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Tehisintellekti tutvustavate materjalide kogumiku viljatootamine STACC
OU niitel

Liihikokkuvote:

Uha populaarsust koguvatel tehisintellektil pdhinevatel tehnoloogiatel meie {imber on
paratamatult oma keerukuse ning kiire arengu tottu ka varjukiilgi, mis paneb ettevotjaid
sellise investeeringu mdistlikkuses kahtlema. Oeldakse, et kdik uus tundubki alguses
hirmuédratav - paljud ettevotjate hirmud on vdimalik selgitustddga hajutada. Selleks on aga
vaja esialgu ettevotete hirmud masindppe lahenduste ees kaardistada ning hetkel puudub
andmeteaduse ettevdttes STACC OU vastav kaardistus. Antud magistritdd eesmirgiks on
STACC OU vajaduste pdhjal kaardistada ning avada potentsiaalsete klientide jaoks
masindppel pdhinevate siisteemide kohta esinevaid kiisimusi. Intervjuude, ajuriinnaku ning
olemasolevate dokumentide analiiiisist kogutud materjal koondati ning kategoriseeriti
vastavalt sisule. Kogutud andmete pdhjal analiiiisiti kdige sagedamini esinevaid masindppega
seotud teemasid, kiisimusi ning hirme, mille pdhjal moodustati 15 eelnevalt kisitletud
kategooriat katvat kiisimust. Seejdrel vormistati kiisimustele koostdds andmeteaduse
spetsialistiga kogutud materjalide pdhjal sobivad vastused. Koostatud materjali eesmérk oleks
voimaldada tehisintellekti rakendamist kaaluval ettevdtjal teostada iseseisvalt esmane
analiilis, mis késitleks lahenduse vdimalikkust, vastaks esmastele kiisimustele ning maandaks
ettevatja hirme.
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The development of a introductory materials on Artificial Intelligence as
illustrated by the example of STACC OU

Abstract:

Due to its complexity and fast development the artificial intelligence based technologies
inevitably have their downsides which makes the entrepreneurs doubt the reasonableness of
such an investment. It is said that everything unknown and new seems scary at first - many of
the fears of entrepreneurs can be decreased by giving explanations about the technology.
However, for the time being, it is necessary to map companies' fears about machine learning
solutions. Currently there is no such mapping in the data science company STACC OU. The
aim of this thesis is to map the needs of STACC and give answers to the questions about
machine learning based systems to its potential customers. The information collected from
the interviews, brainstorming session and analysis of existing documents was compiled and
categorized according to content. Based on the collected data, the most common topics,
questions and fears related to machine learning were analyzed and 15 questions covering the
previously discussed categories were formed based on the analysis. Appropriate answers to
the questions were then formulated on the basis of the materials collected in cooperation with
a data science specialist. The purpose of the compiled material is to enable the potential client
to carry out an initial analysis of the feasibility of a solution, to answer the most frequent
questions and to decrease the fears of the entrepreneur.
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Sissejuhatus

Moni aasta tagasi teostatud turu-uuringu pohjal on tehisintellekt vankumatult populaarseim
kasutatav ning arendatav strateegiline tehnoloogia, mille populaarsuse kasv viimastel aastatel
on ilmselge [1]. Samast uuringust selgus, et ligi 60% ettevitetest motlevad tehisintellekti
kasutusele votmisele, aga neid takistavad teadmatusest tulenevad hirmud, mistottu ollakse
hetkel veel informatsiooni kogumise faasis [1]. Kuigi tehisintellekti on arendatud ja
protsesside automatiseerimiseks rakendatud juba aastakiimneid, tdstatub endiselt inimestel
palju kiisimusi seoses tehisintellekti- ja masindppepdhiste lahendustega. Inimesed ja
ettevotted kohklevad, kas nad saaksid masindppe siisteeme probleemide lahendamiseks
rakendada ning millistes protsessi osades oleks seda vdimalik teha. Samuti tekib tihti kiisimus
miks {ildse masindppel podhinevaid lahendusi kasutada. Lisaks spetsiifilistele
ariprobleemidega seotud hirmudele kaasnevad selle kiiresti areneva ja voimeka tehnoloogia
rakendamisega ka eetilised probleemid. Eesti tehisintellekti kasutuselevotu eksperdiriihma
aruandes on vilja toodud, et 67% eestlastest suhtub tehisintellekti kasutuselevottu pigem
ettevaatlikkusega [2]. Ténu vordlemisi keerukale ning kiirelt arenevale valdkonnale on
ettevotjate hirmud ja kiisimused seoses tehisintellekti lahendustega kaardistamata. Lahtuvalt
eelnevalt kirjeldatud probleemist on kdesoleva magistritod eesmirgiks aidata andmeteaduse
ettevottel STACC OU kaardistada ning avada potentsiaalsete klientide jaoks masindppel
pohinevate silisteemide kohta esinevaid kiisimusi ning hirme. Eesmirgi saavutamiseks on
pustitatud jargmised uurimiskiisimused:

1. Mis on ettevotete peamised hirmud seoses masindppega?

2. Mis on ettevotete sagedasemad kiisimused seoses masindppega?

3. Kuidas efektiivistada STACCi klientide vdrbamise protsessi seoses potentsiaalsete
klientide hirmude ja kiisimustega masindppe kohta?

Uurimiskiisimustest tulenevalt rakendatakse vastuste leidmiseks jargmisi tegevusi:

Peamiste masindppega seotud hirmude kaardistamine.
Sagedasemate masindppega seotud kiisimustega kaardistamine.
Kogutud andmete pdhjal kdige olulisemate kiisimuste moodustamine.

b=

Moodustatud kiisimustele vastamine.

Andmete kogumiseks viiakse 1dbi intervjuusid ja td0seminare ning analiiiisitakse
olemasolevaid dokumente. Kogutud andmete pdhjal kaardistatakse koige sagedamini
esinevad masindppega seotud teemad, kiisimused ning hirmud, mille pdhjal moodustatakse
olulisemaid masindppe projektidega seotud kategooriaid késitlevad kiisimused.

Kéesoleva magistritdd oodatavaks tulemuseks on kdige sagedamini esinevate kiisimustega
materjali esmase versiooni vélja to6tamine, mida saab peale valideerimisprotsessi lédbiviimist
kasutada STACCi teenuste efektiivsemaks turundamiseks. Materjal peaks aitama iseseisvalt
potentsiaalse kliendi hirme maandada ja klienti veenda, et pakutavad tehisintellekti
lahendused aitavad tal oma d&riprobleeme efektiivselt lahendada. Teisalt peaks materjal



potentsiaalsele kliendile andma aimu, kui lahendust otsitavat probleemi ei ole vdimalik
masindppe abil lahendada ning lisaks tuleb katta teemad, mille peale klient ise ei pruugi tulla.

To6 koosneb viiest peatiikist. Esimeses peatiikis tutvustatakse probleemi sisu ning sellele
eelnevalt antakse iilevaade tehisintellekti olemusest, rakendusvoimalustest ning sellega
kaasnevatest probleemidest. Teises peatiikis avatakse sisendi kogumiseks kasutatud
metoodikaid ning kogutud info jaoks rakendatavaid analiilisimeetodeid. Kolmandas peatiikis
esitletakse erinevatelt sihtriihmadelt kogutud sisendit ning teostatakse materjali analiiiis.
Analiiiisis paigutatakse kogutud masindppega seotud kiisimused, hirmud ning teemad
eelnevalt eksperdi poolt valideeritud kategooriatesse. Neljandas peatiikis moodustatakse
koige sagedamini esinenud kiisimuste, hirmude ning teemade pdhjal kdige olulisemad
kiisimused, millele leitakse vastused viiendas peatiikis. ToO lisadest on leitavad ettevotte
sisese ajuriinnaku tulemused nii originaalis inglise keelsena kui tdlgituna eesti keelde. Lisaks
masindppe lduend ning Majandus- ja Kommunikatsiooniministeeriumi poolt vélja antud
masindppe projektiks valmistumise kontrollkiisimustik.



Moisted ja terminid

Andmestik

Andmeteadus

Andmetriiv

GPU

Kitsas tehisintellekt

Masindpe

Masindppe projekti 1duend

Minimaalne to6tav toode

Pidevintegratsioon

Pidevjuurutus

Protsessijuhtimise kiipsuse

mudel

Rakendusliides

Superintelligentsus

Suurandmed

Tehisintellekt

Dataset - Andmete kogu

Data Science - Ukskdik milline tegevus, mis aitab andmete
pohjal kasulikke otsuseid teha.

Data drift - Andmete uuenemisel tekkiv paratamatu olukord,
kus osad andmed kaotavad oma asjakohasuse ning mojutavad
masindppe siisteemide t66d negatiivselt

Graphics Processing Unit - Graafikaprotsessor

Artificial Narrow Intelligence (ANI) - Tehisintellekti liik,
mida saab kasutada kindla raamistikuga piiratud iilesande
lahendamiseks

Machine Learning (ML) - Protsess, millega funktsionaaliiksus
tdiustab oma talitlust, omandades uut teadmust v6i uusi oskusi
voi korraldades timber seniseid

Machine Learning Canvas - Masindppe siisteemide
kujundamise ja dokumenteerimise mall

Minimum Viable Product (MVP) - Toote algeline kuju, mis
rahuldab klientide esmaseid vajadusi

Continuous Integration (CI) - rakenduse pideva integratsiooni
protsess

Continuous Deployment (CD) — rakenduse pideva juurutuse
protsess (ilma inimese sekkumiseta)

Business Process Maturity Model (BPMM) - Organisatsiooni
juhtimiskiipsust hindav mudel

An Application Programming Interface (API) - liides, mis
voimaldab luua tihenduse erinevate programmide vahel

Artificial Superintelligence (ASI) - Tehisintellekti liik, mille
intelligentsus on igas valdkonnas kdrgem kui inimese oma

Big Data - Véga suure mahuga andmestikud, mis ei mahu iihe
arvuti méllu.

Artificial Intelligence (Al) - Informaatika haru, tegeleb
inimmaistusele omaste funktsioonidega
andmetdotlussiisteemide arendusega.



Tulemuslikkuse Key Performance Indicator (KPI) - mdddik, mis nditab
vOotmemoodik ettevotte eesmarkide saavutamise efektiivsust

Arimudeli 16uend Business Model Canvas - Ettevotte vaartusloome
kirjeldamiseks moeldud mall

Uldine tehisintellekt Artificial General Intelligence (AGI) - Tehisintellekti liik, mis
on suuteline lahendama inimesele voimele vastavaid
tlesandeid



1 Tausta Kirjeldus

Alljargnevas peatiikis on avatud antud t60s késitletava probleemi tausta selgitades
tehisintellekti ning masindppe olemust ja voimalikke kasutusvaldkondi. Kuna t66 iiheks
eesmirgiks on potentsiaalsete klientide masindppeteemaliste hirmude ning kiisimuste
kaardistamine, avatakse antud peatiikis ka tehisintellekti rakendamisega seotud mdjusid ning
probleeme nii tehnoloogilisel kui eetilisel tasemel.

1.1 Tehisintellekti olemus

Esimest korda mainiti terminit “tehisintellekt” Ameerika arvutiteadlase John McCarthy poolt
organiseeritud Dartmouth’i konverentsil aastal 1956. Tehisintellekti valdkond on viimase 60
aasta jooksul teinud 1dbi vdga suure arengu [1].

Tehisintellekt on lai termin, millega viidatakse iiha populaarsemaks muutuvale informaatika
harule, kus kasutatakse nii arvutiteadust kui statistikat ning mille abil on vdimalik kasvatada
ettevotetele loodavaid lisandvéértusi ja tohustada tdOprotsesside voogu nii avalikus kui
erasektoris. Antud haru tegeleb suures pildis andmetdotlussiisteemide arendusega, mille
eesmirgiks on tdita inimmdistusele omaseid funktsioone niiteks Oppimine v4i arutlemine,
margitakse Eesti Keele Instituudi poolt hallatavas IT terministandardi sonastikus [2]. Eesti
tehisintellekti kasutuselevotu ekspertrithma aruandes on tehisintellekti definitsiooni mérgitud
jargmiselt: “ELis kasutusel oleva definitsiooni kohaselt moeldakse tehisintellekti all
siisteeme, mis ilmutavad intelligentset kditumist, analiiiisides timbritsevat keskkonda ja tehes
teatud ulatuses iseseisvalt otsuseid, et saavutada teatud eesmdrke [2].”

Tehisintellekti stinni pdohjuseks voib pidada probleeme, mida on keeruline vdi isegi vdimatu
reeglite vai registrite abil lahendada. Labi aastakiimnete on tehisintellektil olnud tehnoloogia
arengus madrkimisvddrne roll. Moned eksperdid eristavad nendes arenguetappides
aktiivsemaid ja edukamaid aegu ning perioode, kus edulugude vihenemine pohjustas uue
valdkonna populaarsuse seiskumist voi isegi tdusvat ebapopulaarsust - antud perioode
nimetatakse vastavalt “tehisintellekti talv” ja “tehisintellekti kevad” [1]. Laias laastus
eristatakse kahte suuremat modnaperioodi, mida iseloomustab huvi kadumine, usalduse
langus, investorite passiivsus ning sellest tulenev arengu aeglustumine [5]. Hetkel on
toendoliselt maailmas taas toimumas tehisintellekti arengu positiivne periood [1]. Seda
eeskdtt tdnu edasiarenenud algoritmidele ning uute tehnoloogiate nagu loomuliku keele
tootluse, siigavate narvivorkude ja suurandmete tootluse paljutdotavusele. Tdestus praegu
kdimasolevast n6 “tehisintellekti kevadest” ehk populaarsuse tousust on ka see, et
tehisintellekti tehnoloogiatel pohinevad funktsionaalsused on saanud loomulikuks osaks meie
igapdevaelu timbritsevates tehnoloogilistes siisteemides nditeks sotsiaalmeedias reklaamide
suunamises, muusika rakendustes olevates personaalsetes kuulamissoovitustes ning
digitaalsetes postkastides rampsposti eraldamises. See omakorda tdstab nende populaarsust ja
vadrtust itha enam.
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Tehisintellekti areng on muutnud ning muudab meie maailma nii praegu kui tulevikus. The
Economist avalikustas 2017. aastal artikli sellest, kuidas maailma kdige vaartuslikum ressurss
el ole enam mitte nafta, vaid andmed [6]. Sellest saati on ldinud laialt kasutusse mote, et
andmed on tdnapdeva uus nafta. Gartneri 2018. aastal tehtud uuringu pdhjal on tehisintellekt
vaieldamatult kdige populaarsem strateegiline tehnoloogia [1]. Sama uuring nditas, et 59%
osalenud ettevotetest koguvad siiani informatsiooni selle kohta, kuidas tehisintellekti koige
efektiivsemalt enda kasuks rakendada, iilejddanud on aga juba kaugemale joudnud ning
tegelevad projektide arenduse voi on joudnud juba adapteerumise faasi [1]. Andmeid
koguneb iga pdevaga iiha rohkem ning néhakse palju vaeva, et neist kitte saada seal peituv
védrtus. Suurte andmekogude todtlemisel on praegu tehisintellektil pohinevad lahendused
oma tehnoloogiaid tdestanud ning sellest tuleneb ka ettevotete suurenev ndudlus antud
tehnoloogiliste lahenduste jargi.

