinnangut mudeli
voimekusele mudeli jaoks taiesti uutel andmetel.

5.4.8. Mudeli headuse moodikud

Nagu juhendatud 6ppe t66voos nahtud, soovime me enamasti hinnata, kui hasti meie
mudel uutel (seni nagemata) andmetel téootab. Loppkokkuvottes huvitab meid just
véimekus margendeid korrektselt ennustada andmetel, mille margendite vaartusi me
veel ei tea, kuid teada tahame: keemilised Uhendid, mille toksilisust me veel ei tea,
patsiendid, kelle haigusriski soovime ennustada, uued kinnisvaraobjektid, mille 16plikku
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muugihinda soovime ette aimata. Treeningandmete margendeid me juba teame, nende
uuesti ennustamine ei anna meile majanduslikku kasu ega muud teadmist. Me teame ka
testandmestiku margendeid, aga kui meie testandmestik on esinduslik, siis pole vahet,
kas votame uusi naiteid pariselust, kus me ei tea nende margendeid, vdi votame neid
testandmestikust. Mudeli ennustustdpsus testandmetel on hea hinnang mudeli
vOimetele, enne kui seda reaalselt rakendama hakkame.

Mudelite hindamiseks on palju erinevaid moddikuid. Millist méddikut kasutada, séltub
esmalt sellest, kas tegu on klassifikatsiooni- v6i regressioonimudeliga. Teisena tuleb
arvesse voOtta, mida mudeliga pikas perspektiivis saavutada tahetakse, kuidas seda
rakendada plaanitakse. Mudelid véivad teha eri tGUpi vigu ja péris elus vdivad erinevad
vead olla erineval maaral ohtlikud véi halvad.

Klassifikatsioon

Klassifikatsiooni puhul eristatakse tehtud mudeli digeid vastuseid ja vigu omavahel.
Teatud klassi vaatepunktist on tésipositiivsed (TP) need néaited, mis ennustati
vaadeldavasse klassi ja margendi jargi ka tegelikult kuulusid sinna. Valepositiivsed (VP)
on ennustused, mille mudel tegi vaadeldavasse klassi, aga mis sinna tegelikult ei
kuulunud. Tésinegatiivsed (TN) on naited, mida mudel ei maaranud vaadeldavasse klassi
ja mis sinna ka ei kuulu. Valenegatiivsed (VN) on naited, mille mudel maaras mdnda
muusse klassi, kuid mis kuuluvad tegelikult vaadeldavasse klassi. Enamik levinud
klassifikatsioonimudelite headuse mdddikuid rajanevad nende nelja dnnestumise ja vea
taubi sageduste mootmisel.

On oluline margata, et mudeli tegelikud valjundid on arvud, mitte kategoorilised
klassiennustused. Klassifikatsioonimudeli puhul on neid arve sama palju kui omavahel
eristatavaid klasse, need arvud on O ja 1 vahel ja neid tdlgendatakse mudeli
enesekindlusena vastava klassi vastuseks ennustamisel. Mudeli ennustuseks loetakse
enamasti kdérgeima enesekindluse saanud klass, aga on ka teisi variante. Binaarse
klassifikatsiooni puhul pole harv see, et valjundi positiivseks ennustuseks lugemise
lavend ei ole 0,5. Mitmese klassifikatsiooni puhul on vdimalik defineerida lisaks vastus
~Mmitte Ukski klassidest”, kui Uhelegi klassile vastav valjund seatud enesekindluse lavendit
ei Uleta. Seega soltub I6ppkokkuvottes masindppe mudeli TP, TN, VP ja VN arv lisaks
optimeeritud parameetritega masindppemudelile veel ka kasutaja valikutest mudeli
rakendamisel. See kasutaja vabadus mudelit optimistlikumaks vbi rangemaks teha on
vaga vajalik, sest erinevates Ulesannetes vobivad olulisemad olla eri tGupi 6nnestumised
voi eksimused. Naiteks ennustades ravimikandidaatide toksilisust (binaarne, positiivne
klass on ,toksiline”), on loogiline seada lavend madalale, et turvaliseks (negatiivne klass)
liigitataks ainult need ained, mille mittetoksilisuses on mudel vaga kindel.

Veamaatriks on mudeli 6nnestumiste ja eksimuste esitus tabeli kujul. See votab kokku
kodik ennustused, mida mudel tegi (kasutades seatud lavendit). Veamaatriksi diagonaalil
asuvad tapsed ennustused (voi nende proportsioon) ja Ulejaanud vaartused aitavad
moista, milliste klasside vahel vigu tehti. See vbéib anda vihjeid probleemide kohta
andmetes vOi mudelis. Siiski pole veamaatriks ,mo606dik”, vaid vigade illustratsioon.
Moddikult eeldame me mudeli headuse valjendamist Ghe arvuna, mis véimaldaks naiteks
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erinevaid mudeleid selgelt voérrelda v6i moddiku mingi vaartuse saavutamist
projektiplaanis eesmargiks seada.

Klass o 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0 Lennuk 580 5 4 0 1 2 0 0 6 2
1Auto 3 570 0 0 0 0 0 0 2 25
2 Lind 4 0 530 25 12 15 8 2 4 0
3 Kass 0 0 18 512 8 40 10 5 2 5
4 Hirv 1 0 10 5 550 2 15 12 3 2
5 Koer 0 0 5 40 3 510 5 30 0 7
6 Konn 0 1 3 10 8 2 570 0 3 3
7 Hobune 0 0 0 5 10 35 0 540 0 10
8 Laev 7 15 2 0 2 0 1 0 570 3
9 Veok 2 25 0 2 0 1 0 5 3 562

Tabel 5.3. Veamaatriks piltide klassifitseerimisel kiimnesse kategooriasse CIFAR10
andmestikul. Read vastavad tegelikele mérgneditele, iga rea summa on 600, sest igat klassi
pilte oli testandmestikus 600. Veerud vastavad mudeli ennustustele. Iga kast loendab nditeid,
mille puhul oli téene rea nimele vastav mdrgend ja ennustus oli veerule vastav. Diagonaalil on
korrektsed ennustused. Ulejaénud kastid annavad aimu, milliseid pilte mudel omavahel rohkem
segi ajas, nditeks autosid ja veokeid.

Tabelis 5.4 loetleme ja defineerime tuntuimad klassifikatsoonimudelite edukuse
maododikud.
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Analtusi taup Moodik Seletus
Klassifikatsioon | Oigsus Binaarses klassifikatsioonis lahevad digete ennustustena
arvesse nii TP-d kui ka TN-d.
TP +TN
TP+TN+FP+FN '

digete ennustuste arv
kdigi ennustuste arv

Mitmese klassifikatsiooni puhul panustab iga dige
ennustus Uhe tésipositiivse murru lugejasse.
Mitte-ennustatud valede klasside tésinegatiivsust valemi
lugejas arvesse ei voeta.

Binaarne Tapsus Oigete vastuse osakaal mudeli poolt positiivse klassina
klassifikatsioon _Trr_ ennustatud naidete hulgas. Teisiti 6elduna, millisel
Th+VP maaral me saame usaldada mudeli positiivseid ennustusi.
Binaarne Saagis Mudeli poolt korrektselt klassifitseeritud positiivse klassi
klassifikatsioon TP naidete osakaal kdikidest positiivse klassi naidetest.
TPHVN Teisiti 6elduna, kui suure hulga positiivseid naiteid mudel
tuvastada suudab.
Mitmene Keskmine Igale klassile arvutatakse tapsus alguses eraldi,
klassifikatsioon | tapsus kasitledes seda klassi positiivse klassina ja koiki teisi

klasse negatiivsena.

Klasside tapsused keskmistatakse mingil viisil - kas
klasside esinemissagedusi arvesse vottes voi mitte.

Mitmene
klassifikatsioon

Keskmine saagis

Igale klassile arvutatakse saagis eraldi, kasitledes seda
klassi positiivse klassina ja kdiki teisi klasse negatiivsena.

Klasside saagised keskmistatakse mingil viisil - kas
klasside esinemissagedusi arvesse vottes voi mitte.

Klassifikatsioon

F1-skoor

2 - saagis - tapsus

saagis + tapsus

F1-skoor hindab mudeli kdrge tapsuse ja kdrge saagise
koos saavutamise véimekust.

Mangides labi kdik véimalikud enesekindluse lavendid
positiivse klassi ennustamiseks, véime me leida lavendi,
mis annab kdrgeima F1-skoori ehk parima tasakaalu
tépsuse ja saagise vahel. Max_F1 on levinud mudeli
headuse moadik.

Mitmese klassifikatsiooni puhul raporteeritakse
klassideulene F1-skoor, mis vdib vastavalt kasutusjuhule
olla arvutatud kas klassijaotust arvesse vottes voi mitte.

Binaarne
klassifikatsioon

ROC kdvera
alune pindala
(AUROC)

Mangides labi kdik véimalikud enesekindluse lavendid
positiivse klassi ennustamiseks, saame igal vaartusel
arvutada saagise (ehk tdsipositiivsete maara) ja
valepositiivsete maara ehk osakaalu negatiivsetest
naidetest, mis ekslikult positiivseks ennustati.
Joonistades nende kahe médédiku vaartuste paarid
(erinevatel lavenditel) graafikule, saame joone, mille alune
pindala ongi meid huvitav mdddik AUROC. Ideaalse
mudeli AUROC on 1, juhuslikke vastuseid andva mudeli
oma 0,5. Seda mdddikut saab télgendada ka kui
téenaosust, et mudel annab juhusliku positiivse naite
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puhul kérgema positiivse klassi enesekindluse kui
juhusliku negatiivse naite puhul.

Et AUROC kaalub kéiki véimalikke enesekindluse
lavendeid ega ole tundlik klasside esinemissageduse
suhtes andmestikus, on see levinud kui universaalne
binaarse mudeli ennustusvdéime hindamise moodik.

Binaarne Tapsus-saagis Mangides labi kdik véimalikud enesekindluse lavendid,

klassifikatsioon kdvera alune saab joonistada tapsus-saagis-graafiku, mis kirjeldab
pindala nende kahe Usna intuitiivselt mbistetava ja laialt
(AUC-PR) kasutatava moodiku omavahelist tasakaalu. Siiski

margake, et tdpsus séltub klasside esinemissagedusest
andmestikus ja seega soltub see m6ddik andmestikust,
millel me seda arvutame. Saadud headuse hinnang pole
universaalne, vaid séltub testandmestikust.

Kui aga testandmestiku klassijaotus vastab
klassijaotusele mudeli hilisemal rakendamisel, véib
AUC-PR olla isegi informatiivsem moddik mudeli
hindamiseks meie spetsiifilise kasutusjuhu jaoks kui
AUROC, mis on klassijaotusest séltumatu.

Tabel 5.4. Klassifikatsiooni edukuse hindamise moédikud.

Tapsuse ja saagise puudus mdoodikuna on, et ekstreemsetel juhtudel saame need
maksimaalselt heaks ka tegelikult mittekasuliku mudeli puhul. Kui kuulutada pimesi kéik
naited positiivseks, saame ju 100% saagise, aga mingist tadpsusest me enam raakida ei
saa. Samuti, kui margime positiivseks ainult tuhise osa naidetest, milles tdesti taiesti
kindlad oleme, voime saada 100% tapsuse, aga olematu saagise. Seetdttu rakendatakse
tihti méodikute kombinatsioone ja tasakaalukamaid méddikuid, nagu F1-skoor.

On oluline margata, et méned neist mdddikutest on tundlikud mudeli hindamiseks
kasutatava andmestiku klassijaotuse suhtes. Naiteks kui binaarse klassifikatsiooni
andmestikus on vaga vahe positiivseid ja palju negatiivseid naiteid, siis on oht
ennustada arvuliselt Gsna palju valepositiivseid vorreldes tésipositiivsetega, tuues seega
tadpsuse madalale. Ka mudel, mis on positiivsetel naidetel 100% tapne ja ennustab ainult
1% negatiivsetest naidetest positiivseteks, voib kallutatud jaotusega andmestikul saada
vaga madala tapsuse. Seetottu voibki olla huvipakkuv kasutada méodikuid, mis hindavad
vigade maara, mitte arvu. Saagis on tésipositiivsete maar ehk osakaal kdigist tegelikult
sellesse klassi kuuluvatest naidetest. Saab defineerida ka valepositiivsete maara,
tésinegatiivsete maara ja valenegatiivsete maara. Need moéoddikud on suhtarvud ega
sbltu esinemissagedusest. Kui me ei tea, milline saab olema klassijaotus mudeli
rakendamisel, tasub hinnata mudeli headust ka klassijaotuse suhtes mittetundlike
moddikute alusel. Kui aga on enam-vahem teada, millised andmed kasutamise kaigus
olema saavad, on taiesti moistlik kasutada inimese jaoks kergemini tajutavat tapsuse
maoodikut.

Kokkuvotteks: olenevalt mudeli [6plikust kasutusjuhust ja tingimustest peab

andmeteadlane valima ka mudeli andmeteaduslikuks hindamiseks vdimalikult sobiva
moodiku. Kas tahtis on palju teatud tGupi naiteid Ules leida (aktsepteerides
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valetuvastusi) voi hoopis oma ennustustes voéimalikult tapne olla (aktsepteerides
valenegatiivseid ehk tuvastamata jatmisi)?

Regressioon

Regressiooni puhul on mudeli valjundiks reaalarv ja margendiks samuti reaalarv, mingit
lisakeerukust lavendite seadmise vOi ennustuste tdlgendamisel pole. Testandmetel
tehtud ennustusi saab otseselt margenditega vorrelda. Kéige intuitiivsemn moddik
selliste mudelite headuse hindamiseks on keskmine absoluutviga, mille tdhendus on
iseenesest moistetav. Levinud on ka keskmine ruutviga ja selle ruutjuur ehk
ruutkeskmine viga. Eksimuste ruutu votmine tdhendab, et suurtel eksimustel on
keskmisele suurem moju. Ruutkeskmise vea eelis keskmise ruutvea ees on, et see on
samades Uhikutes kui ennustatav vaartus ja lihtsamini télgendatav, selle suurust saab
ennustatava tunnuse vaartustega vérrelda.

Levinud moodik on ka determinatsioonikordaja ehk R? mis vordleb ruutvigade keskmist
suurust margendite dispersiooniga.

n ~ 2
X0,-y)
i=1

T -
i=1

kus y, on andmepunkti i margend, ;i on andmepunktil / tehtud ennustus ning ;

margendite keskmine vaartus.

Determinatsioonikordaja justkui Utleb, kui palju on meie mudel parem nullmudelist, mis
lihtsalt ennustaks keskmist vaartust. Oeldakse ka, et R? néitab, kui suure osa
margendites olevast varieeruvusest mudel &ra seletada suudab. Seda mdd6dikut
kasutatakse enim lineaarsete mudelite hindamisel.

Projekti elutsukli vaade

Kui oleme mudelit hinnanud, kuid pole tulemusega rahul, peame p6éérduma tagasi
eelmise etapi juurde ja valima kas mingi teise masinéppe algoritmi véi muutma mudeli
parameetreid.

Mudelite arendamine ja optimeerimine on sageli ajamahukas, sest nduab paljusid
katsetusi ja kordusi. Vajadusel korratakse nii andmete kogumist (margendatakse
andmeid juurde), ettevalmistamist, mudelite loomist kui ka hindamist (paremal
testandmestikul). Keerulisemates projektides (suured andmed ja mudelid) voib Uks
katsetus, andmestike kohandamine ja mudeli treenimine votta paevi voi isegi nadalaid.
Naiteks voib juhendamata masindpe osutuda ajakulukamaks kui juhendatud 6pe, sest
andmetes ei ole ette antud kindlat eesmarki (margendit), mille suunas optimeerida.
Sageli on vaja rohkem katsetusi, et avastada peidetud mustrid, mis lubavad andmeid
kasulikul viisil struktureerida. Ka juhendatud oppe ja nailiselt lihtsamate algoritmide
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puhul, nagu otsustusmetsad, tuleb arvestada korduvate katsetustega, et leida tbesti
kdige parem seadistus, mis tulemust veel 0,5% tdpsemaks teeks.

Kui me oleme oma mudeli andmeteadusliku hindamise tulemusega rahul, tuleb mudelit
hinnata ka arilise kasulikkuse aspektist (vt ptk 2.5 ja ptk 7). Seejarel voib mudeli
juurutada ja hakata seda kasutama uute margendamata andmete peal, et teha vajalikke
ennustusi.

5.4.9. Ulesobitamine

Tapsust on muidugi véimalik médta ka treeningandmete pdhjal. Me ei treeni (naiteks ei
lisa otsustuspuule hargnemispunkte) mitte alati nii kaua, kuni meil on 100% tapsus
treenimiseks kasutatud naidete alusel. Seega on mottekas mdadta nii treeningtapsust
(tapsust treeningandmete pohjal) kui ka valideerimistapsust. Kui need kaks arvu on vaga
erinevad, siis Utleme, et mudel on Glesobitunud.

Mudel voib olla ka alasobitunud (ingl k underfitting). See ei ole Ulesobitumise otsene
vastand ega tdhenda, et valideerimistapsus on treeningtapsusest suurem (ka seda véib
juhtuda, aga harva). See tdhendab hoopis, et mudel pole suuteline isegi
treeningandmete pohjal haid tulemusi saavutama. Selle pohjuseks véib olla naiteks
asjaolu, et mudel pole piisavalt voimas, ei suuda piisavalt tapseid (piisavalt keerulisi)
reegleid 6ppida. Vbib ka juhtuda, et teatud algoritmid suudavad 6ppida ainult teatud
thupi reegleid, naiteks suudavad leida ainult lineaarseid seoseid ega suuda tuvastada,
kui margend séltub mingist tunnusest eksponentsiaalselt. Alasobitunud mudel annab
ebatapseid tulemusi nii treening- kui ka valideerimisnaidete pealt ja on seega kasutu. Me
ei saa seda kasutada uute pariselust tulnud margendamata andmete margendamiseks.
Mudeli alasobitumisele on lihtne vasturelv: tasub proovida véimsamat mudelitGtpi, mis
suudab keerukamaid seoseid leida, ja treenida mudelit kauem. Ainuke mure ongi see, et
liiga vdimas mudel jallegi Ulesobitub. Tuleb leida kompromiss mudeli vdimekuses. Sobiva
mudeli véimsus on seoses andmete hulgaga: vdhestel andmetel suur mudel tGlesobituks,
ent suurtel andmetel lihthe mudel enam paremaks ei lahe, selle optimaalse kuju
leidmiseks piisab vahemast. Tihti kasutatakse l|dhenemist, et kui mudeli tapsus
treeningandmestiku kasvades enam ei parane, siis vdiks liikuda keerulisema mudeli
kasutamise juurde.

Nagu ennist mainisime, dpivad eri algoritmid erinevalt ja tuvastavad erinevaid seoseid.
Seega on oluline ka algoritmi valik = méni algoritm leiabki lihtsamini just need seosed,
mis tegelikult andmetes peituvad. Milline algoritm millisele andmestikule sobib, pole
midagi iseenesestmdistetavat ja on Usna tunnetuslik. Vbéiks Oelda, et see on uUks
loomingulisi elemente andmeteadlase t66s, tema kunst.

Ulesobitumise naide

Kasutame Ulesobitumise naitena andmestikku, kus igal naitel on kaks arvulist tunnust.
Kuna tegu pole reaalelulise andmestikuga, siis nimetame neid lihtsalt tunnuseks 1 ja
tunnuseks 2. Margend on kategooriline - kas ,sinine” vbi ,punane”. Mudeli eesmark on
leida valem vdi reeglite sisteem (olenevalt mudelitiiGbist), mis vdéimaldaks tunnuste
pohjal tapselt ennustada, millist varvi on punkt. Seda valemit vo6i reeglistikku on véimalik
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ka joonisel joonena kujutada, seega vbéime 6elda, et otsime joont, millest Ghele poole
jddvad punased ja teisele poole sinised punktid. Oleme andmestiku juba jaganud
treening- ja valideerimishulgaks.

Treenimiseks kasutatav andmestik on visualiseeritud joonisel 5.13. Selles andmestikus
on moéned veidi imelikud punktid - punased siniste vahel ja vastupidi. Need vdivad
tuleneda valesti sisestatud tunnustest, valesti sisestatud margenditest véi lihtsalt
andmed ongi sellised - alati polegi eri tuUpi objektid ideaalselt eristatavad.

Joonis 5.13. Treeningandmestik. Iga punkt on (ks ndide, mille tunnuseks on tema asukoht ja
mdrgendiks tema vérv.

Nende naidete pdhjal on treenitud kolm mudelit (joonis 5.14). Esimene neist kuulub vaga
lihntsasse mudelitaupi, mis 6ppimise kaigus lihtsalt leiab parima sirgjoone, mille abil
punkte eraldada. See mudel pole treeningpunktidel vadga tapne, aga pole ka kohutav.
Teine mudel on palju keerulisem mudelitiup, mis suudab 6ppida keerulise murdjoone,
mis eraldab treeningpunktid ideaalselt. Kolmas mudel on samuti Gsna lihthne mudelitaap,
mis on voimeline dppima kdverjooni. See mudel ei erista treeningpunkte ideaalselt, aga
leiab moistliku kompromissi mudeli lihtsuse ja tapsuse vahel.

Joonis 5.14. Kolm treenitud mudelit. Oleme treeninud kolm mudelit, mis on taubilt erinevad.
Vasakul on Gérmiselt lihtne, keskel dadrmiselt keerukas ja paremal keskmise keerukusega mudel.

Milline mudel tundub teile valideerimisandmete pdhjal kdige tdpsem?
Vaatame nuud nende mudelite tadpsust valideerimisandmete jargi. Need andmed on

illustreeritud joonisel 515. Seekord pole andmetes teistest omasugustest kdrvale
kalduvaid punkte - see vdis juhtuda juhuslikult (meie valideerimishulka sattusid
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mitte-erilised punktid) voi selleparast, et andmeid margendades oldi hoolikamad voi
need kontrolliti Ule.

Joonis 5.15. Valideerimisandmed.

Rakendame neile andmetele kolme varem 6pitud mudelit (joonis 5.16). Esimene mudel
té6tab umbes sama halvasti kui treeningandmetega. Tegu on alasobitunud mudeliga,
mis lihtsalt ei suudagi klasside eraldamiseks vajalikku reeglit 4ra 6ppida. Teine mudel ei
klassifitseeri enam punkte ideaalselt, nagu ta treeningandmetega seda tegi. Tegu on
Ulesobitunud mudeliga, mis 06ppis ara koik treeningandmestiku nuansid, naiteks
juhuslikult kérvale kalduvad véi valesti sisestatud andmed. Nagu nidd ndeme, oli see liig:
keerukas murdjoon tekitab valideerimisnaidete pdhjal vigu pigem juurde.

Viimane mudel on aga valideerimisandmete pdhjal absoluutselt tdpne. Treeningandmete
pohjal tadpsuses kompromisse tehes leidis see keskmise keerukusega mudel o6ige
tasakaalu tapsuse ja lihtsuse vahel. Tihti ongi hea valideerimistapsuse saavutamiseks
pulda leida véimalikult lihthne mudel, mis saavutaks Usna hea tapsuse treeningnaidete
pohjal. Mida lihtsam, seda téenadolisemalt on mudel 6ige, nagu Utleb ka kuulus Ockhami
habemenoa printsiip.

Joonis 5.16. Kolm mudelit valideerimisandmetele rakendatuna.

Selles ulesandes oli kolmanda mudeli voime 6ppida kdverjooni siniste ja punaste
punktide eraldamiseks kasulik. Samas oleks ka keeruline mudel suutnud Usnha tapselt
vajalikku joont kujutada, kui see poleks liialt Uksikuid punkte 6ppima hakanud. Siit
peegeldub veel kaks reeglit, mis vdivad aidata Ulesobitumist valtida. Esiteks, kui
kasutada mudelittupi, mis sobib just neile andmetele, on lootus 6ppides dige mudelini
jouda suurem. Teiseks, ka keeruliste mudelitega saab 6ppida ilma tlesobitumata - tuleb
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kas vdhem samme optimeerida, et mudel ei jduaks kdigi detaile dra dppida, voi rohkem
andmeid kasutada, et uUksikud murased naited oma mdju kaotaksid. Enamiku
Oppimisalgoritmide puhul on véimalik enne otsustada, kui kaua ja kui podhjalikult
treeningnaidete varal 6ppimine peaks toimuma.

Ulesobitumine on mingil maaral paratamatu, sest I6ppkokkuvéttes mudel ikkagi 6pib ja
saab kasutada ainult seoseid, mis on olemas treeningandmetes. Ka miljoni reaga
treeningandmestik ei pruugi katta kdiki maailmas ette tulla véivaid olukordi ning alati
voib valideerimisandmetes (ja mudelit pariselus rakendades) leida midagi uut ja mudeli
jaoks ootamatut.

Lisamarkus: eluline paralleel iilesobitamise naitele

Kui punaste ja siniste tappide eraldamine jai teie jaoks liiga abstraktseks,
kujutlege, et punased punktid on paikselised pdevad ja sinised on vihmased
paevad. Tunnusteks on eelmise paeva temperatuur ja 6huniiskus. Seega putame
tanaste andmete jargi ennustada homset ilma. Utleme, et mudel on treenides
nainud haruldast naidet, kus 20,0-kraadisele ja 20,0% 6huniiskusega paevale
jargneb suur sadu, aga on ka palju sarnaste ilmastikuoludega naiteid (temperatuur
19-21 kraadi, Ohuniiskus 19-21%), millele jargneb hoopis kuiv paev.
Mitte-Ulesobitunud mudel Uldistaks kéigi nende sarnaste naidete pdhjal: pole
vahet, kui méni naitaja méne kimnendiku vorra erineb. Kusides selliselt mudelilt,
milline ilm jargneb 20,0-kraadilisele ja 20,0% 6huniiskusega paevale, vastaks see,
et kuiv, sest vahemikus 19-21 kraadi see enamasti nii oli. Kuigi treeningandmetes
oli ndide sajusest pédevast, ongi tegelikult palju téendosem, et sellisele ilmale
jargneb kuiv paev.

Ulesobitunud mudel seevastu ei Uldistaks, vaid ehitaks mingi keerulise reegli, mis
voimaldaks 20,0 kraadi ja 2,.0% dhuniiskuse puhul vastata ,sajab”, mis sest et kdik
Umbritsevad, ainult veidike erinevad naited (naiteks 19,9 kraadi ja 20,1%) viitavad
kuivale homsele. Seetdttu vorreldaksegi Ulesobitunud mudelit treeningandmete
pahe 6ppimisega, ilma Uldistusi tegemata.

Lisamarkus: lilesobitamise kurb naide

Planeerides Fukushima tuumajaama, uuriti, mis on tdéendosus, et sealses
piirkonnas juhtub maavarin magnituudiga 9. Tunnusteks véeti mingil ajaperioodil
toimunud vaiksemad maavarinad ja margendina ennustati nende pdhjal, mis on
sellise seismilise aktiivsusega piirkonnas téendosus vaga tugevaks maavarinaks,
mille magnituud Uletab 9. Kahjuks Ulesobitati see mudel ja saadi (vale) vastus, et
selline maavarin toimub korra 13 000 aasta jooksul. Tagantjarele tarkusena saame
Oelda, et mitte-Ulesobitunud mudel oleks andnud vastuseks kord 300 aasta
jooksul. Tapse mudeli puhul oleks sellise maavarina riski peetud piisavalt suureks,
et tuumajaam veel tugevamaks ehitada. (Ingliskeelne allikas)
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5.410. Ristvalideerimine

Sageli ei ole ette teada, milliste hiperparameetritega (mudeli tilp, suurus) mudelid
sobiks kdige paremini antud kontekstis. Samuti on sageli andmeid liiga vahe, naiteks
kliinilisse uuringusse voib olla kaasatud ainult paarsada patsienti, kellele on tehtud mingi
kulukas uuring. Siis oleks hea testida, milliste parameetritega mudelid t66taks téestatult
kdige paremini.

Ristvalideerimine on andmete kasutamise, mudelite loomise ning mudelite joudluse
hindamise viis, mille kaigus jaotatakse andmed korduvalt eri viisidel treening- ja
valideerimisandmestikuks. Andmete korduvalt jaotamise eesmark on, et iga andmepunkt
oleks Uhel jaotamise kordadest valideerimisandmete hulgas ja me saaksime
treeninghulka sattunud andmete pdéhjal loodud mudeli jéudlust sellel andmepunktil
hinnata. Nii osaleb iga naide mingil jaotamise korral mudelite headuse hindamises ja kui
andmestik sisaldab haruldasi naiteid, ei saa need juhuslikult valideerimisest voi
testimisest vélja jadda. Samuti suureneb tulemuste statistiline tugevus, sest meil on
rohkem valideerimistulemusi, mille pdhjal statistikuid arvutada. Voérdluseks: kui meil on
liiga vaike testandmestik, siis voib juhtuda, et sellesse on sattunud ainult lihtsad naited
ja me Ulehindame mudeli joudlust. Samuti ei ole naiteks kimnel testandmepunktil
arvutatud statistika vaga usaldusvaarne. Ristvalideerimise puhul tuleb siiski margata, et
igal jaotamise korral luuakse uus, treeningandmete erinevuse téttu teistsugune mudel ja
kbik valideerimistulemused pole sama mudeli valjund. See piirab vdimalikke statistilisi
analluse (kas koik vea vaartused on samast jaotusest?) ja tulemuste télgendamist.

Peamiselt kasutatakse K korda ristvalideerimist (ingl k K-fold cross-validation), mille
puhul jagatakse andmed juhuslikult K gruppi ja igal korral jaetakse Uks neist gruppidest
valideerimisandmeteks. Ulejaanul treenitakse mudel ning seda mudelit valideeritakse
vélja jaetud grupil ja arvutatakse vigade suurus. Kui kdik K korda on labi tehtud,
arvutatakse valideerimisvigade keskmine vdi muud statistikud, mis peegeldavad valitud
lahenemise voimet Uldistuda uutele andmetele. Siinkohal ei saa me raakida Uhe kindla
mudeli Uldistumisvéimest uutele andmetele, sest meil on K erinevat mudelit. Kill aga
saame 6elda, kas selline statistiline analltts vdi mudeli tiup ja treenimise protseduur viib
hea uldistumisvéimega mudeliteni. Praktikas kasutatakse kbige enam viis korda ja
kimme korda ristvalideerimist.

Kui ristvalideerimisel saab teada, milliste parameetritega mudelit ehitades saab parimaid
tulemusi, v8ib nende valitud parameetritega veidi julgemalt ehitada uue mudeli,
kasutades siis juba kodiki sisendandmeid korraga. Muidugi tuleb tulevikus jalgida, kas see
treenitud mudel ka pariselt haid tulemusi annab.

Eriti vdheste andmete korral voi kui soovitakse hinnata mudeli tundlikkust Uksikutele
andmepunktidele, vbib kasutada ka jata-Uks-valja-ristvalideerimist. Sel juhul korratakse
anallusi sama palju arv kordi, kui on andmestikus naiteid, sest igal korral jaetakse
valideerimisandmestikku ainult Uks naide. Nii kasutatakse treenimisel maksimaalsel
hulgal andmeid, mis omakorda tdhendab maksimaalselt head mudelit. Samas on koigi
korduste labitegemise jarel tulemuseks ikkagi Uks valideerimisvea vaartus andmepunkti
kohta ja statistiline tugevus |dhenemise uldistusvéime kohta sailib. Puuduseks on
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muidugi see, et tuleb treenida palju mudeleid ning see on arvutuslikult kulukas ja
aegandudev.

Ristvalideerimine huperparameetrite ja mudelituubi otsingul

Ideaaljuhul on meil I6pmata palju andmeid ning saame jagada oma andmestiku
treening-, valideerimis- ja testandmeteks. Treeningandmestik on piisavalt suur, et
mudelid ndevad eri tUlpi naiteid ja 6pivad hasti Uldistuma. Otsides parimat mudelittdpi
ja hUperparameetreid, treenime paljusid (sadu) mudeleid. Valideerimisandmestik on
piisav, et lubada neid erinevaid 1dhenemisviise statistilise olulisusega vdrrelda ning meil
parima mudelitiUbi ja hlperparameetrid valida. Testandmestik on piisavalt suur, et
naiteks statistilise olulisusega naidata, et loodud parim mudel t66tab paremini kui moéni
varem kasutusel olnud mudel.

Ent kui andmeid on vahe, on meie kolm andmestikku vaikesed. Treenimisel ei dnnestu
alati haid mudeleid luua, sest andmeid on vahe. Valideerimisel mudeleid omavahel
vOrreldes kasutame liiga vahe naiteid ja hindamistulemused on muarased. Vdib juhtuda,
et mdéni mudel oli juhuslikult just neil vahestel valideerimisnaidetel tdpne, kuid tegelikult
vaga hasti ei uldistu. Seega valime parimaks véib-olla tegelikult mitte kdéige parema
mudeli. Testandmestik on vaike ega véimalda niikuinii midagi statistiliselt olulist vaita.

Sel juhul kasutatakse huperparameetrite otsingul ristvalideerimise abi. See véimaldab
rohkematel andmepunktidel osaleda valideerimisel ja kui kasutada suurema kordade
arvuga ristvalideerimist (voi lausa jata-Uks-valja-ristvalideerimist), siis on ka iga mudel
treenitud rohkematel andmetel. Sel juhul peaks ikkagi esmalt eraldama testandmestiku
ja lopliku hindamise tegema sel andmestikul. Aga millist meie K mudelist me siis
testandmetel testima peaks? Voib testida kdiki ning raporteerida selliste mudelite
keskmise edukuse ja selle variatiivsuse. Aga voib ka ristvalideerimise alusel leitud kbige
paljulubavamaid huperparameetreid kasutades treenida veel Uhe, viimase mudeli kdigil
treening- ja valideerimisandmetel. Sel mudelil on parim véimalus olla edukas, see on
treenitud koigil véimalikel andmetel leitud heade seadistustega. Siiski pole selle loomise
kaigus puututud testandmeid ja hindamistulemus on diglane.

Kahjuks tuleb tunnistada, et praktikas jaetakse ristvalideerimist huperparameetrite
otsingul kasutades tihti testimine &ra. Arvatakse justkui, et K korda valideerimine on
piisav, andmaks hinnangut mudelite tapsusele uutel, senindgemata andmetel. Praktikas
vOib ndha, et testandmetel on mudelite edukus keskmiselt siiski veidikese vaiksem,
véibolla paar protsenti. P6hjuseks on valikunihe - me valime huperparameetrite otsingu
kdigus kdige madalamat valideerimisviga tegevat mudelittUpi. Kui meil on kimme
tegelikult sama head mudelitidpi, aga omavahel veidi erinevad, siis
valideerimisandmetel on ménel neist juhuslikult parem tulemus kui teistel, sest valimisse
sattusid selle mudeli jaoks sobivad naited. Vaike valideerimisviga ei tulene ainult selle
mudelitGlbi ennustusvdéimest uutel andmetel, vaid ka juhuslikust 6nnest. See 6nn ei
kordu testandmetel ega paris elus ette tulevatel andmetel. Seega selline
valideerimistapsus ulehindab mudeli tegelikku véimekust.
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5.5 Stiimuldpe

Stiimulépe on protsess, kus, sarnaselt juhendamata 6ppega, dpib algoritm andmetest
ilma seotud margendita. Stiimuléppe korral saab algoritm positiivset voi negatiivset
tagasisidet vastavalt pakutud lahenduste edukusele. See on algoritmide klass, mis on
moeldud otsuste tegemise optimeerimiseks. Algoritm peab tegema otsuseid ja otsused
kannavad tagajargi, naiteks hoiavad isejuhtivat séidukit teel voi juhivad selle kraavi. Aja
jooksul 6pib stiimuldéppe algoritm katse-eksitusmeetodil tegema jarjest paremaid
otsuseid, mis maksimeerivad kasu. Kasu vdib olla defineeritud erinevalt, see voib
tdhendada, naiteks, dnnetusteta isejuhtimist, suuremat matgisummat, kasvavat klikkide
arvu lehel jms. Tanapaevase stiimuléppe all mdéeldakse enamasti stgavat stiimuldpet
(ingl k deep reinforcement learning) ehk stiimuléppe mudeleid, mis kasutavad stigavaid
tehisnarvivorke. Stgav stiimuléppimine néuab vaga suurt hulka andmeid (katsetusi,
korduseid) ja sellega on seotud palju tehnilisi probleeme, mis muudavad selle
tehnoloogia rakendamise keeruliseks.

Stiimuldpe sarnaneb inimese Oppimisprotsessiga, kus inimene Opib
katse-eksitusmeetodit kasutades. Vead aitavad inimestel 6ppida, kuna nendega on
seostatud karistus (nt kulu, ajakaotus, kahetsus, valu). Samuti saab 06ppida
6nnestumistest, proovides neid edaspidi korrata. Seda tagasisidet kasutades 6pib
inimene, milline tema tegevus on edukas ja milline mitte. Uheks naiteks on jalgrattaga
sdéitma Gppimine. Inimene Uritab rattaga séita, aga kukub ja saab haiget (negatiivne
tagasiside), jarelikult tegi ta midagi valesti ja peab oma tegevust muutma. Kui rattasoit
onnestub probleemideta (positiivne tagasiside), siis tuleb meelde jatta, millised
liigutused viisid selle tegevuse dnnestumiseni.

Stiimuléppe abil loodud mudelid pole mingil viisil erilised ega erine juhendatud 6ppega
loodud mudelitest. Need koosnevad ikkagi matemaatilistest sammudest ja mudelite kuju
on ikka samasugune. Erinev on ainult mudelite sees olevate dpitavate parameetrite
leidmise viis ehk 6ppimisalgoritm.

Stiimuléppe rakendused on ettevotluses praegu piiratud, peamiselt suure hulga kulukate
simulatsioonide vajamise téttu - me ju ei taha, et mudel katsetab ja eksib paris elus.
Siiski on maailma suurimad ettevotted juba hakanud neid mudeleid juurutama. Naiteks,
suuremad finantssektori ettevotted on juba moénda aega kasutanud kauplemise ja
kapitali suurendamiseks masindppe algoritme ja méned neist, naiteks JPMorgan,
proovivad ka stiimuldpet rakendada. Vaidetavalt kasutab Google serverite jahutamise
juhtimiseks stiimuléppel baseeruvat lahendust ja on olnud ka teadustdid arvutustédde
optimaalse jaotamise kohta serverite vahel, kasutades stiimuléppega 6pitud mudeleid.

Naide: stiimulope ettekirjutavas analuutikas

Stiimulépe on juba oma olemuselt otsuseid langetav, sest stiimuléppe mudeleid
optimeeritakse, lastes neil teha otsuseid ja andes seejarel neile tagasisidet (tasu,
ingl. k. reward), kas valitud otsus osutus kasulikuks voéi kahjulikuks. Seega need
mudelid ongi loodud ise otsustama, mitte andma inimesele méoistetavaid
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valjundeid voi ennustusi mingite aspektide kohta. Selliste susteemide puhul, mis
langetavad otsuseid ilma viisita nende otsuste tagamaid madista, peab kasutaja
aga olema usna kindel mudeli usaldusvaarsuses.