1.1.1 Tehisintellekti kategooriad ja alamvaldkonnad

Tehisintellekti valdkond ja tehnoloogia on nii lai, et {ldjoontes jaotatakse see
kohanemisvdime ja intelligentsuse taseme jirgi kolme erinevasse kategooriasse: kitsas
tehisintellekt, {ildine tehisintellekt ja superintelligentsus [7].

Kitsas ehk “nork” tehisintellekt (ingl k Artificial Narrow Intelligence (ANI)) suudab
lahendada {iht konkreetset probleemi ning on vdimeline dppima ja etteantud probleemi iiha
edukamalt lahendama [7]. Kd&ik tdnapdeval rakendatavad tehisintellekti siisteemid liigituvad
siia kategooriasse. Néiteks ndotuvastus fotodelt, rimpsposti filtreerimine ja isejuhtivad autod.
Kuigi programmid saavutavad neis iilesannetes vaga hiid ja kasulikke tulemusi, suudavad
need siiski lahendada ainult konkreetselt programmile ette antud probleemi ning enamjaolt
vajavad need inimese supervisiooni [8]. Kitsas tehisintellekt jaotub mitmeks
alamvaldkonnaks. Nende hulka kuuluvad niiteks loomuliku keele tootlus (ingl k
NLP-Natural Language Processing), masindpe (ingl k ML-Machine Learning),
tehisndrvivorgud (ingl k ANN-Artificial Neural Network), automatiseeritud planeerimine (ingl
k AI Planning/Automated planning) ning ekspertsiisteemid voi teadmistepohised siisteemid
(ingl k Expert Systems/Knowledge-based systems) [1].

Uldine ehk “tugev” tehisintellekt (ingl k Artificial General Intelligence (AGI)) suudab
lahendada inimese intelligentsusele vastavaid iilesandeid [7]. Inglise keeles viidatakse tihti
antud siisteemile kui inimtasemele vastavale tehisintellektile (ingl k humal-level AI) [8].
Erinevalt kitsast versioonist suudab see luua seoseid ning arvestada iihe probleemi
lahendamisel ka selle timber olevat konteksti. Selline tehisintellekt suudab moelda laiemalt
ithest konkreetsest probleemist, dppida, teha jéreldusi ning kanda lahendust iihelt probleemilt
teisele [7]. Pracguses maailmas sellist tehisintellekti ei eksisteeri [7].

Superintelligentsus (ingl k Artificial Superintelligence (ASI)) on korgeim tase, mil
tehisintellekti oskused ja voimed iiletavad koiki inimvoimeid kaasaarvatud loomingulisus ja
sotsiaalsus [8]. Superintelligentsus kolab ulmeliselt ja hirmudratavalt. Kiill aga tasub meeles
hoida, et hetkel eksisteerib meie maailmas vaid kitsas tehisintellekt.
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1.1.2 Tehisintellekti kasutusvaldkonnad

Andmeid kogutakse tdnapdeval igas valdkonnas ning levib arusaam, et andmete abil on
voimalik luua ettevottele rohkem lisavdirtust. Erinevad tehisintellektil pdhinevad lahendused
on tdnapdeval juba vidga laialt levinud - neid kasutatakse erinevate suuri ressursse noudvate
protsesside automatiseerimiseks, miiligikanalite optimiseerimiseks, toodangu mahu ja
kvaliteedi suurendamiseks, klienditeeninduse tohustamiseks ning energia sddstmiseks.
Taoliseid lahendusi vdetakse iiha enam kasutusele nii era- kui avalikus sektoris - nii
hariduses, meditsiinis, seadusandluses kui kaubanduses, tO0stuses, turisminduses ja
finantssektoris [9].

Tanapédeval kogutavad virtuaalsed andmemahud nduavad vOimsaid ressursse, mille abil
andmeid toodelda ning nendest seal leiduv vdirtus kétte saada - seda voimaldavad erinevad
tehisintellektil pohinevad lahendused. Samuti hakkab aina rohkem riike kasutama
tehisintellekti kuritegevusega vditlemisel [10]. Suur osa elust on kolinud veebi ning hetkel
tehakse joulisi samme ka veebi kuritegevuse piiramiseks. Niiteks paljud veebiplatvormid
kasutavad erinevaid tehisintellekti lahendusi soovimatu veebikditumise tuvastamiseks [10].

Suur tehisintellekti haru tegeleb tervishoiu valdkonnas - kdrgete sissetulekutega riikides juba
kasutatakse meditsiinis erinevaid nutikaid tehnoloogilisi lahendusi [1]. Neid protsesse
analiiiisides on leitud, et nditeks aastaks 2026 siistetakse Ameerika Uhendriikides taoliste
lahenduste toel igal aastal riiklikus tervishoius ligi 150 miljardit dollarit ning niilid tahetakse
saavutada taolisi lahendusi rakendades samu tulemusi ka vaesemates riikides [1]. Seda
soovitakse teha Ildbi digitaalsete terviselugude (ingl k EMR-Electronic medical record),
pilveteenuste kasutamise ning mobiilse tervise (ingl k mHealth) [1].

1.1.3 Tehisintellekti kasutamine Eestis

Eestis voeti riiklike tehisintellekti kaasavate projektide raames kasutusele miitoloogilistest
pajatustest tuntud krati metafoor, mille eesmérgiks on lihtsustada kommunikatsiooni [11].
Riigikantselei digiinnovatsiooni ndunik Marten Kaevats selgitas otsust jargmiselt: “Kui
tehisintellekt on mitte-eksperdi jaoks miskit ddrmiselt keerukat ja salapdrast, siis
muinasjuttudest tuttav kratt aitab seda uute voimaluste vilja holpsamini moista. Ja nagu
titlesin, peame oma kratid tegema oiglased ja kasulikud ning hoidma silma peal, et need
kurja ei teeks [12].” Kratiks nimetatakse antud kontekstis erinevaid infotehnoloogilisi
tehisintellekti siisteeme, mis pdhinevad Oppimisvoimelistel algoritmidel ning mille
eesmirgiks on automatiseerida rutiinseid toiminguid, mida inimese asemel saaks teha masin
[2]. Tehisintellekti lahendustel puudub kindel programmiloogika, mis on esindatud
klassikalistes tarkvaralahendustes, kus arvuti tdidab talle programmeerija poolt miiratud
kiske - erinevus seisneb selles, et kratile ei pea programmeerija tidpset koodi lahendamiseks
ette andma [2]. Tema eesméirk on jouda erinevaid masindppe algoritmide kasutades Oige
lahenduseni ise.

On vidga selge, et tehisintellekti lahendused on tulevikus laialt kasutusel ning need
lihtsustavad meie igapdevaelu juba tidna. Eestis loodi Riigikantselei juurde tehisintellekti ehk
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krati toorithm, mille eesmirgiks on {tihelt poolt leida vdimalusi, kuidas tehisintellekti
tehnoloogiate ldbi meie digiriigile kasu tuua ning teisalt kaitsta Eestit taoliste lahenduste
rakendamisega seotud ohtude eest [11]. Tehisintellektil pohinevaid lahendusi rakendavad
hetkel avalikus sektoris nditeks Riigi Infosilisteemi amet, Maanteeamet, Pollumajanduse
Registrite, Informatsiooni Amet, Politsei- ja Piirivalveamet ning lisaks on ka palju alles
véljatootamisel olevaid projekte [11].

1.2 Masinope

Tehisintellekti tehnoloogiatest véidrib oma rohke kasutatavuse ja laia levikuga enim
tahelepanu masindppe meetod, mille kdigus on siisteem vdimeline andmete pdhjal dppides
lahendama teatud iilesandeid ilma, et lahendamise algoritm oleks silisteemi sisse
programmeeritud ehk siis ilma reegleid teadmata [7]. Nii riigi- kui eraettevotete huvi
masindppe lahenduste vastu on markimisvéérselt suur - sellelt oodatakse suurt kasumlikkust.
Masindppe programmid suudavad eristada parima voimaliku valiku, kuna tinu kindlatele
reeglitele ja suurele arvutusvoimsusele kaaluvad need 1dbi vdga suurel hulgal erinevaid
variatsioone ning teevad siis kodige parema vdimaliku valiku [7]. Lébi selle on need
voimelised mingites valdkondades ka inimesest efektiivsemaid otsuseid tegema. Lihtsustatult
on masindpe arvutitele tdpseid kditumisjuhiseid andmata nende targemaks muutmine ehk
dpetamine.

Kui vaadata ajalukku, siis kdige esimese isedppiva arvutiprogrammi tddtas vélja Arthur Lee
Samuel juba 1949-1959 aastatel - see seisnes kabeméngu Oppimises [13]. Algoritmi
vastaseks oli algoritm ise ning tuhandeid kordi méngides dppis see kabe nii hésti &ra, et voitis
1962. aastal ka inimesest kabetSempionit [13]. Samuelist on veel tuntum IBMi poolt loodud
masindppel pdhinev algoritm Deep Blue, mis saavutas iilemaailmse tuntuse 1996. aastal
voites males kuulsat omaala meistrit Garri Kasparovit [13]. Ajalooliseks hetkeks masindppe
arengus sai 2015. aastal Google DeepMind’i poolt loodud arvutiprogrammi AlphaGo vdidud
strateegilises kabest ja malest keerukamaks peetavas lauamingus Go Euroopa meistri Fan
Huid’i vastu [14]. AlphaGo tehisndrvivorkudel pohinev arvutiprogramm jéljendab tehislikult
inimaju mdtlemisprotsessi ning on voimeline ilma inimese sekkumiseta dppima, analiiiisima
ning koostama strateegiat ja teha taktilisi otsuseid ning kuulsas 2015.aastal toimunud méingus
vOitis arvuti meistrit tulemusega 5:0 [14].

Masindppes kasutatakse programmeerimist, matemaatikat ja statistikat. Seda jaotatakse
omakorda juhendatud (ingl k supervised learning) ning juhendamata Oppeks (ingl k
unsupervised learning) ja stiimuldppeks (ingl k reinforcement learning) [7]. Joonisel 1 on
illustreeritult dra toodud tehisintellekti ja masindppe jagunemised.

Jargnevalt on masindppe jaotused lahti seletatud toetudes Taivo Pungase [15] avaldatud
materjalidele. Laialt vOib eristada kahte eraldiseisvat alamvaldkonda - reeglipdhised ja
masindppel pdhinevad siisteemid. Reeglipohised siisteemid vajavad erinevalt masindppest
ette antud loogikareegleid, mille pdhjal lahenduseni jouda. Juhendatud dppe eesmérk on luua
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mudel, mis ennustab midagi andmepunkti pdhjal. Néiteks kui mudel teab korteri asukohta,
pindala ning hinnangut seisukorra kohta, on vdimalik ennustada korteri hinda. Juhendamata
oppe puhul ei ole mudelile ette antud, mida konkreetselt ennustada - eesmérgiks on leida
andmetest mingit teatud struktuuri. Néditeks kas ndhtust esineb tihti voi harva? Voi kas ndhtusi
saab kuidagi loogiliselt gruppidesse jaotada? Stiimuldppe lédbi on voimalik arvutit panna
mingit sooritust paremini tegema. Néiiteks Opetada arvutit Tetrise méngu efektiivsemalt
méngima. Stiimuloppe kdigus toimuvad erinevalt juhendamata ja juhendatud Oppest nii
Oppimisfaas kui Opitu rakendusfaas samal ajal.

Tehisintellekt

Reeglitel
péhinev

Joonis 1. Tehisintellekti alamvaldkonnad [7]

Kui vaadelda maailmas virtuaalseid assistente niiteks Siri, Alexa voi Google Assistant, siis
tajub ka tehnoloogiast mitte véiga teadlik inimene, et neis kasutatav tehnoloogia on viga
arenenud. Need rakendused on voimelised kuulama ning mdistma inimkeelt ning seeldbi
leidma inimese probleemidele lahendusi ning tdita inimese poolt ette antud iilesandeid.
Viimaste aastate enim kasutatud masindppe meetod on aga sligavope (ingl k DL ehk deep
learning) ehk tehisndrvivorkude rakendamine, mida on vdimalik rakendada nii juhendatud,
juhendamata kui stiimuldppes [16]. Tehisndrvivorgud on inimese ajust inspireeritud ning
meetodi eesmirgiks on panna masin Oppima viga suurtest andmehulkadest [16].

1.2.1 Masinope vs tehisintellekt

Moisteid tehisintellekt ja masindpe kasutatakse uute tehnoloogiate arengul {iha tihedamini.
Siiski ei ole need kaks mdistet siinoniilimid ning tihti kasutatakse neid ldbisegi tdpset
erinevust teadvustamata.

Masindppe ja tehisintellekti moistete ebakorrektset kasutamist soodustab nende kahe termini
vaheline tugev seos. Tehisintellekt on laiem termin, millega tihistatakse masinate vdimekust
viisil, mida inimesed peavad inteligentseks ning masindpe on selle tehnoloogia iiks
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rakendamise vdimalusi, mis paneb masinad iseseisvalt dppima [6]. Ehk siis tehisintellekt on
arvuti voimekus jdljendada inimese kognitiivseid vdimekusi nagu nditeks Oppimine ja
probleemide lahendamine. Masindpe on tehisintellekti rakendamise iiks viisidest. Masindppe
kédigus kasutatakse matemaatilisi andmemudeleid, eesmérgiga panna arvuti ise dppima ilma
sellele konkreetseid juhiseid andmata [17].

1.3 Tehisintellekti mojuvoimu kasvuga kaasnevad probleemid

Tehisintellektil podhinevad lahendused {imbritsevad juba praegu meie igapédevarutiini.
Eksperdid leiavad, et ldhiaastatel saab antud tehnoloogiate modju lihiskonnas olema {iha
suurenev, kuna selle tdpsus ja tookindlus paranevad tdnu andmete kvaliteedi ning
kittesaadavuse paranemisele [18].

1.3.1 Tehisintellekti méjuvoimu kasv

Alljargnev 10ik tugineb véljaande The New York Times Magazine 2012. aastal avaldatud
artiklile, milles kisitleti aasta varem Ameerika Uhendriikides toimunud vahejuhtumit, mis on
tekitanud palju koneainet just seoses tehisintellekti mdjuvdoimuga turundusvaldkonnas ning
eetikakiisimustes [19]. Andrew Pole, kauplusketi Target andmeteadlane, 161 mudeli, mis
suutis 1dbi kliendi isikuandmete ning ostuandmete ennustada naiste rasedust eesmirgiga
pakkuda personaliseeritud reklaame. Poekett oli mudelit personaalseks turundustdoks
kasutanud umbes aasta, kui kurikuulus vahejuhtum aset leidis. Minneapolise ldheduses
asuvasse Targeti kauplusesse astus maruvihane meesterahvas, kelle pahameel oli suunatud
poeketi turunduse pihta. Target oli saatnud tema teismelisele tiitrele personaalse
sooduskupongide pakkumise, mis lubas soodsamalt soetada viga kindla temaatikaga kaupu
nagu nditeks lutid, mdhkmed ja beebiriided. Asja uuriti ning kui poe juhataja paari pdeva
pdrast mehega vabandamiseks tlihendust vottis, tuli vilja, et tema teismeline tiitar oli
toepoolest rase. Antud vahejuhtumi puhul tuleb mirkida, et nooruk ise ei olnud rasedusega
seotud sooduskaupu otsinud ega uudistanud. Tema seisundi ennustas mudel 1&bi keerukate
algoritmide, mis analiiiisisid isiku ostukditumisi. Seal esinesid mustrid, mis lubasid mudelil
ennustada tooteid, mida klient potentsiaalselt vOiks vajada. Targeti mudelil oli ennustuse
tegemiseks kasutada kolm allikat: e-posti andmed, krediidiinfo ning sooduskupongide
kasutamise andmed [19].

Johnson ning Gutman késitlevad oma raamatus “Pimendgemine. (Enamasti) varjatud viisid,

bE

kuidas turundus meie aju kujundab” tehnoloogia, turunduse ja psiihholoogia vahelisi
pdimumisi, mida néhakse tuleviku turundusstrateegiana [20]. Hetkel peetakse Suure Viisiku
isiksusejoonte mudelit isiku kujutamises ja ennustustdpsuses koige vOimekamaks [20].
Mudeli inglise keelne tuntud akroniiim OCEAN votab kokku viis kdige olulisemat aspekti:
avatus kogemusele (ingl k openness), meelekindlus (ingl k conscientiousness), ekstravertsus
(ingl k extraversion), sotsiaalsus (ingl k agreeableness) ning neurootilisus (ingl k
neuroticism) [20]. Suure Viisiku isiksuseomaduste eestikeelsed tolkevasted inglise keelsetele

omadustele on voetud Sirli Kanguri [21] magistritoost. Antud mudel on ettevotete jaoks suure
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vadrtusega, kuna edukama turundust66 aluseks on kliendi parem tundmine [20]. Mida
rohkem detaile teatakse kliendi kohta, seda rohkem andmeid saab kasutada
ennustusmudelites ning seda tipsemad on ennustused. Uks tuntumaid ning efektsemaid kuid
negatiivsemaid niiteid taoliste andmete kasutamisel oli 2016. aasta Ameerika Uhendriikide
presidendivalimiste kampaania, kus Donald Trumpi turundusmeeskonna palgatud
andmeteaduse ettevotte Cambridge Analytica andmete abil Trumpi kampaaniat toetama ja
voimendama. Labi kiisimustiku, millele vastas 270 000 inimest, ning tinu Facebooki ndrgale
turvalisusele koguti seaduslikult 87 miljoni inimese andmeid - alates Facebooki iiles lactud
kasutajainfost kuni meeldimiste ning isiku tutvusringkonnani [20]. Kogutud andmete ning
Suure Viisiku isiksuse profiili pdhjal paigutati inimesed kolme suurde kategooriasse: kindlad
toetajad, tugevad vastased ning need, kes ei pooldanud ega olnud vastu [22]. Kuigi koigile
gruppidele suunati ldbimoeldud sisuga reklaame, pandi kodige suurem rohk kahe didrmuse
keskele jadavale massile, kuna nende héiled olid need, mis osutusid mééravaks [22]. Taolised
juhtumid suurendavad méirgatavalt hirmu ja usaldamatust niivord vdimsate tehnoloogiate ees.

1.3.2 Praktilised probleemid

Vaadates tehisintellekti massilist kohalolekut meid iimbritsevad maailmas, vdib kergesti
tekkida tunne, et masinad on varsti nii targad, et inimene ei peagi enam midagi tegema.
Tegelikult jddvad praegu eksisteerivad ja rakendatavad algoriitmid pigem ndrga tehisintellekti
valdkonda. Hetkel ei ole veel joutud selleni, et masinad suudaksid péris ise moelda. Kuid igal
asjal on ka oma varjukiilg. Tehisintellekti rakendavates tarkvaraprojektides on toodud vilja
erinevaid keerukusi majanduslikes, poliitilistes, materjaalsetes ning organisatoorsetes
aspektides [23].

Kuigi antud tehnoloogiad on tegelikult juba aastaid arendatud, on need ikkagi vordlemisi
uued ning vdga kiiresti edasi arenevad. Sellest tulenevalt puuduvad seaduslikud
kontrollraamistikud ning jérelvalve - neid puudusi peetakse vordlemisi suureks riskiteguriks
taoliste tehnoloogiate arendamisel [14]. On selge, et kui tehisintellekt teeb mingeid otsuseid,
siis masin ise nende otsuste eest ei vastuta. Siinkohal tekib kiisimus, et kes 1opuks tdpselt
vastutab juhul, kui midagi valesti peaks minema [14]? Suureks ohuks hinnatakse puudulikku
arusaama tehisintellekti otsustest ehk tulemuste tdolgendamisest [23]. Tihti on viidatud
taolistele mudelitele kui “mustadele kastidele”, mille sisu ei ole hoolimata digest vastusest
tolgendatav ei kasutajale ega loojale - see omakorda mdjutab mérkimisvédrselt taolise
tehnoloogia usaldusvédrsust selle rakendamisel [23].

Majanduslikult on pdhiliseks pudelikaelaks nii uue ja kalli tehnoloogia rahastamine. Eriti
keerukaks teeb selle tihti asjaolu, et erinevalt klassikalisest tarkvaraarendus projektist, ei ole
enamasti tehisintellekti projekti tulemus nii selge ja kindel. Tulemuste jaoks on vaja nédha ja
tunda projektis kasutatavaid andmeid, neid aga ei saada juriidilistel pdhjusel enne koostood
kinnitavate lepingute allkirjastamist avaldada. Tihti on enne projektiga alustamist teadmata
olemasolevate andmete kogus ja kvaliteet. Siit jairgnevad ka organisatoorsed ja juriidilised
kiisimused tundlike andmete turvalisuse kohta [14]. Probleemi lahendamiseks hakkas
Euroopas alates aastast 2018 kehtima Euroopa Liidu isikuandmete kaitse tildméérus, mis loob
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isikuandmete kaitse normidele Oigusliku raamistiku, millega kehtestatakse suunised
isikuandmete tootlemiseks Euroopa Liidus ja teatud tingimustel ka véljaspool Euroopa Liidu
territooriumi [24]. Mééruses on ndutud, et kdikidele automeeritud tehisintellekti poolt tehtud
otsustele on teenuse tarbijal digus saada antud valiku pohjendus. Ekspertide hinnangul on
selliselt sonastatult antud méérust pea voimatu tdita, seega ei teeni vastu voetud mairus oma
eesmirki ning vajaks pohjalikku analiiiisi ning {imber sOnastamist [24].

1.3.3 Eetilised probleemid

Tehisintellekti rakendamisega seotud eetilised kiisimused tdstatuvad iitha enam esile ning
moned teadlased peavad neid juba praegu selle tehnoloogia arengu kdige suuremaks
probleemiks [1]. Siinkohal arvatakse, et riikide valitsuste mdju on tehisintellekti arenguga
seotud riskide maandamisel kriitilise tahtsusega [1].

Alljargnevas 10igus tuuakse eetilistesse probleemide ndited Tara Qian Sun’i ning Rony
Medaglia [14] ldbiviidud uuringu pohjal, mille kédigus kaardistati tehisintellektiga seotud
murekohti avalikus tervisesektoris. Enamus projektidega seotud erinevate valdkondade
osapooli toovad tehisintellekti lahenduste rakendamisel eraldi vélja kaks pohilist tegurit.
Esiteks, avalik iildsuse usaldus taolise keeruka tehnoloogia suhtes. Kui arst paneb patsiendile
diagnoosi tehisintellekti tehnoloogia abil saadud tulemuse pdhjal, on arsti usaldusvéérsus
tehnoloogia suhtes d4rmiselt oluline. Samuti on oluline, et patsiendil oleks taolise siisteemi
vastu usalduslik tunne - enamasti soovivad patsiendid mure korral siiski isiklikult arstiga
suhelda, kuna see tundub neile kindlam viis oma tervise eest hoolitsemiseks ning abi
saamiseks. Usaldus tekib tinu kommunikatsioonile ning siinkohal ei aita usaldust
tehisintellekti siisteemidesse tosta ka fakt, et masinatel puuduvad inimlikud omadused nagu
empaatia, eetika ning kaastunne. Nii nende kui ka tehnoloogiliste pdhjuste tottu tdidavad
tehisintellekti siisteemis toetavaid rolle - viimane otsus on ikkagi arsti, mitte masina
vastutusel. Teiseks, ebaeetiline andmete jagamine. Tehisintellektil pdhinevate lahenduste
itheks koige olulisemaks alustalaks on kvaliteetsed andmed. Tanapdeval on andmete
kogumisest saanud viis, kuidas oma é&rile suur lisavédrtus luua - seega on andmete viairtus
viga suur ning sellega kaasneb omakorda suur risk andmete kuritarvitamiseks.

Jargnevad motted tuuakse Johnsoni ja Ghumani [20] raamatust, milles nad kasutavad
sotsiaalmeediarakendustest kirjutades mdistet reklaamijate vdidurelvastumine. Voetakse
kasutusele erinevevaid uusi tehisintellekti rakendavaid tehnoloogiaid, mille psiihholoogiline
moju on tarbijale iiha suurem. Kuna konkurents on tihe, tuleb massist eristumiseks teinekord
ka ekstreemsustega silma paista. Arvatakse, et isikustatud reklaamid on jdrgmine areng
turunduses. Siivavoltsinguga on iihiskond kokku puutunud juba moned aastad tagasi nii
piltide, videote kui valeuudiste néol ning see on iithiskonnas tekitanud pahameelt, hirmu ja
hoogustanud arutelu taoliste tehnoloogiate eetilisuse iile. Hirm on iiks tugevamaid
manipulaatoreid, millega inimest mdjutada saab. Kui kasutada inimese enda nigu videos, kus
inimene podleb magades majja sisse, on tdendoline, et suitsuandurit on sellele konkreetsele
inimesele vordlemisi lihtne maha miiiia.
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Austria, Saksamaa ning Ameerika Uhendriikide teadlaste koostdds tehtud uurimus niitas, et
kui avalike teenuseid pakkuvad tehnoloogiad, mis on disainitud visuaalselt inimesest
inspireerituna, siis mojutab see inimeste kditumist nende suhtes, teisalt aga hinnatakse robotit
ebaeetilise kditumise puhul karmimalt, kui seda tehakse inimeste puhul [9]. Samuti tuletavad
robotite ebainimlikud kéitumismaneerid inimesele veelgi teravamalt meelde, et tegu on
tehnoloogiaga [9]. Uuringu tulemusena tddeti, et robotite kditumise eetilisus peaks olema osa
suurest avalikust debatist ning inimesed peaksid selle iile laiemalt arutlema [9].

1.3.4 Inimeste suhe tehisintellektiga

Eesti tehisintellekti kasutuselevotu eksperdiriihma aruandes on vilja toodud, et 67%
eestlastest suhtub tehisintellekti kasutuselevdttu pigem ettevaatlikkusega [2]. Teadusuuring
on ndidanud, et inimesed suhtuvad tehisintellekti sarnaselt nagu teistesse inimestesse [9]. See
tdhendab, et tehnoloogialt oodatakse usaldusviirsust ning eetilisust. Todetakse, et inimeste
usaldus taolise tehnoloogia vastu on oluliseks mdjutavaks faktoriks selle tehnoloogia arengus
[9]. Usalduse tdstmiseks tuleb uue tarkvara arendamisel silmas pidada turvalisust ning
lahenduse kasutajakogemuse disaini [9].

Teaduse ja tehnoloogia maailma suurkujud Stephen Hawking, Elon Musk ja Bill Gates on
tehisintellekti edasiste arenguetappide suhtes pigem skeptilised ning ettevaatlikud [25, 26].
Professor Hawkingu sonul oleks tehisintellekti tdielik areng viiga potentsiaalne oht inimkonna
tulevikule juhul, kui iihel pdeval leiutatakse inimesega vOrdne voi isegi inimese intelligentsi
iiletav tehnoloogia [25]. Siinkohal mdtleb Hawking tugeva ehk iildise tehisintellekti arengut,
mida tdnapdeval maailmas veel ei eksisteeri. Norga ehk kitsa tehisintellekti senise arenguga
on professor pigem rahul - tema sdnul on see tehnoloogia inimkonnale palju kasu toonud ning
iildist heaolu parandanud [25]. Oma muret tehisintellekti arengu pérast on viljendanud ka
Microsofti asutaja Bill Gates, kes oponeeris sel teemal Microsofti tehisintellekti valdkonna
juhtivteadlase Eric Horvitz’iga [26]. Horvitz, kes ei pea tehisintellekti arengut absoluutselt
mingisuguseks ohuks inimese elule Maal [26]. Esialgu teevad lihtsamatel tehnoloogiatel
tootavad masinad inimese eest palju t66d dra ning see on positiivne - kiill aga tduseb
masinate intelligentsuse probleem padevakorda monekiimne aasta pdrast, arvab Gates [26].

Stamfordis asuva tehnoloogiliste uuringute ja konsultatsioonifirma Gartneri asepresident ning
tunnustatud analiilitik Whit Andrews [1] leiab, et on vordlemisi loomulik ja oodatav, et
tehisintellekti areng toob palju kiisimusi, takistusi ning hirme. Ta seletab seda
paratamatusega, mis kaasneb iga uue tehnoloogia arenguga. Kiill aga on ta positiivselt
meelestatud, kuna praegused piloot projektidest saadud Oppetunnid tulevad tulevikus
suurematele ja ametlikutele tehisintellekti arendamise projektidele palju kasuks.

1.4 Probleem

Andmeteaduse tihtsus tinapdevases ettevottlusmaailmas tduseb iga pievaga. Uha enam
ptiiieldakse tdenduspohise otsustamise poole (ingl k Data-Driven decision making or
DDDM), mis néib olevat justkui edu voti. Toenduspdhises otsustamises rakendatakse valikute
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tegemise pohjendamiseks intuitsiooni ning vaatluse asemel reaalseid andmeid ja statistikat
[27]. Kuna andmeid tekib tidnapdeva tihiskonnas hiiglaslikes kogustes, tuleb nendest kasu
saamiseks appi votta uusimad tehnoloogiad. Kiill aga vdivad taolised lahendused olla ka
vordlemisi riskantsed. Lisaks kolab see suurele osale inimestele vdoralt ja seetdttu ka veidi
hirmudratavalt ning vdga kulukalt. Eelnimetatu on pdhjuseks, miks enne andmeteaduse ja
tehisintellekti rakendamist soovitakse enne teema ja vOimalustega tutvuda ning sellega
kaasnevatest voimalikest kasu- ja kahjutegurites kindlad olla.