Seetdttu on stiimuldppel pdhinevad lahendused veel Usna haruldased. Peamiselt
IT-sektoris on siiski moned paljulubavad rakendused. Naiteks arvutusressursside
jagamine programmide vahel arvutusklastrites toimub tavajuhul inimese kindlaks
maaratud reeglite alusel, aga on naidatud, et stiimuléppel pdhinev susteem
suudab t6id serverite vahel paremini jagada. Piltlikult deldes saab nii sama

masinate hulgaga ja sama ajaga rohkem arvutusulesandeid lahendatud.

Enesekontrolli kisimused

1

2)

3)

4)

5)

6)

7)

8)

Mida tdhendab George Boxi kuulus tsitaat ,Kdik mudelid on valed, aga méned on
kasulikud”“? Mis mottes on mudelid valed? Kuidas saab midagi valet olla kasulik?

Selgitage hii-ruut testi kasutamise eesmarki ja pdhimdétet. Millistel andmetel seda
kasutatakse? Mis on selle testi nullhlGpotees?

Kirjeldage ANOVA eesmarki ja pdhimotet. Millised on ANOVA eelised ja piirangud
vorreldes t-testiga?

Millised on juhendamata masinéppe peamised Ulesanded ja kuidas need erinevad
juhendatud masindppe Ulesannetest?

Olete ettevotte andmeteadlane ja teie Ulesanne on anallUsida klientide
ostukaitumist, et leida mustreid ja teha ennustusi tulevaste ostude kohta. Tooge
naited, milliste kUsimuste puhul kasutaksite juhendamata ja milliste puhul
juhendatud masindpet. Kirjeldage, milliseid meetodeid tapselt kasutaksite ja miks.

Miks on oluline, et ansambelmudelis kasutatavad mudelid oleksid Uksteisest
erinevad? Tooge ndide ansambelmeetodi rakendamisest ja analUusige, kuidas
mudelite mitmekesisus voib mojutada I6pptulemuse tapsust.

Selgitage, miks on otsustusmets véimsam mudel kui lineaarne
regressioonimudel. Milliseid keerulisemaid Ulesandeid suudab otsustusmets
lahendada, mida lineaarne mudel ei suuda? Tooge naiteid olukordadest, kus
tuleks eelistada otsustusmetsa, ja pdhjendage oma vastust.

Oletame, et treenisite masindppe mudelit andmestikul, mis sisaldab klientide
kditumisandmeid ja nende ostude ajalugu, et ennustada tulevasi oste.
Treenimisetapis saavutas mudel vaga suure tapsuse, aga kui hakkasite seda
reaalses kasutuses rakendama, ei andnud see enam haid ennustusi. Selgitage,
mis voOiks olla selle probleemi pdhjuseks.
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9) Pangad saavad tavaliselt uue laenu saamiseks sadu tuhandeid taotlusi. Iga
taotlus sisaldab informatsiooni mitme tunnuse kohta, lihtsuse huvides kasutame
selliseid tunnuseid nagu palk, vanus ja kas taotleja on vaikelapse vanem.
Oletame, et oleme loonud mudeli, mis ennustab, kas taotleja on usaldusvaarne
klient ehk kas ta maksab laenu tagasi. Oleme alltoodud tabelis kujutanud viit
testandmepunkti. Nende margendid on antud viimases veerus. Vorreldes
ennustusi ja margendeid (ehk tunnuse sihtvaartust), arvutage, mis on mudeli
Oigsus, tapsus ja saagis neil andmetel.

Kas on
Palk vaikelapse Vanus Mudeli ennustus| Oige méargend
vanem
4000 El 31 JAH JAH
1100 JAH 28 El El
2500 El 47 El JAH
1800 El 56 JAH JAH
1500 JAH 34 El JAH
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6. Tehisnarvivorgud ja sugavope

6.1 Sissejuhatus, péhitéed

Omaette masindppe algoritmide grupi moodustavad tehisnarvivorgud ehk siigavope
(ingl k artificial neural networks, deep learning). Tehisnarvivérgud on (ks masindppe
mudelite tUUp, see tdhendab, et ka nemad koosnevad lihtsalt arvutuslikest sammudest,
mida tuleb Uksteise jarel teha. Tehisnarvivorgud on inspiratsiooni saanud paris
ajurakkude ehk neuronite voérgustikest ajus ja koosnevad samuti ,neuronitest”.
Tehisneuronid (ingl k artificial neurons) pltavad imiteerida seda, kuidas paris neuronid
infot tootlevad ehk kuidas neuronid Uksteiselt signaale vastu vétavad ja neile
reageerivad (joonis 6.1). Nagu paris neuronid, saavad ka tehisneuronid signaale teistelt
neuronitelt ja reageerivad neile signaalidele teatud viisil.

Sisendid

Kaalud

Véljund: 1.2
(meie oma naidetes
aktivatsioonifunktsiooni
ei kasuta)

(summale rakendatakse
aktivatsioonifunktsioon)

Valjund: f(s) @

Joonis 6.1. Tehisneuron. Uhes tehisneuronis tehtavad arvutused. Vasakul: (ldine definitsioon
ja valemid. Neuron saab sisendiks teiste neuronite vdljundid (t1, t2, t3). Need vdljundid
korrutatakse Idbi kaaludega (k1, k2, k3) ja liidetakse. Saadud arvule rakendatakse veel teatud
aktivatsioonifunktsioon f, mis muudab seda mingil viisil, kuid véljundiks on siiski lihtsalt (ks
reaalarv. Paremal: ndide (hes neuronis tehtud arvutustest, kui neuroni sisenditeks on (1: 5; 2) ja
kaaludeks (-0,3; 0,5; -0,5) ning aktivatsioonifunktsiooni ei kasutata.

Tehisnarvivérgu neuronid on alati, juba ule 50 aasta, Usna sarnased, uuendusi on tehtud
ainult aktivatsioonifunktsiooni alal ja see vodib erinevates vorkudes erinev olla. Peale
neuronite arvu erinevad tehisnarvivorgud peamiselt neuronite omavaheliste
uhenduste vorgustiku poolest. Enamasti koosnevad tehisnarvivorgud paljudest
(tuhandetest sadade miljoniteni) tehisneuronitest, mis on organiseeritud eraldi
kihtidesse (ingl k /ayer), mis on omavahel mingi loogika jargi Ghendatud (joonis 6.2).
Neid kihte voib Uhes narvivorgus olla tuhandeid, kuigi lihtsamate Ulesannete
lahendamiseks voib piisata mdnest kihist. Kihtide omavaheliste iUhenduste vérgustikku
nimetatakse vorgu arhitektuuriks. Terminid siigavope (ingl k deep learning) ja sigavad
narvivorgud tulevadki sellest, et narvivorke liigitatakse muu hulgas ka nende kihtide arvu
ehk vorgu siigavuse jargi.
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Esimene
Sisendkiht peidetud kiht
Viimane
peidetud kiht

Veel palju Valjundkiht
kihte
Valjund
(ennustus)
> > >
Sisendite pdhjal leitakse Iga jargneva kihi neuronite Valjund séltub vaid
esimese peidetud kihi arvutused séltuvad vaid neile valjundkihile eelnenud
neuronite valjundid eelnenud kihi véljunditest kihi véljunditest

Joonis 6.2. Tehisndrvivoergu arhitektuur. Joonisel on kujutatud kéige varasemat ja lihtsamat
vérgu arhitektuuri - téissidusat vérku. Selles vérgus on neuronikihid reastatud Uksteise jdrel. Iga
kiht saab sisendeid ainult endale eelnevalt kihilt ja iga kihi neuronite véljundid on sisendiks
jargmisele kihile. Seega, alustades sisendkihist, liiguvad arvutused alati valjundi suunas ja seda
vorku liigitatakse seetéttu ka pdrilevivérguks (ingl k feedforward neural network). Lisaks on sellel
vérgul omadus, et iga naaberkihi vahel on kéik-kéigile-Ghendused neuronite vahel, mis annabki
sellele nime tdissidus vérk. Sama kihi neuronite vahel Ghendusi ei ole.

Oppimine tehisnarvivorgus toimub Ghendustugevuste ehk kaalude muutmise teel. Kdige
levinum viis kaalude muutmiseks on gradientlaskumise algoritm. Iga kaalu jaoks
arvutatakse ennustusvea tuletis selle kaalu suhtes ehk gradient, mis naitab, millises
suunas seda kaalu muutma peaks, et ennustusviga vaheneks. Seejarel muudetaksegi
seda kaalu veidikene vea vahenemise suunas. Kaalude muutmine gradientide alusel on
tehisnarvivorkude optimeerimisel 99% juhtudest kasutatav optimeerimisviis. Vérgu
arhitektuuri muutmine on haruldane éppimise viis, kuid ka sellel on omad rakendused -
naiteks juba treenitud vorgult vdhemtdhtsaid neuroneid voéi Uhendusi eemaldades
saame vaiksema ja arvutulikult téhusama vérgu. Tehisnarvivérkudes toimuvate
arvutuste kohta saab Iahemalt lugeda tehisintellekti algkursuse materjalidest.

Kuna dpitavad parameetrid on kaalud, vérreldakse mudelite omavahelist keerukust just
Opitavate parameetrite arvu vorreldes. Sarnaste voérguttlpide puhul, mida rohkem on
Opitavaid parameetreid, seda suurem on teoreetiliselt mudeli véimekus mustreid éppida
ja seega ka suurem oht Ulesobituda. Kasutasin s6na ,teoreetiliselt”, sest kuigi on
téestatud, et piisavalt suur tehisnarvivork suudaks o6igeid kaale teades mistahes
funktsiooni (nt pariselus toimuva andmetekke protsessi ideaalset mudelit) vaga tapselt
kujutada (vt_teoreemi), pole olemas ideaalset &ppimisalgoritmi, mis need ideaalsed
kaalud alati leida suudaks (seda enam, et meil on piiratud arv naiteid ja tunnuseid).
Rohkemate parameetritega, kuid ebaefektiivse arhitektuuriga (neuronite, kihtide
Uhenduvusmustri) mudel véib olla hoopiski nérgem mustrite dppija kui méni vahemate
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Opitavate parameetritega, kuid sisendandmete ja Ulesande jaoks sobiva arhitektuuriga
mudel™. Seega on oluline valida oma andmete jaoks sobiv vorguarhitektuur.

Tehisnarvivorkude arhitektuuride kogum on vaga mitmekesine. Taissidusa vorgu ilmse
puudusena vobib margata, et kdik-kdigile-Uhendused lisavad vorku vaga palju kaale,
tdpsemalt N x M kaalu iga kahe neuronikihi vahele, kus N ja M on kahe naaberkihi
neuronite arv. Seega on loogiline idee luua vorke, mis pole taissidusad ja kus kihtide
vahel on ainult osalised Uhendused. Teine kdik-kdigile-Uhenduste puudus on see, et
need kombineerivad igas teise kihi neuronis kéiki sisendeid omavahel, kuigi méned
tunnused ei oma ilmselgelt koos mingit erilist tdhendust ja oleks mdistlik kombineerida
Uksnes omavahel seotud tunnuseid. Naiteks, kui sisendiks on pildi pikslivaartused, siis
pole moétet proovida omavahel kaugel asuvate pikslite vaartusi kombineerida ja sealt
mingit teadmist otsida. Et vdhendada parameetrite arvu ja omavahel kombineeritavate
tunnuste hulka, on kasutusele voetud kihid, mille Ghenduvus on lokaalne - iga jargmise
kihi neuron naeb ainult teatud ala eelmise kihi valjunditest. Sellistest vorkudest rddgime
tdpsemalt masinndgemise peatukis 6.2.

Kihtide vahel vdib luua ka keerulisemaid kui Uks-uhele-thendusi, naiteks vdib mingi kiht
anda sisendit mitmele valjundkihile vdi saada sisendeid mitmelt eelmiselt kihilt
(hargnemine, koondumine, skip-connections). Veel keerulisemad on rekurrentsed
vorgud, mis pole enam parilevivorgud, vaid sisaldavad Uhenduste tsukleid. Need vérgud
on loodud andmejadade t66tlemiseks Uks jada element korraga, samal ajal eelmiste jada
liikmete kohta infot meeles pidades. Viimase aja populaarseim vérgutulp on aga
transformerid, tehisnarvivorkude arhitektuur, mis sisaldab tadhelepanu kihte. Need
vbéimaldavad igal kihil otsustada, millisele oma sisendite (eelmise kihi valjundite) osadele
oma valjundeid arvutades kdige enam tahelepanu podrata. Transformerite eelis on ka
see, et neis sisalduvaid arvutusi on olemasoleval riistvaral vaga efektiivhe paralleelselt
arvutada, tehes selle veel vbimsama mudeli kattesaadavaks. Rekurrentseid vorke ja
transformereid on kdige enam kasutatud keeleté6tluses.

Tehisnarvivorke saab kasutada nii juhendatud, juhendamata kui ka stiimuloppes,
nii klassifikatsiooni kui ka regressiooni jaoks. Erinevatel eesmarkidel kasutades
muutub pdhimdbtteliselt ainult see, mida me vorgu viimasest kihist vélja saada soovime ja
kuidas valjundi eksimust ehk kadu (ingl k Joss) arvutame. Olles defineerinud
kaofunktsiooni, saame seda gradientlaskumise abil minimeerida. Tehisnarvivérkude
puudus on, et nende loomiseks peab kasutatav treenimisandmestik tavaliselt olema
vaga suur (séltuvalt o6pitavate parameetrite arvust, tuhandetest sadade miljonite
naideteni), kuid ka see probleem leeveneb tehnoloogia arenedes (vt ptk 6.4).

Sugavope kujundab innovatsiooni paljudes tdédstusharudes. Seda rakendatakse nii
arilistes kui ka teaduslikes valdkondades, piltide, tekstide, kdne, keemiliste Uhendite
omaduste, genoomi, finantsturgude ja paljude muude andmeallikate tddtlemiseks,
moistmiseks ning nende pohjal ennustuste tegemiseks. Juhendamata &ppe

® Suurte vorkude korral leidub palju erinevaid parameetrite komplekte, mille korral treeningviga on
minimaalne, ja kuna otsingumeetodid ei nde kaugemale treeningandmetest, on valik nende vahel juhuslik.
Ainult vahesed neist aga Uldistuvad ka uutele ndidetele, seega lootus leida hea mudel on vaike, valja arvatud
juhul, kui mudeli arhitektuur seab mingeid muid piiranguid funktsioonidele, mida mudel 6ppida suudab.
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tehisnarvivorkudel baseeruvad kasutajate kaitumismustrite méistmise lahendused
Netflixis ning Amazoni ja eBay veebipoodides. Narvivorgud on kasutusel paljudes
rakendustes (nt Google Assistant, Siri, Google Translate, Facebooki piltidel inimeste
margendamise rakendus) ja koigis parimates isejuhtivate autode slsteemides.
Sugavoppe algoritmid on andnud lubavaid tulemusi ka meditsiinis ja rahanduses. Siiski,
joonisel 6.3 ndeme, et sUgavoppe revolutsioon pole jéudnud vaga slgavale. Kuigi
maailma tipptegijad ja rikkaimad korporatsioonid kasutavad tehisnarvivérke, on enim
kasutatavateks masinéppe algoritmideks maailmas ikka veel lihntsamad mudelitubid.
V6ib minna aega, enne kui maailmas on piisaval hulgal sigavéppe eksperte ning piisavalt
tédkindlad arenduse tédvood, téodriistad ja tavad, et ka keskmise suurusega ettevéotted
saavad selle tehnoloogia juurutamist endale lubada. Siinkohal on aga veel kaks aspekti:
tihti piisabki lihtsamast mudelittdbist ja tehisvork pole otstarbekas ning sageli puudub
organisatsioonil véimekus ja valmidus selliseid mudeleid integreerida.

Shipping/Transportation [ ] &0
Retail/Sales ]
Other ] .
Online Service/Internet-based Services . . . 50
Non-profit/Service . .
Medical/Pharmaceutical . . .
A0
Marketing/CRM .
Manufacturing/Fabrication L] .
Insurance/Risk Assessment L . 30
Government/Public Service L .
Energy/Mining . . . . .
20
Computers/Technology . ] .
Broadcasting/Communications .
Accounting/Finance L] .
Academics/Education . . . . L

Joonis 6.3. Erinevate masinéppe mudelitiiiipide levimus. Joonis on loodud Kaggle'i
kasutajate seas 2022. aastal tehtud uuringu alusel. Ktiisimused olid ,mis valdkonnas te té6tate?”
ja .milliseid masinéppe algoritme te kasutanud olete?”. Mullikese vdrv ja suurus peegeldab
vastava mudeli kasutajate hulka sektorisse kuuluvate vastajate hulgas. Nagu nédha, polnud
tehisndrvivérgud toona veel (heski valdkonnas kéige enam kasutatav mudelitidp, kuid nende
kasutamine on kasvutrendis.”™

16

Allikas. Litsents: Apache 2.0.
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Kasulikud allikad mudelite ja tehnoloogia leidmiseks

Tehisnarvivérkude ja teiste sigavoppe mudelite valik ning arendamine véib olla
keeruline, kuna saadaval on palju erinevaid lahendusi ja arhitektuure. Onneks on
olemas hulk veebiplatvorme ja kogukonnapdhiseid ressursse, mis aitavad
teadlastel ja arendajatel leida ning katsetada uusimaid mudeleid ja tehnoloogiaid.

e Hugging Face (huggingface.co) on aastal 2024 (iks populaarsemaid
platvorme, kus teadlased ja arendajad jagavad kasutamiseks valmis
mudeleid erinevates valdkondades, sealhulgas loomuliku keele to6tluses
(NLP), masinnagemises ja helitoéotluses. Platvorm voéimaldab lihtsat
ligipddsu mudelitele ning pakub téoériistu nende rakendamiseks ja
peenhaalestamiseks.

e Papers with Code (paperswithcode.com) Uhendab teadusartiklid ning
nende juurde kuuluvad mudelid ja ldhtekoodid, tehes teadussaavutuste
praktilise katsetamise kergesti kattesaadavaks. See on kasulik platvorm, kui
soovite rakendada uusimaid teadust6dés esitatud lahendusi oma
projektides.

e TensorFlow Hub (tfhub.dev) on Google'i loodud platvorm, kus jagatakse
sugavoppe mudeleid ja komponente. See on kasulik ressurss TensorFlow
tarkvara kasutavate mudelite leidmiseks.

e Model Zoo (mudelite loomaaed) erinevate raamistike jaoks, naiteks
PyTorch Model Zoo ja ONNX Model Zoo, pakuvad laia valikut mudeleid,
mida rakendada v6i oma Ulesande jaoks peenhaalestada.

Nende ressursside kasutamine aitab kiirendada arendustood, vadhendades
vajadust nullist mudeleid luua ja voimaldades kasutada juba toestatud lahendusi.

6.2 Masinnagemine

Pildid on Usna eriline andmeliik, sest need koosnevad vaga suurest hulgast vaga vahe
informatiivsetest tunnustest. Varvilise pildi puhul on need tunnused iga piksli punasuse,
roheluse ja sinisuse vaartused ehk RGB vaartused (joonis 6.4). Varvipildid on arvutis
talletatud ja ekraanil esitatud tegelikult péhitoonide kombinatsioonina. Arvutis on justkui
kolm mustvalget pilti, Uks punase, Uks rohelise ja Uks sinise jaoks. Alles nende
Uhendamisel saadakse kokku dige varv (joonised 6.3 ja 6.4). Nii voib mdelda, et pilt on
arvutis kui 3D-objekt, mis koosneb kolmest varvikihist.
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Algne pilt

Punane toon Sinine toon

Joonis 6.4. Varviline pilt koosneb arvuti jaoks kolmest pohivarvi pildist. Lihtekood.
Uhe teatud piksli punasuse vaartusest kindlasti ei piisa, et otsustada, kas pildil on kass

voi koer. Suvalise kimne piksli tooni (kokku 30 arvulist tunnust) puhul me téenaoliselt
samuti ostust teha ei saaks.8;

136


https://colab.research.google.com/drive/1mBEANglJQRwfluqbYGxI-Un2z32bXH6E?usp=sharing

Joonis 6.5. Pilt on arvutis salvestatud kui koimemaéotmeline objekt. Iga piksli kohta on kolm
vddrtust, mis peegeldavad punase, sinise ja rohelise vérvi osakaalu selle piksli varvis. Seega
koosneb pilt tegelikult justkui kolmest liksteise otsa asetatud laius x kérgus kihist (maatriksist),
millest igaliks kirjeldab (he vdrvi intensiivsust eri pikslites. Vérdluseks: mustvalge (ingl k
grayscale) pilt koosneb ainult Ghest maatriksist, mis kirjeldab pildi heledust eri punktides.

Ulesanne: piltide kujutamise mdistmine

Punane Roheline Sinine
0 0 0 0 0 0 0 ] 255 255 255 255
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
255 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255

Joonis 6.6. Mis on pildil? Esimene 3 x 4-maatriks vastab punastele, teine rohelistele ja
kolmas sinistele komponentidele. Maatriksite taustavdrv on illustratiivne. Vastuse leiate

Kui paljude teiste andmeallikate puhul véib olla masindppe peamine keerukus leida
paljude sisendtunnuste hulgast tunnused v6i ménest tunnusest koosnevad
kombinatsioonid, mis ennustatava suurusega hasti korreleeruks, siis piltide puhul pole
neid ménda informatiivset tunnust olemas. Lihtsate seadusparade (suurest hulgast
variantidest) otsimise asemel on probleemi keerukus paljude vaheinformatiivsete
tunnuste info kombineerimises. Et tuvastada pildil jooni, tekstuure, varvi gradiente
jne, on vaja leida vaga paljudest tunnustest koosnevaid kombinatsioone. Juba 3 x 3
piksli suurune ala sisaldab 27 vaartust, mille véimalikke kombinatsioone on lugematu arv.
Nagu eespool mainitud, épivad tehisnarvivorgud arvutama sisendtunnustest tuletatud
tunnuseid, neist omakorda jargmisi tuletatud tunnuseid ja nii edasi, kuni meil on mingi
hulk keerulisi, aga meie Ulesande jaoks vaga informatiivseid tunnuseid, mille alusel saab
I6pliku vastuse anda. Seega on tehisnarvivérkudel olemas eeldused paljude tunnuste
ndérga informatsiooni kombineerimiseks. Probleemiks on peamiselt Ulesobitumine -
tuhandete tunnuste triljonite véimalike kombinatsioonide hulgas on neid, mis juhuslikult,
kuid mitte pohjuslikult, treeningnaidete puhul margendiga hasti korreleeruvad.
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Teine piltide kui andmete keerukuse allikas on tunnuste mitmetahenduslikkus ja
tahenduse suhtelisus. Pildil mingis asukohas asetsev piksel pole kuidagi fikseeritud voi
kindla tdhendusega vaadeldava ja naiteks klassifitseeritava objekti suhtes. Pildil
kujutatava looma silmad vodivad asetseda eri kohtades, seega silmade varvis ja kujus
sisalduv info on mudeli sisendis erinevatel piltidel eri tunnustes. Seega tuleb samalt
pildiosalt otsida kéiki huvipakkuvaid mustreid (sest seal vdib olla mis iganes) ja koiki
mustreid tuleb otsida kéigilt pildiosadelt (sest need vodivad olla Ukskdik kus). Samuti voib
pilt olla erineva valgustatusega, suurendusega, udususega voi erineva nurga alt tehtud
ja silmad véivad olla erineva tooniga, suuremad, vaiksemad vo6i hoopiski pildilt puududa.

Sama sisu ja tdhendusega stseeni voi sama objekti pildil kujutades on vdimalik saada
vaga erinevate tunnuste (RGB) vaartustega pildid. Seega pole tdhenduselt ja inimese
silm + aju susteemi jaoks sarnased pildid tunnuste vaartusi omavahel vorreldes Uldsegi
sarnased. Meenutagem, et juhendamata Oppes, klasterdamisel liigitasime me Uhte
gruppi omavahel Eukleidilise vdi koosinuskauguse alusel sarnased naited. Samuti
kasutavad l|ahima naabri ja tugivektormasinate algoritmid eeldust, et sarnaste
sisendtunnuste vaartustega naidetel on sarnased margendid. Piltide puhul see eeldus
paika ei pea. Joonisel 6.7 naete kolme pilti, mis on tunnuste vaartusi ukshaaval vérreldes
ja erinevusi mingil viisil kokku véttes (Eukleidiline kaugus, erinevuste ruutude summa,
ruutkeskmine viga vms) omavahel vaga erinevad. Sisult on need pildid aga sarnased.
Samuti vodivad erineva sisuga, kuid samade toonidega pildid olla lihtsate
kaugusemdddikute jargi Usna sarnased (joonis 6.8).

0 o 0

5 5

10 10

15 15

20 20

23 3

30 30

© 5 1 1 220 25 3» 0 5 1 15 20 2 33 0 5 1 15 20 25 30

Joonis 6.7. Sarnased pildid véivad olla arvuti jaoks erinevad. Need pildid on tunnuste
vddrtusi ehk pikslite RGB vddrtusi omavahel vérreldes védga erinevad. Esimese ja teise pildi vahel
on heleduse erinevus, mis tekitab kéigi pikslite kbigis varvivéértustes mdargatava nihke. Kolmas
pilt on kaks pikslit vasakule nihutatud, tekitades kéigis tunnustes erinevused. Samal ajal on
nende kolme pildi tdhendus inimese jaoks ja télgendus erinevates véimalikes kontekstides vaga
sarnane.
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Valgete vaheline
Mustade wvaheline
Hobuste wvaheline
Autode vaheline

pikslite
pikslite
pikslite
pikslite

&

erinevuste
erinevuste
erinevuste
erinevuste

summa
summa
summa
summa

Joonis 6.8. Pikslitevaheline kaugus. Sama vdrvi hobune ja

sarnasuse alusel omavahel IGhemal kui eri vérvi sama tudipi objektid.

156105
170710
246457
226288

auto on pikslite vddrtuste

Selline sama tdhendusega vbi sama margendiga piltide tohutu mitmekesisus teeb
masinnagemise keerukaks ja raskendas masindppe kasutamist pildiandmetel mitme
aastakimne valtel. Alles konvolutsiooniliste tehisnarvivérkude joulise esiletdusuga
alates aastast 2012 on pildid muutunud anallUsitavaks ja kasulikuks sisendiks

masindppe jaoks.

6.2.1 Konvolutsioon

Eelnevast arutlusest ja pildinadidetest saime vihjeid selle kohta, mida tuleks teha, et pildilt
teatud tulUpi objekte tuvastada. Muidugi modistsid targad inimesed juba ammu enne
tehisnarvivorkude esiletdusu jargmist.
- On vaja otsida pildilt teatud ruumilisi mustreid, naiteks servi, tappe, tekstuure.
See mote sisaldab arusaama, et mingit kérgemat tdhendust omavad pildi puhul
omavahel ruumiliselt ldahedal asuvad tunnused, mitte suvalised tunnustepaarid,
naiteks alumise vasaku nurga piksli rohelisus ja parema Ulemise serva piksli
punasus. Nii servad, tapid, tekstuurid, heleduse gradiendid, nurgad kui ka paljud

muud voéimalikud mustrid on lokaalsed ruumilised tunnused, mille esinemist
mingis pildiosas saame sisendtunnuste ehk selle pildiosa RGB vaartuste alusel

arvutada (joonis 6.9).

- Koigilt pildiosadelt tuleb otsida samu tunnuseid, sest me ei tea, kuidas objektid
pildil tapselt asetsevad. Sama funktsiooni (mingi mustri olemasolu mddtmise)
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rakendamist erinevatele sisendi osadele nimetatakse selles kontekstis
konvolutsiooniks ja see annabki hiljem konvolutsioonilistele vérkudele nime.

Algne pilt Servad

Joonis 6.9. Pildilt lokaalsete omaduste otsimine. Nditeks viéib otsida pildilt horisontaalseid
jooni, kus Ulevalt alla suunal toimub lleminek heledalt tumedale. See otsing annab keskmised
vddrtused alal, kus mingeid horisontaalseid Uleminekuid pole, suured vddrtused heledalt
tumedaks Uleminekute puhul ja vdikesed tumedalt heledaks Uleminekute puhul (otsitule
vastupidine). Nendest tulemustest moodustub uus mustvalge pilt, kus heledana on suured,
hallina keskmised ja tumedana vdéikesed vaddrtused.

Siiski ei suudetud valja moéelda ruumiliste tunnuste komplekti, mille olemasolu voi
puudumine pildi eri osades oleks nii informatiivne, et selle alusel saaks fotosid sisu jargi
klassifitseerida. Koéik muutus aastal 2012. Piltide tuhandesse eri klassi liigitamise
voistlusel (ImageNet vdistlus) osutus véitjaks tehisnarvivorkudel baseeruv lahendus
(Krizhevsky, 2012). See lahendus otsis samu lokaalseid ruumilisi mustreid erinevatelt
pildiosadelt (juba teada olnud konvolutsiooniline 1ahenemine), kuid mudel valis 6ppimise
kaigus ise, milliseid mustreid tuvastada, et tdpsus parim saaks. Lisaks oli oluline vérgu
sdgavus - juba leitud ruumiliste tunnuste omavahel kombineerimine keerulisemateks
ruumilisteks tunnusteks. See mudel tegi testandmestikul 40% vahem vigu kui senised
lahendused, mis otsitavaid ruumilisi tunnuseid mudelil endal dppida ei lasknud.

6.2.2 Konvolutsioonilised tehisnarvivorgud

Tunnused, mida konvolutsiooniline vork pildilt otsib, on defineeritud kolmemddtmeliste
maatriksite ehk tensoritena (nagu ka pilt). Need tensoreid nimetatakse filtriteks. Iga
filter on nagu vaike pildike, enamasti 3 x 3 kuni 7 x 7 pikslit suur ja sama stgav kui
sisendpilt (Uks kanal mustvalge ja kolm kanalit varvipildi puhul). Igat filtrit rakendatakse
koigile voimalikele pildiosadele, et saada selle filtri aktivatsioon (sobivus voi
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esindatus) selles pildiosas. Aktivatsioon arvutatakse filtri varvivaartuste ja filtriga sama
suure pildiosa varvivaartuste skalaarkorrutisena (joonis 6.10). Filtrites sisalduvad
vaartused on mudeli 6pitavad parameetrid - iga filtri valjandgemine on opitav.

32

Iga véljund on arvutatud
kasutades mingit
10 vaiksemat ala pildil

32

3

Joonis 6.10. Filtri rakendamine pildiosale. Filter koosneb 10 x 10 x 3 kaalust. Filtri kaalud ja
pildiosa pikslite vddrtused korrutatakse ja liidetakse (ehk leitakse skalaarkorrutis) ning
tulemusena saadakse Uks arv, mis méédab nende sarnasust. N filtrit kbigile erinevatele
pildiosadele rakendades on vdljundiks kolmemédtmeline arvumassiiv, mille moodustavad N filtri
aktivatsioonikaardid.

Filtrite kobigile pildiosadele rakendamise tulemusena tekivad aktivatsioonide maatriksid
(TNV terminites aktivatsioonikaardid ehk tunnuskaardid) ehk uued mustvalged pildid,
mis naitavad iga filtri kohta, kui filtriga sarnased erinevad pildiosad on. Rakendades N
filtrit, saame N sellist pilti.

Tehisnarvivérgu konvolutsiooniline kiht seisneb teatud hulga o&pitavate
vaartustega filtrite rakendamises pildile. Igat asukohta igal aktivatsioonikaardil
télgendatakse neuronina, mis saab sisendeid ainult teatud pildiosast ja mille
Uhendustugevused nende sisenditega ongi filtri kaalud. Sama filtrit ehk samu
Uhendustugevusi (aga erinevate pildiosadega) kasutab terve aktivatsioonikaardi
jagu neuroneid.

Toélgendades neid aktivatsioonikaarte ,kanalitena” samuti, nagu me télgendame punase,
rohelise ja sinise varvi esinemistugevuse maatrikseid varvikanalitena, markame, et meil
on tegelikult tekkinud uus pildisarnane kolmemddtmeline andmemassiiv. Selle kaks
moodet on ruumilised ja sama tdhendusega kui pildi algsed teljed, kolmas médde tekib
aga mitme aktivatsioonimaatriksi Uksteise otsa ladumisest, nagu ennist tegime
varvimaatriksitega. Kui me saime mingeid ruumilisi tunnuseid otsida kolme kanaliga
piltidelt, siis saab seda teha ka N kanaliga piltidel, mille kanalid kujutavad eelmise
konvolutsioonilise kihi filtrite aktivatsioonikaarte. Seega saab tihe konvolutsioonilise
kihi valjundile rakendada jargmist konvolutsioonilist kihti. Teiseste filtrite
rakendamine eelmise filtrihulga valjunditele tekitab slgavuse ja voimaldab teadmist

141



lihtsate ruumiliste tunnuste olemasolu kohta keerulisemal viisil kombineerida, keerulisi
ruumilisi tunnuseid otsida.

Lihtsamal juhul koosnebki konvolutsiooniline tehisnarvivork reast konvolutsioonilistest
kihtidest, mille eesmark on pildilt kiht-kihilt aina keerulisemaid ruumilisi mustreid leida,
ning taissidusatest kihtidest, mis viimase konvolutsioonilise kihi valjundina saadud
tunnuskaartide vaartusi 16plikult kombineerivad ja vastuse annavad. Selline vork on
illustreeritud joonisel 6.11.

Konvolutsiooniline Konvolutsiooniline Taissidus kiht
kiht kiht

—> —>
Pildil on igal punktil Konvolutsioonilise kihi Tunnuskaartide
kolm vaartust - valjundis on igal punktil tasandamine
punane, roheline, sinine sama palju vaartusi kui oli vektoriks
kasutatud filtreid

Joonis 6.11. Konvolutsiooniline tehisndrvivork. Kahest konvolutsioonilisest kihist ja kahest
taissidusast kihist koosnev konvolutsiooniline tehisndrvivérk. Konvolutsiooniliste ja taissidusate
kihtide vahel on tasandamisoperatsioon, mis lihtsalt muudab tunnuskaartide véadrtused Gheks
pikaks vektoriks, sest tdissidusad kihid ruumilist paigutust arvesse ei véta.”

Oleme defineerinud, et masindppe mudel on lihtsalt Uks matemaatiliste toimingute jada,
mis sisendtunnuste vaartuste pdhjal valjundi arvutab. Konvolutsiooniliste
tehisnarvivorkude puhul véib tunduda, et see arvutuste jada ehk valem on kull dige
keeruliseks lainud. Siiski koosneb see ainult sisendite alamosa valimisest, korrutamisest,
liitmisest ja aktivatsioonifunktsiooni rakendamisest (millest me seni siin lihntsuse moéttes
raakinud pole). Et need on kdik iseenesest lihtsad matemaatilised toimingud, pole
Ullatav, et saame arvutada eksimuse tuletist neis tehetes osalevate parameetrite,
sealhulgas filtrites sisalduvate kaalude, suhtes. Kui teame vea tuletisi opitavate
parameetrite suhtes, saame kasutada gradientlaskumise algoritmi ja muuta oma mudeli
parameetreid vahehaaval vastusteid tapsemaks muutvas suunas. Nii 06pib
konvolutsiooniline vérk margendatud andmestiku alusel, milliseid ruumilisi mustreid
sisendpildilt esimese konvolutsioonilise kihi filtrite abil tuvastada, milliseid esimeses kihis
leitud ruumiliste tunnuste mustreid teise konvolutsioonilise kihi abil otsida jne.

Olles tutvunud konvolutsiooniliste vérkude poéhiideedega, tutvustame jargnevates
alapeatukkides masinnagemise alaulesandeid, mida nende abil lahendatud on. Paljudel
juhtudel on neid Ulesandeid lahendavate vorkude loomisel kasutatud ka siinkohal mitte
mainitud trikke (ingl k dropout, layer norm, learning rate scheduling jne) ning keerulisi
tehisnarvivérgu kihititpe (pooling layers, deconvolution layers, pyramid networks jne),
mille koéigi tutvustamiseks oleks vaja eraldi 6pikut (nt (Zhang, 2021)). Tehisnarvivorke

7 Joonis on kohandatud, allikas: CS231n, Litsents: MIT.
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kasutavatel praktikutel on kasulik neid uuendusi ja kihte vahemalt nende véimekuste ja
moju tasandil tunda, et méista, kuidas mingi tehisnarvivork infot téétleb ning kas see
mingi antud lahenduse jaoks maistlik on. Samas on kindlasti véimalik ka voérke edukalt
rakendada taiesti mustade kastidena, uskudes nende vbimetesse ainult teiste
Ulesannete lahendamise dnnestumiste alusel.

Ajaloolise markusena tuleks mainida, et kuigi konvolutsiooniliste tehisnarvivérkude
laialdane kasutuselevott sai alguse AlexNeti (Krizhevsky, 2012) triumfiga 2012. aastal
ImageNet andmestiku 224 x 224 x 3 dimensiooniga fotodel, leiutas need tegelikult juba
aastal 1989 Yann LeCun 32 x 32 suurusega mustvalgete piltide tootlemiseks (LeCun,
1989). Tapsemalt kasutati neid numbrite 0-9 adra tundmiseks postikoodide automaatseks
lugemiseks postisaadetistel. Juba 1990ndatel kasutati neid ka optilises margituvastuses
laiemalt (ka tahestiku tdhed) (LeCun, 1998).