STACC on firma, kes pakub ettevotjale andmeteaduse lahendusi ning aitab firmadel oma
kogutud andmeid rakendada ning nendest suuremat kasumit toota. Asutuse klientideks on
ettevotteid erinevatest sektoritest nditeks e-kaubandus, to0stus ja tootmine, online-meedia,
telekommunikatsioon, metsamajandus, finantstehnoloogia ja personaalmeditsiin [28].
STACC kasutab oma arendusmeetodina agiilset meetodit, mille eesmérk seisab
tookorralduses, mis rohub todtava lahenduse véljatodtamist ning vOimekust tulla toime
erinevate paratamatute muutuste ning ootamatustega projekti viltel [29]. Kiirelt areneva
andmeteaduse firmana tegeleb STACC hetkel véga aktiivselt uute potentsiaalsete klientidega
suhtlemisega. Iga kord, kui STACC tegeleb uute klientide varbamisega, tekivad klientidel
tehisintellekti ning masindppe kohta kiisimused. Tihti need kiisimused korduvad. STACCis
puudub hetkel analiiiis taolistest korduvatest kiisimustest ning enamasti tegeletakse kiisimuste
avamisega erinevate inimeste poolt nd puusalt ning puudub iihtne viis, kuidas klientidele
pohitddesid selgitada.

Antud t66 eesmirk on kaardistada tehisintellekti lahendustega kaasnevad olulisemad teemad
ja kiisimused, mida oleks vdimalik tulevikus kasutada STACCi toodete ja teenuste
efektiivsemaks turustamiseks loodud materjalides. Loodud materjalid peaksid aitama
iseseisvalt potentsiaalse kliendi hirme maandada ja klienti veenda, et pakutavad tehisintellekti
lahendused aitavad tal oma driprobleeme lahendada.
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2 Metoodikad

Antud t66 on teostatud kvalitatiivse uuringuna, mille kdigus kasutatakse andmete kogumiseks
intervjuusid, té0seminare ning olemasolevate dokumentide analiiiisi. Jargneval joonisel 2 on
ndha t06 koostamiseks ldbi viidud etapid, mille kdigus rakendatud erinevatest meetoditest
andmete kogumiseks ning sisendi analiitisimiseks antakse allolevas peatiikis tdpsem tiilevaade.

kategooriate
valideerimine

Probleemi
piistitamine

kiisimuste ja kisimuste ja
teemade teemade
kategoriseerimine | prioritiseerimine

Andmete
kogumine

Kiusimuste
koostamine

Kisimustele
vastamine

intervjuud  MasinOppe

Lduend

Joonis 2. Magistritoo etapid

2.1 Andmete kogumise meetodid

2.1.1 Ajuriinnak

Ajuriinnak (ingl k brainstorming) on tidnapdeval rohkelt rakendatav meetod, mida enamasti
kasutatakse koostdos mitme inimesega, kuid ei ole vilistatud teostada ajurlinnakut vaid iihe
inimesega [30]. Ajurlinnaku eesméirk on julgustada inimeste loovust ning tuua kiiresti vilja
palju erinevaid probleemi vdimalikke lahendusi [31]. Antud meetodit saab kasutada
spetsiifilise probleemi voi kiisimuse lahendamiseks, uue teema tutvustamiseks, inimestes
huvi dratamiseks voi inimeste teadmiste ja suhtumise tajumiseks [31]. Ajuriinnaku kaigus
pakutavad lahendused ei pea olema valideeritud, kuna eesmérgiks on kvaliteedi asemel
kvantiteet. Mida rohkem ideid vilja pannakse, seda suurema hulga seast on voimalik valida
pariselt sobiv lahendus. Parima lahenduse leidmiseks kasutatakse pakutud ideede
prioritiseerimist voi klassifitseerimist. Ajuriinnak toimib efektiivsemalt, kui osalejatele on
loodud vdimalikult kriitikavaba dhkkond - see ajendab inimesi julgemalt vdlja pakkuma ka
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ebareaalseid lahendusideid, millest omakorda teised osalejad voivad inspiratsiooni saada ning
veel ideid genereerida [30].

Antud magistritdd raames korraldati 20.01.2022 STACC OU kontoris ettevdttesisene
ajuriinnak, mille kdigus selgitati slaidiesitluse saatel lahti lahendatav probleem ning t66
eesmirk. Urituse kiligus viidi 14bi kiisitlus, mille anoniiiimsetest vastustest saadi véirtuslikku
infot eristamaks koige olulisemaid pidevalt korduvaid kiisimusi, millele vastamine voiks
aidata STACCIl tulevikus efektiivsemalt kliente virvata. Uritusel osales 15 inimest, kellel on
kogemus andmeteaduse projektides. Kohal olid andmeteaduse tiimijuhid, andmeteadlased,
andmeinsenerid ning turundus- ja kommunikatsioonijuht. Kiisitlusele vastamiseks kasutasid
osalejad arvuteid vdi nutitelefoni ning soovi korral oli vdimalik sisestada mitu vastust. Uritus
viidi 1dbi inglise keeles.

2.1.2 Intervjuu

Intervjuu (ingl. k interview) on kvalitatiivses uurimuses TUiks enim kasutatud
andmekogumismeetod. Bonnie S. Brennen on intervjuud defineerinud kui ,, mingile teemale
keskenduvat eesmdrgipdrast vestlust kahe voi enama inimese vahel [32]:27]*. Intervjuu
osalisteks on intervjueeritav ning intervjueerija - soltuvalt eesmérgist voib mdlemaid osapooli
olla iiks voi1 mitu [33]. Intervjuu eesmirk on vastata iihele voi mitmele uurimiskiisimusele
[32].

Struktureerimata individuaalintervjuu STACCi tegevjuhi Kalev Koppeliga viidi 1&bi STACCi
kontoris 20. jaanuaril aastal 2022. Intervjuu eesmérgiks oli saada lilevaade ja tagasiside
plaanitavast materjalide kogumikust, mille sisu antud t60 vélja tootab. Tegevjuhilt sooviti
uurida tema arvates koige tihedamini kiisitavaid kiisimusi kliendi poolt, millele vastamisel
saaks vilja arendatav materjal abiks olla. Tegevjuht puutub palju klientidega kokku just
projektide algfaasis ning seega on temal kogemus just uuritavate teemadega. Intervjuu kestis
umbes 40 minutit.

Lisaks tegevjuhile viidi antud t66 raames l&bi struktureerimata individuaalintervjuud ka
STACCi andmeteaduse tiimijuhi Karl-Oskar Masinguga. Intervjuud viidi ldbi STACCi
kontoris 3. detsembril 2021. aastal ning 19. jaanuaril aastal 2022. Masingul on aastatepikkune
kogemus nii andmeinseneri, andmeteaduse projektijuhi, analiilitiku kui andmeteaduse
tiimijuhi rollis ning ta omab seetottu laia vaadet sagedamini tekkivatele kliendi hirmudele ja
kiisimustele. T66 koostamise hetkel juhib ta loomuliku keeletdotlusega tegelevat meeskonda
ning on projektijuhi rollis nii suuremates kui vdiksemates masindppe projektides. Antud t66
raames on oluline saada lisaks tegevjuhile, andmeteadlastele ja andmeinseneridele ka
projektijuhi vaatenurk, kuna selles rollis puututakse tihti kokku klientide hirmude, murede
ning kiisimustega.
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2.1.3 Koolitustel osalemine

Koolitustel ja ettekannetel osalemine on hea vdimalus laiendada oma teadmistebaasi
erinevatel teemadel ilma selleks mingeid eelteadmisi omamata. Pikad ja madala
interaktiivsusega loenguid peetakse vihem efektiivseks kui lithikesi ning kuulajaskonnaga
rohkem suhtlemist pakkuvaid koolitusi ning esitlusi [34]. Antud magistritdé raames osaleti
tehisintellekti projekti ldbiviimise koolitussarjas ning lisaks ldbiti iseseisvalt veebis
protsessijuhtimise kiipsuse mudeli koolitus, mille kdigus kasitleti ka projektide alustamisel
tehtud tiitipilisi vigu.

Protsessijuhtimise kiipsuse mudeli koolituse viis 1dbi Mihkel Lauk 2015. aastal toimunud
Nortal TechDay 2015 iirituse raames. Mihkel Lauk oli ettekande tegemise ajal PwC Advisors
IT valdkonna konsultatsioonide osakonna juht ja e-valitsemise, IT-teenuste haldamise ja
tulemuslikkuse juhtimise ekspert. Koolitust oli voimalik hiljem ldbida, kuna see on internetist
jarelvaadatav ning toimus inglise keeles. Koolituse eesmérgiks oli lisaks protsessijuhtimise
kiipsuse mudeli késitlemisele ka projektide alustamisel tehtud koige tiilipilisematest vigadest
- need teemad aitasid antud magistritdo sisu laiemalt avada ja probleeme kaardistada.

Lisaks osaleti ajavahemikus 11.01 - 14.02.2022 kolmeosalisel STACC OU poolt libi viidud
Kratikoolituste seerial, mis keskendus masindppega varem mitte kokkupuutunud
projektijuhide informeerimisele ning juhendamisele. Koolituste eesmérk oli teha iilevaade
andmeteaduse protsessidega masindppe projektides, tutvustada taoliste projektide tehnilise
poole tdhtsamaid niiansse, demonstreerida masindppe projekti arilise poole analiilisi ning
selgitada andmetega seotud protsesse. Lisaks teoreetilisele osale, kaasnes iga koolitusega ka
praktiline pool, kus osalejad said proovida erinevaid andmeteadusega seotud iilesandeid.
Koolitusseerial osalemine avas spetsiifilisemalt problemaatilisi aspekte just masindppega
seotud projektides. Kokkuvottes oli koolitussari antud magistritoé raames véga kasulik, kuna
seal anti lilevaade masinOppe toovoost, tdhtsamatest terminitest ning kajastati ildiseid
masindppe projektidega seotud probleeme. Sari andis lisavéddrtust koolitajate laia
kogemustebaasi ning isiklikel kogemustel pohinevate ndidetega.

2.1.4 Masinoppe louendi labité6tamine

Erinevad avaldatud materjalid pakuvad palju véértuslikku informatsiooni, mille analiiiisist on
voimalik uurimusele vajalikku teadmust lisada. Olemasolevad materjalid kvalifitseeruvad
erinevate teabekandjate alla olenemata oma vormist tingimusel, et jaddvustatud teave on
sdilinud nii, et selle sisu ei ole oluliselt muudetud ega moonutatud [35].

Masindppe projektid on tihti keerukad nii tehnilises kui projekti juhtimise mottes - eriti, mis
puutub kommunikatsiooni kliendi ja lahenduse tarnija vahel. Probleemiks on siisteemi
eelanaliiiisi koostamine ilma, et oleks teada kui suur vdiks olla loodava siisteemi mdju ja
kasum. Antud magistrito6 raames kasutati olemasolevate materjalide lébitoGtamist
masindppe 1duendi puhul. Masindppe 1ouendi [37] on vilja to6tanud aastatepikkuse
masindppe projektide kogemusega Louis Dorard, kes esitleb lduendit ning avab selle sisu ja
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nippe kasutamiseks oma raamatus “Masindppe Louend” (ingl k “Machine Learning
Canvas’). Masindppe projektid on tihti keerukad nii tehnilises kui projekti juhtimise mottes -
eriti, mis puutub kommunikatsiooni kliendi ja lahenduse tarnija vahel. Masindppe 16uend
aitab kaardistada probleemi olemust ja olulisi detaile lahenduseni joudmiseks ehk annab hea
iilevaate projekti eesmérkidest, mistdttu on seal esitletavad aspektid olulised ka antud
uurimisprobleemi lahendamisel [36].

Uute éarimudelite véljatootamisel vOi olemasolevate dokumenteerimiseks kasutatakse
arimudeli 16uendit (ingl k Business Model Canvas), mille erinevaid niidiseid on internetist
laialt leida. Aastatepikkuse masindppe projektide kogemusega Louis Dorard [36] kasutab
oma raamatus “Masindppe Louend” (ingl k “Machine Learning Canvas ) sarnast lduendit ka
masindppe projektide jaoks. Masindppe lduendi [37] iiks versioonidest on leitav antud t60
lisadest. Masindppe projektide puhul on taoline lduend abiks, et kdik projektiga kokku
puutuvad osapooled - nii klient, projektijuht, andmeteadlane kui andme insener - saaksid
projekti eesmérkidest ja pdhiprobleemidest iihtmoodi aru [36].

2.2 Analiiiisimeetodid

Andmete kogumise protsess on visualiseeritud alloleval joonisel 3. Rakendatud meetoditeks
valiti lahendatava probleemi pdhjal ajuriinnak, intervjuud, koolitustel osalemine ja
olemasoleva materjali ldbitootamine.

03.12.2021 19.01.2022
STACC OU STACC OU
andmeteaduse andmeteaduse

Tiim'ﬂuht tiimﬁiJuht
Masinéppe
Louendi labi
tootamine
/ _’/‘ -
1';/-_/ i'f/_ ¥ ¥
20.01.2022 20.01.2022 25.01.2022 14.02.2022
STACC OU) STACC OU Tehisintellekti | Tehisintellekti
tegevijuht tootajad rakendamise rakendamise
- 1. t66tuba 2. té&tuba
11.01.2022
Kratisdbralik

tarkvaraarendus

Joonis 3. Andmete kogumine

Kogutud materjal koondati ning kategoriseeriti vastavalt sisule ning prioritiseeriti vastavalt
teemade esinemissagedusele. Kategooriate valimisel 1&htus t66 autor kogutud materjali sisust
ning paigutas sarnase sisuga teemad iihte kategooriasse. Autori valitud kategooriad ning
kategoriseerimise protsessi valideeris STACCi andmeteaduse spetsialist ning pikaaegne
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andmeteaduse projektijuht. Paremate analiiiisitulemuste saamiseks tehti valideerimisel
vajalikud sisulised parandused ning jagati iiks liiga mahukas kategooria kaheks.

Kiisimustele vastates kasutati rakendatud uurimismeetodite abil kogutud informatsiooni,
otsiti lisainfot kittesaadavast kirjandusest ning konsulteeriti STACCi poolse andmeteaduse
spetsialistiga. Vastuses kasutatud kogutud informatsioon périneb eelnevalt ldbi viidud
ajuriinnaku, intervjuu, koolituste ning materjali ldbitoGtamise protsesside tulemustest. Vajalik
lisainformatsioon leiti kéttesaadavast kirjandusest ning tunnustatud andmeteadlaste avaldatud
toodest. Vastuste valideerimiseks kohtuti STACCi andmeteaduse spetsialisti ning
projektijuhiga ning kohtumise kiigus tehti autori poolt koostatud sisus parandusi ning lisati
vajalik puuduolev informatsioon.
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3 Erinevatelt sihtrithmadelt kogutud sisend

Allolevas peatiikis on vilja toodud erinevate meetodite rakendamine, rakendamise tulemused
ning saadud tulemuste analiiiis. Analiiiisis rakendatud protsessid on kirjeldatud peatiikis 2.2.
Antud peatiikis saadud tulemustest moodustatakse siinse analiilisi pohjal kdige olulisemaid
teemasid katvad kiisimused, millele hiljem vastused leitakse.

3.1 STACCi sisene ajuriinnak

Jargnevalt on vilja toodud STACC:i sisese ajuriinnaku tulemused ning neist kogutud andmete
analiiiis koos kategoriseerimisega. Saadud tulemuste esitlemine jaotati kolme peatiikki:
peamised pohjused masindppe lahenduste kasutamiseks, klientide hirmud ning takistused
masindppe projektiga alustamiseks ning klientide kiisimused seoses masindppega.

3.1.1 Peamised pohjused masindoppe lahenduste kasutamiseks

Pohjuseid, miks klient peaks soovima kasutada masindppe lahendusi, toodi ajuriinnaku
kéigus erinevaid. Nii selleks, et oma kliente aidata kui neid enda teenuse juures siilitada, kui
ka turunduslikel eesmérkidel. Rahalise ressursi temaatikaga seoses toodi vilja, et ettevotetel
on vordlemisi kallis panna kokku oma andmeteaduse meeskond - mdistlikum on see teenus
sisse osta. Eriti, kuna seda vdib vaja minna vaid hooajaliselt, lithikese ajaperioodi viltel voi
iihekordselt. Samuti kasutatakse masindpet rahastuse saamiseks lébi erinevate riiklike
fondide, mis rahastavad andmeteadust panemata ranget survet tulemustele.

3.1.2 Klientide hirmud ning takistused masinoppe projektiga alustamiseks

Kodige enam peljatakse suurt rahalist kulu, mis selliste tehnoloogiliste lahendustega voib
kaasneda. Tuntakse muret, kui palju lahendus maksma ldheb ning soovitakse teada saada
millal lahendus voOiks umbes dra tasuda. Lisaks ei ole mdnede ettevitete jaoks soositud
STACC:is kasutusel olev tunnipdhine maksestisteem.

Rahaline ressurss eraldi pohjustab selgelt kdige suuremat hirmu. Sellele jirgnevad kahtlused
teiste masindppe projektiks vajalike ressursside olemasoluks. Neist kdige olulisemad on
andmed ning nende kvaliteet ja kvantiteet. Teinekord on vaja projekti alustamist edasi liikata,
kuna ettevotetel on vaja tdiendada olemasolevat andmemudelit v6i koguda rohkem andmeid.
Lisaks voib takistuseks saada ka driprobleemi ebakonkreetsus ning ettevotte tootajate ajaline
ressurss, mida ei ole vdimalik omalt poolt projekti plihendada. Tihti ei mdista kiipsuselt
madalamatel tasemetel olevad ettevotted, et masindppe projekti edukaks ldbiviimiseks on
vaja ka neil endil sellesse vordlemisi palju aega panustada, eriti kuna kasutatakse agiilset
arendusmeetodit. Mis puutub driprobleemi, siis ebakindluse tegelikud pohjused saavad alguse
just sealt - ei olda kindlad, kas antud probleem iildse on masindppega lahendatav. Vi siis ei
ole probleemi piisavalt selgelt sdnastatud, et seda iildse hinnata saaks. Kuna populaarsus
masindppe rakendamisel muudkui kasvab, kardetakse ka konkurentide kiiremat tulemusteni
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joudmist, mis tekitab arvestatavaid A&ririske, mille vihendamine suurendab omakorda
kulutusi. Kardetakse, et on juba hiljaks jadadud.

Masindppe lahenduste {iks oluline eripdra on see, et tihti ei ole voimalik kliendile anda tdpset
seletust, miks mudel just valitud ennustuse tegi. Teisisonu kasvatab limiteeritud
tdlgendatavus umbusaldust ja hirmu taoliste lahenduste ning siisteemide osas. Teine eripéra,
mis potentsiaalsetes klientides kohklusi tekitab, on tihti ettetulev olukord, kus masindppe
projekti alustades ei ole vOimalik garanteerida tipset tulemuse kvaliteeti. See selgub t60
kdigus ning oleneb andmete kvaliteedist ning kvantiteedist. Arusaadavalt tunnevad ettevotted
drilistel pdhjustel hirmu ebakindla tulemuse ees.

Uksikute takistustena toodi vilja vilja liiga kdrged ootused, liiga karmid tingimused kliendi
enda poolt, parem pakkumine konkurendi poolt ning Pythoni programmeerimiskeele
ebasobivus. Peamised hirmud ja takistused on koondatud tabelis 1.

Tabel 1. Klientide peamised hirmud ja takistused masindppe kasutamiseks.

Kiisimus / Hirm / Teema Kategooria

Konkurentidel on toode olemas, meie aga alles hakkaksime arendama. Aeg

Peamine konkurent jouab heade tulemusteni enne mind ja siis olen temast
maha jadnud.

Enne meie palkamist peavad nad oma andmemudelit tdiendama.

Pole piisavalt andmeid.

[STACCi] Tootajatel puudub kogemus teatud valdkondades.

Liiga korged ootused. Lahendus
Stisteemi hooldamisel tekkivad probleemid. Lahendus
Liiga karmid tingimused kliendi poolt. Muu

Python ei ole aktsepteeritav. Muu

Liiga kallis. Raha

Parem pakkumine konkurendi poolt. Raha

Raha. Raha
Tunnipdhine maksesiisteem. Raha

Millal see [lahendus] minu jaoks dra tasub? Raha

Liiga kallis [lahendus] - Kui palju see maksab? Raha

Millal see minu jaoks dra tasub? Raha
Ebakindel tulemus. Todlgendatavus
Tolgendatavus - Kui nad [kliendid] kasutavad masindpet, siis on neil tihti

keeruline nendest siisteemidest aru saada ja see tekitab pahameelt ja hirmu. |Tolgendatavus
Ei olda kindlad, kas me saame neid aidata. Vajadus
Masindpe ei ole rakendatav. Vajadus

Pole kindel, kas nende probleem on masindppega lahendatav. Vajadus
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3.1.3 Klientide kiisimused seoses masinoppega

Ajuriinnaku kdigus uuriti enne tidpsemate kiisimuste juurde joudmist osalejatelt, millised on
masindppega seonduvad teemad, mis klientide seas kdige rohkem kiisimusi tekitavad ning
mida on STACCi tootajad koige tihedamini pidanud klientidele selgitama. Parema iilevaate
saamiseks visualiseeriti tulemused nii, et sarnased vastused kuvati suuremas Kkirjas.
Tulemused on leitavad jooniselt 4.

AWS tosnused Tokstikasve automatiseerimine

. ) Tekstide klassifitseerimine
Margendamine

Tolgendatavus »
mudeli loomine g mudeli tipsus

. vigade tolgendatavus bl.lg | pildl tuvastamine Klasterdamine
AB testimine

awsusaldusvaarsus ool Klassifitseerimine  Mecesee s

masindppe mudelite hindamine

Joonis 4. STACCi sisese ajuriinnaku tulemused. Enim kiisimusi tekitanud teemad seoses
masindppega.

Ajuriinnaku kéigus toodi vélja mitmeid erinevaid kiisimusi, mida to6tajad on klientidelt
saanud. Osad neist vOib sisu jirgi grupeerida ning nii tekib kolm erinevat kategooriat:
projekti voimalikkus, ressursid, lahenduse siisteem ja selle kasutamine. Projekti vdimalikkuse
juurde kdib peaasjalikult kiisimus, et kas antud é&riprobleemile on vdimalik masindppe
lahendust efektiivselt rakendada. Kas iildse vajatakse masinopet voi saaks tegelikkuses
odavamate vahenditega sarnase tulemuse? Ressursside kategooria alla jadvad kiisimused,
mis puudutavad rahalisi, ajalisi kui andmete ressursse. Millal on lahendus valmis? Millal
lahendus dra tasub? Milline on potentsiaalne kasum? Kui palju see maksab? Kui palju
andmeid on vaja? Lahenduse kategooriasse liigituvad kiisimused on sisult siisteemi t60
kohta. Kliendid on soovinud teada saada, kuidas lahendus tdpselt tootab. Kui hdsti lahendus
tootab? Kas voite kindlad olla, et see lahendus téotab? Mis andmeid pean ma lisama, et
masin toéle hakkaks? Miks mudel selle plastiku alla klassifitseerib? Kuidas ma seda
lahendust kasutan? Kuidas see lahendus toétab? Alljargnevas tabelis 2 on vilja toodud
ajurtinnaku kdigus kaardistatud klientide peamised kiisimused ja selgitusi vajavad teemad
seoses masindppega.

Tabel 2. Klientide peamised kiisimused ja teemad seoses masindppega.

Kiisimus / Hirm / Teema Kategooria

Millal me selle [lahenduse] saame? Aeg

Kui palju andmeid on vaja?

27



Kui hasti see [lahendus] tootab? Lahendus
Kuidas see [lahendus] to6tab? Lahendus
Miks mudel selle plastiku alla klassifitseerib? Lahendus
Kas mudel suudab ennustada jérgmist pandeemiat? Lahendus
Kas vdite kindlad olla, et see [lahendus] to6tab? Lahendus
Mulle ei meeldi see soovitus, lilejadnud on normaalsed. Lahendus
Kui palju see [lahendus] maksab? Raha
Kui palju see [lahendus] maksab? Raha
Millal see [lahendus] ennast éra tasub? Raha
Potentsiaalne kasum? Raha
Kuidas ma seda [lahendust] kasutan? Tolgendatavus
Kas me iildse vajame masindpet? Vajadus

3.2 Protsessijuhtimise kiipsuse mudeli koolitus

Mihkel Lauk [38] wviis 2015.aastal toimunud Nortal TechDay 2015 raames labi
protsessijuhtimise kiipsuse mudeli koolituse. Jargnevas peatiikis on esitatud tema motted ja
selgitused ettevotete erineva kiispsusastmete ning nende mdjude kohta iihisprojektides.
Sagedased vead, mida projekti alustamisel tehakse, on niiteks kliendi soovide iidini
usaldamine, kehtivad ka andmeteaduse projektide juures. Tihti on kliendil soov ja visioon,
aga puuduvad kindlalt paika pandud éarilised vdirtused, mida tegelikult saavutada soovitakse.
Teisalt aga voib iihe olulise veana vilja tuua kliendi ndudmiste mittetditmise. Sageli juhtub,
et arendaja vOi andmeteadlane véddnab veidi kliendi soove, kuna nii tundub efektiivsem ja
tohusam. See ldhenemine aga kulutab koigi osapoolte todaega, kuna isegi kui nii tdepoolest
olekski efektiivsem probleemi lahendada, on 16puks on klient see, kes lahenduse eest maksab
ja seda kasutama hakkab. Pigem podrata rohku tihedamale kommunikatsioonile enne
muudatuste isepdist rakendamist.

Protsessijuhtimise kiipsuse mudeli (ingl k BPMM - Business Process Maturity Model) pohjal
on voOimalik kaardistada projekti voimalikkust mdlema poole jaoks. Seda saab teha ldbi viie
ettevotte kiipsust hindava kiisimuse vastuste analiilisimise. On oluline aru saada, kui valmis
ettevate projekti alustamiseks on, kuna see médrab tugevalt projekti kulgu ning tulemust.

Mudelil on 5 taset, kus ettevotted oma kiipsuselt asetsevad.

1. Ad hoc tase - Kdige madalam tase, kus puudub strateegilise planeerimise voimekus
ning tahe arenguks.

2. Arenev tase - On olemas vajadus muutuseks ning pohiarusaam ekisteerivatest
protsessidest. Protsessi juhtimise siisteemi ei eksisteeri.

3. Kontrollitud tase - Protsessid on kirjeldatud ning vastutavad isikud maéédratud.
Protsessi juhtimise siisteemi ei eksisteeri.
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4. Moodetud tase - Protsessidel on olemas tulemuslikkuse votmemoddikud. Eksisteerib
protsessi juhtimise siisteem.

5. Optimiseeritud tase - Toimub pidev areng. Protsessidel on olemas suurepiraselt
tootavad tulemuslikkuse vOtmemdddikud, mis on seotud protsessi juhtimise

siisteemiga.
Kiipsusastet mudelil aitavad méérata jargmised kiisimused:

1. Mis muutub firmas kui kasumlikkus muutub?
a. selgitus on dhmane ning tildine - tasemed 1 ja 2
b. muudatus KPI védrtustes - tasemed 3, 4 ja 5
2. Kes otsustab firmas tulemuse iile?
a. omanik voi juhatuse liige - tasemed 1 ja 2
b. erinevatel protsessidel on kindlad volitustega vastutajad - tasemed 3, 4 ja 5
3. Mis on projekti onnestumise skaala?
a. juhtkonna isiklik arvamus (kas t66 on hésti tehtud voi mitte) - tasemed 1 ja 2
b. moddetav muutus KPI viirtustes - tasemed 3, 4 ja 5
4. Kellel on volitused anda hinnanguid?
a. vaid juhtkond/projektijuht - tasemed 1 ja 2
b. suurem protsent projekti osapooltest - tasemed 3, 4 ja 5

Koige keerulisem on koostood teha firmadega tasemetel 1 ja 2 ning kdige tdhusam on
toendoliselt koostod firmadega tasemetel 3, 4 ja 5. Esineja mérgib &ra, et enamus ettevotted,
kellega ta on oma pika karjddri jooksul d&rianaliilitikuna kokku puutunud, asuvad
maksimaalselt 3. tasemel. Ehk siis suure tdendosusega tuleb enamus ettevotete puhul
arvestada puudustega, mis projekti kulu jooksul vajavad rohkem ressursse, kui esialgu
planeeritud oli. Jargnevas tabelis 3 on dra toodud koolituselt iiles mérgitud kiisimused, mis
aitavad projekti alguses saada aimu ettevotte kiipsusastmest ning sellest tulenevalt kaaluda
projekti voimalikkust.

Tabel 3. Protsessijuhtimise kiipsuse taseme koolituselt {iles mérgitud kiisimused.