6.2.3 Masinnagemise tuntuimad Ulesanded

Masindppe lahendused, mis suudavad piltide pikslivaartustes laiali olevat infot stseeni
kohta Ules leida, on loomulikult osutunud aarmiselt kasulikuks. Joonis 6.12 kujutab
esimest nelja Ulesannet, mida hakati esimese viie aasta jooksul parast
konvolutsiooniliste vorkude esiletdéusu aktiivselt uurima.
- Piltide klassifitseerimine ja objektituvastus
Enamasti vastatakse klisimusele ,,mis on peamine objekt pildil?” ehk vastuseks on
Uks objektitudp. Tegu on tuupilise klassifikatsiooniga, kus vastuseks on Uks klass
mitmest véimalikust (tegelikult valjastab mudel kill iga klassi kohta téendosuse,
millest suurima valime). Sellist mudelit on véimalik panna vastama ka kolme kdige
tdenaolisemat klassi voi saame rakendada seda pildi eri osadele, et proovida leida
mitut erinevat objekti. Selle mudelitGubi tuntuim naide ongi AlexNet, mis liigitas
vaikese dimensiooniga fotosid tuhandesse klassi. Keerulisemate ja véimekamate
tehisnarvivorgu arhitektuuride hulgast on objektituvastuses laialdaselt kasutatud
ResNet-tUuupi vorgud ning alates 2020. aastast ka visuaalsed transformerid.
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Joonis 6.12. Parima mudeli klassifitseerimistdpsus ImageNet miljoni pildi ja tuhande
klassiga andmestikul. Aastal 2012 Vvéitis véistluse esmakordselt konvolutsiooniline
tehisndrvivérk, aastal 2015 uletati inimtdpsus, aastal 2018 véistlust enam ei korraldatud, sest
Ulesannet péhimétteliselt enam paremini lahendada ei saa. Ldhtekood.™

8 Info allikas: (Langlotz, 2019), litsents CC 4.0.
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Fotode liigitamine klassidesse voib olla teatud juhtudel praktiliselt kasulik, naiteks
binaarse klassifikatsiooni Glesannetes ,kas parkimiskoht on vaba?”, ,kas foorituli
on roheline?”, ,kas pilt sisaldab alastust véi vagivalda?, ,kas valvekaamera pildil
on moni inimene?”, ,kas fotol oleval tootel on kvaliteediprobleem?”. Ka
naotuvastus liigitub objektituvastuseks, milles eristatavateks klassideks on
erinevad inimesed. Praktiliselt rakendatavad on ka naiteks numbri- ja
margituvastus (tekstituvastus tahthaaval). Kui meil on mingi numbrite/tahtede
lokaliseerija, mis suuremalt pildilt simbolid Ghekaupa valja I6ikab, siis saab tdesti
esitada kUsimuse ,mis on peamine sumbol pildil?”. Kuna tekst asub enamasti
sirgel real, on tekstist Uksikute tédhtede vélja 16ikamine tihti Gsnagi lahendatav.
Standarditud vormidel on aga lausa iga tédhe jaoks asukohad ette maaratud. Ka
paljudel muudel juhtudel (nt kvaliteedikontroll toomisliinil) on kaamera asend
vaadeldava objekti suhtes fikseeritud, klassifitseerimist vajava pildiosa saab
automaatselt pildilt valja 16igata ja mudelile sisse anda.

Lokaliseerimine ehk ,,mis objektid on pildil ja kus?”

Margake, et lokaliseerimistlesanne sisaldab peaaegu alati ka lokaliseeritud objekti
thdbi tuvastamist. On ka erijuhte, mis ainult lokaliseerivad voi esimese (eraldi
kasutatava) sammuna lokaliseerivad potentsiaalsed objektid. Vastusena
oodatakse koéiki tuvastatavatesse klassidesse kuuluvate objektide asukohti
kastikestena'™, mis objekti Umbritsevad, ja tavaliselt ka objektitiupi. .Kus ja mis
taapi liiklejad asuvad pildil?* on kasulik kisimus isejuhtivate autode kontekstis, et
valida ohutu séidutrajektoor ning kiirus. ,Kus asub pakendil kuupaev?” on kasulik
eelté6tluse samm optilise margituvastuse jaoks kvaliteedikontrollis, 16ikamaks
valja meid huvitava ala suuremalt pildilt.

\

(c) Kastid kattuvad. Millisele objektitttbile (d) Individuaalne segmentatsioon. Eristada iga
iga piksel kuulub? objekt ja markida tema tapne asukoht pikslitel.

Joonis 6.13. Neli véimalikku pilditoétlusiilesannet. (a) Lihtsalt klassifitseerimine: mis objektid
on pildil? (b) Lokaliseerimine ja klassifitseerimine: mis objektid on pildil ja kus? (¢) Semantiline
segmenteerimine: milline piksel kuulub millist tidpi objektile? (d) Individuaalne segmenteerimine:
millised pikslid kuuluvad igale objektile? %°

¥ Mudel vdiks ennustada ka objekti Umbritseva ovaali véi muu kujundi, aga kaste on mugav vélja ldigata ja
uue pildina salvestada.
20 Kohandatud, allikas: Microsoft COCO andmestik.
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Tihti polegi oluline, kus objektid asuvad, vaid kui palju neid on. Selle jaoks on
ikkagi moistlik objektid tuvastada, véimalikud topelttuvastused asukohtade
kattuvuse alusel vélja filtreerida ja siis objektid kokku lugeda. ,Mitu inimest on
videopildil?” aitab jalgida jalakaijate liikkumist linnaplaneerimise eesmargil. ,Mitu
rakku on pildil?” aitab mikroskoobipilte anallGlsida ja voimalike ravimite téhusust
voi toksilisust automaatselt kvantifitseerida.

Kuulsaim objektide lokaliseerimise ja identifitseerimise mudelititip on You Only
Look Once ehk YOLO (Redmon, 2016), millest on praeguseks avaldatud vahemalt
kaheksa versiooni.

Semantiline segmenteerimine vastab iga pildi piksli kohta, millist tuupi
objektile see piksel kuulub

See on tapsem asukoha maaratlus kui lokaliseerimine, mis andis objekti
Umbritseva kasti asukohta. Sellise kasti raamidesse voib jaadda ka teist taupi
objekte, mis klassifitseerimist segavad. Samuti voib olla mudelil keeruline
objektidena mdista vaid osaliselt ndhtaval olevaid objekte. Iga piksel aga kuulub
paratamatult ainult Uhele objektile ja vastab tapselt Uhele klassile.
Segmenteerimine vdéimaldab aimu saada objekti asendist, poosist, samuti mdota
objektide tdpset suurust, pindala. Siiski pange tdhele, et semantilise
segmenteerimise mudel ise ei jaga samasse klassi segmenteeritud pildialasid
individuaalseteks objektideks, seda tuleb teha mingi muu mudeli véi reeglistiku
alusel. Segmenteerimise abil vdib meditsiinilistel piltidel erineva labipaistva
tooniga pildil ara varvida erinevad koed, et lihtsustada arsti jaoks pildi
télgendamist. Péllumajanduses voib aerofoto alusel automaatselt dra markida
taimehaiguse tottu valimust muutnud pédlluosad ja hinnata nende pindala.
Keskkonna jalgimise rakenduste hulgas on naiteks Uleujutuste ja
metsatulekahjude ulatuse automaatne hindamine aero- vdi satellidipildi pohjal.
Ravimiarenduses vdib rakkude kokku lugemise asemel ka nende kogupindala
moodta, et hinnata ravimi méju rakkude kasvule.

Segmenteerimise jaoks on laialdaselt kasutatud U-Net tOUpi vérgud
(Ronneberger, 2015), mis esmalt loovad pildist konvolutsiooni abil kompaktse
vektoresituse ja siis taasloovad algse pildiga sama suurusega
segmentatsioonipildi.

Individuaalne segmenteerimine lokaliseerib erinevad objektid piksli
tapsusega ehk segmenteerib iga objekti eraldi

See on tapseim voimalik iga objekti lokaliseerimine pildil. Iga objekti voib pildilt
valja I6igata ja mdnele muule taustale kleepida, naiteks fotomontaazi eesmargil.
Iga objekti pindala ja kuju saab eraldi hinnata. ,Kui suured ja millise kujuga on
pigmendimuutused nahal?” vdib olla kasulik, ennustamaks nahavahi riski.
Sarnaselt lokaliseerimisega  vbimaldab individuaalne segmenteerimine
loendamist, naiteks ,mitu lammast on pildil?”.

Lokaliseerimise ja individuaalse segmenteerimise tulemusel leitud objekte voib Iabi
mitme kaadri ehk mitme ajahetke jalgida, et kirjeldada nende liikkumist ja naiteks hinnata
nende asukohta tulevikus (nt ,.kas jalakaija astub Ulekaigurajale?”). Samuti véib olla
kasulik hinnata mingite objektide suuruse muutust ajas.
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Objektide lokaliseerimise lisandina on tekkinud valdkond nimega asendituvastus.
Naiteks isejuhtimises ei piisa inimese jargneva kaitumise ennustamiseks tema
asukohast, vaid on vaja teada ka tema kehaasendit (joonis 6.14). Selle jaoks
defineeritakse kehal votmepunktid (ingl k keypoints), mille asukohad
treeningandmestikus ara margitakse ja mille asukohta uutel andmetel mudel ennustama
peab (lisaks asukohakastile voi selle asemel). Teades kehaasendit mitmel jarjestikusel
videokaadril, on inimese liikumist lihtsam mobista ja ennustada, kui ainult
asukohakastikeste muutumist voi selleks inimeseks segmenteeritud ala muutumist
jalgides. Inimese kehaasendid on olulised ka masinate ja inimeste interaktsiooni puhul,
et masin moistaks, mida inimene soovib vdi plaanib. Ka teiste objektide asendid vdivad
olla olulised, mitte ainult inimkeha. Isejuhtival soéidukil oleks kasulik teada, millises
suunas teatud pildiosas tuvastatud teine sdiduk asetseb. Todstuses vajavad robotkapad
tapset infot haaratava objekti asendi kohta. Ka ndo miimikat saab teatud vétmepunktide
asukohtade kaudu kirjeldada, et naiteks videokdnes osalejate rahulolu hinnata.
Defineerides votmepunktid katel ja nende asendit jalgides on véimalik pulda viipekeelt
automaatselt tuvastada ehk sénadesse télkida (Rastgoo, 2021).

Joonis 6.14. Asendituvastus Sapiens tehisnarvivorgu abil.”’

Seoses tekstitootluse arenguga on saanud vodimalikuks ka pildil oleva info lausega
kirjeldamine. Selle jaoks on vaja mudelit, mis koosneb kahest osast. Esimene vorgu osa
saab sisendiks pildi ja loob sellest mingi vektoresituse (ingl k embedding), mis pildil oleva
info mingil kasulikul viisil kokku vétab. Teine vorgu pool genereerib selle vektori alusel
lause, mis pilti kirjeldada vdiks. Selline Glesanne on veidi halvasti pUstitatud, sest samale
pildile voib tegelikult vastuseks anda erinevaid lauseid. Matemaatiliselt on funktsioon
defineeritud kui seos, mis annab igale sisendile Uheselt defineeritud vastuse, mitme
vAimaliku vastuse andmist pole ette ndhtud. Ka tehisnarvivérkude iga 6ppimise samm
maksimeerib just margendina naidatud lause vastusena genereerimise tdéendosust
sisendina saadud pildi alusel. Siiski, kuna meie valjundiks on tdendosused, mitte
diskreetsed sénad, on vdimalik, et mudel 6pib, et mitu sarnase sisuga lauset on usna
vordselt tdenaolised. Piltide kirjeldamise praktilised rakendused on naiteks fotodele
automaatselt allkirjade pakkumine sotsiaalmeediaplatvormidel ja uudisteportaalides
fotode kirjeldamine vaegnagijate jaoks. Kuid tootatakse ka naiteks meditsiiniliste piltide
(tomograafia, rontgen) pdhjal automaatsete raportite koostamise suunal (Xu, 2023).

21 Allikas: (Khirodkar, 2024), litsents CC BY-NC-SA 4.0.
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Pilditéodtluse loogiline edasiarendus on videotdotlus. Videos toimuva kohta véib
jareldada midagi ka uUksikutele kaadritele rakendatud tdo6tluse valjundite, naiteks
objektide asukohakastide alusel. Siiski voib olla tdhusam anda mudelile sisendiks mitu
kaadrit ja lasta mudelil ise dppides otsustada, kuidas neis sisalduvat infot kombineerida.
Pildid kas laotakse Uksteise otsa, tekitades tensori, millel on rohkem kui kolm kanalit, voi
tdéddeldakse esmalt Uhekaupa, luues igauhest kompaktse vektoresituse, mida siis edasi
kombineerima hakatakse. Videotdotluse rakendusi on l6putult palju. Huvitava naitena
vOib tuua videointervjuu salvestuse alusel inimese isiksuse ennustamise, et palgata
ainult teatud isikuomadustega tdo6tajaid. See on eetiliselt vaga piiripealne ja
diskrimineerimisohuga lahendus, aga kimnete tuhandete t66tajatega korporatsioonid,
mis saavad sadu tuhandeid taotlusi oma vabadele t66kohtadele, on kuuldavasti selliseid
lahendusi katsetanud. Kindlasti aitab see vahendada personaliosakonna koormust, kui
teatud kandidaadid automaatse lahendusega kohe valistada, aga kas naiteks
introvertide diskrimineerimine ja automaatne valistamine oleks aktsepteeritav?

6.2.4 Piltide genereerimine

Margakem, et segmenteerimistlesannete puhul saab mudeli valjundit kujutada algse
pildiga sama suure pildina, mille varvid naitavad pikslite kuuluvust mingile objektile voi
mingisse klassi. Kui me midagi sellist mudeli valjundina genereerida suudame, siis tekib
loomulikult ka kdsimus: kas me suudaksime mingi sisendi alusel ka loomulikuna naivaid
pilte luua?

Tegemist on siis masinndgemise pddrdulesandega: saades sisendiks objektittubi, loo
selle objekti koha naidispilt. Pariselt masinndgemise alla sellist Glesannet me pigem
ikkagi ei liigitaks, sest sisendiks pole pilt ja tegu pole ndgemisega ega pildi sisu
moistmisega. Siiski mainime seda uUlesannet, sest see on muutunud Uhiskondlikult
oluliseks voi isegi ohtlikuks. Tanapaeval on véimalik muuta olemasolevate piltide stiili voi
sisu (joonis 6.14, stiililekanne, ingl k neural style transfer, (Park, 2019)), neilt objekte
eemaldada ja asemele genereerida loomulikuna naiv taust (Liu, 2018) (joonis 6.15) véi
sonalise paringu alusel soovitud sisuga pilt luua (Rombach, 2022). Sellised lGlesanded on
matemaatiliselt keerulised defineerida, sest samale sisendile voib vastata 16putu hulk
pilte, on palju véimalikke digeid valjundeid. On oluline, et mudel ei looks séna ,koer”
alusel pilti, millel on poolenisti valge, poolenisti pruun, poolenisti vaike lUhikarvaline,
poolenisti suur ja pikakarvaline koer, sest kbik keed variandid ju s6naga ,koer” sobivad.
Pilt peab olema ruumiliselt koherentne, ei tohi sisaldada kolme silma ega seitset kappa.
Samuti ei tohi sellel olla isegi lokaalseid artefakte, eksimusi, mis kohe silma torkavad.
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Joonis 6.15. Néirvivorkudel pohinev stiilililekanne. Esimese veeru pildi sisule on rakendatud
teise veeru pildi stiili. Tulemuseks on kolmanda veeru pilt. Keda selline lahendus lummab, véib
Tartu Ulikooli Delta éppehoonest leida ekraani, mis sel viisil reaalajas veebikaamera pilti
stiliseerib. Astudes veebikaamera vaatevdlja, ndeb kasutaja ekraanil iseennast maalituna
kuulsate maalide stiilis.?

Seetottu on piltide genereerimisel olnud populaarne genereerivate voistlusvorkude
lahenemine (Goodfellow, 2014), mis loob korraga pilte genereeriva vérgu ning pilte
kunstlikeks ja péris piltideks ennustada prooviva vorgu, mis omavahel vdistlevad.
Genereeriv vork pludab luua nii loomulikke pilte, et kunstlikke pilte tuvastav vork neid
paris piltidest eristada ei suudaks. Siiski on viimastel aastatel edukamaks osutunud
difusioonil ja transformer-arhitektuuril baseeruvad lahendused nagu StableDiffusion
(Robach, 2022) ning DALL-E (Ramesh, 2022).

2 Allikas: (Park, 2018), MIT litsents.
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Joonis 6.16. Puuduva pildiosa genereerimine. Kas soovite kogemata pildile jaénud isiku
eemaldada? Pole probleemi. Mdarkige Gra eemaldamist vajav osa, segmentatsioonivérk tuvastab
objekti piirjooned ja genereeriv vérk tdidab puuduva pildiosa.?®

Lisaks piltide vodi pildiosade loomisele saab pilt pildiks lAhenemisega luua ka lahendusi,
mis pildi resolutsiooni suurendavad (ingl k image superresolution) véi pildilt mira
(peegeldused, .punased silmad”, skannitud piltidel rebenemis- v6i murdmisjooned)
eemaldavad. Selle jaoks on vaja ainult kvaliteetseid pilte, mida kasutatakse valjundina.
Sisend luuakse neid pilte lihtsate arvutuslike meetoditega .rikkudes”, kas suurust
vahendades v6i mura lisades. Vork 6pib rikutud algseid pilte taastama ja see oskus
uldistub loodetavasti ka uutele, seni ndgemata piltidele, millel on mitte meie tekitatud,
vaid loomulik mura.

6.3 Loomuliku teksti tootlus

Enamik meist on kokku puutunud rampsposti filtriga, mis tuvastab massiliselt ja sisutult
saadetud reklaami meie e-kirjade hulgast (isegi kui see filter t66tab markamatult
taustal). Kindlasti on kéigile tuttav ka automaattolge, kasvéi naiteks Tartu Ulikooli
Neurotdlge voi ka Google Translate®, mis tolgib tekste automaatselt rohkem kui 100
keele vahel. Jah, muidugi teeb see kohati naljakaid v6i ootamatuid vigu, eriti kui télkida
eesti keelde, kuid siiski suudab see enamasti sisendteksti sisu valjundis kajastada.
Monda aega tagasi lisas Telia oma veebilehele juturoboti nimega Mia (vt joonis 6.17), mis
suudab pidada kasutajatega vestlust ja vastata tGdppéaringutele. Selliseid juturoboteid
vOib pidada eelkaiaks tanapaeva keelemudelitele nagu ChatGPT.

Keeletehnoloogia Ulesanded vdib jagada kahte gruppi: I6ppkasutaja rakendused ja
komponendid. Loppkasutaja rakendustest ongi kasu tavakasutajaile, naiteks masintdlge,
dialoogisuisteemid ehk juturobotid, dikteerimine ehk kénetuvastus. Komponendid on aga
sellised Ulesanded, mille valjundist ei ole otse I6ppkasutajaile kasu, kuid mida on tihti
vaja kasutada vahesammuna loppkasutaja rakenduste juures, naiteks sodnaliikide
tuvastamine, sdnade ja lausete struktuuri anallis, nimede ja teiste nimeuksuste
leidmine tekstist, tekstide liigitamine.

Kbige olulisem on moista, et arvuti ei saa keelest aru nii nagu meie, inimesed. Koik
keeletehnoloogilised rakendused ja lahendused on kitsa tehisintellekti naited (ingl k
artificial narrow intelligence, ANI), mis tegelevad ainult Uhe konkreetselt piiritletud
ulesandega. Naiteks oskab Google Translate ainult télkida ega saa seejuures aru, kas
tekstis on midagi naljakat, solvavat voi ohtlikku. Ka rampsposti filter ei saa aru, et kirja

% Allikas: GitHub/Inpaint-Anything, litsents.
24 https:/translate.ut.ee, https:/translate.google.com.
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Mia _ O

‘

". Terel Kuidas saan sulle
abiks olla? @

Kas Lounakeskuse esindus on tana
avatud?

b Esinduste aadressid,
lahtiolekuajad leiad meie
veebist

b Kas sellest oli abi?

Joonis 6.17. Juturobot Mia vastab inimkeeles esitatud kiisimustele.

tekstis pakutakse midagi osta vms, see ainult liigitab kirja teksti kasulikuks voi
rampspostiks. Péhjus on selle juures lihtne: ei keeleteadlased ega teised inimesed tea,
mida tdhendab ,keelest aru saamine”, ja seetdttu ei oska keegi sellist arusaamist
formaalselt, arvutile arusaadavalt kirjeldada. Selleparast peamegi piirduma Uksikute
keelenahtuste umbkaudse lahendamisega.

6.3.1 Miks on keel raske?

Mitmes peatlkis oleme raakinud sellest, et andmeteaduse rakendused eksivad vahel.
Siin putame selgitada, miks just keelega t66tades ei tea me, kuidas keele kasutamist
tehisaru abil 100% digesti imiteerida. Teiste sbnadega: miks teevad keeletehnoloogialised
rakendused vigu palju sagedamini kui inimesed.

Uks suur keele keerulisuse allikas on mitmetahenduslikkus. Nii sénu kui ka terveid
fraase, lauseid ja grammatilisi konstruktsioone vdib sageli télgendada mitmel eri viisil.
Vaatame naiteid joonisel 6.18.

Keel Jooksime

SN

Do
<>

Joonis 6.18. Ndited mitmetdhenduslikest sonadest. Keel véib tdhendada nii kehaosa,
suhtlusvahendit kui ka pinguldatud hddlestatavat heliallikat. Jooksime véib olla teguséna
.Jooksma” mineviku mitmuse 1. isiku vorm véi ka ,jooma” tingivas kéneviisis mitmuse 1. isiku
vorm.
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Need on naited mitmetahenduslikest sénadest, kuid ka fraasi voi lause tasemel esineb
samasugust mitmesust: naiteks voib télgendada fraasi .professori nahast portfell” nii
nahast portfellina, mis kuulub professorile, kui ka portfellina, mis on tehtud professori
nahast, mille kohta arme naidispilti siia dpikusse lisame. Veel Uks naide, seekord
pariselust: Tartu turu juures oli méned aastad tagasi kuulutus tekstiga ,kadunud valge
sabaga kass”. Kas tegu on kassiga, kellel on kadunud valge saba, v6i on kadunud valge
kass, kelle Uks eripara on see, et tal on saba, vdi on hoopis kadunud kass, kelle saba on
valge, ja Ulejdadnud kassi varvust ei ole mainitud? Inimesele tundub tihti ilmselge, milline
télgendus on 6dige, kuid see info ei sisaldu otse sénades endis.

(L

Joonis 6.19. ,Kadunud valge sabaga kass*. Kas selles lauses on tegu kassiga, kellel on
kadunud valge saba, véi on kadunud valge kass, kelle Uks eripdra on see, et tal on saba, véi on
hoopis kadunud kass, kelle saba oli valge, ja lUlejédnud kassi vdrvust ei ole mainitud?

Selliseid mitmesuse naiteid esineb igas keeles ja mitmel tasandil ning see teeb keelega
tootamise nii raskeks kui ka ponevaks. Inimesed lahendavad seda mitmesust, kasutades
konteksti. Naiteks, kui lause sisaldab lisaks sénale ,keel” teisi sbnhu nagu ,rédkima”“ voi
Ltolkima®, siis on tdendoline, et see ,keel” tdhendab just suhtlusvahendit, mitte
pinguldatud haalestatavat heliallikat muusikainstrumendil voéi liikuvat elundit suuédne
pbhjas. Samuti on paljud mitmetdhenduslikkuse naited sellised, kus ainult Uks
télgendamise variant on maistlik. Naiteks, arvestades meie kultuurilist konteksti, on
ilmselgelt aru saada, mida tahendab ,professori nahast portfell”. Need kaks mitmesuse
lahendamise allikat (mdistlikkus ja konteksti arvestamine) muidugi ei lahenda kéiki
juhtumeid. Lisaks on need automaatsete lahenduste jaoks praktiliselt kasutud:

e arvutiprogrammid ei tea, mis on maoistlik. L&him asendus maistlikkusele on antud
juhul see, kui sage méni keeleline naide voi selle tdlgendamisviis keeleandmetes
on;

e konteksti arvestamine on  arvutiprogrammide jaoks vaga raske.
Keeletehnoloogiliste Ulesannete lahendamine juba omaette nduab keerulisi
lahenemisi ja selleks, et asju mitte veel keerulisemaks ajada, jaetakse kontekstiga
arvestamine enamasti mudelitest valja.

Teine pdhjus, miks keeletddtlus on keeruline, seisneb selles, et Ukski inimkeel ei koosne
sdnade voi maistete 16plikust nimekirjast.
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e Keele kasutamise kaigus ja erinevate tegurite méjul keel muutub: sénad kaovad
sellest vai tekivad juurde, ka keele reeglid muutuvad. Naiteks sada aastat tagasi ei
oleks Eestis keegi aru saanud s6nadest ,meem” ja ,arvuti” ning 19. sajandi I6pus
oli 6ige 6elda .laksivad”, mitte ,|aksid".

e Uhe keele sees peitub tegelikult palju erialakeeli ja Zargoone. On raske piiritleda,
millal I6peb Uks keel ja algab moni selle dialekt voi isegi omaette keel.

e Paljudes keeltes on olemas viljakas uute sénade moodustamise mehhanism.
Eesti keeles on selleks mehhanismiks liitsénad: naiteks  séna
.elevandilondikonditdi” on vdib-olla kohmakas, kuid keeleliselt taiesti korrektne.
Teine naide: kauplust, kus muUakse katuseid, voib nimetada ,peavarjupoeks”, mis
on eesti keelt radkivatele inimestele arusaadav, kuid naiteks Google'i otsing leiab
sellele O vastet. Lisaks sellele on eesti keeles rikas morfoloogia ja igal nimisénal
on kuni 30 erinevat vormi (14 kdanet + lUhike sisseltlev = 15 vormi, ainsuses ja
mitmuses = 15 x 2). Tegusdénadel on samuti palju vorme, mis tdhendab, et isegi
tuttavad sdnad esinevad eri kujudel.

Kbdik see aga tdhendab, et me ei saa kunagi andmetest ndha voi kirja panna Uhe keele
kéiki voimalikke sénu, grammatilisi konstruktsioone ega fraase. Ukskéik kui pika
sOnastiku me koostame ja Ukskdik kui suurt keeleandmestikku kasutame, peab ikka
arvestama, et jaab selliseid sdnavorme, sénu ja muid keelelisi elemente, mida see ei
sisalda. Seda véib illustreerida graafikuga (vt joonis 6.20), mis naitab tekstiandmestiku
suurust ja selles sisalduvate unikaalsete sbnavormide arvu: kui unikaalsed s6nad saaksid
mingil hetkel otsa, siis laheks see kdver paremal pool horisontaalseks, see aga téuseb
kuni graafiku 16puni valja.

N W »
1 1 1

Unikaalseid sénu (mil})

RN
1

T T T T
0 50 100 150 200 250 300
S6nu tekstis (milj)

Joonis 6.20: Unikaalsete sonade arv. Eestikeelse teksti suuruse ja unikaalsete sénade (ehk
sénastiku suuruse) suhe. Peamine jdreldus selle graafiku péhjal on: mida suurem on tekst, seda
rohkem on erinevaid sénu (sénavorme), ehk uued sénad ei ,saa kunagi otsa”. Ldhtekood.

Loodetavasti on meil nGudseks dnnestunud teid veenda selles, et keel on nii keeruline
kui ka kindlasti pdnev, ja ka selles, et juba praegusel tasemel voivad keeletehnoloogilised

rakendused kasulikud olla.
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6.3.2 Keeletootluse rakendused

Teksti liigitamine

Teksti liigitamine on Ulesannete hulk, mille alla mahuvad kdik keeletehnoloogia
ulesanded, kus mdnda lauset voi teksti tuleb klassifitseerida Uhte mitmest klassist. Selle
alla kuuluvad sellised lahendused nagu rampsposti tuvastamine (liigitamine
rampspostiks ja mitte-rampspostiks), meelsusanaltls (liigitamine positiivseks,
negatiivseks ja neutraalseks tekstiks), samuti zanri, teema voi teksti tiubi tuvastamine
(nt uudised, teaduslikud, juriidilised, tehnilised tekstid).

Tekste on pikka aega liigitatud klassikalise ~masindppe abil, kasutades
klassifitseerimismeetodeid. See masindppel pdhinev Idhenemine seisneb sisendteksti
kirjeldamises mingite tunnuste abil ja seejarel klassifitseerija treenimises.

‘01, 'DE" ?ﬂ?#

Joonis 6.21. Erineva otstarbega tekstid sisaldavad erinevaid sénu. Vasakul enamesinenud
sénad lehelt armastuskirjad.com ja paremal sénad pohikooli riiklikust éppekavast.

Uks universaalne tunnuste tUlp, mida tekstide klassifitseerimisel tihti kasutatakse,
kannab nime sdnahulgad (ingl k bag-of-words). See lahenemine seisneb selles, et iga
treenimisandmestikus esinev séna moodustab binaarse tunnuse: kas see sbna esineb
selles konkreetses tekstis (voi lauses) voi mitte. Tulemuseks on suur hulk binaarseid
tunnuseid, mis jatavad arvesse votmata sénade jarjekorra ja esinemissageduse, ning
alles jaab ainult info iga séna olemasolu kohta. Kuigi juba intuitiivselt vdib aimata, et see
Idhenemine on pigem naiivne, véimaldab see siiski leida selliseid vo6tmesénu, mis
osutavad kindlalt konkreetsele liigile voi klassile.
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Teksti ID kallis ilus opilane hinne patsient ravikuur
tekst_1 1 1 0] 0] 0 0
tekst_2 0 0 1 1 0 0
tekst_3 1 0 0 1 1 1

Tabel 6.1. Tekstide kujutamine sénahulkade kujul ehk mdrkides 1 véi O abil, kas séna esineb
tekstis voi ei. limselt pole keeruline selliste tunnuste jérgi arvata, milline kolmest tekstist on pdrit
lehelt armastuskirjad.com, milline poéhikooli riiklikust éppekavast ja milline arstiteaduse
oppekavast.

Targem on muidugi arvesse votta mitte kdiki sénu, vaid ainult neid, mille kohta me
teame, et need aitavad teksti liikke eristada. Uks tiUpiline vote, mida tehakse sénahulga
vahendamiseks, on mitte-sisuliste sdnade (sidesdnad, eessdnad, asesd6nad jms)
eemaldamine. See on maistlik, kuna neid sénu esineb tekstis olenemata selle liigist ja
seetdttu ei anna nad infot selle kohta, mis liiki see tekst voiks olla.

Hiljuti on sUgavoppepdhised ldhenemised samuti toonud kvaliteetseid lahendusi
tekstide liigitamise Ulesannetele. Seejuures dpetatakse narvivorke algusest I6puni (ingl k
end-to-end) sellisel meetodil, et teksti sdonad lahevad otse narvivorgu sisendiks, ilma
neid kasitsi tunnusteks (sénahulkadeks vms) teisendamata.

Masintdlge

Automaatne télkimine inimkeelte vahel ehk masintdélge on Uks esimesi keeletehnoloogia
Ulesandeid, mida arvutite abil uUritati lahendada ja kus esimesi katseid tehti juba
1950ndate alguses. Selle aja jooksul on puutud masintdlget lahendada reeglipdhise
lahenemisega (valdavalt kuni 1980ndateni), siis statistiliste mudelitega (lahenemine, mis
tegi masintdlke kasutatavaks praktikas ja domineeris umbes 2014.-2016. aastani) ning
hiljuti sugavoppe abil neuromasintdlkena. Siin kirjeldame pealiskaudselt just
neuromasintoélget.

Neuromasintélkes kasutatavat lahenemist nimetatakse jarjendite teisendamiseks (ingl k
sequence-to-sequence ehk seq2seq) ja see ei ole ainult tolkimisele spetsiifiline idee. See
lAhenemine toetab suvaliste jarjendite (nt lausete) teisendamist teisteks jarjenditeks (nt
teise keele lauseteks). Juhul, kui andmed sisaldavad télkenaiteid (lause ja selle télge),
Oopib taoline susteem télkimist. Kui andmestik koosneb hoopis vigaste lausete
parandamise naidetest (vigane lause ja parandatud lause), lause lihtsustamisest voi
Umber sodnastatud lausetest, Opib slUsteem autokorrektuuri, lihtsustamist véi
parafraaside genereerimist.

Kdigepealt vaatleme téendosusliku teksti genereerimist narvivérgu abil sihtkeeles, ilma
lahtekeele sisendit vaatamata. Korraldame genereerimist ,vasakult paremale”: kdigepealt
ennustab narvivérk lause esimese sdna tdéenaosusjaotust ja selle abil véime valja valida
lause esimene sdna. Seejarel ennustab narvivork teise sdna téendosusjaotust, mis on
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tingitud esimesest sbdnast. Kolmanda sbéna téendosusjaotus on tingitud esimesest
kahest sdnast jne. Sellist genereerimist nimetatakse autoregressiivseks.

Naiteks, otsustatakse juhuslikult/téendosuslikult, mis voiks olla esimene séna. Olgu
selleks ,kui”. Edasi, teades, et esimene sbna oli ,kui”, genereerime jargmise séna, milleks
olgu naiteks nimi ,Arno”. Teades, et lause algus on ,kui Arno”, genereerime jargmise séna
~isaga”“ jne.

Sellise lause jatkamisega saab inimene hasti hakkama: kerge on jatkata lauset ,kas te
soovite teed véi ..?" sbnaga .kohvi” (isegi kui ,6lut” oleks samuti grammatiliselt ja
tdhenduse poolest taiesti aktsepteeritav variant). Samuti on kerge tuvastada, et lause
algust ,lugupeetud ..” véib jatkata mitmel viisil, nagu ,daamid ja harrad”, ,vanemad®”,
Ltudengid”, ,reisijad” vms, aga téendaoliselt mitte .kurgid” véi .siniseks”. Samamoodi 6pib
tehisnarvivork juba olemas olevale lausealgusele jargneda vdivate sGnade jaotust, et
genereeritud lause saaks grammatiliselt korrektne ja sorav.

Et aga juhuslikult genereeritud lause asemel genereerida mingile sisendlausele vastav
télge, peame lisama genereerimisingimuste hulka Uhe vaga olulise lisaklausli. Me
soovime genereerida jargmise sbdna valjundlauses, arvestades nii seni genereeritud
valjundiga (just nagu enne) kui ka kogu meie sisendlausega (télkimist vajava lausega
sisendkeeles). Tolkides inglise keelest eesti keelde, olgu sisendiks naiteks .dear
travellers” ja juba genereeritud osaliseks valjundiks .lugupeetud”. Vottes arvesse nii
eesti keele genereerimise reegleid (sénale .lugupeetud” jargnevad téenaoliselt teatud
sdnad) kui ka sisendlauset, on lihtne jatkata lauset kui ,lugupeetud reisijad”.

Seq2seq meetodite ehitus:

e sisendi sonu todtleb kodeerija (ingl k encoder), mis leiab igale soénale
vektoresituse, mis soltub nii sénast endast kui ka Ulejaanud lause sisust - et
arvestada konteksti. Nii on naiteks sbna ,sai” vektorid erinevad, olenevalt sellest,
kas tegu on tegusodna (nt ta sai pédhe) voi nimisénaga (nt sai on laua peal);

e valjundit genereerib dekooder (ingl k decoder), mis laheneb genereerimisele
autoregressiivselt ehk iga jargmise sb6na genereerimine tugineb juba
genereeritud sdénadele;

e dekooderi ja kodeerija vahel on nn tdhelepanumehhanism, mis annab dekoodrile
ligipdasu terve sisendlause vektoritele, aga arvestab ka seda, millised sisendi
elemendid on vajalikud, et jargmist valjundsdna genereerida;

e seda, milliste vektoritega esitada sisendit ja juba genereeritud valjundit ning
kuidas otsustada, millised sisendsdnad on vajalikud milliste valjundsdénade
genereerimiseks, 0Opib  tehisnarvivork korraga, algusest [6puni (ehk
end-to-end-stiilis).
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Grammatiliste vigade parandamine
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Joonis 6.22. Kirjavigade parandamine. Péhikooliépilase éigekirjavigu parandab tema eesti
keele 6petaja.

Viimasel ajal domineerib grammatiliste vigade parandamises samasugune lahenemine
nagu masintdlke puhul: nditeks seq2seq, tapsemalt tahelepanumehhanismiga
kodeerija-dekooder-tuupi tehisnarvivork. Selle Ulesande eripara on aga selles, et
sisendiks on vaja lauseid, mis véivad sisaldada grammatilisi vigu, ja valjundiks on samas
keeles laused, kus need vead on parandatud. Po6hiline erinevus masintélkest seisneb
selles, et tdlgitakse maailmas massiliselt, mis tdhendab, et tdlkenditeid, mida saab
treeningandmetena taaskasutada, on palju rohkem. Grammatilisi vigu aga parandatakse
oluliselt vdhem. Konkreetselt eesti keele puhul on veaparandustega andmestik vaga
vaike (vdhem kui 30 000 lauset) ja vaiksematel keeltel (voru, komi jt) sellist andmestiku
uldse ei olegi.

V6ib muidugi proovida .télkida” eesti keelest eesti keelde; seda saab ise katsetada TU
tolkedemo veebilehel (vt joonis 6.23). Selle lahenduse pdhimdte seisneb selles, et
télkimise jaoks kasutatakse mitmekeelset tehisnarvivérku, mida opetati inglise-eesti,
eesti-inglise, vene-eesti, eesti-1ati ja teiste keelepaaride tdlkendidete abil. Tulemusena
aga oskab tolkeslUsteem ka teisendada eestikeelseid sisendsénu vektoriteks (kodeerija
abil) ja nende jargi genereerida eestikeelset valjundit. Genereerimist on dekooder
O6ppinud korrektsete tekstide pdhjal ja seega genereerib enamasti korrektseid lauseid,
ilma vigadeta.

Muidugi ei ole see lahendus ideaalne ja on vigu, mille parandamisega see lahendus
hakkama ei saa. Parima tulemuse saamiseks kasutatakse sunteetilisi andmeid
tehisvigadega:
- vobetakse jalle appi inimvigadega andmestik, kuid selleks, et 6petada vigade
genereerijat: sisendiks on korrektne ja valjundiks vigadega lause;
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- seda rakendatakse suurele hulgale korrektsetele lausetele (nt raamatutest,
Vikipeediast vdi niisama veebist), et lisada sinna vigu. Tulemuseks voib tekkida
mitu miljonit lausepaari, kus on sunteetiliselt lisatud vigadega laused ja
ldhtelaused;

- nuud voéib paari jarjekorra Umber pddrata ning kasutada tehisvigadega lauset
sisendina ja korrektset lauset valjundina. Parima tulemuse saavutamiseks
kombineeritakse sunteetilist andmestiku 1ahteandmestikuga, mis sisaldab
inimeste vigu. Katsed naitavad, et selline Idhenemine annab isegi paremaid
tulemusi, kui ChatGPT-I teksti vigu parandada palumine.

TARTUI-LE

- Info Koostoo AP EN ET ( Koikdemod )
NMEUROTOLGE . T

me parandab vead Me parandame vigu

Joonis 6.23. Neurotélge. TU télkedemo lehel saab télkida vigast eestikeelset teksti korrektsesse
eesti keelde. Nditeks kui sisestada ,me parandab vead”, on vdljundiks .,me parandame vigu”.

6.4 Alusmudelid

Alusmudelitest (ingl k foundation models) on saanud tdnapdeva andmeteaduse
maailma oluline osa, millele tuginevad paljud edasijbudnud rakendused ja teenused
erinevates valdkondades.

Termini ,alusmudel” pakkus vélja Stanfordi Ulikooli inimkeskse tehisintellekti instituudi
(ingl k Stanford University Institute for Human-Centered Artificial Intelligence®, HAI)
alusmudelite uurimiskeskus (ingl k Center for Research on Foundation Models?®, CRFM)
2021. aastal. Alusmudeli definitsioon esitati CRFM-i artiklis (Bommasani, 2021).