Kas ettevottel on olemas projektiks vajalik inimresurss? Inimressurss
Kas ettevottes on madratud protsesside eest vastutavad isikud? Inimressurss
Kuidas toimub ettevottes otsuste langetamine erinevates projektides? Inimressurss
Kas ettevottel on olemas strateegilise planeerimise voimekus? Inimressurss
Kas ettevottel on iilevaade toimivatest protsessidest? Inimressurss

3.3 Intervjuu tegevjuhiga

Struktureerimata individuaalintervjuu tegevjuhi Kalev Koppeliga viidi ldbi 20.01.2022.
Ettevotte tegevjuht ndustus suuremas jaos eelnevas peatiikis avatud Mihkel Laugu motete ja
strateegiaga koostoovOoimaluste efektiivsemaks hindamiseks. Samuti toi ta vilja enda poolt
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taolistes olukordades tihti kasutatavaid kiisimusi, mis aitavad tal enda jaoks tunnetada
ettevotte kiipsust alustamaks koostood STACCiga andmeteaduse projektis. Jargnevaid
kiisimusi ei esitata otsesonu klientidele, pigem on need kiisimused, millele tegevjuht sooviks
enne projektiga edasi liikumist enda jaoks vastuseid saada.

Kas ettevottel on mddratud kindlate eesmdrkidega projektijuht voi tooteomanik?
Intervjueeritav toi vélja, et ettevottega suheldes on oluline aru saada tugeva projektijuhi voi
tooteomaniku olemasolust. Vastutav isik, kes omab iilevaadet t66voost ning kellel on selge
visioon soovitavast tulemusest. Projektide dnnestumiseks on antud faktor darmiselt oluline.
Adrmiselt tihtis on paika panna vastutuse jaotumine. Kiputakse arvama, et kui klient tellib,
siis tarkvaraettevotte tarnib lahenduse ning sellega piirduvad kliendi kohustused. Tegelikkus
on keerukam. Eriti tinu andmeteaduse projektide muutlikule kulule on vajalik pidev koost66
kliendiga. Koostodaldis klient saab mérksa kiiremini just teda rahuldava lahenduse. Siinkohal
on oluline roll ka kommunikatsioonil.

Kas on piisavalt andmeid? Andmeteaduse projekti puhul on oluline andmete hulk. Sageli
katkeb koostod mingis ldbirddkimiste faasis, kuna selgub, et masindppe mudelite
rakendamiseks ei ole kliendil piisavalt andmeid. Sealt tekib alati ka kiisimus - kui palju
andmeid vaja on? Kui suur on pakutava lahenduse vastutus? Lisaks on oluline hoomata, mis
on kliendi infotehnoloogilised voimekused, kuna ka need maéadravad projektide
tulemuslikkust. Milline on ettevotte tehnoloogilise pddevuse tase? Kui laiad on teadmised
andmeteadusest? Kui kliendil on kasvdi umbkaudne aimdus andmeteadusest, on projekti
labiviimine mirgatavalt kergem ja sujuvam.

Tegevjuht juhindub suuresti analiilisi tehes Masindppe Louendist (Machine Learning Canvas
ingl k) [37]. Lébi selle on mugav visualiseerida kogupilti alustades &driprobleemi
defineerimisega kuni 16petades masindppe rakendamise voimalustega. Alljargnevas tabelis 4
on vilja toodud tegevjuhi intervjuust liles madrgitud kiisimused ja selgitusi vajavad
masindppega seotud teemad.

Tabel 4. Tegvjuhi intervjuust iiles margitud kiisimused ja teemad.

Kiisimus / Hirm / Teema Kategooria

Kas on piisavalt andmeid?

Kas andmed on kittesaadavad?

Kas on tugev projektijuht vai tooteomanik, kes saab aru, mida tahab? Inimressurss
Milline on ettevottesisene IT tase? Inimressurss
Kas on eelteadmisi andmeteadusest? Inimressurss
Kui suur on siisteemi vastutus? Lahendus
Kas on driprobleem on? Vajadus
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3.3.1 Masinoppe Louend

Dorard’i [36] selgitused Masindppe Louendi kohta kaetakse alljargnevas peatiikis. Autori
sonul peaks masindppe projekti Iduendi tditmist alustama masindpet rakendama hakkava
siisteemi véartuspakkumise (ingl k Value Propositions) sdnastamisest - mida, milleks ja kes
teeb? Jargmiseks blokiks tuleks moelda andmetest Oppimise peale. Kust saadakse
toorandmed? Kust tulevad uued andmed? Millal uuendatakse mudelite treeningandmeid ja
kaua selleks aega on? Kolmandasse blokki on autor paigutanud ennustamise. Millise info
masinoppe mudelile anname ja mida tahame tagasi saada? Kuidas ennustuste pohjal
otsuseid tehakse? Kuidas toimib t66 uute andmetega? Ning viimaseks blokiks on hinnangud.
Kuidas moota stisteemi tookindlust? Kuidas stisteemi monitooritakse? Masindppe Louendi
analiilisist liles mérgitud kiisimused on vélja toodud tabelis 5.

Masindppe louend aitab inimestel, kellel on vdhene kokkupuude, avastada erinevaid
kasutegureid, mida masindppe meetodite rakendamine pakkuda voib. Kommunikatsioon on
projektides vaga tdhtsal kohal ning tihti kipuvad probleemid algama just sealt, kui inimesed ei
viljenda end piisavalt selgelt ja osapooled mdistavad teineteist valesti. Masindppe 16uend
aitab seda viéltida - see kasulik abivahend hoidmaks kdiki projekti osalisi {ihisel arusaamisel
projekti eesmérkidest ja kulust.

Tabel 5. MasinOppe 16uendi analiiiisist liles margitud kiisimused ja teemad.

Kiisimus / Hirm / Teema Kategooria

Siisteemi véartuspakkumise sdnastamine

Kust saadakse toorandmed?

Kust tulevad uued andmed?

Kuidas hinnata edukust? Lahendus
Millal uuendatakse mudelite treeningandmeid ja kaua selleks aega on? Lahendus
Millise info masindppe mudelile anname ja mida tahame tagasi saada? Lahendus
Kuidas ennustuste pohjal otsuseid tehakse? Lahendus
Kuidas toimib t66 uute andmetega? Tdlgendatavus
Kuidas mdota siisteemi tookindlust? Vajadus
Kuidas siisteemi monitooritakse? Vajadus

3.4 Intervjuud andmeteaduse tiimijuhiga

Intervjuu sissejuhatuseks alustatakse kaugemalt - iga probleemi lahendamiseks tdesti ei ole
vaja rakendada niivord keerulist tehnoloogiat nagu masindpe. Masingu kogemuse pdhjal on
rutiinsete ning aegandudvate probleemide lahenduseks enamjaolt maistlik leida moni lihtsam
tehnoloogiline voimalus, kui masindpe. Kiill aga tasub selle mdelda, kui on probleem, millele
inimene ise ei oska vastust leida. Voi kui otsuste tegemiseks puudub kindel reeglistik, mille
pohjal neid otsuseid langetada. Sellistel juhtudel voiks masindppe peale moelda.
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Intervjueeritava arvates on ettevotjatel enamasti iiks pohiline kiisimus, millest omakorda
kasvavad vilja koik muud hirmud ja kiisimused. Kuidas vihendada kulusid ja kasvatada
tulusid voimalikult efektiivselt? Sealt edasi ldhevad ettevotjate kiisimused tavaliselt
spetsiifilisemaks, kuna iiritatakse aru saada, kuidas masindpe just konkreetses drimudelis
voiks kasulik olla ja kulusid optimeerida. Riskianaliilisi ldbiviimiseks soovitakse teada
ohukohti ja riske. Millised on sagedased riskid? Kas on riske, mida oleme suutelised ette
ndgema? Masingu sonul tuntakse muret ka eeldatavate tulemuste pdrast, kuna masindpet
rakendades on eeldatavat kvaliteeti vOrdlemisi keeruline prognoosida. Monikord uuritakse
eelnevate sarnaste projektide kohta - Kuidas teil eelmiste kleintidega Idinud on?
Kogenenumatel ettevottetel tekib kiisimusi ka lahenduste integreerimise, juurutamise ning
reaalse rakendamise kohta. Lisaks ei saa tdnapdeval modde turvalisusest - andmed on kallis
vara ning nendega peab ettevaatlikult imber kdima.

Kardetakse andmete jagamisega seotud riske. Lopuks taandub pohiline murekoht rahalisele
ressursile - kui palju masinoppe rakendamine mulle maksma ldheb? Kui palju me siis
voidame? Kui palju rohkem me teenime selle arvelt? Masing leiab, et sagedamini esitatavate
kiisimuste vilja sorteerimisel ning nendele vastuste otsimisel on oluline silmas pidada, kellele
tapselt on vaja midagi seletada. Naitlikustamiseks toob ta ettevdtte kommunikatsioonijuhi ja
finantsjuhi - selleks, et hirme maandada on vaja teada ka sihtgruppi, kuna samad argumendid
el puugi molema osapoole peal tootada. Alljargnevas tabelis 6 on vilja toodud andmeteaduse
tiimijuhi intervjuust {iles maérgitud kiisimused ja selgitusi vajavad masindppega seotud
teemad

Tabel 6. Tiimijuhi intervjuust iiles mérgitud kiisimused ja teemad.

Kiisimus / Hirm / Teema Kategooria

Kaua lahendusega ldheb? Aeg

Andmete turvalisus

Kui hea on eeldatav lahenduse kvaliteet? Lahendus
Kuulsin, et on voimalik saada 95% tipsust, kas me saaks ka sellise lahenduse? Lahendus
Millist arendust kasutada? (agiilne/waterfall) Lahendus

Mis on suurimad riskid? Muu

Milliseid riske suudate ette ndha? Muu

Kuidas teil eelmiste kleintidega ldinud on? Raha

Kui palju masindppe rakendamine mulle maksma ldheb? Raha

Kui palju me siis voidame? Raha

Kui palju rohkem me teenime selle arvelt? Riskid
Masinoppe lahenduse reaalne rakendamine on keeruline Riskid
Masindppe juurutamine on keeruline Tdlgendatavus
Stisteem tundub keeruline ja arusaamatu Tdlgendatavus
Kuidas ma seda kasutama hakkan? Tdlgendatavus
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Kas on vaja rakendada masinopet? Vajadus

Milliseid probleeme saab masindpe selles valdkonnas lahendada? Vajadus

Kuidas saab masindpe minu kulusid optimeerida? Vajadus

3.5 Kratikoolitused

3.5.1 Kratisobralik tarkvaraarendus

Tiit Sepp [39] keskendus koolitusel pohiliselt masindppe projektide iildise iilevaate andmisele
ning projektijuhi vaates koige tdhtsamatele ning kriitilisematele aspektidele. Lihenemisi on
erinevaid, kuid koolitaja jaotab masindppe projekti kiimneks etapiks, mis on &dra toodud

alloleval joonisel 5.

Masinoppe projekti etapid

Probleemi
pistitamine

Eelanaliis

Andmete
kogumine

ettevalmistamine

Mudeli
loomine

Mudeli
treenimine

Tulemuste
hindamine

Parameetrite
seadistamine

Mudeili
Uleandmine

Selgitatakse probleemi tausta, sonastatakse probleem, minimaaine
lahendus, ideaaine lahendus ning tehnilised nuded.

Tutvutakse andmete struktuuri, olemuse ja allikatega, pakutakse
valja viimalikke arhitektuure, uuritakse erinevaid algoritme ning
piistitatakse nii riistava kui tarkvara nduded.

Veendutakse, et andmeid on piisavalt, need on mitmekesised ega
ole kallutatud.

Keskendutakse andmete puhastamisele, vajadusel
Umberformaatimisele ning normeerimisele

Valitakse mudel, mida seadistatakse ja treenitakse. Antud etapp
vhib korduda, kui valitud mudel ei anna soovitud tulemust - siis
ligutakse tagasi etapi algusesse, valitakse uus mudel ja jatkatakse
seni, kuni tulemus on sobiv.

Treenitakse valitud mudel, ehk teisisdnu OSpetatakse mudel mingit
konkreetset Ulesannet lahendama

Tulemuste hindamise aluseks on hindamiseks kdige
optimaalsemate meetrikute valimine.

Valitud parameetrite seadistamine

Monitooritakse lahenduse t64d ning mdnede lahenduste puhul
tehakse vajadusel parandusi kasutajaliideses.

Joonis 5. Masindppe projekti etapid [39].
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Sepa sonul on ettevotetel tihti kahtlusi automatiseerimise voimalikkuse osas. Kdige lihtsam
vastus sellele kiisimusele ilmneb, kui moelda, kas antud protsessi on vodimalik teha
tabelitootluse formaadis ehk exceliga. Kui jah, on protsess kindlasti automatiseeritav. Kui aga
mitte, peab ldhemalt detailidesse siivenema.

Koolitaja enda esmased koige paremini informeerivad kiisimused enne andmeteaduse
projekti alustamist on:

1. Kui palju voib lahendus tdsta teenuse kvaliteeti?
2. Kui palju vaib selle to0 sddsta inimeste todaega?
3. Kas andmed on olemas?

Koige olulisemaks peab koolitaja kindla, selge ja defineeritava eesmérgi seadmist. Seda siis
nditeks raporti, prototiiiibi voi rakenduse nédol. Projektijuhi seisukohast oleks enne projektiga
alustamist vajalik defineerida minimaalne to6tav toode ehk MVP (ingl k MVP Minimum
Viable Product) ning selle vastand ehk unistuste to6tav lahendus. Nii toimides piistitatakse
meetrikud projekti edukuse modtmiseks. Minimaalse todtava lahenduse jaoks defineeritakse
minimaalsed nduded, mis on kindlasti vaja tdita, et lahenduse esimene versioon todtaks ning
suudaks piistitatud probleemi lahendada kaasates ainult hiddavajalikud featuurid ehk tunnused
[40]. Samuti tasuks dra miérata olulisemad verstapostid ja hetked, millal on vdimalik veel
projekti katkestada - selline toimimine aitab véltida projekti keskel tekkivaid
kommunikatsiooniprobleeme. Lisaks minimaalse ning unistuste lahenduse defineerimisele on
tehisintellekti rakendatavates projektides oluline roll ka andmetel. Ehk siis on vaja
voimalikult kiiresti aru saada andmete kvaliteedist ja kvantiteedist. Eriti hea, kui saaks
moista, kes ja kuidas kogub andmeid. Lisaks aru saada, kuidas toimitakse, kui selgub, et
andmeid pole piisavalt - kas neid saab juurde tekitada?

Oma kogemuse pdhjal liigitas koolitaja enamlevinud projektide ebadnnestumise pdhjusteks
andmete kvaliteedi ja/vdi kvantiteedi, valed eeldused projekti alustades ning puuduliku
minimaalse todtava toote ehk MVP (Minimum Viable Product ingl k). Samuti tdi ta vilja
suhtumise, mille eesmérgiks on lahendada koik probleemid korraga ja voimalikult ressursi
sadstlikult. Antud ldhenemisega kaasneb enamasti fookuse hajumine, mille tulemusel on
soovitavale hoopis vastupidine efekt. Ettekandes mérgiti 4ra ka MKM-i poolt vilja to6tatud
kontrollkiisimused andmeteaduse projekti alustamiseks, mis on leitav antud t66 lisadest. Sepa
sonul voiks sellest masindppega vihe kokkupuuteid omavatel projektijuhtidel palju kasu olla,
kuna see v0ib aidata viltida tiilipilisemaid vigu.

3.5.2 Tehisintellekti rakendamise 1. to6tuba

Tiit Sepp [41] to1 masindppe algoritme seletades palju elulisi niiteid soovitussiisteemidest,
kuna on mitmetes masindpet rakendavaid soovitussiisteeme arendanud. Ta tdi vélja iihe
klientide poolt tihti esineva kiisimuse: Miks soovitab siisteem just seda toodet? Reaalsus on
aga see, et masindppe puhul on enamasti voimatu mdista soovituse andmise pdhjust, kuna
kasutatavad algoriitmid on viga keerulised. Seetottu levibki nimetus n6 “musta kasti” meetod
[23]. Koolitaja sdnul on statistiliste meetoditega palju kergem taolitele kiisimustele vastata.
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Dage Sidrg [42] tdi védlja ndited, mil masindpe voiks inimese elu mugavamaks ning sdista
aega ja raha: nutikad tekstiotsingud, tekstide automaatne liigitamine, automaatsed
sisukokkuvdtted, nimeiiksuste tuvastamine, anoniimiseerimine ja dokumendimallide
genereerimine. Masindppe projekti jaoks peavad andmed olema kittesaadavad, mdistetavad,
hallatavad, mahukad ja kasutatavad. Kéittesaadavuse all mdtleb koolitaja ka juriidilisi
takistusi, mis andmete jagamisel tihti takistuseks on. Hallatavuse all aga seda, et nii andmed
kui metaandmed peavad olema korduvalt késitletavad ning kasutatavus vihjab
struktureeritusele ja puhtusele. Masindppel on veel tihtsaid ndudmisi andmetele. Tihti tekib
ettevottetel masindppe lahendusi kaaludes kiisimus, et kui palju on andmeid vaja? Selle jaoks
ithest vastust ei ole. Koolitaja leiab aga, et kui andmeid on piisavalt véhe, et neid kisitsi 14bi
vaadata, siis ei ole mdtet masindppe lahendusi rakendada. Uldiselt kehtib andmeteadlaste
seas reegel, et mida rohkem andmeid, seda parem - mida keerulisem mudel, seda enam
andmeid heade tulemuste saavutamiseks vajatakse. Lisaks on oluline ka andmete kvaliteet,
kuna vigaste andmete tulemuseks on vigane mudel ja kehvad tulemused. Ja viimase olulise
noudena toob koolitaja vilja tunnuste relevantsuse sdltuva muutuja suhtes. Néiteks ei ole
voimalik mone kunstiteose zanrit vaid autori abil ennustada - selleks on vaja veel andmeid.
Lisaks kisitleb esineja eraldi erinevaid mudeleid ning selgitab, mille pdhjal tuleks erinevate
mudelite rakendamist kaaluda.

3.5.3 Tehisintellekti rakendamise 2.tootuba

Anna Laanevili [43] iseloomustas andmete kvaliteeti andmeteadlaste seas levinud iitlusega,
mis iseloomustab ebakvaliteetsete vOi vigaste sisendandmete pohjal saadavat projekti
olematut véairtuspakkumist. Laanevili selgitas andmete kvaliteeti jargmiste oluliste
mirksonadega: andmete tépsus, terviklikkus, vorming, jirjepidevus, duplikaatide olemasolu
ning integreeritavus. Lisaks késitles koolitaja tundlike andmete lekkeid, mis on masindppe
projektide alustamisel sagedane murekoht. Ténapdeval ldhevad andmete kogumise,
hoiustamise ja jagamise iile kehtivad seadused aina karmimaks ning andmeid peetakse iiha
véartuslikemaks. Andmelekete véltimiseks kasutatakse pseudoniimiseerimist, hashimist ja
kriipteerimist. Pseudonlimiseerimise pohimdte seisneb isikuandmete todtlemises taoliselt, et
andmetes olevat teavet ei oleks voimalik seostada konkreetse andmesubjektiga. Tegelikult ei
ole mures ainult ettevotted, kelle andmeid andmeteaduse firmad kasutavad, vaid ka
andmeteaduse firmad ise - neil langeb suur vastutus nende kdes olevate andmete eest.
Seetottu jargitakse tundlike andmete kogust pohimdtte jargi: nii vihe kui voimalik, kuid nii
palju kui vajalik. Samuti ollakse ettevaatlikud diguste ja ligipddsude jagamisega siisteemides
- seda tehakse nii palju, kui andmeteaduse teenust pakkuval ettevottel projekti raames vaja
on, aga mitte rohkem.

Jargnevas tabelis 6 on vilja toodud kolmelt koolituselt kogutud sisend, mis on vastavalt sisule
kategoriseeritud.
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Tabel 6. Kratikoolitustelt iiles mérgitud kiisimused ja teemad.

Kiisimus / Hirm / Teema Kategooria

Kas andmed on hallatavad?

Kas andmed on kvaliteetsed?

Kas andmed on kittesaadavad?

Kas andmed on mdistetavad?

Kas andmed on olemas?

Kas andmed on tépsed?

Kas andmeid on piisavalt?

Kes ja kuidas kogub andmeid?

Kui palju andmeid vaja on?

Kuidas tohib andmeid vahetada?

Kus voib andmeid hoida?

Millised on hetkel kasutusel olevad ressursid ja kas neid saab juurde?

Kas on koostatud kommunikatsiooniplaan?

Kas projekti on kaasatud loppkasutaja?

Kes tohib tulemusi néha? Lahendus
Kui palju lahendus vdib tosta teenuse kvaliteeti? Lahendus
Kui palju voib t60 sdédsta inimeste todaega? Lahendus
Kuidas tulemust hinnata saab? Lahendus
Millised on sisulised piirangud rakendusele? Lahendus
Milliste ajaliste ja tdpsuslike parameetritega peab mudel to6tama? Lahendus
Mis on minimaalne to6tav lahendus? Lahendus
Mis on unistuste tootav lahendus? Lahendus

Fookuse hajumine

Kas on paika pandud projekti katkestamise tingimused?

Kui andmeid pole, siis kas neid saab juurde tekitada?

Mis on suurimad riskid?

Puudulik “vdhim t66tav lahendus”

Puudulik inimressurss

Vaja lahendada koik olemasolevad probleemid iihe lahendusega.

Valed eeldused

Miks mulle soovitati seda toodet? Tolgendatavus
Kas on defineeritud MVP? Vajadus
Kas on defineeritud projekti tdhtsamad etapid? Vajadus
Kas on defineeritud unistuste toode? Vajadus
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Kas on méaratud tdpne eesmark, mida tulemuseks oodatakse? Vajadus
Kas on vajadus masindppeks? Vajadus
Kas probleem on automatiseeritav? Vajadus
Kas ériprobleem on olemas? Vajadus

3.6 Analiiiisi kokkuvote

Kodige enam kiisimusi ning hirme seoses masindppe rakendamise vdimalustega tekib
lahenduse siisteemi, kvaliteedi ja vOimekusega seotud teemade ning erinevate projektiks
vajaminevate ressursside kulu kohta. Soovitakse teada ennustuse tdpsuse protsenti, lahenduse
t00 protsesside kulgu ning slisteemi paremaks hoomamiseks madista, kuidas lahendus to6tab.
Rahalise poole pealt soovitakse teada saada projekti umbkaudset voi tipset maksumust ning
ajalise poole pealt tahetakse teada prognoositavat lahenduse dra tasuvuse aega ja umbkaudset
lahenduse véljatootamise aega. Samuti on olulisel kohal driprobleemi olemuslikud kiisimused
- probleemi sonastus, lahenduse vajadus ning vdimalikkus. Soovitakse teada saada, millised
on masindppe kasutegurid ning kas oleks vOimalik saavutada sama tulemust ka muude
meetoditega. Lisanduvad konkreetsed kiisimused antud ettevdtte tegevusvaldkonna ja
masindppe kasumlikkuse kohta. Lisaks ollakse kursis, et masindppe lahendustes on olulisel
kohal andmed, seega tostatub ka andmete koguse ning kvaliteedi temaatika.
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4 Kiisimuste koostamine

Too eesmérgiks oli kaardistada kdige sagedamini esinevad kiisimused ning seletusi vajavad
teemad. Eesmaérgi tditmiseks koguti kokku koik intervjuudest, ajuriinnakust ning koolitustelt
vilja tulnud kiisimused ning teemad. Parema iilevaate saamiseks méadrati igale kiisimusele ja
teemale sisu jérgi otsustades vastav kategooria. Autori valitud ning andmeteaduse tiimijuhi
valideeritud 9 eristavat kategooriat ning nende selgitused koos tulemustega on dra margitud
allolevas tabelis 7. Igale kiisimusele ja teemale lisati sisuga vastav kategooria. Kokku
analiitisiti 113 kiisimust. Vastavalt intervjuudest, ajuriinnakust ning koolitustelt vilja tulnud
koige sagedamini esinevate kiisimustele ning vélja toodud seletusi vajavatele teemadele
sOnastati antud t60 raames 15 kiisimust, mis jaotati nende paremaks hoomamiseks eraldi nelja

kategooriasse: projekti voimalikkus, ressursside kulu, lahenduse kvaliteet ja toimimine ning
detailid.

Tabel 7. Kogutud andmete analiiiisi tulemused

Kategooriad Selgitus Kokku
Kdik, mis on seotud lahenduse siisteemi , selle tookindluse ja

Lahendus voimekusega. 24

Andmed Andmete ressurss 21

Koik, mis puutub driprobleemi olemusse ning kiisimuste ja
Vajadus hirmudega seoses lahenduse voimalikkusega. 17

Raha Rahaline ressurss 14

Inimeste aeg ja oskused projekti panustamiseks. Ettevotte
Inimressurss kiipsusastmega seotud 11

Riskid Teemad, mis on seotud masindppe projektide riskidega. 10

Koik, mis puutub masindppe siisteemide raskesti

Tolgendatavus |mdistetavusse ning tdlgendatavusse. 8
Aeg Ajaline ressurss 5
Muu Muud kiisimused, mis ei kvalifitseeru muude teemadega. 3

Kiisimusi kokku: 113

4.1 Projekti voimalikkus

Antud kategooriasse paigutati kdige sagedamini esinenud kiisimused, mis on seotud {iiletildise
projekti voimalikkusega. Need kiisimused tekivad tavaliselt kdige esimestes idee faasides
ning on iildised ja laiamahulised jittes vélja spetsiifilised tehnilised detailid. Enamasti
kiputakse projekti voimalikkuse kaalumist alahindama - tegelikult tuleks sellele pithendada
piisavalt palju aega, et jouda konkreetse ja hidsti sdnastatud probleemi ning vihemalt
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minimaalse vOimaliku lahenduseni. Seejdrel saab otsustada, kas antud lahenduse
saavutamiseks on optimaalsemaid viise vdi oleks kdige mdistlikum kaaluda masindppe
lahendust. Projekti vOimalikkuse osas sOnastati jargmised koige sagedasemad ning
olulisemad kiisimused:

1. Kas meil on masinopet vaja voi saab sama tulemust ka muude lahendustega?

2. Kas masinope aitab optimeerida mingit olulist ndidikut (aeg, raha jne)?

3. Kas masinope on voimeline antud juhul lahendama probleemi?

4.2 Ressursside kulu

Masindppe projektidega seotud vajalikke ressursse on mitmeid. Siia kategooriasse on kokku
pandud iiles kerkinud kiisimused ja teemad raha, aja, andmete ning inimressursi teemadel.
Kogutud materjalide analiiiisist selgus, et ettevotted uurivad tihti rahalise ressursi kohta -
soovitakse teada umbkaudset projekti maksumust ning tasuvusperioodi pikkust, et hinnata
oma vOimalusi ja kaasnevaid riske. Inimressursi kulude kohta ei taipa ettevotted tavaliselt
kiisida, see tuli tugevamalt vélja teenusepakkuja poolsetest vastustest.

1. Kui kallis masinoppe lahendus on?
Millal lahendus end dra tasub? Mis on potentsiaalne kasum?
Millal me lahenduse saame?

2
3
4. Kui palju andmeid on selleks vaja?
5. Milliseid andmeid on vaja?

6

Kui palju meie inimeste aega selle projekti jaoks vaja on? Mis peaks olema
meiepoolne panus?

4.3 Lahenduse kvaliteet ja toimimine

Koige keerukamasse kategooriasse kuuluvad kiisimused masindppe lahenduse
tolgendatavuse, kvaliteedi ja toimimise kohta. Keerukaks teeb selle asjaolu, et ilma
konkreetset tausta teadmata ja andmendidiseid ndgemata on vidga raske niisugustele
kiisimustele vastata. Siiski tuleb antud kiisimused ja teemad t60 raames kaasata, kuna analiiiis
nditas selgelt nende kdrget esinemissagedust.

1. Kuidas garanteerite tookindla lahenduse?

2. Kui hdsti see lahendus téotab?

3. Kuidas ma tean, miks mudel just sellise ennustuse tegi?
4

Kuidas ma tean kui hdsti see lahendus téotab?
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4.4 Detailid

Analiiiisist selgus ka moni tehnoloogiliselt spetsiifilisem teema, mis vajaks kasitlemist, kuid
ei kvalifitseeru tihegi teise kategooria alla. Programmeerimiskeel Python on vaieldamatult
kdige populaarsem keel, mida andmeteaduse valdkonnas kasutatakse [44]. See aga tekitab
potentsiaalsetes klientides monikord ebamugavust, kuna erinevate keelte integreerimine on
tillikas. Lisaks soovitakse parima tulemuse saavutamiseks lisateavet erinevate meetodite
kohta.

1. Miks Python?
2. Milline meetod valida?
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5 Koostatud kiisimustele vastamine

Alljargnevas peatiikis on eelnevalt vilja valitud kiisimuste sisu avatud ning lisatud neile
vastav kontekst, mille eesmérgiks on potentsiaalsete klientide esmastele kiisimustele ja
hirmudele vastata ning voimalusel ka kliendi virbamine. Kiisimustele vastates on kasutatud
antud t60s rakendatud uurimismeetodite abil kogutud informatsiooni ning otsitud lisainfot
kéttesaadavast kirjandusest. Vastused on valideeritud andmeteaduse spetsialisti ning
andmeteaduse projektijuhi poolt.

5.1 Projekti voimalikkus

Projekti voimalikkuses kindlate vaadete omamine on kahtlemata projekti dnnestumiseks
darmiselt oluline faktor. See on kogu projekti vundament - morasid ei tohiks endale antud
etapist 1dbi kiirustades lubada, kuna hiljem vdivad need kalliks maksma minna. Siia
kategooriasse mahub kiisimusi ning murekohti, millega STACC tihti klientide poolt kokku
puutub, kuid samas ka aspektid, mille peale ettevitted sagedasti ise ei tule, kuid mis on
projekti Onnestumiseks hddavajalikud. Mida paremini informeeritud ettevotja oluliste
niiansside suhtes on, seda teadlikumalt oskab ta ka konkurentidelt erinevate voimaluste kohta
uurida ning seeldbi parima vdimaliku lahenduseni jouda.