25

26 https:/hai.stanford.edu/news/introducing-center-research-foundation-models-crfm.
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Definitsioon

Alusmudel on mudel, mis on treenitud laiaulatuslike andmete peal, kasutades
suures mahus isejuhendatud oOpet, ja mida saab kohandada, naiteks
peenhaalestamise kaudu, erinevateks edasisteks ulesanneteks.

Andmeteaduse vaatenurgast kuuluvad alusmudelid sigavoppe mudelite klassi (joonis
6.24). Traditsioonilised siigavoppe mudelid on sageli treenitud konkreetsete lGlesannete
jaoks. Need mudelid ei pruugi olla sama mitmekulgsed kui alusmudelid ja vajavad sageli
rohkem kohandatud andmeid ja treenimist konkreetsete probleemide lahendamiseks.
Alusmudelid on suured miljardite parameetritega stigavéppe mudelid, mis poéhinevad
sugavatel narvivorkudel ja isejuhendatud 6ppel. Viimase kolme aasta jooksul on
alusmudelid laiendanud meie arusaamist sellest, mis on vdimalik. Naiteks mudel GPT-3,
mis oli populaarse ChatGPT? rakenduse aluseks, sisaldab 175 miljardit parameetrit.
Kasutajaliidese kaudu saab anda mudelile loomulikus keeles kaske ja see suudab taita
laia valikut Glesandeid. Mudel saab lahendada isegi paljusid tlesandeid, mille jaoks ta ei
ole spetsiaalselt treenitud, nagu naiteks teksti télkimine.

Tehisintellekt

Masinope

Stigavope

elid

Joonis 6.24. Tehisintellekti mudelite klassid. Joonisel on kujutatud kontseptuaalne skeem,
mis nditab tehisintellekti, masinéppe, slgavéppe ja alusmudelite seoseid. Masinépe on
tehisintellekti alamvaldkond, mis keskendub algoritmidele ja mudelitele, mis d&pivad
olemasolevatest andmetest. Stigavépe on masindppe spetsiifiline alamvaldkond, mis kasutab
sugavaid tehisndrvivérke suuremahuliste ja keerukate andmete analilsimiseks. Alusmudelid on
stigavéppe mudelid, mis on treenitud laiaulatuslike andmete peal ja mida saab kohandada
erinevate Ulesannete lahendamiseks.

6.4 Alusmudelite véimsus ja mitmekulgsus

Alusmudelite véimsus ja mitmekulgsus tuginevad viiele olulisele kasitlusviisile: siirdedpe,
isejuhendatud 6pe, arvutusvéimsus, mudeli véimekas arhitektuur ning suuremahulised
mitmekulgsed treeningandmed. Siirdedope vdimaldab Uhe Ulesande lahendamisel

27 https://openai.com/index/chatapt/.
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saadud teadmisi n-6 Ule kanda teise Ulesande lahendamiseks. Sugavéppe mudeli
loomise kontekstis see tdhendab, et me saame mudelit treenida esmalt Ghel Glesandel,
mille jaoks meil on palju andmeid, naiteks ennustada tekstis puuduvat séna, ja hiljem
kohandada mudeli teise Ulesande lahendamiseks, naiteks teksti meelsuse
ennustamiseks. Siirdedpe ongi see, mis vdimaldab alusmudelitel nii hasti hakkama saada
vaga paljude erinevate Ulesannetega. Siirdedpe, kus kasutatakse margendatud andmeid
eeltreenimise faasis, oli populaarne mudelite arendamise viis vahemalt viimased kimme
aastat. Kuid andmete margendamine ehk annoteerimine on kallis ja aegandudev. Enamik
praeguseid alusmudeleid kasutavat isejuhendatud opet (inglk self-learning,
self-supervised learning). Mudelid peavad 6ppima andmete mustritest ja genereerima
valjundeid selle pdhjal ilma seotud méargenditeta.

Alusmudelite treenimine vajab suuri arvutusressursse ja pilvepdhist taristut, nagu
naiteks Microsoft Azure, AWS v6i Google Cloud. Arvutusjou suurenemine, eriti GPU
protsessorite joudluse ja malu kasv, vdoimaldab treenida suuri ja keerukaid mudeleid.

Keerukate alusmudelite transformer-arhitektuur on alusmudelite selgroog, mis
voimaldab téhusat andmetodtlust. Transformer-arhitektuuri tutvustas 2017. aastal
teadustoo ,Attention is All You Need” (Vaswani jt, 2017) ja see on pdéhjalikult méjutanud
sligavoppe valdkonda. Transformeri keskseks ideeks on enesetdhelepanu (ingl k
self-attention) mehhanism, mis voimaldab mudelil keskenduda sisendi olulistele osadele.
See tahendab, et mudel on vdéimeline moistma konteksti ja seoseid andmetes. Erinevalt
varasematest, naiteks RNN- ja LSTM-arhitektuuriga, mudelitest vdimaldab
transformer-arhitektuur ka paremat paralleeltédtiust, mis teeb treenimise palju
kiiremaks ja tdhusamaks. Transformer-arhitektuuri saab kohandada paljude erinevate
Ulesannete jaoks, sealhulgas loomuliku keele t66tlus, teksti genereerimine, kisimustele
vastamine, pildit6otius.

Viimase koostisosana, suuremahulised ja mitmekilgsed treeningandmed annavad
mudelitele vajalikke teadmisi, et lahendada laia valikut Glesandeid tdhusalt ja tapselt.

6.4.2 Alusmudelite kategooriad

Alusmudelid hoélmavad laia valikut tehnoloogiat, mis on kohandatud erinevate
andmetlupide ja Ulesannete jaoks, sealhulgas suured keelemudelid tekstité6tlusega
seotud Ulesannete jaoks, masinndgemise mudelid piltide ja videote anallusiks,
multimodaalsed mudelid mitut talGpi andmete integreerimiseks ning kénemudelid
kénetdodtluseks.

Alusmudelid saab jaotada mitmesse kategooriasse, olenevalt nende rakendusalast ja
kasutusviisist.

e Suured keelemudelid (ingl k /arge language models, LLMs) keskenduvad
tekstitootiusele (sh loomuliku keele tédtlusele) ning on seotud Ulesannetega
nagu teksti genereerimine, télkimine, kokkuvodtete tegemine ja kusimustele
vastamine. Sellesse kategooriasse kuuluvad naiteks mudelid GPT-4, Claude 3,
Llama 3, BERT.
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e Masinnagemise alusmudelid keskenduvad piltide ja videote tdd6tlusele,

sealhulgas objektituvastusele, objektide klassifitseerimisele ja
segmenteerimisele. Sellesse kategooriasse kuuluvad naiteks mudelid ViT, DETR,
SAM.

e Multimodaalsed mudelid suudavad tdddelda ja integreerida mitut tuudpi
andmeid, naiteks teksti, pilte ja heli, vdéimaldades lahendada keerukamaid
Ulesandeid, mis nduavad erinevate andmettupide moistmist ja kombineerimist.
Sellesse kategooriasse kuuluvad naiteks Google'i Gemini mudel ja OpenAl Clip.

o Konetootluse mudelid keskenduvad kdne tuvastusele, siinteesile ja tootlusele.
Sellesse kategooriasse kuuluvad naiteks Wave2Vec ja Whisper.

Jargmistes  alapeatlkkides tutvustame alusmudeleid kahes andmeteaduse
rakendusvaldkonnas: masinnadgemine ja loomuliku keele t66tlus, kus rdédgime suurtest
keelemudelitest.

6.4.3 Alusmudelid masinnagemises

Masinndgemise Ulesande keerukus seisneb pildilt mingi otsuse tegemiseks vajaliku info
leidmises. Pildid on mitmekesised ja inimesed ei suutnud ise valja mdelda piisavalt hasti
uldistuvat ruumiliste tunnuste kogumit, mille pildilt leidmine annaks piisavalt selgeid
vihjeid pildi sisu kohta, et selle alusel otsus teha (vt ptk 6.2). Isegi ainult piltide
klassifitseerimiseks ei piisanud inimeste leiutatud tunnustest ja arenguhipe toimus ise
Ulesande lahendamise jaoks kasulikke ruumilisi tunnuseid dppivate konvolutsiooniliste
vorkude kasutuselevotuga. Siiski, vorgud opivad leidma tunnuseid, mis on kasulikud
lahendatava iulesande jaoks, kuid optimaalsed ruumilised tunnused naotuvastuse ja
liiklusstseenide segmenteerimise jaoks pole samad. Uhte Ulesannet lahendama
O6petatud vork ei anna meile ikkagi universaalseid tunnuseid, mida piltidelt otsima peaks.
Kas see tdhendab, et iga veidigi uudse Ulesande jaoks peab koguma suure andmestiku,
et treenida sadade kihtidega véimas nagemismudel?

Onneks on erinevatel piltidel siiski Uht-teist sarnast ja sarnastel andmetel treenitud
mudel on kasulik treenimise alguspunkt. Uuel Ulesandel treenitava mudeli kaalud
algvaartustatakse mone teise, sarnasel Ulesandel treenitud mudeli kaaludega ja
Oppimist alustatakse sellest seisust. Sellist 6pitud Uhendustugevuste taaskasutamist
nimetatakse siirdedppeks (ingl k transfer learning) ja mudeli kohandamist uuele
Ulesandele peenhailestamiseks ehk tappistreenimiseks (ingl k finetuning). Sel viisil
piisab hea mudeli loomiseks vahemast hulgast margendatud naidetest, kuid
tappistreenimine on ettevaatlikkust ndudev protsess. Kuna meie Ulesandespetsiifilised
andmestikud on tdendoliselt vaikesed, on oht Usna vdéimekad mudelid Ulesobitada.
Samuti on oht eelmistel andmetel 6pitu unustada voi esimestes (sisendile lahemates,
sligavates) kihtides toimuv sassi ajada (ingl k catastrophic forgetting). Oigeid meetodeid
kasutades on aga tegu vaga kasuliku tehnikaga, mis sadastab palju ressursse.

Lisaks on véimalik panna mudeleid lahendama paljusid Glesandeid korraga. Uldistatuna
voib ette kujutada, et selline vork koosneb Ulesandeagnostilisest enkooderist (vorgu
selgroog, ingl k backbone) ja paljudest Ulesandespetsiifilistest peadest (ingl k output
heads). Ukskoik millist paljudest masinndgemise Ulesannetest see vérk parasjagu
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lahendab, kasutatakse alati enkooderit sisendpildi viimiseks vektoresitusele (ingl k
embedding). Iga .pea” on mdnekihiline tehisnarvivork, mis selle vektoresituse alusel
lahendab uhte kindlat Ulesannet, naiteks lokaliseerimine vbi segmentatsioon. Vaga
paljudel eriilmelistel (varvilised ja mustvalged fotod, maalid, joonistused, meditsiinilised
pildid jne) ning erinevaid Ulesandeid sisaldavatel andmestikel treenitud visuaalne
enkooder ongi universaalne pildilt oluliste tunnuste otsija.

Mitme Ulesande jaoks kasulikke vektoresitusi vbdivad mudelid 6ppida ka muul viisil,
naiteks isejuhendatud 6ppe abil (ingl k self-supervised learning), eesmark on aga sama:
luua universaalne piltide esitusviis vektorina. Uuemad universaalsed pildi vektorkujule
eeltdodtlejad on treenitud sadadel miljonitel margendamata piltidel just isejuhendatud
Oppe abil. See dppimisviis kasutab erinevatest andmestikest péarit pilte margenditena ja
loob sisendid nende baasil. Tuntuimad kolm viisi on pildilt osa kustutada ja vérgul see
taastada lasta, pilt mustvalgeks teha ja vorgul see taas varvida lasta ning pilt juppideks
Idigata ja vorgul see pusle uuesti kokku panna lasta®®. See on ainuke viis tekitada nii
suurte mudelite loomiseks piisavalt treeningandmeid, sest maailmas pole olemas
margendatud pildiandmestikke, mis sisaldaksid miljardeid pilte. Nende Ulesannete
lahendamiseks vaga eriilmelistel piltidel (mida iganes internetist leida véib) peab vérk
piltide olemust, sisu ja loogikat Gsna hasti mdistma. Vektoresitused, mille vork enda sees
igast pildist loob, peavad olema inforikkad, et koiki neid Ulesandeid lahendada. Neid
samu inforikkaid vektoresitusi saab kasutada ka teiste klUsimuste esitamiseks nende
samade piltide kohta.

Definitsioon

Masinndgemise alusmudel on tehisnarvivérk, mis saab sisendiks pildi ja tagastab
sellest tuletatud valjundi, mis on kasulik paljude erinevate Ulesannete lahendamise
sisendina.

Kasulik vo6ib olla ka mitte pildi vektoresitus, vaid naiteks segmentatsioon v6i muu
moistetavam valjund. Seega liigituvad ka erinevatele andmetele (portreefotod,
aerofotod, joonistused jne) Uldistuvad véi uuele Ulesandele vaga kergesti GUmber
kohandatavad vérgud alusmudeliteks. Vork, mis segmenteerib Gkskoik mis tiupi objekte
(aimates, kus mingi objekt algab ja I6peb, ilma selle objekti tilpi teadmata), liigitub
alusmudeliks (vt Segment anything model (Kirillov, 2023)). Vork, mis lubab pildilt sonalise
paringu alusel Ukskdik milliseid objekte lokaliseerida, liigitub samuti alusmudeliks (OWLv2
mudel (Minderer, 2022)). Uldistumist uutele kasutujuhtudele ilma peenhaalestamise ja
margendatud sisendita nimetatakse nullsammuga Uldistumiseks (inglk zero-shot
generalization). Alusmudeliks voib liigituda ka objektituvastuse vork, mida saab panna
uut thdpi objekte tuvastama vaid mdne naite abil. Sel juhul on tegu méne sammuga
Uldistumisega (ingl k few-shot generalization), sest mudel vajab kohanemiseks ménda
naidet.

28 pange tahele, et siin on inspiratsiooni saadud viga edukaks osutunud keelemudelitest, sh keeleté6tluse
alusmudelitest, mis klassikaliselt 6pivad lauses jargmist séna, puuduvat sdéna voi jargmist lauset ennustama.
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Tabelis 6.2 loetleme moned aastal 2024 ajakohased mudelid, mida kasutatakse
siirdedppes vOi alusmudelitena. On oluline margata, et need on uldised mudelid, mis
peaksid hakkama saama igasuguste andmetega. Igas valdkonnas (teksti- ja
naotuvastus, liiklusstseenide segmenteerimine jne) avaldatakse igal aastal sadu
mudeleid (teadusté6de raames), mis on spetsialiseerunud Uhele Ulesandele ja voivad

veelgi paremaid tulemusi anda.

Alusmudel | Arendaja Sisend Valjund Kohandamine | Litsents
CLIP Open Al Pilt, lause Vektoresitused Nullsamm Vabavara
DinoVv2 Meta Al Pilt Vektoresitus Nullsamm Vabavara
Pilt, heli, tekst, Mittesriline
ImageBind | Meta Al termokaamera pilt Vektoresitused Nullsamm litsents
jne
RAM Erinevad Pilt Tuvastf'_atud_objektld, Nullsamm Vabavara
asutused marksonad
SAM Pilt, paring
! Meta Al erinevates Segementatsioon Nullsamm Vabavara
SEEM .
formaatides
OWL v2 Google Pilt, sBnaline péaring Lokaliseerimine Nullsamm Vabavara
Klassifitseerimine, .
. . Vajab
lokaliseerimine, . .
segmenteerimine tappistreeni
YOLO v8 | Ultralytics Pilt v6i video 9 ! mist Vabavara
asendutuvastus, .
el margendatud
objektide jalgimine
N ; andmetel
Ule kaadrite
Vajab
Klassifitseerimine, | tappistreeni
ConvNeXt | Meta Al Pilt lokaliseerimine, mist Vabavara
segmenteerimine | margendatud
andmetel

Tabel 6.2. Olulised masinndgemise mudelid 2024. aasta alguse seisuga. Alusmudelite
vdljund on vektoresitus. Kui alusmudel on mitmemodaalne, on viéljund vektoresitus iga sisendi
kohta. Need vektoresitused on sama sisu korral sarnased - seega fraas ,pilt, millel on must
pikakarvaline koer” annab Eukleidilise kauguse méttes sarnase vektori kui pilt, millel selline sisu
on, ja helifail, kus selline lause éeldakse.

Et mdbista alusmudelite alal toimuvat véidujooksu ja tohutult kiiret arengut, lisame veel
Uhe joonise. Joonis 6.25 kujutab masinndgemise alusmudelite nomenklatuuri ja naiteid
igast kategooriast. Joonisel on kokku mitukimmend mudelinime. Alusmudeleid
kasutama hakates on vaja endale selgeks teha, mis on iga mudeli eelised ja tapne
voimekus, et sellest suurest hulgast sobiv valida.
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[ Foundational Models in Computer Vision }

| | |

Textually Prompted Models Visually Prompted Models Others
(Sec. 3, 4) (Sec. 5) (Sec. 6, 7)
Contrastive Generative Hybrid Conversational Foundational Adaptations Generalist H 1 Embodied
(Sec.31) (Sec.3.2) (Sec.3.3) (Sec. 4) (Sec. 5.11) (Sec.512-516) (Sec.5.2) (Sec. 6) (Sec.7)
— cup |- Frozen — CoCa GPT4 CLIPSeg {= CaptionAnything Painter CLIP2Video PALM-E
- /;IUGN I Flagmino [ FLAVA miniGPT4 SegGPT | TrackAnything VisionLLM AudioCLIP VIMA
— Florence . — BLIP i
I wenLan [~ OpenFlaminog VideoChatGPT SAM L sam-Track Prismer ImageBind MineDojo
| MetaLM — BLIP-2 XRayGPT SEEM MacawlLLM VOYAGER
[~ FiLIP I~ Instruct-BLIP [~ SAM-PT
L eLp [~ KOSMOS-1 LLaMA-Adapter COSA LM-Nav
[ MaskcLiP |- Pixel2Seq (— BridgeTower LLava f— SAM-DT Valley
L EvacLIP - SimVLM — :NSER f— RsPrompter
(— EVA |- KOSMOS-2 — Pal
I~ OpenCLIP I eva2 VL [ MedSAM
(— CLIPA |- CapPa — X-FM f— AutosAM
(— FIBER

[~ CLIPAV2 - mPLUG-OWL |~ Ophthaimology SAM
— CRIS = UniDetector
L eup L MaskvLM — 3DASAM-adapter
I~ GroundingDINO — GLIPv2 f— Medical SAM Adapter
(— RegionCLIP (— TaCA {— DesAM
L owL- I VPGTrans

owLviT f— MedLAM
t— ViLD
t— GroupViT [~ SAMM
{— OpenSeg

Joonis 6.25. Masinndgemise alusmudelite mitmekesisus. Potentsiaalselt kasulikke mudeleid
on palju, aga igalks neist on veidi erineval viisil ja erinevatel andmetel loodud. Aimata, milline
neist dldistuks kéige paremini just teid huvitavale (lesandele, pole lihtne.?®

On ilmselge, et niivord dldiste téoriistade ilmumine masinnagemise valdkonda muudab
seda, kuidas t66d tehakse. Paljudel juhtudel polegi enam vaja mudelit treenida voi on
vaja treenida ainult mudeli ,pea” ehk méned kihid, mis alusmudeli loodud vektoresituse
alusel otsuse teeksid. See tdhendab, et margendatud andmeid koguma ei pea véi on
neid vaja vaga palju vadhem. Piltlikult deldes oskab mudel juba ndha, me peame
margendatud andmete abil ainult tapse Ulesande selgeks tegema (voi ise kasitsi
reeglistiku kirjutama, mis vektoresitusi edasi to6tleb ja vastuse annab). Joonisel 6.26 on
kujutatud Uks voimalik masinndgemise té6voog, kus andmete ettevalmistamise faasi
peamise Ulesandena on kujutatud andmete annoteerimist ehk margendamist, mis on
téesti ajakulukas Ulesanne, eriti segmenteerimise puhul. Nii annoteerimise kui ka mudeli
loomise (tUlbi valmine, optimeerimine) saab lihtsalt vahele jatta, kui meil on olemas
sobivat Ulesannet lahendav alusmudel®*. Masinndgemise lahenduste arendamine laheb
seeldbi margatavalt lihtsamaks ja rohkematele inimestele kattesaadavaks.

Andmete Andmete
kogumine valik

i Mudeli Mudeli Mudeli Mudeli
treenimine hindamine valik juurutamine jalgimine

Joonis 6.26. Masinndgemise tovoog on muutumas. Paljude (lesannete puhul pole vaja oma
mdrgendatud andmestikku luua ja oma mudelit treenida.

2 Kuvatémmis, allikas: (Awais et. al.. 2023), litsents: CC BY 4.0.

%0 Kui sobivat alusmudelit, mis tapselt Giget llesannet lahendaks, pole, siis on ikkagi véimalik andmed koguda ja
mudel peenhaéalestada oma ulesannet lahendama. Sel juhul on margendamine ja treenimine taas té6voo osad,
aga piisab vaiksemast hulgast andmetest.
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6.4.4 Alusmudelid keeletootluses

Alusmudelid on generatiivsed tehisintellekti mudelid, mis véimaldavad masinatel 6ppida
ja erinevate Ulesannetega kohaneda. Need mudelid on treenitud suurel hulgal andmetel
ja neid saab rakendada mitmesuguses kontekstis.

Uks oluline ja laialdaselt kasutatud alusmudelite kategooria on suured keelemudelid
(ingl k large language models, LLM), mis keskenduvad keele to6tlemisele (joonis 6.27).
Suured keelemudelid on arenenud tehisnarvivérgud, mis on treenitud suure hulga
tekstiandmete peal. Nad suudavad genereerida arusaadavaid lauseid loomulikus keeles
nagu inimene. Seeldbi jaljendavad suured keelemudelid inimintellekti. Neid nimetatakse
suurteks keelemudeliteks vaga suure parameetrite arvu téttu. Nad suudavad modista,
anallusida ja genereerida inimkeelt, mis muudab nad vaartuslikuks mitmesugustes
rakendustes. Naiteks kasutatakse keelemudeleid tekstide tdlkimisel, kusimustele
vastamise uUlesannete lahendamisel, teksti loomisel ja tekstianallUsis. Tihti on suured
keelemudelid vestlusrobotite nagu ChatGPT*' vo6i virtuaalsete assistentide nagu
Microsoft Copilot®*? lahutamatu osa.
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Joonis 6.27. Suurte keelemudelite evolutsiooni skeem. Joonis nditab suurte keelemudelite
arengut ja omavahelisi seoseid.*

Suured keelemudelid, nagu Open Al GPT-4, esindavad olulist edasiminekut
keelemudelite valdkonnas. Need mudelid on treenitud kasutama tohutuid
andmekogumeid ja keerukaid algoritme, mis véimaldavad neil paremini moista
semantilist tdhendust ja genereerida lauseid loomulikus keeles. See areng on oluliselt

3! https://openai.com/index/chatapt/.
%2 https://copilot.microsoft.com/.
33 Kuvatdémmis, allikas: (Yang et. al., 2024), litsents CC BY 4.0.
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suurendanud selliste mudelite kasutusvdimalusi ja téhusust, muutes need
hadavajalikuks téoriistaks tdnapaevastes tehisintellekti rakendustes.

Tanu edusammudele tehisintellekti valdkonnas ja populaarsele vestlusrobotile ChatGPT
on suured keelemudelid, nagu GPT-3.5 Turbo®** ning GPT-4%°, saanud palju tahelepanu,
kuid tegelikult on suuri keelemudeleid, nii avatud lIdhtekoodiga kui ka kommertsiaalseid,
palju rohkem (joonis 6.27, tabel 6.3).

Suured keelemudelid viitavad peamiselt transformer-arhitektuuril (Vaswani jt, 2017)
pohinevatele tehisnarvivorkude keelemudelitele, mis sisaldavad kUmneid kuni sadu

miljardeid parameetreid ja on eeltreenitud tohutul hulgal tekstiandmetel.

Tabel 6.3 annab Ulevaate suurtest keelemudelitest ja nende peamistest omadustest.

Type Model Name #Parameters Release Base Models Open #Tokens Training dataset
Source
BERT 110M, 340M 2018 v 137B BooksCorpus, English Wikipedia
RoBERTa 355M 2019 ' 2.2T BooksCorpus, English Wikipedia, CC-NEWS,
STORIES (a subset of Common Crawl), Reddit
Encoder-Only ALBERT ;ig\’/{ 18M, 60M, 2019 v 137B BooksCorpus, English Wikipedia
DeBERTa - 2020 v - BooksCorpus, English Wikipedia, STORIES, Red-
dit content
XLNet 110M, 340M 2019 v 32.89B BooksCorpus, English Wikipedia, Giga5, Com-
mon Crawl, ClueWeb 2012-B
Decoder-only GPT-1 120M 2018 v 1.3B BooksCorpus
GPT-2 1.5B 2019 v 10B Reddit outbound
T5 (Base) 223M 2019 v 156B Common Crawl
MTS5 (Base) 300M 2020 v - New Common Crawl-based dataset in 101 lan-
Encoder-Decoder
guages (m Common Crawl)
BART (Base) 135M 2019 v - Corrupting text
GPT-3 125M, 350M, 2020 X 300B Common Crawl (filtered), WebText2, Booksl,
760M, 1.3B, 2.7B, Books2, Wikipedia
6.7B, 13B, 175B
GPT Family CODEX 12B 2021 GPT ' - Public GitHub software repositories
WebGPT 760M, 13B, 175B 2021 GPT-3 X - ELI5S
GPT-4 1.76T 2023 - X 13T -
LLaMA1 7B, 13B, 33B, 65B 2023 v 1T, 14T Online sources
LLaMA2 7B, 13B, 34B, 70B 2023 - v 2T Online sources
Alpaca B 2023 LLaMA1 v - GPT-3.5
Vicuna-13B 13B 2023 LLaMA1 v - GPT-3.5
" Koala 13B 2023 LLaMA v - Dialogue data
LLaMA Family Mistral-7B 73B 2023 v - -
Code Llama 34 2023 LLaMA2 v 500B Publicly available code
LongLLaMA 3B, 7B 2023 OpenLLaMA v 1T -
LLaMA-Pro-8B 8.3B 2024 LLaMA2-7B ' 80B Code and math corpora
TinyLlama-1.1B 1.1B 2024 LLaMAL.IB v 3T SlimPajama, Starcoderdata
PaLM 8B, 62B, 540B 2022 - X 780B ‘Web documents, books, Wikipedia, conversations,
GitHub code
U-PaLM 8B, 62B, 540B 2022 X 1.3B ‘Web documents, books, Wikipedia, conversations,
GitHub code
PaLM Family PalM-2 340B 2023 v 3.6T ‘Web QOcumems, books, code, mathematics, con-
versational data
Med-PaLM 540B 2022 PaLM X 780B HealthSearchQA, MedicationQA, LiveQA
Med-PaLM 2 - 2023 PaLM 2 X - MedQA, MedMCQA, HealthSearchQA, LiveQA,
MedicationQA
FLAN 137B 2021 LaMDA-PT v - ‘Web documents, code, dialog data, Wikipedia
Gopher 280B 2021 - X 300B MassiveText
ERNIE 4.0 10B 2023 x 4TB Chinese text
Retro 1.5B 2021 X 600B MassiveText
LaMDA 137B 2022 X 168B public dialog data and web documents
ChinChilla 70B 2022 - X 14T MassiveText
Galactia-120B 120B 2022 - 450B
CodeGen 16.1B 2022 v - THE PILE, BIGQUERY, BIGPYTHON
Other Popular LLMs 5 6,67 1768 2022 - v 3668 ROOTS
Zephyr 7.24B 2023 Mistral-7B v 800B Synthetic data
Grok-0 33B 2023 - X - Online source
ORCA-2 13B 2023 LLaMA2 - 2001B -
StartCoder 15.5B 2023 - v 35B GitHub
MPT B 2023 v 1T RedPajama, m Common Crawl, S20RC, Common
Crawl
Mixtral-8x7B 46.7B 2023 v N Instruction dataset
Falcon 180B 180B 2023 v 3.5T RefinedWeb
Gemini 1.8B, 3.25B 2023 v - Web documents, books, and code, image data,
audio data, video data
DeepSeek-Coder 1.3B, 6.7B, 33B 2024 v 2T GitHub’s Markdown and StackExchange
DocLLM 1B,7B 2024 X 2T IIT-CDIP Test Collection 1.0, DocBank

Tabel 6.3. Populaarsed keelemudelid 2024. aastal. **

34 https //platform openal com/docs/models/gpt-3-5#gpt-3-5-turbo.
35 .

36 Kuvatommls alllkas Minaee et al, 2024 Iltsents CcC BY 4.0.
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Toimimispdhimobtted

Suured keelemudelid opivad statistilisi seoseid keele sdnade ja fraaside vahel. See
saavutatakse mudeli treenimisega, kasutades massiivseid teksti- ja koodiandmestikke,
sealhulgas raamatuid, artikleid, koodirepositooriume ja sotsiaalmeediapostitusi. Kui
mudel on need seosed ara 6ppinud, suudab see genereerida uut teksti. Selleks alustab
mudel sisendtekstiga, naiteks méne s6na voi lausega. Seejarel kasutab mudel varem
Opitud statistilisi seoseid, et ennustada lauses jargmist séna, ja jatkab selle tegemist,
kuni on genereerinud kdik uued laused. Sisendteksti, juhiseid, kisimusi ja muud tekstilist
konteksti edastatakse mudelile viiba ehk tervikliku mudeli sisendi kaudu ning see tekst
mojutab genereeritud valjundit. Seega, iga kord, kui te oma sisendteksti viibas veidi
muudate, voite saada erineva vastuse. Viiba loomine (ingl k prompt engineering)
tdhendab pohimdétteliselt seda, kuidas te muudate oma juhiseid ja sisendteksti, et
genereerida uus vastus.

Nagu teame, ei raagi arvutid ja mudelid inimkeelt, vaid nad mdistavad numbreid. Seega,
et moista teksti ja tabada selle semantilist tdhendust, peavad sénad olema esitatud
arvuliste vektoritena. Suured keelemudelid teisendavad esmalt séna millekski, mida
nimetatakse vektoresituseks (inglk embedding). Intuitiivselt voime Oelda, et
vektoresitused on arvulised kérgemodtmelised vektorid ehk sénade arvuline esitus, mis
aitavad suurtel keelemudelitel arvutada jargmise sbna statistilist tdendosust. Votame
naidisena lause ,Hall kass istub ... Me tahame téita Iinga ja ennustada jargmist séna
ehk mille peal kass istus. Iga s6na esitatakse kdrgemoo6tmelise vektorina ja arvutatakse
jargmise sOna tdéendosus. Selles naides on jargmised véimalikud sénad laual, toolil ja
katusel. Sénal toolil on kbige suurem tbendosus ja seega valitakse see jargmiseks
s6naks.

Hall kass istub ...

v

Hall kass istub 7?7?77 @ ‘_D m @ r@ —_ q
N

¥ X i e e
0.4 03 05 o 00 Iaua-l 05 P
-01  |-02 09 <J toolil 0.96 <J
0.8 04 -03 katusel 0.51 Hall kass istub toolil

0.2 -0.6 -0.6

Vektoresitused

Joonis 6.28. Suurte keelemudelite toopohiméte. Vasakpoolne joonise osa nditab sénade
teisendamist vektoresitusteks. Mudel kasutab vektoresitusi, et ennustada jGrgmist séna, mis
sobiks antud konteksti. Nditeks lauses . Hall kass istub...” mudel arvutab téendosused erinevate
véimalike jargnevate sénade jaoks, nagu ,laual’, ,toolil” véi ,katusel”. Parempoolne joonise osa
demonstreerib, kuidas kasutatakse treenitud mudelit, et genereerida terviklikke tekste.
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Eelised

Suured keelemudelid ei ole véimekad ainult suuruse parast, vaid naitavad sugavamat
semantilist keele mobistmist ja paremat teksti genereerimise vdéimet vorreldes
vaiksemate keelemudelitega. Suured keelemudelid suudavad
e Oppida kontekstist ehk 6ppida uut Ulesannet lahendama vahesest hulgast viipa
lisatud naidetest, mis esitatakse paringu tegemise ajal;
lahendada uut tlUpi Glesandeid parast juhiste kohandamist ilma uute naideteta;
lahendada keerulisi Ulesandeid, jagades need vahepealseteks arutlusetappideks,
kasutades viiba méistmiseks naiteks mottekaigu ahela (ingl k chain-of-thought)
tehnikat.

LLM-e saab tdiendada ka valiste teadmiste ja tédriistade abil, véimaldades neil téhusalt
suhelda kasutajate ja keskkonnaga ning pidevalt ennast taiustada, kasutades suhtlusest
saadud tagasisidet, naiteks stiimuléppe kaudu koos inimtagasisidega (ingl k
reinforcement learning from human feedback, RLHF, joonis 6.29).

peenhaalestatud mudel genereerib
valitakse juhuslik viip mudel genereerib valjundit kastades = d————
mitu valjundit madratud strateegiat
|
— — [re—
I I —
I _—
] I—
I I
margendaja annab
mudelile sisendina l
oodatud valjundi
margendaja jarjestab -
need valjundid premeerimismudel
parimast halvimani hindab valjundit
Fridall skoori r
o . premeerimismudeli kasutatakse
peenhailestamine T ; R
treenimine optimeerimise

juhendatud dppe abil juhtimiseks

Joonis 6.29 Suure keelemudeli treenimine ja peenhddlestamine, kasutades
inimtagasisidet. Esiteks kogutakse ndidisandmestik. Selleks valitakse viipade andmebaasist
juhuslik viip. Seejérel annab mdrgendaja mudelile sisendi ja nditab, milline peaks olema éige
vastus. Seda ndidisandmestikku kasutatakse GPT-3.5 mudeli peenhddlestamiseks juhendatud
6ppe abil, et mudel dpiks soovitud kéitumist. Teises etapis kogutakse vérdlusandmeid. Selleks
valitakse viip ja genereeritakse mitu mudeli valjundit. Médrgendaja jérjestab need viljundid
parimast halvimani. Genereeritud andmeid kasutatakse premeerimismudeli treenimiseks, mis
hindab, kui hdsti mudeli valjundid vastavad soovitud kditumisele. Kolmas etapp keskendub
optimeerimisele.>”

Genereeritud valjundi hindamine

LLM-ide joudluse ja vastuse kvaliteedi hindamiseks on mitu moddikut. Mudelite
hindamisel tuleb arvestada ka probleeme, nagu eelarvamused, 6iglus ja télgendatavus.

37 Kuvatémmis, allikas: https://openai.com/blog/chatgpt.
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Joudluse ja tbéhususe optimeerimise tehnikad aitavad tagada, et mudelid toimivad
parimal vdimalikul viisil. Mudeli headuse hindamise moaddikud véib jagada
deterministlikeks ja mudelipdhisteks. Traditsiooniliselt loomuliku keele téo6tluse
valdkonnas kasutatavad deterministlikud moéoddikud on néaiteks BLEU®®, ROUGE® ja
METEOR*°. Mudelipbhised mé6dikud kaasavad teksti kvaliteedi hindamisel suuri
keelemudeleid véi muid masindppe mudeleid. Mudelipbhised mdddikud véimaldavad
hinnata kahe teksti sarnasust, vérreldes vastavate tekstide vektoresitusi
koosinussarnasuse abil. RAGAS* raamistik on Uks headest néaidetest, mis hoélmab
generatiivse hindamise kasutamist.

Piirangud, probleemid ja regulatsioonid

Suured keelemudelid on vaga vdéimekad, aga neil on ka omad piirangud, mida on vaja siin
mainida. Uks tuntumaid probleeme on see, et keelemudelite teadmised on piiratud
sundmustega, mis on toimunud selleks hetkeks, kui mudeli treenimine toimus. Seega ei
saa mudelile esitada kUsimusi ldhiaja sindmuste ja varskeima informatsiooni kohta.
Peenhaalestamistehnikad véimaldavad kohandada suuri keelemudeleid konkreetsete
Ulesannete jaoks. Peenh&alestamiseks on saadaval tdériistad ja raamatukogud, nagu
HuggingFace*?, TensorFlow*® ja PyTorch*4.

Samuti véivad mudelil puududa spetsiifilise valdkonna, naiteks meditsiini, teadmised.
See tahendab, et enne mudeli kasutamist selles valdkonnas oleks vaja mudelit
kohandada valdkonna teadmistega.

Kolmas probleem on seotud andmete privaatsusega. Suurte keelemudelite loojad véivad
kasutada kasutaja esitatud informatsiooni treenimise eesmargil. See ei ole aga moéeldav
tundlike andmete puhul, sest véib rikkuda andmete privaatsust.

Neljas probleem on hallutsinatsioonid - mudel vbib vaga enesekindlalt esitada valesid
vastuseid.

Nende probleemide Ilahendamiseks on olemas kaks ldhenemist: mudeli
peenhaalestamine, mis vdib aga olla vaga kallis, ja mudeli vastuse genereerimine,
kasutades ainult valitud allikatest parinevat informatsiooni. Sellised susteemid sisuliselt
tdiendavad mudelit otsingufaasiga ja neid nimetatakse allikapbdhisteks teksti loomise
sUsteemideks (ingl k retrieval-augmented generation, RAG*).

Arvestades neid probleeme, on oht, et keegi kasutab tehisintellekti valesti ja tekitab
kahju. On vajadus selgete 6iguslike raamistike jarele, mis tagavad ohutuse, selgitatavuse
ja vastutuse Al-sUsteemide kasutamisel. Uks olulisemaid regulatsioone on Euroopa Liidu

38 https://aclanthology.org/P02-1040.pdf.

39

https:/aclanthology.org/W04-1013.pdf
40 https://aclanthology.org/W05-0909.pdf.
# https://docs.ragas.io/en/stable/.
*2 https://huggingface.co/.
4% https:/www.tensorflow.org/.

44 https://pytorch.org/.
45 . H

[6b493230205f780e1bc26945df7481e5-Paper.pdf.
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tehisintellekti maarus, tuntud kui Al Act*®*’, mis voeti vastu 2024. aastal. Al Act seab
nduded tehisintellekti kasutusele ja jagab Al-sUsteemid nelja riskikategooriasse:
minimaalne, piiratud, kérge ja vastuvdetamatu risk. Kérge riskiga Al-ststeemid, naiteks
need, mida kasutatakse tervishoius, hariduses ja oiguskaitses, peavad vastama
rangetele selgitatavuse ehk labipaistvuse, turvalisuse ja andmekaitse néuetele.

Al Acti eesmark on hoida &ra tehnoloogiline diskrimineerimine ja muude riskide
ilmnemine, tagades, et innovatsioon toimub eetilistes ja Uhiskonnale ohututes piirides.
Peale Al Acti on teisigi Ule maailma tunnustatud standardeid, nagu OECD tehisintellekti
pdhimétted ja UNESCO Al eetika soovitused, kuid need on ainult soovitused, mitte
seadused.

Regulatsioonide tundmine ja jargimine on oluline nii arendajatele kui ka rakendajatele,
sest need piiravad, millist taupi lahendused on mingis valdkonnas lubatud véi vajavad
lisajarelevalvet. Trahvid vdivad koérge riskiga valdkondades ulatuda 30 miljoni euroni voi
6%-ni ettevotte aastasest Uleilmsest kaibest, olenevalt sellest, kumb summa on suurem.
Lisaks vOib EL rikkumiste jatkumisel keelata ettevotte tegevuse EL-i majandusruumis.

Enesekontrolli kUsimused
1) Mis on tehisnarvivérgu pohiline té6Uksus ning kuidas see toimib?
2) Miks nimetatakse teatud tllpi narvivérke siigavateks narvivorkudeks?

3) Kuidas toimub éppimine tehisnarvivérgus ning milline on kdige levinum
optimeerimisviis?

4) Mis on pildi RGB vaartused? Kuidas moodustub RGB vaartustest pilt?

5) Miks on pildid keeruline andmetUp. Milline tehnika, lAhenemine on leiutatud, et
pilte ikkagi efektiivselt td6delda?

6) Miks on keel tehisintellektile keeruline, vorreldes naiteks tabeliandmetega?
7) Mis on alusmudel ja kuidas see erineb tavalisest siigavoppe mudelist?

8) Mida tdhendavad nullsammuga ja méne sammuga uldistumine ja miks need
alusmudelite puhul olulised?
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7. Tulemuste hindamine

Kbige tavalisemas koosolekuruumis kohtuvad andmeteadusmeeskond ja ettevotte
tegevdirektor. Andmeteadusmeeskond on loonud susteemi, mis suudab Usna tapselt
ennustada, kas kasutaja tagastab laenu v4i mitte. Nende lahendus paistab silma igast
kuljest: digsus, saagis, tapsus, ROC-kbdver - esitlus on tais arve, mis on 0,90-st
Ulespoole. Uhesdnaga, koik viitab sellele, et mudel téesti suudab Gisna hasti modelleerida
andmestikus sisalduvat varieeruvust. Ent vaatamata graafikutele on tegevdirektoril
ikkagi kusimus: ,Aga mida need arvud tdhendavad é&rilises mottes?” Mida ta Uldse selle
all métleb?

Tegevdirektoril on peas mitmesuguseid muresid (andmeteaduse meeskonna kaitseks:
selline oli ta juba uksest sisse astudes). Kas mudel suudab vordvaarselt hasti ennustada
kéikides laenusegmentides, kaasa arvatud kdige suuremad ja rahalises mottes
riskantsemad laenud? Kui kdige paremaks mudeliks osutus musta kasti tGupi mudel, kas
juriidilised reeglid Gldse lubavad sellist mudelit kasutusse vétta? Ja kui lubavad, siis kui
palju raha me kaotaksime, kui votaksime kdige parema ja keerulisema mudeli asemel
kasutusse natuke halvema, aga lihtsamini mdistetava mudeli? Ega mudeli ennustused
diskrimineeri teatud kasutajate segmenti? Kas praegune protsess, kus kdige suuremaid
laene kontrollib inimene, tasub asendada selle uue suureparase mudeliga v6i on see
rahaliselt otstarbetu?

Selles peatukis raagime, kuidas saadud lahendust analUusida, et parast analtusi oleks
tegevdirektoril vdhem selliseid muresid.

7.1 Baasmudel

Baasmudel (ingl k baseline) on heuristiline lahendus véi masinépe mudel, millega
vorreldakse uut lahendust. Baasmudel ei ole alati lineaarne regressioon (véi muu
tehniliselt lintne lahendus). Naiteks, teadusartiklides on baasmudeliks tipptasemel (ingl k
state of the art, SOTA) lahendus probleemile, millele Uritatakse pakkuda veelgi parem
lahendus. Baasmudelil on mitu eesmarki:
e hinnata probleemi keerukust ja madalaimat ennustustapsuse taset, millest alates
keerulisemal mudelil on Gldse métet;
suunata keerulisema mudeli disaini sinna, kus baasmudel hakkama ei saa;
hinnata andmekvaliteeti. Lihtne interpreteeritav baasmudel véib paljastada
andmetega seotud probleeme;
e Kiire prototUupimine.

Baasmudelid jagunevad kolme tuupi: heuristiline lahendus, masindpe mudel ja inimtase
(ingl k human performance baseline).

711 Heuristiline lahendus

Enne masindpe lahenduse loomist tasub endalt kisida, kas probleemi saaks lahendada
ka ilma masinbppeta. Sageli on ka see vbimalik ja selline lahendus peitub teatud
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kuldreeglite ehk heuristikate kasutamises. Harva aga juhtub ka, et heuristiline lahendus
osutub masindpe lahendusest hoopiski kasulikumaks, ja siis on hea, et sellise lahenduse
sobivust kontrolliti, enne kui asuti ehitama keerulist mudelit.

Vétame naiteks kaupluse, mille juhil on vaja iga nadal otsustada, milliseid tooteid juurde
tellida. Heuristiliselt 1ahenedes vdiks juht kehtestada mingi lihtsa reegli, pdhinedes
ajaloolistel muugiandmetel. Naiteks, ta vdib otsustada tellida kéiki tooteid, mille laovaru
vaheneb alla teatud lave, nditeks 120% keskmisest nddala mudgimahust. Masinéppe
mudeli loomine voéib siin olla keeruline, sest mone vaiksemamahulise toote puhul ei
pruugi olla piisavalt treeningandmeid.

7.1.2 Masindppe baasmudel

Masindppe populaarseimad baasmudelid on lineaarne ja logistiline regressioon. Aga voib
ka luua ennustused ilma mudelit kasutamata.

e Enamusklassi ennustamine ehk ennustada alati seda klassi, mida andmestikus on
kéige rohkem. See on eriti kasulik juhul, kui andmestiku klassijaotus on vaga
kallutatud.

e Juhuslik ennustus (ingl k random baseline). Kasutatakse siis, kui on kahtlus, kas
andmetes Uldse sisaldub piisavas koguses kasulikku infot, et saaks midagigi
ennustada. Hilisema lahenduse juhusliku baasmudeliga vordlemisel 6eldakse
tavaliselt, et mudel oli nii palju protsente parem kui juhuslik ennustus.

71.3 Inimtase

Kui eelmised kaks tUupi baasmudeleid luuakse selleks, et hinnata miinimumtaset, mille
lahendus peaks kindlasti saavutama, siis inimtase naitab, vastupidi, saavutatavat
maksimumi. Seda kasutatakse tavaliselt struktureerimata andmetel lahendatavate
probleemide korral nagu masinnagemine, masinkuulmine véi loomuliku teksti to6tlus, et
aru saada, kas on veel ruumi tulemuse parandamiseks. Kui inimene ei suuda aru saada
tema emakeeles 6eldud fraasist, siis on tavaliselt vastuvéetav, kui ka algoritm seda ei
suuda.

Inimtaseme hindamisel on oluline meeles pidada inimeste erimeelsusi. Vétame naiteks
ulesande, kus kaamerareziimi automaatseks reguleerimiseks tahetakse klassifitseerida
O06sel ja paeval tehtud pilte. Kas 66 algab paikeseloojangu hetkega véi siis, kui taevas on
taielikult tume ja sellele ilmuvad téhed (joonis 7.1)? Kui andmetes on see piir selgelt
tdmmatud, aga inimtaseme hindamisel on jaetud inimeste &ranagemisele, siis voib
ekslikult tunduda, et mudel on inimtasemest tugevam.

Masindppe mudeli Pauli Johanna
otsustuspiir otsustuspiir otsustuspiir

| )

Joonis 7.1. Inimeste otsustuspiirid erinevad.
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Loksud

Andmeteadlasel on kiusatus mitte peatuda piisavalt baasmudeli loomisel, kuna
tundub, et see jaab niikuinii kasutamata ja selle ainuke otstarve on naidata
keerulisema mudeli vbimekust. Tegelikult on méttekas kuulutada aega baasmudeli
hliperparameetrite otsinguks ja regulariseerimiseks, et luua kbéige tugevam
voimalik baasmudel. Siis on keerulisel mudelil, millega vdistelda, ja saab puhta
sidamega vastata, et keerulisema mudeli juurutamine on otstarbekam, sest see
on toesti seda vaart.

7.2 Vigade analuus

Peatlkis 5 (mudeldamine) raakisime sellest, kuidas hinnata mudeli tapsust.
Optimeerisime mudeli nii, et véimalikult vaike protsent andmeridu oleks ennustatud
valesti, aga isegi vaga heal mudelil see vaike protsent jddb ning nende vigade iseloom
vOib olla erinevatel andmete alamgruppidel erinev, séltuda andmetes sisalduvast
murast, méjutada mudeli diglust ja ohutust.

7.21 Tabeliandmete vigade analtus

Tuleme tagasi naite juurde, mida kasutasime peatlki alguses: laenu tagastamise
téendosuse ennustamine. Mudeli treeningandmetes on sellised tunnused nagu voéla
suurus, panga ajalugu, laenaja vanus, sugu, t66koht jne. Meie Ulesanne on leida, kas
mones segmendis on mudeli tdpsus oluliselt vaiksem. Naiteks, kontrollime, kas mudel on
sama tapne nii vaikelaenude kui ka suurte laenude korral. Tabelist 7.1 ndeme, et mudeli
tapsus kahaneb laenusumma suurenedes. Laenude puhul, mille suurus on ule miljoni
euro, on tapsus ainult 0,56, mis tdhendab, et mudel tagastab 44% valepositiivseid
tulemusi ehk 44% laenudest, mille mudel heaks kiitis, ei tagastata.

kokku <5k 5k—15k  15k—-99k 99k—1000k >1 miljon

1 1 1 1 019
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[%2]
2
‘o)
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=}
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&

— 07
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g -0,6

Joonis 7.1. Mudeli tdpsuse vordlemine laenusumma kategooriate léikes. Korgeim tdpsus on
alla 5000 eurostel laenudel.
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Kui on selge, millistes kategooriates mudel kdige rohkem vigu teeb, vbib pd6rduda
mudeli seletatavuse meetodite juurde uurimaks, miks mudel neid vigu tegi. Naiteks, voib
selguda, et mudel otsustas suure laenu véljastada selleparast, et laenutaotleja palk oli
suur. Vaikese laenu puhul see on garantiiks, et inimene tagastab laenu, suure laenu
puhul mitte nii vdga. Kui suurte laenude osakaal on vaike, vbib aidata andmete
tasakaalustamine selle kategooria voérra, ja treeningandmestiku loomisel andmete
stratifitseerimine ehk klasside vorra tasakaalustatud treeningandmestiku loomine.

7.2.2 Multimeediaandmete vigade analtus

Kui tegu on mudeliga, mille sisendiks on pildid, kdne vdi videod, ole sellistel andmetel
sageli olemas piisavalt detailset taustainfo margistust, mida vdiks vigade anallusis
naidete gruppide loomisel kasutada. Ménikord aitavad selgust luua metaandmed.
Naiteks, kui hindame kénetuvastussusteemi kvaliteeti, siis vdoime arvutada odigsust
kdneleja jargi (kes raagib), asukoha jargi (kus heli salvestati), taustamura taseme ja ttubi
jargi. Siis voib selguda, et kdnetuvastus ei toimi hasti kooliealiste laste kdnel voi restorani
muraga. Kui sobivaid metaandmeid ehk taustainfot iga andmepunkti kohta ei ole, tuleb
neid luua kasitsi, kuulates ja margistades neid andmepunkte, kus mudel on teinud vigu.

7.3 Mudeli seletatavus

On mitu pohjust, miks vdib olla oluline méista, kuidas masinéppe mudel otsuseid teeb.

e Usaldusvaarsus ja labipaistvus on eriti olulised tundlikes valdkondades, nagu
tervishoid, Oigusteadus, pangandus. Naiteks, patsiendi labivaatusel Uldise
vereanalluUsi ja teiste andmete pdhjal kahtlustas mudel slivaveenitromboosi ja
soovitas lisauuringuid. Arstile on oluline teada, millised néitajad vereanallusis on
pohjustanud sellise kahtluse, et ka ise lisauuringu vajaduse Ule otsustada.
Patsiendile vdib olla oluline teada, et Uks olulistest tunnustest, mida mudel
kasutas, oli suitsetamine.

e Oiglus (ingl k fairness): mudelid véivad éppida eelarvamusi nendest andmetest,
mille peal neid treenitakse. Naiteks, 2014. aasta uuringus leiti, et mudel, mida
kasutati kurjategija riskihindamiseks, oli kallutatud rassi suhtes ja hindas
mustanahalisi inimesi peaaegu kaks korda tdendolisemalt tulevasteks
kurjategijateks, ka arvestades teisi tegureid nagu kriminaalajalugu, vanus ja sugu
(Hong, 2019).

e Seaduslikkus: tehisintellekti stisteemidele kehtivad omad reeglid ja eeskirjad,
mille jérgi peab olema tagatud nende ohutus, inimeste privaatsuse sailitamine ja
eetiline kaitumine ning teatud juhtudel ka labipaistvus. Uks selliseid seadusi on
13. martsil 2024 Euroopa Liidus vastu voetud tehisintellekti maarus (ingl k Al Act).

e Mudeli tiapsuse parandamine: seletatavuse tehnikad véivad aidata tapselt
kindlaks teha, kus on mudeli v6i andmestiku kitsaskohad, ja aidata neid
parandada.

Masindppe mudelid jaotuvad kahte tlilpi: oma olemuselt seletatavad mudelid (ingl k
inherently explainable) ja musta kasti tUlpi mudelid (ingl k black box models).
Peatlkis 5 on tutvustatud enamasti esimesse kategooriasse kuuluvad mudelid, valja
arvatud tugivektormasinad. Peatukis 6 tutvusite klassikaliste musta kasti mudelitega -
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tehisnarvivorkudega. Mélemat tudpi mudelite jaoks on vélja té6tatud tehnikad, mis
aitavad aru saada, mis teadmine on valjendatud mudeli parameetrides. Enamik tehnikaid
on loodud juhendatud 6ppe mudelite jaoks.

7.3.1 Seletatavad mudelid

Lineaarne ja logistiline regressioon on klassikalised algoritmid, mis on téhusad ja lihtsad,
ei nbua vaga palju andmeid ning mille koefitsiendid on lihtsasti seletatavad. Nendel
mudelitel on aga tésine puudujddk: neid saab rakendada ainult lihtsamatele
probleemidele, kus andmetes valjendatud seosed on lineaarsed ja mitte vaga keerulised.

Tuleme tagasi naite juurde peatlkis 5.3.1, kus reklaamikulu poéhjal ennustatakse
muugitulu. Tabelis 71 on naidatud regressioonimudeli koefitsiendid ja hinnangu
standardvead (ingl k standard error of the estimate).

Tunnus Taup Koefitsient st;”nn dr;arzs\;/il;]a
Vabaliige - 6,89 2,3
Televisiooni reklaamikulu Arvuline tunnus 1.5 0.3
Sotsiaalmeedia reklaamikulu Arvuline tunnus 2 0.75
On madalhooaeg Kategooriline tunnus -3.5 21

Tabel 7.1. Regressioonimudeli koefitsiendid ja hinnangu standardvead.

Meenutame, et séltuv muutuja oli valjendatud tuhandetes eurodes. Tabelist ndeme, et
televisiooni reklaamikulu suurendamine 1000 euro vOrra suurendaks muugitulu 1500
euro vorra, koéiki teisi muutujaid samaks jattes. Sotsiaalmeedial on rohkem mdju:
muugitulu suureneb kaks korda rohkem vérreldes sotsiaalmeedia reklaamikuluga.
Kolmas tunnus on kategooriline ja selle koefitsient Gtleb meile, et kui on madalhooaeg,
siis muugitulu vaheneb 3500 euro vérra.

Kui tegu on logistilise regressiooniga, siis seos koefitsiendi ja ennustuse vahel ei ole
enam lineaarne, kuna me kasutasime ennustuse tdenaosuse arvutamiseks
eksponentfunktsiooni. Selleks, et seosed oleksid lineaarselt interpreteeritavad, peame
rakendama eksponentfunktsiooni ka koefitsientidele. (Molnar, 2022)

Otsustuspuud lubavad vétta kahest maailmast parima - nad lubavad seletatavust ja
oskavad hakkama saada ka situatsioonis, kus seosed on mittelineaarsed. Vaiksed
otsustuspuud ei ndua spetsiaalseid seletamise tehnikaid, vaid on otseselt mdistetavad
kui reeglid. Suuremad puud ja metsad, kus sama tunnus voéib esineda tuhandetes
hargnemispunktides, arvutavad iga tunnuse tahtsuse (ingl k feature importance),
labides koéik otsustussélmed, kus seda kasutatakse, ja moddtes, kui palju tunnus on
vorreldes eelmise s6lmega vahendanud kas dispersiooni véi Gini indeksit.
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7.3.2 Globaalsed ja lokaalsed meetodid

Kui mudel on musta kasti tuupi, tuleb kasutada teistsuguseid seletatavuse tehnikaid.
Need jagunevad kahte tulpi: globaalsed mudeliagnostilised ja lokaalsed
mudeliagnostilised tehnikad. Mudeliagnostilisus tdhendab, et tehnika sobib Ukskdik
milliste mudelite, sealhulgas narvivérkude, otsustusmetsade, tugivektormasinate jne,
otsuste seletamiseks. Globaalsed meetodid pUuavad kirjeldada mudeli ennustusi tervel
andmestikul keskmiselt. Lokaalsed meetodid, millest tuntuim on LIME (ingl k /ocal
interpretable model agnostic explanations) meetod, seletavad Uksikuid ennustusi ehk
mudeli loogikat Uhe andmepunkti korral.

Erinevate meetoditega tutvumiseks soovime kasutada eespool viidatud raamatut
.Interpretable Machine Learning”.

7.3.3 Isejuhendatud mudelite seletamine

Isejuhendatud 6pe on Uks populaarsemaid tanapaeva tehnikaid, mis véimaldab mudelite
treenimist  hiigelsuurtel margendamata andmetel. Seda kasutatakse suurte
keelemudelite loomisel (GPT, Gemini, Claude mudelid jne), masinndgemise ja
masinkuulamise Ulesannetel. PeatlUkis 7.3.2 kirjeldatud tehnikad selliste mudelite
seletamiseks ei sobi.

Uks viis, mida kasutatakse, et aru saada, mida on selline mudel éppinud, on hinnata
mudeli vektoresitustes (ingl k embedding) sisalduvat informatsiooni. Selleks kasutatakse
siirdedpet mdnele juhendatud 6ppe Ulesandele (ingl k probing)*®8. Naiteks, kui keelemudel
Oppis isejuhendatud 6ppe kaigus muu hulgas sdnaliike eristama, 6pib sellise mudeli
vektoresituste peal treenitud klassifikaatormudel vaikese vaevaga sdnaliike ennustama,
sest see teadmine oli mudelis juba mingil kujul olemas. Kui sénaliikide ennustamine hea
tapsusega ei 6nnestu, tdhendab see, et sellist informatsiooni lihtsasti kattesaadaval
kujul nendes vektoresitustes ei sisaldu ja jarelikult mudel seda oma otsuste tegemise
loogikas ei kasuta.

7.4 Mudeli headuse mooddikute kasutamine

Peatukis 5 raakisime mudelite headuse hindamisest ja mdéddikutest, mida selleks
kasutatakse. Oppisite, mis on digsus, saagis, tapsus, keskmine ruutviga. Millal sobib
kasutada neid moodikuid?

Vaatame ennustusmudelit, mis suudab ~98% tapsusega ennustada, kas inimene on
punapea voi mitte. Selle t66pohimote on vaga lihtne. Kui inimene elab Punapea joe kaldal
(Saaremaal Metskdulas), siis pakume, et ta on punapea. Kui ta elab Ukskéik kus mujal
Eestis, naiteks Mustvees vbi Valgemetsas, siis meie mudel on kindel, et selline inimene ei
saa olla punapea. Kogume meie andmed tabelisse. Lihtsuse mottes teeme, nagu Eestis
elaks tapselt 1360 000 inimest.

48 Lisainfot sel teemal vdib leida Stanfordi Glikooli lehelt: link.

175


https://nlp.stanford.edu/~johnhew/interpreting-probes.html

On punapea Ei ole punapea Kokku
Metskulast parit 2 105 107
Mujalt Eestist parit 27198 1332 695 1359 893
Kokku 27 200 1332 800

Tabel 7.2. Eesti elanikke jaotus kahe tunnuse jargi (kas elab Metskiilas, kas on punapea).

Arvutame meie mudeli digsuse. Kaks inimest, kes elavad Punapea joe kaldal ja on
punapead, on meie tdsipositiivsed, 1332 695 inimest, kes seal ei ela ega ole ka
punapead, on meie tésinegatiivsed vaartused. Veel on meil 105 valepositiivset ja 27 200
valenegatiivset vaartust. Mudeli digsus on seega ~98%*.

liImselgelt voib sellel mudelil selline digsus olla ainult selle parast, et positiivse klassi
vaartuseid on meie andmestikus vahe. Maailmas ongi punapaid vahe. Selliseid
probleeme, kus Uks klass on alaesindatud, on reaalelus vaga palju. Enamik kénesid, mis
tehakse mobiilivorgus, ei ole petukéned. Enamik pangaulekandeid ei soorita rahapesu.
Enamikul inimestel ei ole rinnavahki. Selliste Ulesannete jaoks, kus andmestiku jaotus
klasside vahel ei ole Uhtlane, ongi vaja kasutada tapsust, saagist ja ROC-koveraid.
Arvutame meie punapeade tuvastamismudeli tapsuse ja saagise.

Tapsus =TP /(TP +VP) =2 /(2 +105) = 0,019 ehk 1,9%.

Tapsus naitab, milline protsent mudeli tagastatud positiivsetest ennustustest on tdesti
positiivsed naited.

Saagis=TP/(TP+VN)=2/(2+27198) = 0,00007 ehk 0,007%.

Saagis naitab, kui paljud positiivse klassi ndidetest me oleme Ules leidnud. Milline tapsus
ja saagis on kasutaja jaoks vastuvéetav, séltub probleemist.

Ulesanne iseseisvaks motlemiseks
Méelge, kas nende probleemide korral on olulisem tépsus voi saagis:
1) mudel tuvastab lahkuvaid kliente, et neile saaks helistada ja neid iGmber
veenda;
2) sojavae radar tuvastab vaenlase droone, et sihtida nende pihta rakette;
3) meditsiiniline test tuvastab, kas inimesel on vahk;
4) pangaullekannetel tuvastatakse pettust.
Uhed vdimalikud vastused leiate siit: link.

4 Qigsus=TP+ TN /(TP + TN + VP + VN). Et meil on véAga suur hulk tdsinegatiivseid ehk mitte-punapaid
mujal Eestis, on digsus suur.
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7.5 Tervikliku andmeteaduslahenduse hindamine

Tulemuse hindamise etapis olete labinud kbik CRISP-DM projekti etapid. NGud on aeg
tulla tagasi ariliste kriteeriumite ja nduete juurde, mis olid seatud esimeses etapis, ja
vastata jargmistele kusimustele.

1. Kuidas mdjutab projektis saavutatud tulemus pdhilisi ari votmenaitajaid? Naiteks,
kui projekti kdigus oli loodud tédlaud finantsosakonnale, kas see parandab
osakonna toéhusust? Kui projekti kdigus oli loodud soovitusstisteem, kas selle
soovitused suurendavad ristmuauki?

2. Mis on juurutatud lahenduse jooksev kulu? Siin on vajalik tasuvusanallus, mis
arvestab sellega, kui palju rahalist kasu lahendus toob.

3. Mis on ebadnnestunud ja miks ning kuidas saaks jargmisel korral neid vigu
valtida?

4. Mis on hasti 6nnestunud ja kas saaks seda rakendada ka mujal?

7.5.1 Investeeringutasuvus

Praktikas andmeteaduse ja tehisintellekti projektide tulemuste hindamine on puudulik,
kui ei hinnata investeeringutasuvust ehk investeeringute tootlust (ingl k return of
investments, ROI). ROl méddab projekti investeeritud ressurssidest saadavat kasu. Mida
suurem on investeeringu tasuvus, seda suurem on saadud tulu vérreldes tehtud
kulutustega. ROI abil saab hinnata, kui tulemuslik on investeering olnud, ning tagada
ressursside tdbhusa kasutamise ja vaartuse loomise. Tehisintellekti ja andmeteaduse
projektide kontekstis kajastab ROI rahalist tulu, efektiivsuse paranemist ja strateegilist
vaartust, mida lahendused pakuvad. ROI-d véib arvutada, kasutades uldist valemit, mida
saab kohandada iga ROl kategooria jaoks:

ROI = (investeeringu tulu - investeeringu kulu) / investeeringu kulu x 100%.
Miks arvutada ROI-d? ROl aitab

e pohjendada investeeringuid - ROl naitab tehisintellekti projektide vaartust
ariga tegelevatele osapooltele ja aitab tagada tulevast rahastust;

e kooskolastada projekti moju arieesmarkidega - ROl naitab, kas projekt on
kooskdlas protsesside tdéhususe, tulu kasvu, kulude optimeerimise ja t66jou
koormuse leevendamise eesmarkidega;

e vorrelda projektide tulemusi, et tuvastada suurima moéjuga lahendused.

Koige paremad ROI-d andmeteaduse ja tehisintellekti projektide jaoks voib
genereeritud vaartuse alusel jaotada jargmisteks gruppideks:
e aritegevuste tohusus - kui palju lahendus aitab vahendada vigu ja
parandada kvaliteeti tanu téhustatud ariprotsessidele.
e tulu kasv ja kulude optimeerimine - kui palju ressursse lahendus aitab
saasta (vahendada raiskamist) voi kui palju kasvab mudgitulu tanu
lahenduse kasutamisele.
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toojou koormuse leevendamine - kui palju aega lahendus aitab saasta
tanu korduvate Ulesannete automatiseerimisele.

efektiivsus ja kiirus - kui palju lahendus kiirendab otsuste tegemist ja
Ulesannete taitmist.

Oluline tegur ROl analllisis on ka lahenduse kulu. TuUpiline andmeteaduse voi
tehisintellekti projekti kulu koosneb jargmistest kuludest.
e Taristukulu

o

Pilvelahendused (nt AWS, Azure, Google Cloud) hélmavad tavaliselt tasu
arvutusvoimsuse, teenuste (mudelite API-d, konteinerite apid, virtuaalsed
masinad jpm), salvestusruumi ja andmeedastuse eest. Pilvepdhine
Al-lahendus vdib maksta 1000 eurot kuus.

Lokaalsed lahendused nduavad investeeringuid serveritesse, vorgustikku
ja hooldusesse. Lokaalse taristu loomise algmaksumus voéib olla 50 000
eurot, millele lisandub 5000-eurone aastane hoolduskulu.

e Arenduskulu

o

Arendajate palk, té6vahendid jpm. Naiteks kolmest insenerist koosnev
meeskond kuue kuu jooksul palgaga 3000 eurot kuus maksab kokku
54 000 eurot.

e Jooksev dritegevuse kulu

o

Pidev tugi, monitoorimine ja uuendused.

Lihtsustatud naide ROl arvutamisest andmeteaduse projektis #1

Pood kaotab kliente parast esimest ostu. Nende klientide hoidmine on tahtis, kuna
uute klientide hankimine on kallis. Andmeteaduse meeskond pakub valja
masinéppe mudeli, mis tuvastab riskigrupis olevad kliendid, ja pood saadab selle
alusel neile isikustatud pakkumisi, et motiveerida neid korduvoste tegema.
Ettevote soovib teada saada, kas tema jaoks on kasumlik masinéppe mudeli
arendusesse investeerida. Selle jaoks arvutatakse ROI-d. Kui ROl on positiivhe,
soovib ettevote mudelit arendada ja selle kasutusele votta.

Esimese sammuna arvutatakse kogu investeeringu kulu, mis selles projektis
koosneb taristu- ja arenduskulust.

Taristukulu: andmete tdotlemise tédriistad ja pilvearvutus mudeli
arendamiseks ja kasutuselevétuks maksavad 5000 eurot.

Arenduskulu: projekt néuab kahe andmeteadlase t66d kahe kuu jooksul,
kummagi kulu on 10 000 eurot, 2 x 10 000 eurot = 20 000 eurot.

Kogu investeeringu kulu = 20 000 eurot + 5000 eurot = 25 000 eurot.

Teise etapina voib arvutada potentsiaalse tulu.
Oletame, et aastane tulu Uhe kliendi kohta on 100 eurot. Praegune
kliendihoidmise maar on 50% (1000 kliendist). Eeldame, et mudel
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suurendab kliendihoidmise maara 50%-It 60%-le. See tdhendab, et plsima
jaab 100 lisaklienti, seega lisandunud tulu hoitud klientidelt on 100 x 100
eurot =10 000 eurot.

e Oletame, et see tulu pusib igal aastal ja mudel toimib edukalt kolm aastat.
Kogu investeeringu tulu = 10 000 eurot x 3 = 30 000 eurot.

Kolmanda sammuna saab arvutada ROI.
e ROI=(30000 - 25000) /25000 %100 = 20%.

Neljas etapp on télgendamine.
e 20% ROI tdhendab, et iga investeeritud 1 euro kohta teenib ettevote kolme
aastaga tagasi 1,20 eurot. See naitab, et projekt on kasumlik, kuna see loob
rohkem vaartust, kui kulutab investeeringuteks.

Keskendudes konkreetsetele tulemustele, nagu naiteks hoitud klientide tekitatud
tulu, seob ROI mudeli tehnilise edu ettevotte arilise eesmargiga ja muudab projekti
vaartuse hindamise lihtsamaks.

Lihtsustatud naide ROl arvutamisest andmeteaduse projektis #2

ROI-d saab hinnata mitte ainult rahalise vaartuse, vaid ka saastetud aja ja teiste
oluliste mdddikute kaudu, olenevalt projekti olemusest. Masinbppe mudelite
kasutamine automatiseerimislahendustes on suureparane naide, kuidas
investeeringut digustada ja selle vaartust moaota.

Naiteks, votame olukorra, kus kasitsi andmete sisestamine votab 1000 tundi kuus,
andmesisestaja tasu on 20 eurot tunnis, mis teeb kokku 20 000 eurot kuus. Kui
sama t66 masindppe mudeli abil automatiseeritakse, vahendatakse to6koormust
nii, et andmesisestus vajab edaspidi ainult 100 tundi kuus. Sellisel juhul
saavutatakse markimisvaarne aja ja raha kokkuhoid.

Masindppe mudel tootab selleks, et anallusida ja klassifitseerida andmeid
automaatselt, kasutades enne treenitud algoritmi. Naiteks véib mudel andmeid
valideerida ja korrastada ilma inimese sekkumiseta, jattes tootajale Uksnes
keerulisemad Ulesanded. See voimaldab tédtajatel keskenduda vaartuslikumatele
ja loovamatele uUlesannetele.

Saastetud aja ja t66j6ukulu arvutused naitavad jargmisi tulemusi:
e saastud aeg = (1000 - 100) /1000 x 100 = 90%;
e t66joukulu vdhenemine = (20 000 - 100 x 20) / 20 000 x 100 = 90%.

See tdhendab, et masin6ppe mudeli rakendamine vahendab nii té6ks kuluvat aega
kui ka t66joukulu 90% vorra, mis demonstreerib investeeringu tugevat tasuvust ja
lahenduse lisandvaartust ettevottele. Peale selle parandab mudel andmete
to6otlemise tapsust ja kiirust, aidates teha ariprotsesse téhusamaks.
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Enesekontrolli kisimused

1

2)

3)

Vaatame jargmist péariselu situatsiooni. Andmeteadusmeeskond arendas lahkuva
kliendi ennustamise susteemi. Iga kord, kui klient helistas kdnekeskusesse,
naidati kdnekeskuse operaatorile, kas see klient tdéenaoliselt lahkub Idhima kolme
kuu jooksul voi mitte. Sisteem on sellisel kujul téétanud pool aastat, aga klientide
lahkumine ei ole vahenenud. Miks nii?

Ettevotte ABC Music muub muusikat reklaami jaoks. Selleks oleks mugav, kui
kasutaja saaks otsida muusikat emotsiooni jargi - kas muusika on kurb voi
rédmus. ABC Musicu andmeteadlane on loonud sellise mudeli, aga tal ei dnnestu
kuidagi tosta ststeemi digsust Ule 70%. Milline oluline etapp voiks siin olla abiks,
et vélja selgitada, mis toimub?

Teie kontoris otsustati kasutada ukse avamiseks ise arendatud
naotuvastussusteemi. Paraku andis susteem Usna tihti valenegatiivseid tulemusi
(ei lasknud t6o6tajaid sisse ja tootajad pidid kasutama vétit) ning Ukskord lasi
kontorisse tuvi, kes tdnaval mé6da lendas. Millise veaanallusi te teeksite?
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8. Juurutamine

Olete jarginud koéiki masindppe haid tavasid ning naud on teie kdes testitud ja té6tav
masindpe mudel, mis on valmis tooma praktilist kasu teie tegevusvaldkonnas. Kas olete
joudnud teekonna 16ppu voi hoopis asute teekonna alguses? Sageli arvatakse ekslikult,
et mudeli juurutamine on puhtalt inseneeriatlesanne, milles olemasolev mudel sobitakse
kokku Ulejdanud IT-susteemiga. Tegelikult on juurutamisprotsessis omajagu ka
andmeteaduslikke probleeme, nagu andmete korvalekalle (ingl k data drift),
masinoppesiisteemi kaitumise jalgimine (ingl k monitoring) ja andmete diglus (ingl k
data fairness). Juurutamist kasitleb selline teadmusala nagu MLOps (ingl k machine
learning operations).

Masindppe lahenduste kasutuselevott erineb oluliselt tavalise tarkvaratoote omast.
Tavaline tarkvara kaitub deterministlikult ehk ettemaaratult. Igal kdivitamisel me teame
tapselt, mis juhtub. Mudel aga tagastab ennustusi vastavalt oma sisendile ja juurutatud
susteemis sisend varieerub.

8.1 Masindppe to6voog

Selleks, et tarkvarasusteemis toimida, vajab masinéppe mudel enda Umber suurt kogust
koodi, mis korjab kokku, tdd6tleb ja puhastab andmeid, liidab andmeallikaid ja teeb
tunnuste eeltdotluse, votab vastu paringuid, tagastab vastuseid, jalgib susteemi
toimimist. Selgub, et mudeldamine ja selle jaoks loodud kood on tegelikult vaga vaike osa
kogu sUsteemist. Kogu téévoog (ingl k pipeline) on tavaliselt korraldatud suunatud
atsuklilise graafina. Graafis sisalduvate funktsioonide jooksutamiseks,
paralleliseerimiseks, logimiseks ja jalgimiseks kasutatakse tarkvara, mis on vélja tootatud
tédvoogude korraldamiseks. Tabelis 8.1 on esitatud selle valdkonna populaarsemad
teegid.

Esimene avatud Populaarsus
Tarkvara - . ; (GitHub repo | Keerukus | Programmeerimiskeel
lahtekoodiga versioon .
tarnides)
Apache Airflow 2014 34 500 ¢ Vaga Python
keeruline
Luigi 2012 17 300 * Véaga Python
lihtne
MLFlow 2018 17 300 ¢ Lihtne Python
Prefect 2018 14 600 * Véaga Python
lihtne
Argo 2017 14 000 * Keskmine YAML
Kubeflow 2018 13700 Keskmine Python

Tabel 8.1 Tovoogude tarkvara.
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Apache Airflow on kdige levinum tarkvara ja selles on kdige rohkem véimalusi, aga seda
on koige keerulisem kasutusele vétta (jarsk dppimiskdver). Luigi ja Prefect on Pythoni
arendajate jaoks koige lihtsamad kasutusele vétta, nad on minimalistliku disainiga ja
selge loogikaga. MLFlow ja Kubeflow keskenduvad palju rohkem masinéppe mudelite
haldamisele kui andmetega seotud tédvoogudele. Argo ja Kubeflow on mélemad
Kubernetese konteineritega tegelevad tarkvarad.

Tédvoo Uldised etapid on jargmised.

1. Sisendandmete eri allikatest (andmebaasid ja andmelaod, veebiteenused,
andmevood) kokku korjamine. Keerulisematel juhtudel tegeleb sellega
andmeinsener.

2. Sisendandmete liitmine.

3. Sisendandmete kvaliteedikontroll. Peame tagama, et mudel saab just selliseid
andmeid, nagu ta ootab, taiesti teistsugustele andmetele mudel ei Uldistu. Selleks
salvestame enne mudeli treeningandmete omadusi (nt iga tunnuse keskmise ja
standardhaélbe arvuliste tunnuste puhul). Pikemalt tutvume sellega monitooringu
peatukis.

4. Tunnuste transformeerimine identselt sellega, kuidas see oli tehtud treenimise
jaoks  (kategooriliste  tunnuste kodeerimine, tunnuste teisendamine,
standardimine, transformeerimine jne).

5. Serialiseeritud mudeli valjakutsumine. Mudeli serialiseerimine on mudeli seisu
(parameetrite ja hUperparameetrite) salvestamine treenimise I6pu hetkel.

6. Tulemuse tagastamine. Naiteks klassifitseerimise tulemus voib olla tagastatud nii
téendosustena kui ka klassina, olenevalt vajadusest.

7. Mbobdikute salvestamine monitoorimiseks (nt, mis tulemus tagastati, kui kiiresti,
mis paringu peale).

Loksud

Tasub mdelda, mis moel véivad juurutatud mudeli sisendandmed muutuda, et
susteemi sisse ehitada vastavad kontrollid. Naiteks, masinndgemise mudel teostab
toote kvaliteedikontrolli. Kas vo6ib juhtuda, et keegi kustutab valguse selles ruumis,
kus seade asub, ja mudeli sisendpildid muutuvad mustaks? Kas véib juhtuda, et
nihutatakse toopinki ja toode on kaadris teises kohas, kui ta ol
treeningandmestikus?

8.2 Kasutuselevott

Paljud probleemid uue andmeteaduslahendusega tulevad esile ainult siis, kui see on
juurutatud. Péarast uue soovitusslsteemi juurutamist naidati koigile kasutajatele,
vaatamata sellele, kas nad olid eakad naised, noored emad vdi teismelised, sama
soovitust: ostke kuuldeaparaat. Péhjus oli selles, et kasutajaliidese arendamisel oli
kohahoidjana kasutatud fikseeritud juhuslikku toodet andmebaasist, see koodiosa oli
eemaldamata jdadnud ja mudeli tagastatud tulemused ei joudnudki tegelikult
I6ppkasutajani.
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Selleks, et testida oma toodet vaiksel hulgal kasutajatest, on mitu varianti.

e Varjureziim (ingl k shadow mode deployment) - t66voog on sisse lUlitatud ja
mudel ennustab reaalsetel andmetel, aga ennustusi ei kasutata parissusteemis,
vaid salvestatakse analGUsimise eesmargil. Kui on olemas mudeli eelmine
versioon, voib tulemusi vorrelda selle mudeli tulemustega, kui seda ei ole, siis,
naiteks, vbib inimene kontrollida tulemust kasitsi.

e Kanaarilinnu reziim (ingl k canary mode deployment véi silent live) - ainult vaike
protsent péaringutest suunatakse uue mudeli juurde (vaiksele protsendile
kasutajatest naidatakse uut lahendust).

e Siniroheline juurutamine (ingl k blue-green deployment). Kui on olemas mingi
eelmine lahendus, siis osale kasutajatele naidatakse vana ja osale uut lahendust
(sinine on vana ja roheline on uus).

8.3 Latentsus, joudlus ja labilaskevbéime

Masindppeinseneril on vaja saada arilt vastused paljudele kldsimustele, enne kui ta
suudab otsustada, kus ja mis kujul on mudelit kdige parem juurutada. Kéige olulisemad
kldsimused on jargmised.

1. Kui suurt latentsust saab endale lubada? Mis on pikim lubatud |6ppkasutaja
ooteaeg? Mdnikord ei ole latentsus Gldse probleem. Ennustamist saab jooksutada
skriptiga kord paevas voi isegi kord nadalas ja tulemused ootavad, kuni neid vaja
Iaheb. Selline on, naiteks, lahkuva kasutaja ennustamine. Ménikord aga on suurim
lubatav latentsus millisekundites (nt, soovitused peavad ilmuma enne, kui
kasutaja lI6petab trikkimise).

2. Kui suur peab olema labilaskevbéime ehk mitu paringut sekundis peab server
olema voimeline t66tlema? See parameeter on oluline siis, kui teenust kasutavad
korraga mitu kasutajat.

3. Kui palju me tohime teenuse peale kulutada? Véimsam tarkvara ja kiirem
reageerimine on kallid. Vastuse sellele kisimusele annab tasuvusanallus.

4. Kas lahendus too6tab pilvearvuti peal voi kasutaja seadme peal (ingl k edge
deployment). Pilvelahendus ndéuab paringute saatmist interneti teel, mis
multimeediaandmete korral voib olla nii aeglane kui ka kallis. Kasutaja seadmel
aga on piiratud arvutusressurss.

Paraku saab keerulise andmeteadusulesanne korral valida ainult kaks kolmest - kas
mudel ennustab kiiresti, odavalt voi tapselt.

8.4 Monitoorimine

Andmeteaduslahenduse dige toimimine séltub nii sisendandmete kvaliteedist kui ka
toetavast taristust. Monitoorimisto6laud peab naitama nii lahenduse enda latentsust kui
ka nende ressursside latentsust, millest lahendus séltub, ja masindppe mudeli korral ka
moddikute muutust ajas.
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Masindppe mudelid kirjeldavad andmetes sisalduvaid seoseid maailmas, mis on pidevas
muutumises, ja andmeteaduslahendused teenindavad kasutajate vajadusi, mis samuti
pidevalt muutuvad. Arid laienevad teistesse riikidesse, konkurendid vétavad &ra véi
vabastavad niSSe, hooajalisus ja mood toovad muutusi. Masindppe mudeli korral peab
monitoorima kahe probleemi esinemist andmetes: andmetriiv (ingl k data drift) ja
kontseptsioonitriiv (ingl k concept drift).

Andmetriivi korral muutub soéltuvate muutujate (sisendandmete) jaotus. Naiteks,
inflatsiooni tagajarjel tdusevad hinnad. Kontseptsioonitriivi puhul muutub séltuvate ja
sbltumatute muutujate suhe. Naiteks, COVID-19 pandeemia sundis inimesi muutma oma
ostmisharjumusi. Paljud inimesed, kes ei olnud kunagi veebipoodidest midagi ostnud,
hakkasid seda tegema. Krediitkaardipettuste tuvastamise mudelid tagastasid selle
tagajarjel palju valepositiivseid tulemusi.

Selleks, et tuvastada probleeme andmejaotuse muutusega, on vaja salvestada oma
mudeli treeningandmete jaotused (keskmine, standardhélve) ja andmetllp (nt, kas
oodatakse ujukomaarvu véi taisarvu). Uute andmete kogumisel vérreldakse algset ja uut
jaotust, naiteks, kasutades Kullbacki-Leibleri lahknevust (inglk Kullback-Leibler
divergence). Arvutatud moéddikutest suure muutuse avastamiseks voib kasutada naiteks
Chebyshevi kaugust, mis defineerib kahe vektori vahelise kauguse kui suurima kauguse
nende koordinaatide vahel.

Vaatame Bolti inseneri jagatud naidet andmejaotuse muutuse kohta. Uus a&sja
juurutatud petturluse avastamise mudel hakkas tuvastama kolm korda rohkem
petturlust. Nadal varem kanaarilinnu reziimis kaitus mudel normaalselt. Péhjus peitus
Uhe tunnuse arvutamise koodi muutumises ehk Uhe sisendtunnuse jaotuse muutuses.
Koodi, mis arvutas sisendtunnust ,kliendiga seotud teiste klientide arv”, muudeti just
mudeli juurutamise paeval.

Soovitused

1) Selleks, et tuvastada andmetriivi, voib ka ennustada tunnuste péhjal
ajahetke, millest andmepunkt parineb. Tunnused, mis on selle ennustuse
jaoks olulised, vbivad olla ajas muutunud.

2) Testige tunnuste efekti monotoonsust - kui mingite tunnuste kohta on
teada, et nende mdju on tugevas korrelatsioonis valjundiga, siis testige
seda juurutamise ajal. Kui tunnuse arvutamise loogika on muutunud, siis
see vOib seal peegelduda.

3) Jalgige Uksikjuhtumeid, mille ennustus on teistest vaga erinev.

Jargmises tabelis on toodud monitoorimist66laua méddikud, mille hulgast tuleb valida
enda projekti jaoks asjakohased.
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Infrastruktuur Andmekvaliteet Valjund
e Operatiivmalu Puuduvate vaartuste e Ennustuste jaotus
hoéivatus arv e Kuisageli
e Arvutusressurss Sisendi pikkus tagastatakse null
e Latentsus Tunnuse keskmine ja vaartust
e Labilaskevdime andmetulp e Labiklikkimse maar
e Serveri koormus e Sensorite seisund (ingl k click-through
e Internetiihenduse e Kas kasutajad rate, CTR)
kiirus kordavad sama
paringut (voib viidata
sellele, et nad ei saa
vastust)

Tabel 8.2. Monitoorimistoolaua meetrikad.

On oluline silmas pidada, et mudeli juurutamisega mudeli elu alles algab ja
andmeteadlase ulesanne on nuudd jalgida, kuidas mudel kaitub reaalsetel andmetel, et
seda vajaduse korral parandada.

Praktiline ndide
Lahenduse juurutamise praktiline ndide Google Colabis: link.

Enesekontrolli kisimused

1) Aastal 2008 lubas Netflix anda miljon dollarit sellele, kes oskab parandada Netflixi
soovitussusteemi 10% vérra. Aastal 2009 maksid nad miljon dollarit véitjale.
Lahendust ei voetud aga kunagi kasutusele. Miks?

2) Puidutehas toodab toormaterjalist ehituslaudu. Selleks, et maarata puidutiki
kvaliteeti, kasutatakse masinnagemisststeemi, mis peab klassifitseerima iga
puidutlki esimesse (ilma oksakohtadeta, sile, ilus), teise (méni oksakoht, aga
mitte vaga suur, sile) voi kolmandasse klassi (palju oksakohti, véib esineda méni
muu defekt). Milliseid mo6dikuid te kasutaksite sellise stisteemi monitoorimiseks?

3) Milline reziim mojutab ari rohkem, kas varjureziim voi kanaarilinnu reziim?
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9. Rakenduslikud naited

Selles peatlikis naitlikustame valdkondi, milles andmeteadust saab rakendada.
Andmeteaduse rakendusvaldkondi on 16putult ning siinkohal jddvad pikemalt kasitlemata
olulised valdkonnad nagu avalik sektor, inseneeria, ehitus jne. Teame, et koigis
eluvaldkondades kasutatakse andmeteadust paremate otsuste tegemisel. Siiski pole
kéik andmeteaduse meetodid erinevatel rakendusaladel samavaarselt levinud. Teatud
juhtudel piisabki otsuste tegemiseks moénest arvust ja graafikust (kirjeldav anallus),
lisaks pole teatud juhtudel musta kasti tUupi keerulised masindppe lahendused
aktsepteeritavad. Masindppe levimust eri eluvaldkondades kirjeldab joonis 9.1. Andmeid
andmeteaduse kasutatavuse kohta laiemalt ei ole kahjuks lihtne leida.

The number of respondents of the related sector that chose the relevant 3.C|C-|)'.IC- 1 stage of their company

pondents work ng in that sector Percent

Advance Stage
Well Established ML * ’

Intermediate Stage

Recently Started Using MI 30

Beginner Stage
Use ML only for Insights

Exploration

Only Exploring MI

Not Started .
[Na ML

Joonis 9.1. Masinoppe levimus valdkonniti. Kaggle 2022. aasta uuringu alusel. Teatud
valdkondades ei luba regulatsioonid seletamatute otsustega masinéppemudeleid véi on
olemasolevad meetodid juba piisavalt edukad, nditeks kindlustuse ja riskide hindamise
valdkonnas. Avalik sektor, kolmas sektor ja haridusvaldkond on samuti masinéppe
kasutuselevétul aeglasemad. *°

Jargnevates peatukkides kasutame o6ppevahendina muu hulgas taas koodinditeid
Google Colabi keskkonnas, mis illustreerivad andmeteaduse meetodite rakendamist
tanapédevaste koodiraamatukogude abil. Naited on Ules ehitatud CRISP-DM (ingl k
cross-industry standard process for data mining) raamistiku jargi, kattes lUhidalt kéik
projekti sammud.

50 Kuvatdémmis, allikas: kagale.com, litsents: Apache 2.0.
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9.1 Kaubandus

911 Soovitussusteemid

Soovitussusteemid on tdnapdeva veebilehekulgede Uks nahtamatu, aga uldlevinud
koostisosa. Kaubandus, uudisteportaalid ja muidugi sotsiaalmeedia - koéik kasutavad
soovitussusteeme, et suurendada ristmUuki ning meelitada kasutajat lehekuljel rohkem
aega veetma. McKinsey®® andmetel tuleb 35% Amazoni veebipoe muUlgist
soovitusslsteemide pakutud toodetest.

Peatlkis 5 tutvusite populaarsemate juhendatud ja juhendamata 6ppe mudelitega.
Soovitusststeemide kohta vbiks delda, et nad kuuluvad juhendatud 6pe alla, kuna nende
loomisel kasutatakse kasutaja genereeritud andmeid (ostud, vaated, klikid, hindamised),
aga klassikalised juhendatud 6ppe mudelid, millega oleme tutvunud, selleks tlesandeks
uldjuhul ei sobi, kuna klasside arv oleks liiga suur. Selle asemel kasutatakse teisi
meetodeid: maatriksi faktoriseerimine, LambdaMART, RBM (ingl k restricted Boltzmann
machines), millest esimene on kdige populaarsem.

Andmed, mida kasutatakse, voivad olla kahte tlUpi:
e otsesed hinnangud (ingl k explicit ratings) - kasutaja tagasiside on valjendatud
otseselt - kasutaja on jatnud arvustuse, hinnangu, vajutanud ,meeldib”;
e kaudsed hinnangud (ingl k implicit ratings) - kasutaja tegevus, mida me véime
interpreteerida kui huvi - sirvimisajalugu, ostuajalugu, tootelehel veedetud aeg,
reklaamidel tehtud klikid.

Peale selle vbib soovitussisteeme jagada veel kahte tuupi:

e kaasfiltreerimine (ingl k collaborative filtering) - nende susteemide |ahtepunkt
on otseste vobi kaudsete hinnangute maatriks, mille pdhjal keskenduvad seda
thapi mudelid sellele, et leida kasutajaid, kes kaituvad sarnaselt (tunnevad huvi
sarnaste toodete vastu), voi tooteid, mis kaituvad sarnaselt (neid ostetakse sageli
koos);

e sisupdhine soovitus, filtreerimine (ingl k content-based recommendation,
content-based filtering) - need susteemid leiavad sarnaseid tooteid nende sisu,
olemuse jargi (kirjeldus, muu teada olev seotud info, margendid). Naiteks, kui
tegu on filmidega, vdib sisupdhine soovitusstisteem kasutada filmi peaosataitjaid,
valjalaskeaastat, Zzanrit, et leida sarnaseid filme, mida soovitada.

Koostoopodhise filtreerimise slsteemid ei té6ta juhul, kui toode on uus ja keegi ei ole
sellele hinnangut andnud. Sellist probleemi nimetatakse kuilmaks stardiks (ingl k cold
start). Sellise probleemi lahendamiseks véib kasutada sisupdhist soovitust.

Praktiline naide soovitussiuisteemi loomisest
Soovitussusteemi loomise praktiline ndide Google Colabis: link.

5! MacKenzie, |., Meyer, C.,Noble, C. (2013). How Retailers Can Keep Up with Consumers. McKinsey
& Company.
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9.1.2 Muugi prognoosimine

Maugi prognoosimise kaigus hinnatakse tulevast muuki ajalooliste andmete ja
turuanaltisi pdhjal. Tapne muugiprognoosimine on oluline mitmel pdhjusel. Esiteks
aitab see sadilitada optimaalset laoseisu, vahendades hoiustamiskulu ja valtides laovaru
I6bppemist. Teiseks aitab see tdhusalt jaotada ressursse, nagu td6joud, eelarve ja
turundustegevus. Muaugiprognoosimine on ka finantsjuhtimise oluline komponent,
sisend eelarvestamisele, finantsplaneerimisele. See aitab tuvastada riske ja véimalusi,
vOimaldades ettevdtetel olla riskijuhtimisel proaktiivne.

Luhiajaline prognoosimine

Ldhiajaline prognoosimine hdlmab tavaliselt méne paeva kuni méne kuu pikkust
perioodi. Seda tulpi prognoosimist kasutatakse peamiselt varude haldamiseks, personali
planeerimiseks ja igapaevasteks toiminguteks. Jaemuulgisektoris on lUhiajaline
prognoosimine ulitdhtis maugikasvu prognoosimiseks puhade ja eriliste sundmuste ajal,
et tagada t66jéu ning laovaru olemasolu. Luhiajalise prognoosimise kdige levinumad
meetodid hdélmavad aegrea analuusi tehnikaid, nagu liikuva keskmise arvutamise
meetodid (sh eksponentsiaalse silumisega), mis aitab andmete kdikumisi siluda, ARIMA
(autoregressiivse integreeritud liikuva keskmise) mudelid, mis tuvastavad IUhiajalisi
regulaarseid téuse ja langusi (nt nadala jooksul), ning STL (ingl k seasonal-trend
decomposition using LOESS), mis proovib tuvastada eraldi nii hooajalisi muutusi kui ka
andmetes esinevat trendi.

Keskmise pikkusega prognoosimine

Keskmise pikkusega prognoosimine hélmab moéne kuu kuni paari aasta pikkust perioodi.
Seda kasutatakse eelarvestamiseks, finantsplaneerimiseks ja turundusstrateegiateks.
Tootmissektoris on keskmise pikkusega prognoosimine hadavajalik noéudluse
prognoosimiseks ja  tootmisplaanide  optimeerimiseks. Keskmise pikkusega
prognoosimise puhul kasutatakse muu hulgas masindppe regressioonimeetodeid nagu
lineaarne regressioon, otsustusmetsad ja tehisnarvivorgud. Need meetodid aitavad
tuvastada muugi ja seda mdjutavate tegurite, naiteks hinna ja kampaaniate, vahelisi
seoseid. Ka aegridade analltsi meetodid nagu SARIMA (hooajaline, ingl k seasonal
ARIMA) ja ARIMAX, mis votab peale mulUgivaartuste aegrea arvesse ka séltumatuid
muutujaid. Lisaks on vdimalik kasutada majandusteooriat arvesse voétvaid mudeleid,
Okonomeetrilisi mudeleid, mis arvestavad naiteks keskmise palga tdusu,
intressimaarasid, majanduskasvu.

Pikaajaline prognoosimine

Pikaajaline prognoosimine hdlmab mitme aasta pikkust perioodi ning seda kasutatakse
strateegiliseks planeerimiseks, turuosa laiendamiseks ja investeerimisotsusteks.
Finantssektoris on pikaajaline prognoosimine oluline tulude prognoosimisel ja riskide
hindamisel. Masinbppe mudeleid nagu otsustusmetsad ja narvivorgud kasutatakse
pikaajalise prognoosimise puhul Uha enam. Need mudelid suudavad tédédelda suuri
andmekogumeid ja keerukaid mustreid, pakkudes slUgavamat Ulevaadet tulevastest
muugitrendidest ja aidates ettevotetel teha teadlikke strateegilisi otsuseid. Samuti on
kasutusel 6konomeetrilised lahenemised. Et tulevik pole kunagi kindel, véib olla kasulik
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analltdsida mitut stsenaariumi, seades teatud parameetrid vdi eeldused erinevatele
vaartustele.

MUugi prognoosimise tooriistad ja tarkvara

MUdki saab prognoosida nii tabelrakenduste, spetsialiseeritud tarkvara kui ka
programmeerimispohiste ldhenemistega. Tabelitarkvara nagu Microsoft Excel ja Google
Sheets kasutatakse tavaliselt pohiprognoosideks nagu keskmiste ja trendide
arvutamine, kuid seal leidub ka keerulisemaid funktsioone. Naiteks Excel pakub
sisseehitatud liikuvate keskmiste ja eksponentsiaalse silumise funktsioone ning
regressioonanallilsi. Spetsialiseeritud prognoositarkvara véib Uhenduda ERP (ingl k
enterprise resource planing) ja CRM (ingl k customer relationship management)
tarkvaraga ning pakub automaatseid anallUuse ja tulemusi. Nende lahenduste hulka
kuuluvad SAP Integrated Business Planning, Oracle Demand Planning Cloud, Anaplan
jne.

Keerukamate ja kohandatud prognoosimisvajaduste jaoks on programmeerimiskeeled,
nagu Python ja R, mille teegid véimaldavad arendada keerukaid prognoosimismudeleid,
naiteks aegridade analtusi mudeleid ning ennustavaid mudeleid, mis on kohandatud
konkreetsetele arivajadustele. Need programmeerimispdhised lahenemised pakuvad
suuremat paindlikkust ja tapsust.

Praktiline naide miiiigi prognoosimise kohta

Muulgi prognoosimise praktiline ndide baseerub Kaggle andmeteaduse véistluste
platvormil avaldatud andmestikul Rossmani apteegiketi muugitulemuste kohta.
Vaadake CRISP-DM ulesehitusega naidisprojekti siit: link.

9.2 Tootmine

9.21 Kvaliteedikontroll

Kvaliteet tédstustootmises viitab toote vbi teenuse vastavusele maaratletud
standarditele ja kliendi ootustele. See hdlmab mitmesuguseid omadusi, nagu
vastupidavus, funktsionaalsus, tookindlus ja esteetika. Kvaliteetsed tooted taidavad oma
ettendhtud eesmargi ja pakuvad positiivset kasutajakogemust, aidates kaasa klientide
rahulolule ja brandilojaalsusele.

Kvaliteet on té6stusliku edu nurgakivi mitmel pohjusel.

- Kliendirahulolu: kvaliteetsed tooted, mis vastavad kliendi ootustele véi tletavad
neid, toovad kaasa suurema rahulolu ja kordusostud.

- Konkurentsieelis: ettevotted, mis on tuntud oma kvaliteedi poolest, saavad
endale tihti lubada kérgemaid hindu. Tootemargi hea maine tagab néudluse
pikema aja jooksul.

-  Kulude vahendamine: defektide vadhendamine ja tootmise jarjepidevuse
tagamine vahendab jaatmeid ja uuesti tdotlemise kulu, samuti tagastatud
toodete asendamise kulu ning leppetrahve.
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- Nouetekohasus: kvaliteedistandardite jargimine on sageli vajalik té6stusharu
regulatsioonide jargimiseks, diguslike karistuste valtimiseks ja ka edasimudjate
nduete taitmiseks.

Samal ajal pole Gldsegi Uheselt selge, mida kvaliteet tdhendab. Erinevate toodete puhul
hindame me erinevaid asju ja eri taupi klientide jaoks on olulised erinevad aspektid. Tihti
hinnatakse mitte-funktsionaalseid omadusi ja paljud olulised omadused on peidetud.
Kurikuulus on naide, et tohutus koguses puuvilju visatakse minema, sest need ei vasta
.kvaliteedile” oma valimuse, kuju voi varvi poolest. Mone téostusettevotte jaoks aga ei
pruugi sissetulevate materjalide valimus oluline olla. Peamised kvaliteedi aspektid, mida
saavutada puutakse, on
- joudlus - kui hasti toode oma ettenahtud funktsiooni taidab;
- lisaomadused, kohandatavus - toode voib taita peale oma pdhifunktsiooni veel
mitut funktsiooni;
- tookindlus - joudluse jarjepidevus aja jooksul;
- vastupidavus - toote eluiga ja kulumiskindlus, kas toodet saab parandada;
- vastavus - regulatiivsete standardite ja spetsifikatsioonide jargimine;
- esteetika - toote valimus, kasutusmugavus ja Uldiselt tunne, mis kasutajal
toodet kasutades tekib, ehk tajutud kvaliteet. Tajutud kvaliteeti véivad mdjutada
tootemark, turundus ja kasutajakogemus.

Eri sihtrGhmade puhul on olulised erinevad aspektid. Jaeklient ei ole ehk vdimeline
hindama toote té6kindlust, sest sujuv joudluse vahenemine vdib jddda markamata. Oma
andmeid analUusiv ettevote voiks aga oma tdodriistade jdudluse vdhenemist margata.

Nii nagu andmeteaduses, on ka tootmises sisendid tlimalt olulised.

Sisendite kvaliteedikontroll

Kui tarnija seda teinud pole vdi me teda ei usalda, on méistlik kontrollida oma tegevuse
sisendite kvaliteeti. Samuti on véimalik, et materjalid on kahjustada saanud transpordi
vOi ladustamise kaigus.

Metalli, puidu, kanga, plastplaatide jpt sisendmaterjalide puhul on vdimalik teha
visuaalne kvaliteedikontroll, et tuvastada plekke, auke, kriimustusi, mérasid, paindeid
jms. Toorme kontrollimine té6taja poolt on aegandudev ja mittetaielik - tooret on liiga
palju, et seda kbike tdhelepanelikult Ule vaadata. Seega arendataksegi masinnagemisel
pohinevad toorme kvaliteedi kontrollimise lahendusi. Siinkohal aga margake, et
masinnagemist saab kasutada ka muude seadmetega omandatud piltidel, naiteks
rontgenipiltidel. Kui pragunenud vo6i oksakohtadega laud ei jdua saepingile, sddstame me
tdédtaja aega. Samuti saame kvantitatiivse hinnangu toorme kvaliteedile ja véimaluse
vajaduse korral tarnijat vahetada voi kaebuse esitada.
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a) oksakoht b) ussiauk d) pragu d) kolm defekti

Joonis 9.2. Tootmist hdirivate véi Iopptoote kvaliteeti alandavate omaduste tuvastamine
saematerjalil. Oksakohti, ussiauke ja pragusid on véimalik tuvastada rohkem kui 90%
tdpsusega. *

Toorme puhul on tihti oluline selle médétmete nduetekohasus. Juhuslikel sisenditel
tehtud mootmiste alusel jalgitakse statistilisi vaartusi (keskmine, standardhalve,
miinimum, maksimum). Nende statistiliselt olulisel nihkumisel aja jooksul peab olema
mingi péhjus.

Pooltoote kvaliteedikontroll

Nii nagu katkisest v6i maardunud toormest pole modtet hakata toodet tegema, pole
motet tegevust toote kallal jatkata, kui tootmise kaigus tekib probleem. Naiteks
autotddstuses keevitavad robotid kokku suuri detaile - kui méni keevituskoht on
ebauhtlane, viltu voi muul viisil ebakvaliteetne, pole mdtet seda detaili edasi
varvimisfaasi saata. Defektid voivad tekkida kuumutamisel (poletusjaljed), toote vale
asendi tottu varvimisel, aga ka juhuslikult liinil teiste toodete vastu héérudes véi
kriimustades. Mida varem defekt avastatakse ja vigane toode liinilt eemaldatakse, seda
parem. Siingi voib kasutada masinnagemise lahendusi.

Lopptoote kvaliteedikontroll

Margake, et pakendatud I6pptoote puhul pole ménda defekti voib-olla enam naha. Siiski
tekib just pakendamisel veel lisadefekte, viltu kleebitud véi puuduvaid silte, rebenenud
vOi moéranenud pakendeid. Seega vdib kvaliteeti kontrollida nii enne kui ka pérast
pakendamist. Pakendi kvaliteet on eriti tahtis naiteks ravimite ja toidukaupade puhul.

Lépptoodangu kvaliteedikontrolli klassikaline naide on elektrooniliste trikkplaatide
tootmisel, kus jootmisvigade, kriimustuste jms tuvastamiseks on kasutusel
masinnagemisel baseeruvad lahendused. Selliste toodete puhul on see ainus véimalus,
sest mahud on suured, detailid vaikesed ja inimese tehtav kvaliteedikontroll vétaks palju
aega.

52 Kuvatémmis, allikas: (Cui, et. al.. 2023), link litsentsile.
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Joonis 9.3. Masinndgemine aitab elektroonikatoéstuses defekte tuvastada.>®

Masinndgemine on olulisel kohal ka poéllumajandussaaduste ja toiduainetédstuse
toodete kvaliteedikontrollis. Sellealane praktiline naide: tootmisdefektide tuvastamise
peatuki 16pust leiate koodinadite defektsete toodete tuvastamisest, iseseiva té6ona voite
luua kolblikke ja madanenud dunu klassifitseeriva mudeli.

Toodete kvaliteedi jalgimine nende kasutuse jooksul

Tootja voib saada toote kvaliteedi kohta infot ka parast toote miumist. Kogudes andmeid
raporteeritud probleemide kohta, aga ka jalgides klientide ostukaitumist (uute varuosade
ostmise sagedust), saame teha jareldusi naiteks oma toodete vastupidavuse kohta.
Tootearvustusi ja kasutajate kommentaare keeletéétlusvahendite ning statistiliste
meetodite abil analiusides vdib avastada meile veel seni teadmata vigu, mis juhtuvad
harva, kuid 66nestavad tootemargi mainet. Laiatarbeelektroonika tootjad analtusivad
oma toodetele antud kommnetaare erinevatel platvormidel, et tUupvigu tuvastata,
nende tekkepdhjus firma sees vélja uurida ja protsesse parandada.

Praktiline nadide: tootmisdefektide tuvastus

Tootmisdefektide tuvastamine on Ulitdhtis kvaliteedikontrolli osa, mis aitab
ettevotetel sdasta aega ja ressursse. Automaatne defektide tuvastus, kasutades
tehisintellekti, véimaldab kiirelt ja tapselt eristada terveid ja defektseid tooteid,
tagades seelabi kérgema kvaliteedi ning vahendades inimeste manuaalse t60
vajadust. Lingil olevas Google Colabi vihikus o6pite, kuidas luua mudelit
automaatseks defektide tuvastamiseks: link.

53 Allikas: (Weiss, et. al., 2024), litsents: CC BY 4.0.
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9.3 Suurte keelemudelite rakendused

9.3.1 Generatiivse tehisintellekti ja suurte keelemudelite arenguhtpe

Viimastel aastatel on suured keelemudelid (ingl k /arge language model, LLM), mis
kuuluvad generatiivse tehisintellekti valdkonda, teinud suure arenguhuppe, mis on
kasvatanud Uhiskonna teadlikkust ja huvi nende kasutamise vastu. LLM-id suudavad
luua arusaadavaid ja inimlikega sarnanevaid kirjalikke lauseid, matkides seelabi
inimintellekti. OpenAl** loodud LLM-idele tuginev populaarne juturobot ChatGPT** on
andnud inimestele vbimaluse kogeda, kui mugav on selle todriista abil otsida avalikult
kattesaadavat informatsiooni. Sellest inspireerituna ootavad nii kasutajad kui ka
organisatsioonid sarnast mugavust vastuste leidmisel oma organisatsiooni privaatsetest
dokumentidest. Andmeteadlased ja tarkvaraarendajad on hakanud looma selliseid
LLM-idel péhinevaid lahendusi, millest Uks jarjest populaarsem arhitektuuriline
lahenemine on allikapdhine genereerimine (ingl k retrieval-augmented generation, RAG).

LLM-idel péhinevad sUsteemid suudavad tdddelda ja moista tohutul hulgal
struktureerimata vaba teksti andmeid, vb6imaldades organisatsioonidel kiiresti saada
vajalikku informatsiooni. Selliste sUsteemide abil saavad ettevotted, naiteks,
automatiseerida rutiinseid Ulesandeid, tohustada otsustusprotsesse ja parandada
kliendikogemust. Naiteks suudavad LLM-idega varustatud vestlusrobotid hallata
kliendiparinguid, isikuparastada suhtlust ja vahendada inimtédtajate téGkoormust.
Generatiivne tehisintellekt annab té6tajatele ka vdéimaluse votta kokku pikki dokumente,
luua sisu ja intuitiivselt paaseda juurde andmebaasidele. Ettevétete jaoks tdhendab see
suuremat tootlikkust, vaiksemat tegevuskulu ja konkurentsieelist turumuutustega
kohanemisel.

Ent kuigi need mudelid paistavad silma keele mdistmise poolest, on neil piirangud, nagu
naiteks aegunud teadmised, valdkonnaspetsiifiliste teadmiste puudumine, andmete
privaatsusega seotud probleemid ja modnikord hallutsinatsioonid. Keelemudelite
piiranguid kasitlesime Uksikasjalikumalt peatikis 6.4.4. Siin tulebki mangu allikapdhine
genereerimine, millest véiks mdelda nagu ,,ChatGPT-st oma dokumentidega®.

9.3.2 Allikapbhise genereerimise tutvustus

Allikapbhine genereerimine on hubriidsusteem, mis Uhendab suurte keelemudelite
voimekuse ja valistest andmebaasidest voi dokumentidest relevantse teabe hankimise
vlimaluse. Kujutage ette, et esitasite virtuaalsele assistendile keerulise kiisimuse, nagu
.Mis on ettevotte eelmise kvartali kogutulu Euroopa regioonis sisemise aruandluse
jargi?“. Ainult LLM-i kasutamine vb6ib anda vale vdi ebatdpse vastuse, sest mudel ei ole
sellist informatsiooni varem 6ppinud.

Allikapdhine genereerimise susteem lahendab selle probleemi, tuues esile olulised
algdokumendid ja teabekillud usaldusvaarsetest allikatest ning genereerides seejarel
tapse ja kontekstipdhise vastuse. RAG-slUsteem on nagu personaalne assistent, kes

54

55 https://openai.com/index/chatapt/.
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mitte ainult vastab klsimustele, vaid toob ka vastuseid toetavad dokumendid, raamatud
voi artiklid. Lihtsamalt 6eldes parandab RAG generatiivse tehisintellekti vastuste tapsust
ja asjakohasust, lisades neile reaalajas juurdepaasu ettevotte voi avaliku sektori
organisatsiooni teadmistebaasile.

See ldhenemine on eriti oluline organisatsioonidele, kus tapsus ja valdkonnapdéhisus on
kriitilise tdhtsusega. RAG-susteemid leiavad rakendust paljudes valdkondades, pakkudes
t6éhusaid lahendusi, naiteks, jargmistele keerulistele probleemidele.

e Tervishoius aitavad RAG-sUsteemid kaasa tervisealase kirjaoskuse
arendamisele, pakkudes lihtsat juurdepaasu usaldusvaarsele ja tapsele teabele.
RAG-sUsteemid aitavad leida usaldusvaarset tervisealast teavet, vastates
kusimustele lihtsas ja arusaadavas keeles, tuginedes usaldusvaarsetele allikatele.
See aitab voidelda valeinformatsiooni vastu ja toetab paremate tervisetulemuste
saavutamist.

e Oigusvaldkonnas véimaldavad RAG-siisteemid vastata keerukatele iguslikele
kasimustele, viidates samal ajal asjakohastele digusaktidele.

e Klienditoes vdimaldavad RAG-sUsteemid kiirelt ja téhusalt toddelda suures
koguses kliendiparinguid, vahendades inimoperaatorite koormust ja parandades
kliendikogemust.

o Ettevotete teabe haldamisel ja otsingus annavad RAG-sUsteemid téotajatele
vOimaluse kusida andmehoidlatest teavet loomulikus keeles, muutes
informatsiooni leidmist kiiremaks ja lihtsamaks.

9.3.3 RAG-sUsteemi arhitektuur ja toopdhimote

RAG-sUsteemi arhitektuur on oma olemuselt Usna lihtne, kuid samal ajal vaga téhus.
RAG-susteem koosneb kolmest peamisest komponendist, mis on illustreeritud joonisel
9.4: dokumentide sisestamine, otsing ja vastuse genereerimine. Dokumentide
sisestamise toovoog valmistab ette ja salvestab dokumente vektorandmebaasi,
otsinguslisteem leiab asjakohase teabe ning generatiivhe mudel (ehk LLM) loob
saadud konteksti pdhjal vastuse. Koos tagavad need komponendid sujuva protsessi
andmete ettevalmistamisest asjakohalise vastuse loomiseni.

Andmete sisestamise toovoog

Andmete sisestamise td6voog valmistab ette teadmistebaasi, millele RAG-sUsteem
tugineb tapsete vastuste genereerimiseks. See protsess hélmab jargmisi samme.

e Dokumentide laadimine ja teksti ekstraheerimine. SUsteemi laetakse Ules
algandmed, naiteks PDF-failid, ettekanded, veebilehed véi struktureeritud
andmed - tabelid, Exceli failid jpm.

o Eeltootlus. Tekst puhastatakse, tukeldatakse ja jagatakse vaiksemateks
I6ikudeks (inglk chunk) vbi segmentideks. Teksti jaotamine vaiksemateks
osadeks tagab, et otsinguststeem saab teavet téhusalt té6delda ja asjakohast
informatsiooni leida, ilma et andmemaht oleks liiga suur.

e Vektoresituste genereerimine. Iga tekstiloik teisendatakse tihedaks vektoriks,
mida nimetatakse vektoresituseks (ingl k embedding). Need vektoresitused
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putavad teksti semantilist tdhendust, vbéimaldades tdhusat sarnasusepdhist
otsingut. Vektoresituste loomisel kasutatakse spetsiaalseid mudeleid, naiteks
OpenAl text-embedding-ada-002°%°. Vektoresituste genereerimise mudel mangib
olulist rolli, maarates, kui hasti sUsteem suudab haarata semantilisi seoseid.

o Indekseerimine. Loodud vektoresitused salvestatakse vektorandmebaasi (nt
Pinecone®, ChromaDB®®). Indekseerimine vbdimaldab kiiret sarnasusepohist
otsingut. Peale tekstildikude saab vektorandmebaasi salvestada ka
metaandmeid, mis rikastavad otsingut ja konteksti. Metaandmed véivad sisaldada
viiteid allikatele, kasutaja rolliga seotud informatsiooni, mis, naiteks, véimaldab
rollipdhiste diguste rakendamist, ja muid seotud andmeid.

L Tekstiloik 1 J ‘ - ‘ Vektoresitlused |
Puhastamine, o Verkoresitluse [02.2,5..0,4]
Dokumendid tilkeldame > Lokl ol S genereerimise > 7 o2
— X mudel
Tekstildik n ) | [22.05..08]
Ve k§ Ves'tl se |
Kasutaja rkoresitiu Paringu
paring ’ genereerimise ‘ vektoresitlus ¥ Vektorandmebaas
mudel
: Mudeli viip |
Genereeritud Suur
vastus D keelemudel < (juhised + kasutaja paring < k parimat
+ k parimat tekstildiku) tekstildiku

Joonis 9.4. Allikapéhise genereerimise siisteemi lilesehitus. RAG-s(isteemid jagavad llesanded kolme
peamisse etappi: andmete sisestamine, teabe otsimine ja vastuse genereerimine. Dokumentide
sisestamine. Slsteem alustab dokumentide kogumi sisestamisega. Need dokumendid jagatakse
vdiksemateks tekstilbikudeks, muudetakse tihedateks vektoresitusteks ja salvestatakse vektorandmebaasi.
Asjakohase teabe otsing. Kui kasutaja esitab pdringu, genereerib stisteem péringu jaoks vektoresituse ja
otsib vektorandmebaasist sellega kdige sarnasemaid tekstilbike. See sarnasuse otsing tagab, et isegi
suurte andmekogumite korral leitakse ainult kéige asjakohasem teave. Vastuse genereerimine. Leitud
tekstildigud Ghendatakse kasutaja pdringuga, et luua pdringupdhine sisend. Seda sisendit té6tleb vastuse
genereerimise mudel, mis stinteesib vastuse. Mudel integreerib teabe leitud I6ikudest ning koostab sidusa
ja kasutajasébraliku vastuse.

Otsingususteem

Otsingususteem tuvastab kasutaja paringule vastamiseks kbige asjakohasemad
teabekillud. See hélmab jargmisi samme.

56 https://openai.com/index/new-and-improved-embedding-model/.
57 . H H

58 https:/www.trychroma.com/.
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e Paringu vektoresituse genereerimine. Kui kasutaja esitab paringu,
teisendatakse see vektoresituseks, kasutades sama mudelit, mida kasutati
andmete sisestamise etapis.

e Sarnasuse otsing. Kasutaja paringu vektoresitust vorreldakse
vektorandmebaasis salvestatud vektoresitustega, et tuvastada semantiliselt
sarnased tekstildigud. Ststeem kasutab tavaliselt ligikaudset k-lahima naabri
algoritmi (ingl k approximate k-nearest neighbor, ANN), et tuvastada kdige
asjakohasemad tekstildigud, mis vastavad kasutaja paringu vektoresitusele. See
meetod tagab kiire ja tdhusa otsingu isegi suurte andmestike puhul, ohverdades
vaikese osa tapsusest kiiruse nimel. Tavaliselt valitakse otsingu tulemusel k kdige
paremat tekstildiku, mis edastatakse jargmisesse t6otlusetappi. Lisaks vdib olla
rakendatud tekstildikude lGmberjarjestamise (ingl k reranking) samm, kus
leitud l6ike hinnatakse uuesti vastavalt nende sobivusele konteksti ja kasutaja
paringu tapsusele. See samm vOib kasutada keerukamaid meetodeid, nagu
tdpsemad keelemudelid v6i kohandatud hindamisfunktsioonid, et tagada, et
I16plikult valitud kontekst on sobivaim vastuse genereerimiseks.

Vastuse genereerimine

Leitud tekstildigud edastatakse vastust genereerivale mudelile (tavaliselt suur
keelemudel, nt GPT4%°, LLama 3.3%°, Claude Sonet 3.5°"), et koostada 16plik,
kontekstitundlik vastus.

e Viiba loomine. Leitud tekstildigud Uhendatakse kasutaja paringuga, et
moodustada sisend vastust genereerivale mudelile. TiUpiline mudeli viiba (ingl k
prompt) sisend véib olla selline:

Juhised mudelile: [Instruktsioon 1, Instruktsioon 2, ...]
Kontekst: [Tekstiloik 1, Tekstiloik 2, ...]

Klsimus: [Kasutaja paring]

See struktuur tagab, et vastust genereerival mudelil on vastuse loomiseks olemas
kogu vajalik kontekst.

e Vastuse genereerimine. Kasutades viiba edastatud sisendit, loob mudel
asjakohase vastuse, mis pohineb allikatest leitud informatsioonil. Oluline on, et
vastuse genereerimise mudel oleks suunatud kasutama ainult antud konteksti, et
valtida mudeli sisemiste teadmiste kasutamist. Mudeli sisemised teadmised
vOivad viia eksitavate vodi ebatapsete vastusteni. Kasutades ainult valitud
tekstildike, vadheneb valede ja valjamobeldud vastuste tdéendosus, tagades
tdpsemad ja usaldusvaarsemad vastused. Koos genereeritud vastusega
edastatakse sageli ka viited originaaldokumentidele voi algallikatele, kust
tekstildigud péarinevad. See aitab kasutajal kinnitada vastuse tapsust ja saada
vajaduse korral rohkem kontekstiteavet. Viidete lisamine suurendab labipaistvust
ja usaldusvaarsust, véimaldades kasutajal hdlpsasti kontrollida kasutatud allikaid.

%9 https://openai.com/index/apt-4/.
80 https:/www.llama.com/.

8! https://www.anthropic.com/news/claude-3-5-sonnet.
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Need kolm komponenti té6tavad koos, et tagada tdhus ja kontekstitundlik lahendus, mis
suudab pakkuda kasutajale tapseid ja asjakohaseid vastuseid.

9.3.4 RAG-susteemide rakendused eri valdkondades

RAG-sUsteemid avavad organisatsioonidele laia valiku véimalusi, tdiustades nende
suutlikkust andmetega suhelda viisil, mis varem oli méeldamatu. Tihti on RAG-susteemid
kasutajatele kattesaadavad vestlusroboti kasutajaliidese kaudu. Vestlusrobot véib olla
eraldi tarkvara, mis on integreeritud firma veebiportaali assistendina, lisatud veebilehele
vOi integreeritud sisemisse suhtlusrakendusse, nagu néaiteks Microsoft Teams®2. Méned
peamised rakendused voib jaotada jargmiselt.

Kusimustele vastamine. RAG-sUsteemid ei tee ainult marksdnapodhiseid
otsinguid, vaid suudavad moista keerulisi loomulikus keeles paringuid ja leida
kontekstuaalselt asjakohaseid dokumente vo6i vastuseid. Naiteks toodtaja, kes
kUsib midagi viimase aasta tarkvaraprojektide kohta, saab mitte ainult vastavad
dokumendid, vaid ka asjakohase kokkuvétte.

Dokumendiga vestlemine. RAG véimaldab kasutajatel dokumentidega vestelda.
Sellisel juhul vbib kasutaja vestlusrobotisse Ules laadida oma faili vdi valida faili
organisatsiooni sUsteemist kattesaadavate failide hulgast, kasutades filtreid.
Kasutaja saab esitada konkreetseid kusimusi dokumendi kohta ja rakendus
vastab vastavalt sellele, mis on dokumendi sisus. Naiteks vdib digusmeeskond
kasutada vestlusrobotit, et klsida lepingute véi digusaktide kohta ja kiiresti leida
teavet spetsiifiliste klauslite kohta.

Dokumendi loomine. Kombineerides genereerimisvéimekuse ja
otsinguvdimaluse, saab RAG-suUsteem aidata dokumentide koostamisel. Olgu
tegemist aruannete, aripakkumiste vo6i personaliseeritud turundusmaterjalide
loomisega, allikapéhine genereerimise slUsteem tagab, et genereeritud sisu
pbéhineb asja- ja ajakohasel teabel.

RAG-susteemid on teinud suuri edusamme paljudes valdkondades, pakkudes
markimisvaarseid rakendusi tervishoius, valitsuses ja panganduses.

Tervishoiuvaldkonna naide

Uleriigilistes tervisekriisides, nagu COVID-19 pandeemia, kasvab vajadus Kkiire,
professionaalse ja usaldusvadarse nodustamise jarele. Kui COVID-19 tabas
Saksamaad, oli Alam-Saksi liidumaa tervishoiuameti (saksa k Niedersachsisches
Landesgesundheitsamt, NLGA) infoliin Ule koormatud, sest kodanikud otsisid
teavet uue haiguse kohta. Isegi hooajaliste haiguspuhangute korral péhjustab
paringute arvu jarsk kasv tervishoiuasutuste sidekanalitele suurt koormust. Selle
probleemi lahendamiseks otsustas NLGA kasutada tehisintellekti, et muuta
suhtlus kodanikega téhusamaks ja tulevikukindlaks. Selle otsuse tulemusena
tootati valja vestlusrobot Nova®®, mis on oma olemuselt allikaphine genereerimise
susteem. Nova paigutati NLGA veebilehele, et vastata tervisealastele kisimustele,

2 https:/www.microsoft.com/en-us/microsoft-teams/group-chat-software.

83 https:/www.nlga.niedersachsen.de/chatbot.
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nagu naiteks ,Millist ohtu puugid endast kujutavad?’, .Kas gripi vastu
vaktsineeritakse?” v6i ,Ma soovin lasta oma joogivett kontrollida. Kuidas seda
teha?”. Kodanikud saavad kusida COVID-19, leetrite ja muude murede kohta.
Vastused saadakse mdéne sekundi jooksul. Vestlusrobot on kattesaadav 24 tundi
00paevas ja suhtleb mitmes keeles. Nova kasutab professionaalselt kureeritud
andmebaasi, mida haldab taielikult NLGA. Terviseeksperdid kiidavad teabe enne
heaks, vaatavad seda regulaarselt Ule ja ajakohastavad. Stusteem jargib rangeid
andmekaitse-eeskirju, valtides andmete vaarkasutamist ja tagades kasutaja
privaatsuse. Vestlusrobot ei salvesta ega téo6tle isikuandmeid. Nova suudab kiiresti
omandada uut teavet ja kohandada oma vastuseid, muutes selle tulevaste
tervisekriiside puhuks tohusaks lahenduseks.

Oigusvaldkonna niide

Eesti parlament ehk Riigikogu vastutab seaduste vastuvdtmise, odigusaktide
ratifitseerimise ja riigi toimimise tagamise eest. Oigusaktide koostamine ja
Idbivaatamine on Riigikogu Uks kbige olulisemaid ja aegandudvamaid ulesandeid.
Riigikogu Kantselei pakub parlamendi komisjonidele ja to6tajatele diguslikku tuge,
tagades, et parlamendi arutelud ja otsused oleksid teadmistepdhised.
Traditsiooniliselt on Kantselei digusosakond kasitsi tdédédelnud suurt hulka
infoparinguid, analtusinud seaduseelndusid ja vastanud kuUsimustele.
Dokumentide (sh seaduseelndud, seletuskirjad, Euroopa Liidu dokumendid ja
avalikud arhiivid) mahu kasvuga muutus see protsess liiga td6mahukaks ja
ebaefektiivseks. Kantselei vajas lahendust, mis suudaks téhustada teabeotsingut,
parandada tapsust ja pakkuda kasutajasébralikku kogemust. Kantselei tegevuse
toetamiseks tootati valja tehisintellekti-pohine assistent. Rakendus otsib infot
Eesti ja Euroopa Liidu digusaktidest, varasematest ametlikest paringutest ning
muudest avalikest o6igusdokumentidest, tdéotleb saabunud paringuid, leiab
vastavad vastused ja esitab need koos viidetega algsetele digusdokumentidele.
See kiirendab otsuste tegemist ja tagab, et koéik vajalikud andmed on
seadusandjatele kergesti kattesaadavad.

9.3.4 Praktiline osa. Loome ise RAG-susteemi

Selles 6piku osas asume tegutsema ja sukeldume pdnevasse ulesandesse ehk loome ise
nullist allikapdhise genereerimise susteemi kiisimustele vastamiseks.

RAG-sUsteemid on tanapaevaste tehisintellekti rakenduste esirinnas, kombineerides
teabe otsingu ja generatiivsete mudelite tugevused, et pakkuda vaga asjakohaseid ja
tapseid vastuseid. Selle asemel, et toetuda Uksnes eeltreenitud keelemudelitele, otsib
RAG-sUsteem dunaamiliselt kdige olulisema teabe teadmistebaasist, tagades, et
vastused on nii tapsed kui ka konteksti arvestavad.
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Selles osas opite
e looma dokumentide sisestamise todvoogu, eeltdddeldes dokumente ja luues
teadmistebaasi;
e rakendama semantilist otsingumehhanismi, et tdéhusalt leida asjakohast
teavet;
e integreerima generatiivse mudeli, mis sinteesib vastuseid leitud teabe pdhjal.

NB! RAG-sUsteemide arendamine vib vajada sUsteemi optimeerimist, automatiseeritud
vastuse hindamist ja kaitsereeglite (ingl k Al guardrails) rakendamist, et maandada
generatiivse tehisintellekti kasutamisega seotud riske®*. Need teemad on tihti
kasutusjuhu-spetsiifilised. Loodame, et lugeja on nuld nendest teemadest piisavalt
huvitatud ja suudab iseseisvalt oma teadmisi laiendada. Naiteks uurige LLM Guard®® ja
Nvidia NeMo®® tarkvara, mis pakuvad rakendustele kaitsemehhanisme. Need on kaks
téoriista, mis aitavad tagada tehisintellekti sisteemide turvalisust ja usaldusvaarset
kasutamist.

Selle praktilise osa l6pus moistate RAG-slUsteemi komponente ning teil on toimiv
lahendus, mida saate laiendada ja taiustada vastavalt erinevatele kasutusjuhtudele.
Olgu teie eesmargiks klientide paringutele vastamine véi isikliku assistendi loomine,
allpool toodud praktiline ndide varustab teid vajalike tddriistade ja teadmistega, et
alustada.

Praktiline naide allikapohise slisteemi loomisest
KUsimustele vastamise sisteemi loomise praktiline ndide Google Colabis: link.

¢4 https://genai.owasp.org/lim-top-10/.
65

¢ https:/www.nvidia.com/en-eu/ai/?ncid=no-ncid.
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Lisamaterjalid

Selle 6ppematerjali esimeses osas raagime uldiselt andmeteadusega seotud tdorollidest
ja nende erinevatest Ulesannetest ettevotetes. Kursuse Iopetame andmete
kasitlemisega kaasnevate regulatsioonide ja voimalike eetikaprobleemide Ulevaatega.

Toorollid andmeteaduse projektides

Selle kursuse jooksul oleme nainud, et andmeteadus ei ole Uks konkreetselt piiritletud
valdkond, see on eri valdkondade teadmiste rakendamise kombinatsioon. Andmeteadus
hélmab kogu tegevust, mis aitab andmete poéhjal kasulikke otsuseid teha. Me teame, et
andmeteadlased tegelevad andmetega, aga milliseid Ulesandeid siis andmeteadusega
mingilgi maaral seotud to6tajad tegelikult lahendavad?

Uks voimalik andmeteadusega seotud té6rollide nimekiri on jargmine:

e andmeinsener - puhastab, Uhendab ja organiseerib eri allikatest parit
andmeid ning sisestab need Uhtsetesse andmeladudesse Vvoi
andmebaasidesse;
andmearhitekt - kujundab, loob ja haldab ettevotte andmearhitektuuri;
andmeanaliitik - té6tleb ja kasutab suuri andmekogusid, et tuvastada
sealseid peidetud trende, mille péhjal saab teha strateegiliste ariotsuste
langetamiseks kasulikke sisulisi jareldusi;

e Jdriteabe spetsialist / arianaliiitik (ingl k business intelligence analyst)
- sarnaselt andmeanallltikuga tuvastab andmetest trende, et aidata
ettevotte vaartust suurendada;

¢ andmeteadlane - kavandab ja viib ellu andmete modelleerimise
protsesse, et luua uusi algoritme ja ennustavaid (masinéppe) mudeleid.

Taielikku ametinimetuste ja rollide nimekirja on suhteliselt véimatu tuua. Olenevalt
ettevotte suurusest vdivad vastavad todulesanded ja ametinimetused olla erinevad.
Naiteks tunduvad andmeanalultiku ja ariteabe analtutiku rollid sisuliselt vaga sarnased,
aga sOltuvalt ettevotte struktuurist voib sisult samu Ulesandeid taitva inimese
ametinimetus olla erinev. Suuremates ettevotetes on tavaliselt Ulesanded
konkreetsemalt jagatud ja inimene, kes tegeleb analUusiga, ei pea tegelema andmete
kogumise ja haldamisega. Vaiksemates ettevotetes ei ole sageli véimalik iga Ulesande
jaoks eraldi inimest palgata ja v6ib juhtuda, et sealne andmeanallitik peab lisaks
anallusile tegelema veel vaga paljude muude andmehaldusega seotud probleemidega.
Lisaks voib andmeteadlase sUnoniimina (voi tdiendusena) kohata nimetusi nagu
masindppe teadlane voOi masindppe insener. TuUpiliselt palgatakse andmeteaduse
meeskonda luues esimese to6tajana andmeinsener véi andmeanaluutik.

Siit nimekirjast on naha ka Uks vdimalik eristus andmeteadlase ja analtutiku vahel.
Nimelt tegeleb analtutik pigem andmete uurimisega ning nendest trendide tuvastamise
ja raporteerimisega, mis on sisuliselt kirjeldava ja diagnostilise analtusi meetodite
rakendamine. Andmeteadlane tegeleb rohkem nende meetoditega, mis kuuluvad
ennustava ja ettekirjutava analUusi valdkonda. Eesti andmeteaduse kogukonnas
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(https:/datasci.ee/) on raagitud andmeteadlaste tillpide kontseptsioonist. Seal
tutvustatakse ideed, mis sobitub ka Ulaltoodud andmeteadlase ja andmeanalUutiku
rollide eristusega. Tapsemalt eristatakse A-tuupi ja B-tuupi andmeteadlasi. A-tGUpi
(nagu ingl k analysis) andmeteadlaste hulka kuuluvad analtitikud, kes teevad
Uhekordseid analtlse, kasutavad valdkonnateadmisi ja tegelevad ettevéttesisese
raporteerimisega. B-tUUpi andmeteadlased (nagu ingl k building) ehitavad automaatseid
susteeme, enamasti millegi ennustamiseks. B-tUupi andmeteadlane kasutab rohkem
masindppe ja tehisintellekti meetodeid ning oskab ka tarkvaraarendust. Naiteks, A-tGupi
andmeteadlane leiab ettevotte jaoks kdige vaartuslikumad kliendid ja kirjeldab nende
profiili ning B-tGUpi andmeteadlane ehitab slsteemi, mis ennustab ettevotte e-poe
kUlastajate arvu jargmise nadala jooksul tunniajase tédpsusega.

Tutvume nadd erinevate té6rollidega lahemalt.

Andmeinsener

Vottes arvesse, et andmed on andmeteaduse projektide aluseks, on oluline tagada, et
andmed on korrektselt hoiustatud ning koéik vajalikud andmed on olemas ja
ligipdadsetavad. Andmeinsener moétleb valja, kuidas andmeid koguda, organiseerida ja
hallata. Tema kontrolli all on andmete liikumine ja ta loob andmete hoiustamiseks
arhitektuure - spetsiaalseid andmehaldussusteeme, andmebaase ja nendega seotud
taristut. Andmeinseneri kohustuseks on tagada ka andmetele ligipdads ja andmete
tootlemise vbimalused, et andmeanaltutikud saaksid oma t66d teha. Ligipdasu puhul
tuleb silmas pidada arisaladuste ja isikuandmete kaitset - hallata, kes saavad Uldse
mingitele andmetele ligi, ja dokumenteerida (logida) andmete kasutamist.

Suurte andmete hoiustamine on keeruline, sest kdik andmed ei mahu Uhte tabelisse.
Kbéikide andmetega tabel oleks vahel mitmesaja gigabaidi v6i lausa mitme terabaidi
suurune. Nii suured failid mahuvad kull kdvakettale, aga arvuti toomallu (RAM) need ei
mahu ja nendega on vdimatu edasi té6tada. Seetdéttu on vaja paigutada andmed eraldi
failidesse vbi andmebaasi tabelitesse, mis on mingil viisil omavahel taas-seotavad.
Naiteks, selle asemel, et omada tabelit, kus on veergudeks nii ostu aeg, ostetud toote
omadused (mitu veergu) ja kliendi andmed (mitu veergu), voib andmed paigutada kolme
faili vdéi andmebaasi tabelisse:
1) klientide andmete tabel, kus iga kliendi kohta on (ks rida ja igale kliendile on
maaratud unikaalne ID;
2) toodete andmete tabel, kus iga toote kohta on Uks rida ja igale tootele on
maaratud unikaalne ID;
3) ostude tabel, kus on kirjas ostu aeg, ostu koht, kliendi ID ja toote ID (ainult neli
veergu).

Andmebaaside haldamiseks on andmeinseneril vaja teadmisi andmebaasidest ja
programmeerimiskeeltest, kdsurea kasutamisest jne. Kérgemale tasemele jbudmiseks
tuleb arvesse votta muu hulgas ka seda, milliseid Ulesandeid saab protsessorite voi
arvutite-serverite vahel &ra jagada, et neid paralleelselt sooritada. Kuigi nende
lahenduste loomine ja haldamine on Uldiselt andmeinseneri t66, peavad edasiseks
anallusiks ka andmeteadlane ja analtutik neid lahendusi kasutada oskama.
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Kui ettevottes on peale andmeinseneri ka andmearhitekt, siis tema on see, kes
defineerib, kuidas tuleb andmeid koguda, talletada ja jagada. Sellisel juhul tegeleb
andmeinsener nende andmearhitekti kehtestatud nduete rakendamisega ja loodud
lahenduste haldamisega. Andmeinsener ja andmearhitekt vastutavad tegevuse
eest, mis tehakse enne andmete tootlemist ja kasutamist.

Andmeanaluutik

Kui andmed on kogutud ja struktureeritud, saavad andmeanallutik ja andmeteadlane
oma Ulesandeid tdita. Alles andmeanallusiga alustavas ettevottes on tdendoliselt
esmalt vaja ainult andmeanaliitikut. Kuigi, olenevalt ettevottest, voib
andmeanalUutikutel olla palju erinevaid Ulesandeid ja vastutusalasid, moéeldakse
andmeanalltikust kui avastajast ja uurijast. Andmeanaltitiku kompetentsiprofiili kohta
voite pikemalt lugeda Kutsekoja koostatud dokumendist (link).

Heal analiiiitikul on uudishimu ja oskused, et andmeid eri vaatenurkadest uurida.
Selleks, et andmetest trende tuvastada, tegeleb ta ka andmete puhastamise ja mitmel
viisil teisendamisega. Andmeanaluutik voib ettevéttele leida uusi voéimalusi, mida uurida,
voi valdkondi, mille uurimiseks oleks tarvis rohkem andmeid koguda, et neist hiljem
ettevottele ka kasu oleks. Peale andmekaeve peab analiltik oskama ka oma tulemusi
selgelt esitada ja raporteerida. Analtltik peaks oskama visualiseerida ja kasutada
tooriistu, mis véimaldavad luua andmete interaktiivseid té6laudu. Sealjuures ei tohiks
visualisatsioonid ja raportid olla arusaadavad ainult oma meeskonnakaaslastele, vaid ka
inimestele valjastpoolt, naiteks valdkondade juhtidele ja turundustiimile.

Kui andmeanaltutik viib 1abi anallise ja koostab raporteid, siis temalt ei oodata
tingimata, et ta oskaks leitud tulemusi tdlgendada ettevotte tegevuse kontekstis.
Arianaliiitik on andmeanaliiiitikute erijuht, kelle peamine eesmark on andmete
kasutamine, et vastata arikisimustele ja anda ettevdttele soovitusi tuleviku tegevuse
kohta. ArianaltUtikust véib méelda ka kui andmeanalttikust, kes on spetsialiseerunud
ari valdkonnas. Arianal(iGtik osaleb rohkem ka andmetest leitud trendide rakendamises
aris ja vGimalike strateegiate planeerimises.

Andmeteadlane

Andmeanallltiku t66 on anda edasi informatsiooni, mida andmed kajastavad, ja
raporteerida nahtud faktidest, mitte statistilistest ebamaarasustest. Kui andmeanaltutik
arendab tulemuslikkuse mdddikuid, raporteerib olemasolevat ja edastab need
tdhelepanekud teistele, siis andmeteadlane keskendub pigem sellele, et need
tédhelepanekud oleksid ka statistiliselt olulised ehk mitte juhuslikud. Andmeteadlane
peab olema vdimeline andmeid vaatama samamoodi, nagu seda teeb andmeanaltutik,
aga lisaks oskama rakendada statistilisi meetodeid, et eristada paris seost murast,
juhuslikkusest voi peidetud probleemist andmetes. Ta peab ara tundma, milliseid
kisimusi tasub edasi uurida ja kuidas neile kUsimustele vastata, kogudes lisaandmeid
vOi viies labi erinevaid eksperimente. Tema Ulesanne on mdista, kuidas toimub
katseplaanide koostamine, ja sealjuures &ra tunda sageli esinevaid vigu. Sellised
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teadmised véimaldavad andmeteadlasel minna anallusist samm edasi, lihtsast
korrelatsioonist pdhjuslike seosteni.

Uldiselt on andmeteadlastel oskus rakendada masindppe meetodeid. Masindpet saab
kasutada koos teiste statistiliste meetoditega, et liikuda kirjeldavast analGusist edasi
ennustavasse anallusi, kus ennustatakse mingeid tulevikusindmusi voéi tulemusi. Kuid
masindpe nduab kasulike ennustuste tegemiseks sageli palju andmeid. Seega on
masindpet rakendava andmeteadlase (ks olulisemaid oskusi ara tunda, millistel
algoritmidel on suurim véimalus olla kasulik projektis, millega ta parajasti tegeleb.

Kui vaadata td66kuulutusi, on selge, et tegelikult oodatakse andmeteadlaselt vaga
mitmekulgseid oskusi. Neist pohilised on naiteks
e programmeerimine;
matemaatika ja statistika;
visualiseerimine;
andmete haldamine ja andmebaasid;
probleemide ja tulemuste kommunikeerimine;
andmete pohjal kasulike ennustuste tegemine (masindpe).

Meediafirma O'Reilly viis 2017. aastal Iabi uuringu, mille raames kusitleti 359 Euroopa
andmeteadlast, kelle vastuste poéhjal koostati nende tddulesannete, tehnoloogia ja
palkade kohta Ulevaateraport. Selles raportis toodi vadlja ka andmeteadlaste
tdé6ulesanded, mille oleme joonisel L.1 eesti keelde télkinud. On ndha, et need Ulesanded
vastavad ka Ulalmainitud oskusteootustele.

Uldine andmeid kirjeldav analliis

AndmeanalQusi labiviimine uurimiskisimustele vastamiseks
Arijuhtidele tulemuste esitamine ja selgitamine

Andmete puhastamine

Visualiseerimine

Tunnuste tuletamine

Mudeli prototidlpide loomine

Ariprobleemide tuvastamine

Mudelite/algoritmide kasutusse implementeerimine
Kolleegide koodi lugemine, muutmine ja parandamine
Andmete eraldamine, teisendamine ja laadimine (ETL)
Meeskonnaprojektide organiseerimine ja juhtimine

Andmete todlaua koostamine

Suhtlemine inimestega valjastpoolt ettevotet

Suuremate tarkvaraarenduste v6i andmesulsteemide planeerimine
Teiste dpetamine ja koolitamine

Andmeanallitika tarkvara arendamine
Andmehaldusplatvormide tUlesseadmine ja haldamine
Reaalajas toimivate andmeanal(dtika lahenduste arendamine

Teiste loodud raportite ja to6laudade kasutamine otsuste tegemisel
0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70%

Vastanute protsent

Joonis L.1. Andmeteadlaste tééiilesanded. Graafik loodud O'Reilly raporti alusel.
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Seega tundub, et andmeteadlase t66 vastab korraga justkui mitmele toéorollile:
projektijuht, tarkvaraarendaja, andmeanallutik, andmeinsener, masindéppe insener jne.
Seda vobib uhelt inimeselt olla vaga palju ndutud ja sellega tuleks ka andmeteadlast
palgates arvestada.

Andmeteaduse regulatsioonid ja eetika

Andmeteadus voib olla vaga voimas t6oriist lahendamaks mitmesuguseid probleeme,
aga sellega vodivad kaasneda ka oma ohud. Klientide-tédtajate nimede, isikukoodide,
kontaktandmete jms kogumise ja t66tlemisega tuleb olla hoolikas, sest nende valedesse
katesse sattumine tekitab ohu eraelu puutumatusele, mis on pdhiseaduslik digus. Siiski
pole isikuandmed ainult kontaktandmed, nimi ja muud inimesele moistetavad tulbad
tabelis. Naiteks ka inimeste Facebooki meeldib-nupu vajutuste andmed véivad olla
isikuandmed, sest neist on andmeteaduse mudelitega véimalik kudllaltki tapselt
ennustada naiteks inimeste

e poliitilisi ja usulisi vaateid;
perekonnaseisu, rasedust;
seksuaalset sattumust;
intelligentsust ja isiksuseomadusi;
sbltuvust tekitavate ainete, nagu alkohol, narkootikumid ja sigaretid, tarvitamine.

Sellise info katte saamise vdimalus muudab ka selle andmestiku isikuandmeid
sisaldavaks. Seega tekib kisimus, et mis on isikuandmed ja mis pole. Ka ekspertidel
pole Uhest vastust, koik séltub asjaoludest. Siiski on Andmekaitse Inspektsiooni (AKI)
veebilehelt véimalik leida jargmised selgitused isikuandmete liikide kohta.

Definitsioonid

Tavalised isikuandmed on teave inimese ehk flusilise isiku (andmesubjekti)
kohta, millega saab teda otse voi kaudselt tuvastada. Tuleb arvestada, et
isikuandmed on ainult fausilisel isikul - juriidilisel isikul puudub eraelu ja seega ka
isikuandmed. Tavaliste isikuandmete alla kuuluvad naiteks nimi, isikukood,
asukohateave, vorguidentifikaatorid (tunnused, mis sidevérgus aitavad viia
konkreetse isikuni), samuti fluUsilised, fUsioloogilised, geneetilised, vaimsed,
majanduslikud, kultuurilised ning mistahes muud tuvastamist véimaldavad
tunnused ja nende kombinatsioonid.

Eriliiki isikuandmete alla kuulub enamik selliseid andmeid, mis varasema
sonastuse jargi olid Eestis kasitletavad kui delikaatsed isikuandmed. Nendeks on
isikuandmed, millest ilmneb rassiline véi etniline paritolu, poliitilised vaated,
usulised voi filosoofilised veendumused voi ametithingusse kuulumine, fausilise
isiku kordumatuks tuvastamiseks kasutatavad biomeetrilised andmed (ennekbike
sérmejalje-, peopesajilje- ja silmaiirisekujutised), terviseandmed ning andmed
fausilise isiku seksuaalelu ja seksuaalse sattumuse kohta.
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Tundlikud isikuandmed ei ole Uldmaaruses eraldi loetletud, kuid on
maaratletavad kui isiku privaatelule suuremat ohtu valmistavad andmed, mis ei
kuulu eriliiki isikuandmete loetellu. Tundlikeks loetakse samuti neid andmed, mille
avaldamisega kaasneb oht elule, tervisele, identiteedivargusele ning vaéib
kaasneda varaline v6i mainekahju vms. Naiteks on tundlike andmetena kasitletav
sotsiaalabi saamine, samuti kriminaal- ja vaarteomenetlusega seotud andmed,
makseteenustega seotud andmed pankades, krediitkaardi andmed, digitaalsed
usaldusteenuse andmed digiallkirjastamiseks, mitteavalik teave inimese
varandusliku seisu kohta, sénumisaladusega kaetud sideandmed, reaalajas
asukohatuvastuse andmed, krediidireiting jm profileerimine, millel on &iguslik
tagajarg voi oluline méju. Paljudel juhtudel osutub tundlikuks inimese kohta kaiv
info, mis on avaliku teabe seaduse alusel juurdepaasupiiranguline teave.

Isikuandmete kogumine ja nendega tootamine on riiklikult ja Euroopa Liidu
tasemel reguleeritud koigile liikmesriikidele otse rakenduva Gldméaarusega (ingl k the
EU general data protection regulation, GDPR), mida jargnevas alapeatukis tutvustame.
Selle maaruse ja muude Eestis rakenduvate reeglite kohta saab pdhjalikult lugeda
Andmekaitse Inspektsiooni koostatud isikuandmete t66tleja Gldjuhendist (link), mis on
ka suuresti siinse materijali aluseks.

Isikuandmete kaitse uldmaarus

Isikuandmete kaitse peamiseks juriidiliseks aluseks on pdhiseaduslik 6igus eraelu
puutumatusele. Selle diguse kaitse on tihti keerulisem kui méne muu péhidiguse kaitse.

e Kui votame moneks ajaks kelleltki ara liikumisvabaduse, saame selle hiljem taies
mahus taastada. Privaatsust taastada on raske - see tdhendaks, et privaatset
infot teada saanud inimesed peavad selle kdsu peale unustama.

e Ka suures mahus isikuandmete téo6tlemisel sailib probleem: neid anallusitakse
infotehnoloogiliste lahendustega, mis aga tavajuhul tdhendab, et andmeid on
lihtne kopeerida ja mitte-sihtotstarbeliselt kasutada. Kui andmed ei aegu, voib
riive toimuda kaua aega parast sihtotstarbelist analtusi.

Seega on isikuandmete kaitsmine nii seaduslikult kui ka tehniliselt keeruline Glesanne.
Seetdttu on Euroopa Liit Uhiselt té6tanud vélja keskse regulatsiooni, mis kehtib kodigis
liikmesriikides. Ka Eestis baseerub isikuandmete kaitsmine suuresti EL-Ulesel
isikuandmete kaitse Uldmairusel (IKUM). On ka teisi, kohalikke seadusi, mis
reguleerivad andmete kasutust naiteks riigiasutustes, finantsettevotetes ja
otseturunduses, aga peamised eraettevotteid puudutavad pohimoétted parinevad siiski
IKUM-ist. Seetdttu tutvustame selle maaruse pohiideid siinkohal Iahemalt.

Esmalt tuleks kuUsida, milliseid andmeid Uldse kaitsma peab. Koik andmed pole
isikuandmed ja tavalisi andmeid kaitsma ei pea - ilma véi aktsiahindade kohta voib iga
firma talletada andmeid Ukskdik mis mahus ja viisil ning neid vabalt avaldada. Lisaks
isikuandmete kirjeldustest (vt Ulal) vélja jaavatele andmetele on veel juhte, kus
andmekaitsemaarus ei rakendu.
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Isikuandmete kaitse reeglid ei kehti, kui

1) andmeid kogutakse juriidilise isiku voi asutuse kohta (ka juriidiline isik on isik, aga
tema andmeid ei kaitsta);

2) teave ei vbimalda inimest moistlike pingutustega®’ tuvastada;

3) isikuandmeid ei toodelda automatiseeritult ja neist ei tehta ka fluUsilist
andmekogumit. Oma peas voib kdike meelde jatta. Kui aga juba luua firmasiseseks
kasutuseks klientide andmetega vihik, on tegu struktureeritud andmekoguga ja
tuleb IKUM-i reegleid jargida;

4) andmeid kogutakse isiklikuks kasutuseks, naiteks pulmakdilaliste nimekiri ja
kontaktinfo. Seda nimekirja hiljem ettevotte huvides kasutada ei tohi, sest see
pole enam isiklik kasutus;

5) andmeid kasutatakse EL-i liikmesriigi v6i EL-i Ghise julgeoleku eesmarkidel.

Kui isikuandmete kasutus ei mahu Uhegi nimetatud reegli alla, aga firma soovib ikkagi
isikuandmeid kasutada, peab selleks olema diguslik alus.

1. On olemas nodusolek. Nousolek peab olema spetsiifline - mitte UGldiselt
isikuandmete tootlemiseks, vaid peab olema selgelt defineeritud tédtlemise
eesmark. Nousolek ei tohi olla kohustuslik millegi muu saamiseks, naiteks
.soodustus kehtib ainult neile klientidele, kes annavad oma e-postiaadressi”.
Nousolekuvormi vaikevalikud peavad olema need, mis kdige rohkem privaatsust
tagavad.

2. Isikuandmete t66tlust on vaja lepingu sdlmimiseks voi taitmiseks.

3. Isikuandmete t66tlust on vaja seaduste taitmiseks, naiteks raamatupidamises
arvete kohta aruannete esitamiseks, maksude maksmiseks.

4. Erijuhud avaliku sektori jaoks. Soovi korral vaadake isikuandmete tdotleja
Uldjuhendist (link).

Seega on andmeid koguda ja téédelda lubatud kull, aga see ei tohi toimuda lihtsalt
niisama, ilma pohjuseta. Jargida tuleb eesmargiparasuse ja minimaalsuse printsiipe.
Andmeid tohib koguda ainult mingi selgelt defineeritud eesmargi saavutamiseks, mida
ei ole muul viisil véimalik saavutada. See eesmark peab tulenema firma pdéhitegevusest.
Koguda tohib ainult minimaalne hulk andmeid, mis seda eesmarki saavutada lubavad.

Ka oma isikuandmete tootlemiseks nousolekut andes jaab isikuandmete omanikuks
alati ikkagi isik ise. Riigiasutus voi ettevote voib omada digust tema andmeid toodelda
ehk koguda ja kasutada®®. Andmete omanikuna on inimesel loogiliselt Gsna palju 6igusi
nendega seoses. Uldjuhul, v.a teatud riigiasutuste andmed, on inimesel digus
1) olla unustatud - isikul on voimalik nduda, et ettevote kustutaks koik tema
andmed;
2) oma andmetele ligi padseda - isikuandmed peavad olema isikutele ligipdasetavad
ja neid peab olema vdimalik isikule valjastada kergesti loetaval kujul;

7 Mis on méistlik pingutus, on tihti vaieldav. See, mis on firma tavatéétaja jaoks suur pingutus, véib kogenud
andmeteadlase jaoks olla méne minuti t66. Néiteid selle reegli toimimise kohta leiate ka isikuandmete
téotleja Uldjuhendist. Selle punkti téitmise eesmargil rakendatakse ka andmete anonudmimist.

% pefinitsioon: isikuandmete todtlemine on andmetega tehtav mistahes toiming - kogumine,
korrastamine, sailitamine, muutmine, lugemine, kasutamine, edastamine, Uhendamine, kustutamine jne.
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3) nduda ebadigete andmete parandamist - andmetdotlejal on kohustus parandada
ebadiged isikuandmed ning tagada andmete kvaliteet ja digsus;

4) oma andmete kasutamist piirata - isikul on digus nduda, et tema andmeid
mingitel juhtudel ei kasutataks, aga need vbivad jddda ettevotte andmebaasi;

5) andmeid Ule kanda - inimesel on digus nduda, et teda puudutavad andmed
edastatakse naiteks konkureerivale ettevottele. Seejuures tuleb seda teha
loetavas formaadis.

Kui ettevote tédtleb ja kasutab isikuandmeid, peab ta nende digustega arvestama. Kui
klient soovib oma andmeid kustutada, ise ndha véi teisele ettevottele edastada, siis
satub firma, mis on andmeid kull kogunud, aga kaootiliselt organiseerinud, hatta. Sel
juhul on vaja eraldi vaeva naha, et koik isikut puudutavad andmed eri failidest kokku
koguda, Exceli kommentaarid eraldi veergudeks teha jne. Nii unustamise, parandamise
kui ka paringutele vastamise vdimaldamiseks on maistlik, et kui andmeid juba koguma
hakatakse, siis korrastatult - nii jbuame tagasi andmete kogumise ja korraldamise hea
tava olulisuse juurde.

Andmete anonuumimine

Et t66delda andmeid ilma kellegi privaatsust rikkumata, kasutatakse anoniiiimimis-,
pseudoniiimimis- ja kraptimismeetodeid. Uks eesmarke voib olla taita tlal mainitud
tingimust, et isikuandmete kaitse reeglid ei kehti, kui teave ei vdimalda inimest moistlike
pingutustega tuvastada (vt IKUM-i rakendusala nimekirja Ulal). Toesti, taielikult
anonuumseid andmeid ei ole vaja kaitsta. Siiski on anonUimimise ja pseudontumimise
puhul tihti tegu pigem turvameetmega, et isikuandmed valedesse katesse ei jouaks ja
ettevote menetluse alla ei satuks. See tdhendab, et nende meetodite rakendamine ei
pruugi alati taielikult vabastada IKUM-i reeglite taitmisest, vaid pigem vahendab riske.

Definitsioonid

Pseudoniiiimimine tahendab aratuntavate isikuandmete asendamist varjunimede,
numbrikoodide ja muude tunnustega, mida asjassepuutumatud isikud ei oska ara
arvata.

Kriiptimine tdhendab edastatava véi hoitava teabe sisu kattesaamatuks muutmist.
Lihtsaim viis selleks on ID-kaardiga kriptimine, kruptitud faile saavad avada ainult
kindla isikukoodiga ID-kaardi valdajad.

Anoniiliimimine tidhendab, et teabest kaotatakse koik jaljed, mis vodiksid viia
tuvastatavate isikuteni. Kui pseudondimimine ja krUptimine on tagasipédératav
umbisikustamine, siis anonuumimine tdhendab tagasip66ramatut ehk 16plikku
umbisikustamist.

Deanonuiimimine on mitte piisaval maaral anontumitud andmete uuesti isikutega

sidumine, naiteks kasutades teisi sarnaseid andmestike, mis on isikustatud ja mille
vordlemine anontumitud andmetega voimaldab isikuid taas-identifitseerida.
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Selle asemel, et kasutada andmetabelites inimeste identifitseerimiseks nime ja
isikukoodi, saab igale inimesele maarata pseudoniiiimitud identifikaatori, naiteks
formaadis ,klient_143". Kuskil vdib olla olemas ka tabel, mis seob identifikaatori paris
nime ja isikukoodiga, aga seda tabelit saab eraldi kaitsta ning sellele ligipdasu piirata
seda mingi kindla isiku valdusesse andes véi IT-lahendusi kasutades. IKUM-i reeglites on
muu hulgas ka kirjas, et isikuandmetele ligipaas peab olema logitud - igast vaatamisest
peab jadma logisse marge. Seega identifikaatoreid isikuandmetega siduva tabeli
kasutamist tuleb logida. Kui Ulejddnud kogutud andmete tabel aga sisaldab ainult
identifikaatorit, siis selle kasutus on vdhemalt teoreetiliselt logimisest vaba.

Vahemarkus

Isikuandmete té6tlemist on vaja logida - igast andmete vaatamisest peab jadma
marge. Keegi ei tohi pddseda andmetele ligi omakasupuudlikel voi pahatahtlikel
eesmarkidel ega pelgast uudishimust. Seega ei saa isikuandmeid hoida lihtsalt
tavalises Exceli tabelis, kuhu ei jaa jalge, kui td6taja seda vaatab. Isikuandmeid
omayv firma peab rakendama asjakohaseid tehnilisi ja korralduslikke meetmeid, et
logimine tagada. Samuti lasub ettevéttel kohustus tuvastada rikkumised ja neist
teavitada.

Kahjuks séilib alati oht, et keegi suudab pseudondumid lahti métestada ja isikutega
taas-siduda, seega on maistlik ka pseudontumitud tabelit kaitsta. Tehniliselt saavutab
pseudondimimine tihti lihtsalt selle, et andmetes iihe indiviidi tuvastamine on
keerukam, aga mitte voimatu. Naiteks, sidudes pseudontimitud andmestiku méne
muu andmestikuga, vdib nende koosmdjul olla isik taas tuvastatav. Vahel vdib piisata
avalikult saada olevast lisateabest (vt allolevaid naiteid 1-2). Seaduses pole selgelt
defineeritud, kelle jaoks ja kui suur peab olema pingutus inimese tuvastamiseks
andmetest, et andmeid saaks tdesti anoniimseks lugeda ja need vabaneksid IKUM-i
nbduetest. See voib tekitada juriidilisi vaidlusi. Seetdttu ongi targem kasitleda ka
pseudonuUimsete identifikaatoritega andmestikke isikuandmetena ja neid vastavalt
kaitsta.

Naide 1

Inimeste liikumisi (nt asukohti mobiilimasti tdpsusega) sisaldav andmestik véib
olla té6deldud nii, et selles ei sisaldu isiku nimi, telefoninumber ega muu isikut
defineeriv teave, vaid ainult isikule omistatud identifikaator ja asukohad, kus ta
viibinud on. Ka neis kohtades viibimise ajad vodivad olla taielikult andmetest
eemaldatud. Siiski naitab sellist tiUpi andmetel tehtud uuring, et 95% inimestest
on vodimalik teistest eristada nelja asukoha pdhjal, mida nad mingi aja jooksul
kilastanud on. Seega, kui me teame isiku aadressi, td6kohta, maakodu asukohta ja
naiteks spordiklubi, mida ta kulastab, siis suudame ta sellest andmestikust vaga
tdenaoliselt Ules leida. Seelabi saame teada ka kéik Ulejaanud kohad, kus ta
viibinud on, ja rikume tema eraelu puutumatust.
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Naide 2

Samuti on tahelepanuvaarne nailiku anontiimsuse naide see, et andmestikus, mis
ei sisalda nime ega isikukoodi, aga sisaldab sugu, postiindeksit ja sinniaega, on
voimalik vaga suure téendosusega inimene unikaalselt tuvastada (USA andmetel
pohinevas naites 87% juhtudest). See tdhendab, et te voite sellest andmestikust
Ules leida oma sébra, kelle sunniaega ja postiindeksit te teate, ning seelabi ndha ka
koiki teisi temaga seotud andmeid, mis selles andmestikus on.

On raske oelda, kas naidetes toodud juhtudel oli tegu rohkema kui ,mdistliku
pingutusega” voi peaks neid andmestikke kaitsma kui isikuandmeid. Maistliku pingutuse
suurus séltub muu hulgas ka otsija osavusest (kas ta oskab otsingut automatiseerida),
nii et sellise andmestiku osavale andmeteadlasele andmine on isikuandmete lekitamine,
tavainimesele andmine aga mitte. Igal juhul véib 6elda, et sellised andmestikud pole
taielikult anonuumsed, neid peaks nimetama pseudonuumseteks. Neid sdénu
kasutatakse tavakeeles kahjuks tihti sinontimidena ja see voib tekitada segadust, kas
IKUM-i néuded rakenduvad.

Taielik anoniumsus on tehniliselt keeruline ja pigem teoreetiline eesmark. Votame
naiteks Tartu rattaringluse andmed, mis oma originaalkujul sisaldavad kliendi andmeid ja
aegrida iga kliendi tehtud rattasoéitudest. Asendades nimed pseudonUlmidega, voib
neist andmetest teatud inimese ikkagi tuvastada, kui teame, kust kuhu ja mis
kellaaegadel ta tavaliselt sbidab. Taielikult anoniumseks saab andmestik alles siis, kui
me ldikame aegread katki ja kaotame info sama kliendi tehtud séitudest. Nii jadb meile
alles ainult info, kust kuhu soideti, ja mitte mingit marget, kes soitis. Sellised andmed on
anontUlmsed, IKUM-i reeglitest vabad, aga ikkagi kasulikud - naiteks uurimaks
linnakodanike liikumistrajektoore ja -aegu ning planeerimaks rataste paigutust
peatustesse. Samas ei vbimalda see enam tundma 6éppida kliente.

Loppkokkuvottes on Usna keeruline andmeid taielikult anontGUmida, sest selle
saavutamiseks on tihti vaja viia nad kujule, mis pole enam teatud analtUsideks kasulik.
Targem on isikuandmeid lihtsalt kaitsta, piirates neile ligipaasu, logides nende
kasutamist ja jargides kéiki muid IKUM-is ette kirjutatud reegleid. Veel parem on
vOimaluse korral koguda ainult tavaandmeid ning neid mitte Gldse isikustada - véibolla
polegi ostuajaloo uurimiseks vaja teada kliendi nime, aadressi ja paljut muud. Ehk piisab
lihtsalt kliendikaardi jalgimisest inimese jalgimise asemel?

Privaatsuse riivamise riski vahendamisele tuleb mdelda kogu projekti jooksul, meie
kursuse moistes koigil CRISP-DM-i etappidel. See on oluline firma mainele ja ka
sellepérast, et trahvid suurte lekete korral véivad olla markimisvaarsed.

Riske vbib vdhendada naiteks jargmistel viisidel.
1. Vahem andmeid kogudes. Naiteks, mitte koguda klientide kontaktandmeid,
mitte talletada hoones sees uksekaartidega uste avamise andmeid. Ka info
regulaarne kustutamine vahendab lekke korral tekkivat kahju.
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2. Rakendades meetodeid, mis vahendavad infotdétlemise vajadust. Kui
saame andmetest vajaliku vastuse vahem ja vaiksemaid andmestikke
kombineerides, spetsiifilisemalt parides, peame todtlema vahem infot
vahemate isikute kohta.

3. Andmeid ebatapsemalt talletades. Aadressi asemel vdib piisata linnaosast.
SUnnipdeva asemel vbib piisata vanusevahemikust.  Naiteks
.25-30-aastane mees NOmmelt” on piisav tapsus paljude analtuside
jaoks, aga ei vdoimalda isikut identifitseerida.

Eetika

Andmeteaduse arenguga seotud eetilised probleemid on sarnased nendega, mis on
uldiselt seotud tehnoloogia kasutamise ja arendamisega. See tahendab, et tehnoloogia
kasutamine on eetiline, kui selle kasutamise eesmark on eetiline, ja mitte-eetiline, kui
selle eesmark on ebaeetiline. Kui juturoboteid kasutatakse, et levitada vihakonet, siis on
tegu ebaeetilise kasutuse, mitte ebaeetilise tehnoloogiaga. Seega ei ole olemas
andmeteaduse-spetsiifilist reeglit, mis eetikat kuidagi eraldi reguleeriks. Seetéttu ei
proovi me siin 6petada, mis on eetiline, vaid lihtsalt tuua naiteid lahendustest, mille
eetilisus on kaheldav.

Eetilise tehisintellekti kasutamise maar

Jah

Arvutid/Tehnoloogia - 9 e

Turundus/Kliendisuhtlus 18
Mittetulundus A 18
Energia/Kaevandamine 17
Akadeemia/Haridus 16
Ringh&aling/Kommunikatsioon - 16
Veebiteenused - 15
Valitsus/Avalikud teenused - 14
Raamatupidamine/Rahandus - 12
Meditsiin/Farmaatsia o 12
Kindlustus/Riskihindamine 12
Tootmine 12
Muu 10
Jaemuuk/MUUK A 10
Transport/Logistika T 8

0 5 10 15 20 25 30 35 40
% vastajatest

Joonis L.2. Eetiline tehisintellekt. Jaatavate vastuste mddr masinéppe kasutajate hulgas
vastates kusimusele, kas kasutate vastutustundliku véi eetilise tehisintellektiga seotud tooteid
voi prakitkaid. Eetilise tehisintellekti tehnoloogia rakendamine polnud 2022. aasta seisuga veel
vdga levinud. Ldhtekood. ¢

%% Info allikas: Kagale 2022 survey, litsents: Apache 2.0).
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Diskrimineerimise oht andmeteaduses

See, et andmeteaduslikud mudelid on loodud erapooletute algoritmide poolt, ei tdhenda,
et mudelite tulemused, naiteks nende ennustused, oleksid alati diged véi diglased. Kui
mudel on loodud, kasutades andmeid, mis peidavad endas diskrimineerimist, 6pib ka
mudel diskrimineerima.

Naide 1

Pank tahab asendada laenu andmise otsust tegevad inimesed masinéppe
mudeliga, mis treenitakse imiteerima nende samade inimeste otsuseid (sisend:
info inimese kohta, margend: jah/ei anname laenu). Sel juhul 6pib mudel dra mitte
ainult Uldise otsuste tegemise loogika, vaid ka koéik seniste otsustajate
kallutatused. Naiteks, et valismaalastele laenu pigem ei anta, kuigi p6hjust polegi.
Seega pole andmepdhine lIdhenemine vaikimisi kuidagi ausam voi diglasem. Et
mudel ei hakkaks kedagi diskrimineerima, tuleb analtusi hoolikalt planeerida ja
treeningandmete kvaliteeti hinnata.

Naide 2

Ebataielikel andmetel loodud mudel vdib viia diskrimineerimiseni. Kui
kindlustusfirmadel oleks ligipaas vastavatele andmetele ja neil oleks lubatud
arvesse votta iga isiku detailseid terviseandmeid, rahvust véi rassi, voiks see viia
mone isiku jaoks ebaausalt kérge kindlustusmakseni. Mudel suudaks 6ppida
naiteks, et maksahaiguste diagnoosiga inimesed on keskmiselt riskantsemad
liiklus- ja kodukindlustuse kliendid, ning néuaks neilt kdrgemat makset. Selliselt
loodud mudeli sisendid pole aga ilmselt taielikud ega erista alkoholismist
pohjustatud maksahaigusi teistest maksahaigustest. Sellist mudelit kasutades
véaivad paljud tegelikult vahese riskiga inimesed ebaausalt kannatada. Sama
juhtub rahvust véi rassi arvesse voéttes - indiviid saab kérgema v6i madalama
makse, olenemata tema tegelikust kditumisest, sest seda mudel arvesse votta ei
suuda. Lisaks, kuna andmed véivad olla valed v6i mUrased, tehtaks vahel
kindlustusmakse suuruse otsus hoopis valedel alustel.

Samuti voib eetilisuse kisimus tekkida ,piiri pidamise” kontekstis. Mis hetkel on kasumi
optimeerimine olulisem naiteks klientide tervisest? Kui ristmudgi kdigus soovitatakse
ebatervislikke toiduained (nt maiustusi), siis kas see on eetiline? Jah, inimene tihti
kidpsab sellel 3okolaadil ja toob poele kasumit. Onneks on alkoholi ja tubakareklaam
eraldi reguleeritud ning vdib loota, et e-toidupood ei paku koolaga kaasa rummi voi
narimiskummiga sigarette, kuigi soovitusstisteem on tuvastanud, et neid ostetakse tihti
koos. Eetiliselt eriti kaheldavaks muutub naiteks kaloririkaste toodete pakkumine juhul,
kui pakkumised on isikustatud. Sel juhul véib soovitusslisteem vdimendada juba
olemasolevat halba harjumust, seda teadlikult teatud kliendile meelde tuletades (ja mitte
suvalistele teistele klientidele). Kindlasti ei tdhenda see, et poed peaksid ristmUugi
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Ibpetama, aga ehk oleks vdimalik klientidele anda suurem valikuvabadus ja kontroll neile
soovitatavate toodete Ule.

Viga esindamises

Masindppe slsteem teeb vea esindamises (ingl k representational harm), kui ta
véimendab voi peegeldab negatiivset stereotlupi teatud rihmade kohta. Naiteks, 2015.
aastal klassifitseerisid Google Photos teenuse algoritmid mustanahalisi inimesi kui
gorillasid. Loomuliku teksti genereerimise algoritmid véimendavad neid stereottlpe, mis
olid valjendatud andmestikes, mille peal neid treeniti.

Toote tapsuse ebaproportsionaalsus

Toote tapsuse ebaproportsionaalsus (ingl k disproportionate product failure) tahendab,
et mudeli téhusus on ebaulhtlane séltuvalt sellest, kes teenust kasutab. Andmeteadusel
pohinevad teenused kipuvad koéige tdpsemaid ja kasulikumaid tulemusi andma ainult
teatud grupile Uhiskonnast.

Naide

Naotuvastustehnoloogiad, sealhulgas telefoni avamiseks, to6tasid oma esimeses
versioonis kdige paremini valgete keskealiste meeste jaoks. Péhjuseks oli see, et
andmestik, mille abiga vastav lahendus loodi, sisaldas kdige rohkem just selle
uhiskonnagrupi liikkmete n&opilte. See aga tdhendas, et noore tudruku vai
mustanahalise vanatadi 6unamargiga telefon ei avanenud tema nagu nahes voi
veelgi hullem - avanes teiste samasse gruppi kuuluvate inimeste nagude peale.
Sama lugu on ka kdénetuvastuse tdpsusega - see soltub haale tambrist ja
aktsendist. Loppkokkuvdttes viib selline erisus selleni, et erinevatel Uhiskonna- ja
demograafilistel gruppidel on erinev ligipd3s tehnoloogiale. Onneks vétavad
suurfirmad ja riigid probleemi tésiselt ning naiteks dlal mainitud
naotuvastuslahendus treeniti uuesti, kasutades seekord juba erinevamaid naopilte
sisaldavat andmestikku.
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Enesekontrolli kusimuste vastused

Peatukk 1

7

2)

3)

Milline jargmistest vaidetest on toene andmete kohta?
B) Digiteeritud andmed vdivad sisaldada pilte, tekste ja helifaile.

Andmeteaduse peamine eesmark on andmete pohjal
C) paremate otsuste tegemine

Miks on andmete kvaliteet andmeteaduse protsessis oluline ja kuidas "prigi
sisse, priigi valja" (garbage in, garbage out) pohimote seda selgitab?
Milliseid samme saab astuda, et valtida andmete kvaliteediprobleeme?
Andmete kvaliteet on oluline, sest vigased vo6i puudulikud andmed viivad
ebausaldusvaarsete anallusitulemusteni, mida illustreerib pdhimdte "prugi sisse,
prugi valja"

Selle valtimiseks tuleb votta jargmised sammud:
e Koguda andmeid hoolikalt ja struktureeritult
e Kontrollida andmete tapsust ja taielikkust.
e Puhastada vigased v6i puudulikud vaartused.

Peatukk 2

1)
2)
3)

4)

5)

6)

Jiarjesta CRISP-DM-i sammud. Oige jarjekord: d, a, b, ¢
Vii kokku tegevus ja CRISP-DM-i samm. Oige vastavus: a-h, b-f, c-e, d-g
Linktekst: CRISP-DM on valdkondadeUlene andmekaeve standardprotsess.

Andmete tulemuste hindamise etapis peavad osalema
C) nii andmeteadlane kui ka aripool

Andmete kvaliteedi kontrollimiseks tuleb kindlaks teha,

a) kas andmed on téielikud

b) kas andmed on 6iged

c) kuidas tahistatakse andmetes esinevaid puuduvaid vaartusi

Mida jargnevatest tehakse CRISP-DM-i andmete ettevalmistamise etapil?
c) andmete puhastamine
d) mudeli sisendiks sobiva tabeli koostamine

Peatikk 3

1)

Mis on "tunnus" andmeteaduse kontekstis?
b) Andmetabeli veerg, mis esindab méddetud omadust.

213



2)

3)

4)

5)

Mida tahendab "esinduslik andmestik"?
B) Andmestik, mille read on juhuslikult valitud ja peegeldavad pariselus leiduvaid
proportsioone.

Miks peaks Uuhe andmetabeli veerg sisaldama ainult Ghte tuupi infot? Too
naide, kuidas seda reeglit rikkudes voib tekkida probleem.

Kui veerg sisaldab korraga kogust ja Uhikut (nt "1,5 kg")., ei saa seda kasutada
matemaatiliste arvutuste jaoks, sest vaartusi pole véimalik otse véorrelda.

Kuidas tuleks Excelis puuduvad vaartused tahistada, et tarkvara saaks neid
oigesti tolgendada?
Siin on méned levinud meetodid:
e Tuhjad lahtrid. Paljud anallusitarkvarad télgendavad tuhje lahtrid
automaatselt puuduvate vaartustena.
e "NA" voi “NaN”". Sisestage puuduvate vaartuste asemele "NA" (inglise
keeles Not Available vbi not a number).

Oluline on valtida arvuliste vaartuste nagu "0" "-999" vdi "9999" kasutamist
puuduvate vaartuste tahistamiseks, kuna need voivad anallusis ekslikult
kasitletud saada tegelike médtmistulemustena ja moonutada tulemusi. Uhtse ja
labimdeldud puuduvate vaartuste markimisega tagate andmete kvaliteedi ning
usaldusvaarsed analUusi tulemused.

Kirjelda iihte meetodit anomaaliate tuvastamiseks andmetes.

Anomaaliate ehk erandlike andmepunktide tuvastamiseks on mitmeid meetodeid.
Siin on méned neist:

Karpdiagrammi kasutamine:

o Karpdiagramm visualiseerib andmete jaotust, ndidates mediaani, kvartiile
ja vdéimalikke erindeid. Joonistage karpdiagramm huvipakkuva tunnuse
kohta. Erandid ilmuvad punktidena, mis asuvad karpdiagrammi
"vurrudest" valjaspool.

Hajuvusdiagrammi kasutamine:

o Kujutage andmete kahe tunnuse vaheline seos punktidena graafikul.
Tuvastage punktid, mis asuvad selgelt eemal Uldisest mustrist voi
klastrist. V6imaldab tuvastada anomaaliad, mis seisnevad kahe tunnuse
haruldases kombinatsioonis.

Valitud meetod peaks sdltuma andmete tlubist, jaotusest ja analtusi eesmargist.

Peatukk 4

1

Andmete kogumisele ja ettevalmistamisele kulub vaga palju aega. Mis voib
olla selle pohjus?
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2)

3)

e Andmete ebatdiuslikkus: andmetes véivad olla puuduvad vaartused,
duplikaadid voi vead, mis vajavad kasitsi puhastamist ja korrastamist.

e FErinevad andmeallikad: andmeid véib tulla mitmest allikast (nt
andmebaasid, CSV-failid, vélised API-d) ning need tuleb esmalt
integreerida ja Ghildada, mis on ajamahukas.

e Andmete vormingute erinevus: erinevad andmeformaadid (struktureeritud
ja struktureerimata andmed) néuavad teisendamist, et neid saaks mudelis
kasutada.

e Andmete mitmekesisus: suur andmete mitmekesisus (nt tekst, pildid,
arvud) néuab erinevaid tootlusmeetodeid ja tehnoloogiat, mis teeb
ettevalmistamise aegandudvaks.

e Ariprobleemile sobivuse tagamine: Andmeid tuleb pidevalt kontrollida ja
kohandada, et need vastaksid lahendatavale ariprobleemile.

Tooge uusi naiteid (lisaks 6pikus mainitule) andmete valimise kohta. Tooge
naide juhust, kui me otsustame valida mitte koik tabeli andmeread, kui me
otsustame valida mitte kdik tabeli veerud, kui me otsustame kasutada ainult
osa saadaval olevatest tabelitest.

Naide, kui otsustame valida mitte kdik tabeli andmeread:

kui anallUUsitakse kliendikaitumist teatud ajavahemiku jooksul (nt viimasel kuuel
kuul), valitakse ainult selle perioodi andmeread ja varasemad andmed jaetakse
valja, et anallus keskenduks hetkel olulisele trendile.

Naide, kui otsustame valida mitte kbik tabeli veerud:
kui analtusime klienditehinguid ja soovime keskenduda ainult tehingu
maksumusele ja kuupdevale, voime jatta valja veerud nagu .kliendi nimi” ja
.kliendi vanus”, mis pole selle analllsi jaoks olulised.

Naide, kui otsustame kasutada ainult osa saadaval olevatest tabelitest:

ettevotte andmebaasis voib olla mitu seotud tabelit (nt kliendid, tellimused,
tooted), aga kui keskendutakse ainult toodete populaarsuse anallUsile, vdidakse
kasutada ainult tooteid ja tellimusi puudutavaid tabeleid, jattes klienditabelid
valja.

Uute tunnuste loomine: millised kasulikke tunnuseid saab tuletada
klienditeenindusse tehtud konede helisalvestuste pohjal? Milliseid teisi
tooriistu saab selleks kasutada? Kas mingitel juhtudel voib olla otstarbekas
kulutada aega ise konede labi kuulamisele ja markmete tegemisele?
Tunnuste loomine helisalvestuste pdhjal:

e kdne kestus: kdne pikkuse mootmine, mis vdib anda teavet probleemi
keerukuse voOi kliendirahulolu kohta (lihikesed koned viitavad
rahulolevatele klientidele, pikemad keerulistele probleemidele);

e emotsioonide tuvastamine: kdne toonianaltus, kus tuletatakse, kas kéne
oli positiivne, negatiivne vOi neutraalne, kasutades
kénetuvastustehnoloogiat;
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4)

e sagedased sdnad voi fraasid: kdnelemiskédne anallGls, mis tuvastab,
millised marksénad voi fraasid esinevad sageli, et leida korduvaid
probleeme vai kliendi vajadusi.

e Tooriistad tunnuste loomiseks: NLP tooriistad, Sentiment Analysis,
Speech-to-text tarkvara

Kas ise kdnede kuulamine on otstarbekas? Kui kdnesid on vahe ja nende sisu on
keeruline voi oleneb kontekstist (nt vaga tehnilised véi delikaatsed kdned), véib
olla madistlik kuulata kdnesid kasitsi, et paremini moista kliendiprobleeme ja
konteksti.

Miks on andmete standardimine voi skaleerimine oluline ja milliseid
meetodeid selleks kasutatakse? Tooge ndide mudelitiiiibist, mille puhul
andmete mitteskaleerimine tekitaks probleeme.

Andmete standardimine ja skaleerimine on oluline, et tunnuste vaartused oleksid
samas suurusjargus, mis aitab valtida teatud tunnuste domineerimist mudelite
treenimisel. Tavaliselt  kasutatakse standardimist (tunnuste viimine
normaaljaotusele) vdéi min-max-skaleerimist (vaartuste viimine l16iku [0; 1]).
Naiteks Iahimate naabrite meetod ja klasterdamine péhinevad kauguse maéddu
arvutamisel, mida sama protsendi suurused muutused vaikestes arvudes ja
suurtes arvudes méjutavad erinevalt.

Peatukk 5

1

2)

3)

Mida tahendab George Boxi kuulus tsitaat ,Koik mudelid on valed, aga
moned on kasulikud“? Mis mottes on mudelid valed? Kuidas saab midagi
valet olla kasulik?

Boxi tsitaat r6hutab, et mudelid on lihtsustused ja seetdttu paratamatult mingil
maaral ebatdpsed, kuid nende kasulikkus seisneb oluliste omaduste sailitamises
uurimiskdsimuse jaoks.

Selgitage hii-ruut testi kasutamise eesmarki ja pohimotet. Millistel
andmetel seda kasutatakse? Mis on selle testi nullhiipotees?

Hii-ruut testi kasutatakse kategooriliste muutujate vahelise seose uurimiseks,
vorreldes vaadeldud sagedusi teoreetiliste sagedustega, et hinnata, kas
téheldatud erinevused on statistiliselt olulised.

Kirjeldage ANOVA eesmarki ja pohimotet. Millised on ANOVA eelised ja
piirangud vorreldes t-testiga?

ANOVA eesmark on vorrelda mitme ruhma keskvaartusi, et teha kindlaks, kas
nende vahel on statistiliselt olulisi erinevusi. ANOVA eeliseks on, et see véimaldab
vorrelda rohkem kui kahte rGhma korraga, valtides mitme t-testi tegemisega
seotud vea suurenemist. Piiranguks on aga vajadus eeldada normaaljaotust ja
rthmade homogeenset dispersiooni.
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5)

6)

7)

Millised on juhendamata masindoppe peamised tlilesanded ja kuidas need
erinevad juhendatud masindoppe ililesannetest?

Peamised juhendamata masinoppe ulesanded on klasterdamine,
assotsiatsioonireeglite leidmine ja anomaaliate tuvastamine, mis keskenduvad
andmetest mustrite ja struktuuride avastamisele ilma eelneva margendita.
Juhendatud masindpe keskendub margistatud andmetega seoste dppimisele ja
ennustuste tegemisele.

Oletame, et olete ettevotte andmeteadlane ja teie lilesanne on analitsida
klientide ostukaitumist, et leida mustreid ja teha ennustusi tulevaste
ostude kohta. Tooge naited, milliste kisimuste puhul kasutaksite
juhendamata ja milliste puhul juhendatud masinépet. Kirjeldage, milliseid
meetodeid tapselt kasutaksite ja miks.

Kui eesmark on leida mustreid klientide ostukaitumises ilma eelteadmisteta
kliendigruppide kohta, kasutaksin juhendamata masindépet. Naiteks vdiksin
kasutada klasterdamist (k-keskmised, hierarhiline klasterdamine), et jaotada
kliendid nende ostukaitumise jargi segmentidesse. See aitab mobista, millised
kliendid on sarnased ja kuidas neid paremini sihtida turunduskampaaniatega.

Kui eesmark on teha konkreetseid ennustusi, naiteks ennustada, millised kliendid
téendoliselt teevad jargmise kuu jooksul suure ostu, kasutaksin juhendatud
masindpet. Sel juhul vbiksin rakendada logistilist regressiooni vdi otsustusmetsa
meetodit, kasutades ajaloolisi ostuandmeid ja kliendiomadusi (nt vanus,
sissetulek, varasemad ostud) margenditena, et treenida mudelit tulevaste ostude
ennustamiseks.

Miks on oluline, et ansambelmudelis kasutatavad mudelid oleksid iiksteisest
erinevad? Tooge nidide ansambelmeetodi rakendamisest ja analllisige,
kuidas mudelite mitmekesisus voib mdjutada Iopptulemuse tapsust.
Ansambelmeetodid masindppes pdhinevad mitme mudeli kombineerimisel, et
parandada ennustuste tapsust ja Uldistust. Ansamblis kasutatavad mudelid
peavad Uksteisest erinema, sest erinevate mudelite kombineerimine aitab
vahendada iga Uksiku mudeli spetsiifilisi vigu ja suurendab mudelite
mitmekesisuse kaudu Uldist tapsust. Naiteks vbib bagging-meetod (nt
otsustusmets) kombineerida mitu otsustuspuud, mis on treenitud erinevate
andmealamhulkadega, et vahendada Uledppimise riski ja suurendada tapsust. Kui
kéik mudelid oleksid sarnased, ei tuleneks nende kombineerimisest mingit kasu.

Selgitage, miks on otsustusmets voéimsam mudel kui lineaarne
regressioonimudel. Milliseid keerulisemaid ulesandeid suudab
otsustusmets lahendada, mida lineaarne mudel ei suuda? Tooge naiteid
olukordadest, kus tuleks eelistada otsustusmetsa, ja pohjendage oma
vastust.

Erinevalt lineaarsest regressioonist suudab otsustusmets jaadvustada
keerukamaid andmemustreid ja mittelineaarseid seoseid. Lineaarne mudel
eeldab, et séltuv muutuja ja s6ltumatud muutujad on omavahel lineaarsetes
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8)

9)

suhetes, mis piirab mudeli vdimekust lahendada keerulisi Ulesandeid.
Otsustusmets koosneb mitmest otsustuspuust, mis koosnevad suurest hulgast
hargnemispunktidest. See vdéimaldab 6ppida keerulisi ja mittelineaarseid seoseid
andmetes. Otsustusmets suudab leida suure hulga tunnuste hulgast
informatiivsed tunnused ja on mulrale vahem tundlik.

Oletame, et treenisite masinoppe mudelit andmestikul, mis sisaldab
klientide kaitumisandmeid ja nende ostude ajalugu, et ennustada tulevasi
oste. Treenimisetapis saavutas mudel vaga suure tapsuse, aga kui
hakkasite seda reaalses kasutuses rakendama, ei andnud see enam haid
ennustusi. Selgitage, mis voiks olla selle probleemi pohjuseks.

Uks péhjus, miks mudel ei andnud reaalses kasutuses haid ennustusi, véib olla
uledppimine ehk ulesobitumine. See tahendab, et mudel 6ppis liiga hasti ara
treeningandmetele spetsiifilised mustrid, kuid ei suuda Uldistuda uutele
andmetele, mida see treeningu ajal ei ndinud. Teine vdimalik pbéhjus on
treeningandmete ja reaalse maailma andmete erinevused, naiteks voivad erineda
andmete ajakohasus, kvaliteet v6i omadused.

Pangad saavad tavaliselt uue laenu saamiseks sadu tuhandeid taotlusi. Iga
taotlus sisaldab informatsiooni mitme tunnuse kohta, lihtsuse huvides
kasutame selliseid tunnuseid nagu palk, vanus ja kas taotleja on viikelapse
vanem. Oletame, et oleme loonud mudeli, mis ennustab, kas taotleja on
usaldusvaarne klient ehk kas ta maksab laenu tagasi. Oleme alltoodud
tabelis kujutanud viit testandmepunkti. Nende margendid on antud
viimases veerus. Vorreldes ennustusi ja margendeid (ehk tunnuse
sihtvairtust), arvutage, mis on mudeli digsus, tiapsus ja saagis neil
andmetel.

Palk Kas on Vanus Mudeli ennustus
vaikelapse

vanem

Oigemargend

4000

El

31

JAH

JAH

1100

JAH

28

El

El

2500

El

47

El

JAH

1800

El

56

JAH

JAH

1500

JAH

34

El

JAH

Oigsus on tapsete vastuste osakaal, siin 3/5. Tapsus on positiivse klassi ndidete hulk
positiivse ennustuse saanud néidete hulgas, siin 2/2. Saagis on positiivsena tuvastatud

naidete hulk kdigi positiivsete naidete hulgas, siin 2/4.
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Peatukk 6

1

2)

3)

4)

5)

6)

7)

8)

Mis on tehisnarvivorgu pohiline toodliksus ning kuidas see toimib?
Tehisnarvivorgu pohiline t66Uksus on tehisneuron. Tehisneuron saab sisendeid
teistelt neuronitelt, korrutab need 1abi vastavate kaaludega, liidab tulemused ja
rakendab aktivatsioonifunktsiooni, mis muudab tulemuse Uheks reaalarvuks.

Miks nimetatakse teatud tiipi narvivorke siigavateks narvivorkudeks?
Narvivorke nimetatakse sligavateks, kui neil on palju kihte (tuhandeteni), mis
suurendab nende vdimet keerulisi mustreid Oppida. Sugavus viitab vérgus
olevate kihtide arvule.

Kuidas toimub oppimine tehisnarvivorgus ning milline on koige levinum
optimeerimisviis?

Oppimine toimub Uhendustugevuste ehk kaalude muutmise teel. Kdige levinum
optimeerimisviis on gradientlaskumise algoritm, kus iga kaalu korrigeeritakse
eksimuse vahendamise suunas.

Mis on pildi RGB vaartused? Kuidas moodustub RGB vaartustest pilt?
RGB vaartused maaravad iga piksli punase, rohelise ja sinise varvi intensiivsuse.

Miks on pildid keeruline andmetiiiip. Milline tehnika, lahenemine on
leiutatud, et pilte ikkagi efektiivselt toodelda?

Suurimad valjakutsed piltide puhul on tunnuste mitmetdhenduslikkus (sama
piksli asukoht voib Uhel pildil olla koera nina, teisel pildil koera korv), piltide
mitmekesisus (sama objektittilp voib olla eri varvi, asukohas ja suurusega) ja
tunnuste suur arv (miljonid pikslivaartused), mis voéib viia Ulesobitumiseni.
Lahenduseks on olnud konvolutsiooniliste tehisnarvivorkude kasutuselevétt ja
suurte treeningandmestike kasutamine.

Miks on keel tehisintellektile keeruline, vorreldes naiteks tabeliandmetega?
Keele keerukus tuleneb mitmetahenduslikkusest, sdnade ja fraaside kontekstist
sbltumisest ning sellest, et keele reeglid ja sbnavara on pidevas muutumises.

Mis on alusmudel ja kuidas see erineb tavalisest siigavoppe mudelist?
Alusmudel on treenitud laiaulatuslikel andmetel, kasutades tihti isejuhendatud
Opet. Erinevalt tavalisest sugavoppe mudelist on see mitmekuUlgsem ja
kohandatav erinevateks Ulesanneteks.

Mida tidhendavad nullsammuga ja mone sammuga tildistumine ja miks need
alusmudelite puhul olulised?

Nullsammuga uldistumine tdhendab, et mudel suudab lahendada uusi Ulesandeid
ilma tdiendava treeninguta, kasutades juba mudelisse talletatud teadmisi. See
voimaldab mudelit kiirelt ja tdéhusalt rakendada. Méne sammuga uldistumine
tahendab, et mudeli kohandamiseks uue Ulesande lahendamiseks piisab vaid
monest naitest.
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Peatukk 7

1)

2)

3)

Vaatame jargmist pariselu situatsiooni. Andmeteadusmeeskond arendas
lahkuva kliendi ennustamise siisteemi. Iga kord, kui klient helistas
konekeskusesse, naidati konekeskuse operaatorile, kas see klient
toendoliselt lahkub Iahima kolme kuu jooksul voi mitte. Slisteem on sellisel
kujul tootanud pool aastat, aga klientide lahkumine ei ole vahenenud. Miks
nii?

Selleks, et kliendid ei lahkuks, ei piisa ainult hasti té6tavast lahkuvate klientide
ennustamise mudelist. On vaja teada, kuidas kliendi lahkumist &ra hoida.
Kaesolevas naites naidati kdnekeskuse operaatorile, kas klient téenaoliselt on
lahkumas. Samas, kui operaator ei tea, mida selle teadmisega peale hakata, siis
mudel ei toimi. Koos lahkuvate klientide ennustamise mudeliga on vaja testida ka
meetmeid, kuidas klientide lahkumist &ra hoida. Naiteks voib kusida, millega
kliendid rahul ei ole, kérvaldada probleeme v6i pakkuda neile paremaid tingimusi.
Erinevate lahenduste testimisel voib andmeteadus samuti kasuks tulla.

Ettevotte ABC Music miiiib muusikat reklaami jaoks. Selleks oleks mugav,
kui kasutaja saaks otsida muusikat emotsiooni jargi - kas muusika on kurb
voi roomus. ABC Musicu andmeteadlane on loonud sellise mudeli, aga tal ei
onnestu kuidagi tosta stisteemi digsust uile 70%. Milline oluline etapp voiks
siin olla abiks, et valja selgitada, mis toimub?

Siin vbiks kasutada baasmudelit, et aru saada Ulesande keerukusest. Vaga hasti
sobiks selleks inimeste kusitlemine - kui hasti suudab inimene tuvastada
muusikast emotsiooni. Méned Ulesanded ongi nii subjektiivsed, et 100% tapsust
ei ole vdimalik saavutada.

Teie kontoris otsustati kasutada ukse avamiseks ise arendatud
naotuvastussusteemi. Paraku andis sisteem usna tihti valenegatiivseid
tulemusi (ei lasknud tootajaid sisse ja tootajad pidid kasutama vétit) ning
ukskord lasi kontorisse tuvi, kes tanaval moéoda lendas. Millise veaanalulisi
te teeksite?

Voib alustada sellest, et logida kdik siisteemi ennustused koos tingimustega - kes
siseneb, mis kellaajal ja kas valjas on juba pime. Seejarel vdib hakata margistama
kogutud pilte: kas taustal oli veel inimesi, milline oli inimese sugu, rass ja vanus.
Seejarel saab analtusida, kuidas susteem toimib nende kategooriate I6ikes.

Peatlkk 8

1)

2)

Aastal 2008 lubas Netflix anda miljon dollarit sellele, kes oskab parandada
Netflixi soovitussiisteemi 10% vorra. Aastal 2009 maksid nad miljon dollarit
voitjale. Lahendust ei voetud aga kunagi kasutusele. Miks?

Lahenduseks oli niivord keeruline ansambelsisteem, et selle juurutamine ja
hooldamine oleksid liiga kallid, et seda digustada.

Puidutehas toodab toormaterjalist ehituslaudu. Selleks, et maarata
puidutiiki kvaliteeti, kasutatakse masinnagemissiisteemi, mis peab
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klassifitseerima iga puidutiiki esimesse (ilma oksakohtadeta, sile, ilus), teise
(moni oksakoht, aga mitte vaga suur, sile) voi kolmandasse klassi (palju
oksakohti, voib esineda moni muu defekt). Milliseid moodikuid te
kasutaksite sellise stisteemi monitoorimiseks?

Kbdigepealt vbiks monitoorida, mis protsent ennustustest kuulub esimese, teise ja
kolmanda klassi puitu. limselt séltub see ka puidu partiist, kuid on kahtlane, kui
varem kuulus esimesse klassi 20% puidust, ja mones partiis tduseb see jarsku
50%-ni. Vbiks salvestada sisendpildi parameetreid, nagu piksli heledus ja pildi
suurus. See aitaks tuvastada probleeme valgustuse voi nditeks kaamera nihkega.
Loomulikult tuleks monitoorida ka latentsust ja serveri koormust.

3. Milline reziim mojutab ari rohkem, kas varjureziim voi kanaarilinnu reziim?
Kanaarilinnu reziim, kuna ennustusi pariselt kasutatakse ststeemis.
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