5.1.1 Kas meil on masindpet vaja voi saab sama tulemust ka muude lahendustega?

Fakt on, et iga probleemi lahendamiseks ei ole mdistlik rakendada niivord keerukaid
siisteeme nagu niiteks masindpe. Kas sama tulemus on vdimalik saada kasutades
tabelitootluses andmeid filtreerides, sorteerides voi teisi tabelitootluse funktsioone kasutades?
- Kui selline to6viis annab soovitud vastused, siis saab probleemi lahendada ka ilma
masindppeta. Lahendamise viis sdltub probleemi sisust ning keerukusest. Probleemi
kaardistamisel pakub STACC ettevdtetele ndu. Alljargneval joonisel 6 on vilja toodud koige
sagedasemad masindppe abi lahendatavad probleemid.

Kui on olemas konkreetne probleem ning vajalikud ressursid (andmed, raha, aeg ja
inimesed), vo0ib siiski olla mdistlik masindppe lahenduste kohta uurida. Lisaks on
tehisintellekti rakendamine tdnapdeval hea motivatsioon investoritele, mis nditab toote voi
teenuse innovaatilisust ning loob 14bi turueelise sellele lisavédrtust. Parimat lahendust otsides
tasub siiski meeles pidada, et masindpe on hinnanguline - ei ole olemas kindlat 100%
tapsusega ennustavat mudelit, mille kitte inimelu usaldada.
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Peamised Regressioon
masinéppe abil

Klassifitseerimine

Andmetest saadus sisendi pdhjal

Objektide eelnevalt maaratletud g Iahendatavad - kdige tGendolisema ennustuse
ruhmadesse maaramine. P probleemid s tegemine.
Kas see krediitkaarditehing on \ Naiteks kinnisvarahindade,
pettus voi mitte? Kas see meil on ; \ tarbijakaitumise voi seadmete
ramospost voi mitte? ) =3 i kulumise ennustamine
b —_—
Klasterdamine Mootmete
viahendamine

Suures andmehulgas mustrite
leidmine eesmargiga jagada objektid
eelnevalt maaratlemata sarnastesse

rihmadesse (klastritesse).

Suurest andmete kogusest valitakse
vélja kdige olulisem informatsioon ning
selle pohjal tehakse jareldusi

MNaiteks kahte eritUlpi klientide
tuvastamine, eesmargiga neile
vastavalt personaalset turundust
suunata

Néaiteks fototddtluses ja tekstianallis
kasutatakse probleemide
lahendamiseks mbdtmete

vahendamist

Joonis 6. Peamised masindppe abil lahendatavad probleemid [45].

Kui on selge, et masindppe rakendamist oleks mdistlik lahendusena kaaluda, tasub edasi
moelda, kas probleemi lahendamiseks on olemas kindlad reeglid, mille abil suudab masin
soovitud lahenduseni jouda? Kui jah, siis on vdimalik, et probleem on lahendatav
reeglipohiste siisteemide abil - tehisintellekti intuitiivseima liigi néol [7]. Reeglipdhiseid
tehisintellekti siisteeme kasutatakse nditeks e-kirjade sorteerimiseks mingite etteantud
mirksonade alusel. Reeglipohised siisteemid vdivad olla lihtsamad, kui masindppe pohine
lahenemine, aga ei pruugi - see sOltub reeglite keerukuse tasemest, kuna see omakorda
méiirab kogu lahenduse mahu ning keerukuse. Lisaks tuleb kaardistada reeglite stabiilsus -
kui on olemas reeglid, mis tiheda intervalli tagant (nditeks iga piev voi iga nidal) muutuvad,
siis on see hoopis tugevaks argumendiks masindppe lahenduse kaalumisel, kuna muud
lahendused ei ole nii optimaalsed.

Juhul, kui lahenduseni joudmiseks kindlaid reegleid ei eksisteeri, tasuks uurida masindppe
rakendamise vOimalikkuse kohta, kuna masindppes on siisteem vdimeline ise olemasoleva
info pohjal oppima ning jdreldusi tegema. Minnes tagasi e-kirja ndite juurde - masindppe
meetod oleks erinevalt eeltoodud lihtsamast variandist voimeline vanemate e-kirjade pohjal
ise sobivaid votmesonu tuvastama ning selle pohjal kirju sorteerima - masindppe lahendus ei
vaja selleks ettekirjutatud reegleid ega reeglite haldamist [7].

STACCIl on kogemus nii reeglipdhiste kui masindppel pdhinevate siisteemide arendamisega.
Oma kauaaegse kogemuse pohjal leitakse, et praktikas on kdige edukamad hiibriidsiisteemid,
milles kasutatakse mdlemat varianti - nii reegleid kui masindpet.
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5.1.2 Kas masindpe aitab optimeerida mingit olulist ndidikut (aeg, raha jne)?

Olenevalt konkreetsest probleemist voimaldab masindpe 1dbi protsesside automatiseerimise
ning tootmise kvaliteedi tdstmise optimeerida erinevaid ndidikuid nditeks aega, raha, toote
kvaliteeti ja kvantiteeti. Masindppe abil on voimalik ette ndha ja tuvastada rikkeid, mis
omakorda vidhendab rikete peale tehtavaid kulutusi [46]. Erinevates toOstusettevotetes
kasutatakse masindppe lahendusi ressursside kokkuhoiuks, mis omakorda langetab toote
omahinda ning annab seega ettevottele selge eelise vorreldes turul olevate konkurentidega
[46]. Masindppel pohinevat pilditodtlust kasutatakse néiteks puidutddstuses, kus selle abil
koostatakse vOimalikult optimaalne saekava. Saekava on tdpselt ldbi arvutatud plaan palgi
lahtisaagimiseks eesmirgiga teha seda voimalikult optimaalselt - saades maksimaalselt toodet
ning minimaalselt jddtmeid. Tallinna Tehnikaiilikool professor Argo Rosina leiab, et
tehisintellekti kasutuselevott intensiivistub todstuse keerukuse kasvu ning karmistuvate
keskkonnanouete tottu [46]. STACC on metsandusvaldkonnas loonud Riigimetsa
Majandamise Keskusele raie planeerimise automaatse tOOriista, mis aitab inimt&od
automatiseerida ning voOimalikult optimaalselt raieid planeerida [47]. Lisaks arendati
Muinsuskaitseametile lahendus, mis prognoosib museaalide sdilivust ning teostab ajalooliste
fotode ja dokumentide pildianaliiisi. Antud lahenduse abil sédéstetakse palju kulukaid
inimtootunde ning vildidakse inimlikke eksimusi. Veelgi suurema kaaluga néiite voib tuua
meditsiinivaldkonnast, kus SATCC arendas Ravimiametile apteegi hinnakokkulepete
rikkumise riskimudeli ning kommunikatsiooni valdkonnast, kus arendati Ohtulehele
kommentaaride klassifitseerija [47]. Klassifitseerija aitas veebilehe omanikul tuvastada
halvustava sisuga kommentaare, mille tuvastamata jatmiseks oleks veebilehe omanikul
seadusest tulenev kohustus vastustus votta ning trahvi maksta. Need lahendused aitavad &ra
hoida seadusest tulenevate rikkumisi - tehisintellekt on siinkohal firmadele suureks abiks.
Populaarse nditena vOib tuua ka turunduse, kus kasutatakse tihti masindppe algoritme, et
reklaamide suunamine oleks vdimalikult optimaalne ning efektiivne. Kuna turunduskulud on
paljude ettevotete kuludes vordlemisi suure osakaaluga, on oluline, et tinapdeva laias
turundusmaailmas enda ettevottele koige kasulikum platvorm leida [48]. Nii on voimalik
masindppe abil leida erinevate mojutegurite, nagu nditeks sooduskampaaniad voi ilm,
positiivset moju miiiigile voi ndha mustreid konkurentide tegevusest tulenevast negatiivsest
mojust miiiigile [48]. Seega vastus kiisimusele on jah - tehisintellekt voib edukalt monda
olulist moddikut optimeerida ning ettevottele seeldbi suurt véértust pakkuda.

5.1.3 Kas masindpe on voimeline antud juhul lahendama probleemi?

Ilma tépset konteksti teadmata on keeruline sellele kiisimusele otsest ja iihest vastust anda.
Kiill aga on kdige olulisem selge arusaam probleemi olemusest, mille lahendamiseks
soovitakse masindpet rakendada. Vidga oluline on médratleda tellijapoolsed ootused
masindppe otsuse tipsusele. Probleemi piistitades tasub meeles pidada, et masindpe on toetav,
mitte absoluutne lahendus. STACC on valmis ettevotteid probleemi piistitamisel
konsulteerima ning kiirete nédidete pohjal arutlema kas ja mida on vdimalik probleemi
lahendamiseks dra teha. On vdimalik teha ka kiire kontseptsiooni tdestus (ingl k Proof Of
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Concept (POC)), et testida probleemi lahendamise ettepanekute teostamist ning saada
iilevaade erinevatest valiku variantidest [49]. STACCi pdhimote ei ole igale potentsiaalsele
kliendile soovitada masindpet - kui seda lahenduse saamiseks vaja ei ole, siis seda ka
viljendatakse. Eesmérk on lahendada péris probleemi. Tasuks véltida suhtumist, mille
eesmargiks on lahendada koik olemasolevad probleemid iihekorraga ning vdimalikult véheste
ressurssidega. Kogenud andmeteadlaste sonul viib taoline suhtumine enamasti fookuse
hajumise ning projekti ebadnnestumiseni [39]. Modistlikum on defineerida iiks konkreetne
probleem ja hiljem edasi liitkuda teiste juurde. Kuigi esialgne iilesande piistitus voib t66
kdigus muutuda ja tdpsemaks minna, annab tdpsem soovitava tulemuse definitsioon
voimaluse projektiga kiiremini edasi areneda [50]. Lopuks on aga iga projekt erinev ning
enamasti vajab spetsiifilisemaid analiilise ning arutluskaike.

5.2 Ressursside kulu

Kodige teravamalt paneb enamasti ettevotjaid muretsema ressursside kulu - mis ei ole
riskihinnanguid tehes asjatu hirm. Masindppe projekti olulisemate ressursside hulka kuuluvad
andmed, raha, aeg ning inimressurss.

5.2.1 Kui kallis masinoppe lahendus on?

Projekti hina valemis on olulised muutujad probleemi keerukus, ootused lahendusele,
integreerimiskeerukused ning sobivate andmete hulga olemasolu. Mida rohkem on vdimalik
masinal otsuseid teha, seda keerulisem on silisteem. Lisaks tuleb arvestada probleemi
lahendamise keskkonna muutusi - see lisab samuti projektile keerukust juurde.
Integreerimiskeerukuste all moeldakse kliendipoolseid tehnilisi valikuid seoses lahenduse
tarnimise ning hooldamisega, mis mdjutavad otseselt ka kogumaksumust.

Masindppe projekti puhul on lahendusele kuluvate ressursside nagu aja, kulude ja joudluse
tasakaalustamine skaleeritava lahenduse kavandamisel iilioluline [51]. Kas valida 98%
tapsusega mudeli, mille treenimine maksab 100 000 eurot, vdi 97% tépsusega mudeli, mis
maksab 10 000 eurot [51]? Loomulikult sdltub vastus konkreetsest probleemist ning
kontekstist, kuid siinkohal on oluline teada, mis on lahendatav probleem ning milline on
soovitav tulemus - sealt saab edasi arendada umbkaudset projekti maksumust ning ajakulu.
Reaalsuses on vdimalik esmane minimaalsetele nduetele vastav lahendus tarnida vrdlemisi
kiiresti - hinnanguline prognoos on paar niddalat. See lahendus on aga véga robustne ning
toesti ddrmiselt minimalistlik. Mida tdpsemat tulemust soovitakse, seda rohkem t66d ning
ressursse on tarvis.

5.2.2 Millal lahendus end dra tasub? Mis on potentsiaalne kasum?

Projekti tasuvuse arvutamise valem on vélja toodud alloleval joonisel 7. Potentsiaalse kasumi
hindamiseks on vaja defineerida kolm pohilist muutujat: esialgne arendamise maksumus,
perioodi hooldamise maksumus ning perioodi kasum. Esialgse arenduse maksumuse jaoks on
voimalik kasutada fikseeritud hinda ning arendada toodet voi teenust edasi seni, kuni eelarve
vOoimaldab ning seejdrel otsustada edasised sammud. Arendusega seotud protsessidele on
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voimalik fikseeritud hinda kergemini ette ndha, andmeteaduse poole pealt on hindade
prognoosimine keerukam. L&bi mingi perioodi hooldamise maksumuse saab prognoosida
edasist hooldamise kulu. Lahenduse poolt tuleneva perioodi kasumi kohta saab infot ldbi
monitoorimise, peale mida on vdimalik anda hinnanguline kasumi prognoos. STACCi
kogemus niitab, et enamasti on lihtsamatel lahendustel kergem suurema kasumini jouda.

Perlo_odl E5|a|gn§ Penooc.ll Perioadi
potentsiaalne = arendamise + hooldamise -~ W
kasum maksumus maksumus

Joonis 7. Potentsiaalse kasumi hinnanguline valem

5.2.3 Millal me lahenduse saame?

Samuti nagu on pea vOimatu ilma kontekstita ette ennustada projekti maksumust, ei ole
voimalik anda iihest valemit projekti ajakulu teada saamiseks. Kiill aga on enamasti vdimalik
paari nddala jooksul tarnida esialgne lahendus, millele klient saab tagasisidet anda.
Pidevjuurutuse (ingl k Continuous Deployment) eesmirgiks on teha valmis pigem Kkiire
esialgne lahendus ja anda see kliendile tutvumiseks ning tagasisidestamiseks selle asemel, et
arendada pika ajaperioodi viltel valmis lahendus, mida klient enne 16pliku valmimist ndinud
ei ole [52]. Viimast meetodit kasutades on suur oht kommunikatsiooniprobleemideks,
tdhtaegade iiletamiseks ning kliendi huvidega mitte kattuva lahenduse vilja tootamiseks.
Lisaks on pidevjuurutuse plussiks kiirem arendus, kuna arendajad laevad muudatusi
jarjepidevalt iiles ega pea selleks ootama kokkulepitud kuupdeva [52]. Tanu tihedale
muutuste iiles laadimistele on ka véiksem risk suurte vigade tekkeks, mille parandamine
votab palju aega [52]. STACC kasutab oma arendusmeetodina agiilset meetodit, mis on
saanud ténapdeval iildtunnustatuks ning enim kasutatuks. Praktika on ndidanud, et agiilset
arendusmeetodi kasutades on loodav tarkvara paremas vastavuses kliendi vajadustega ning
risk tihtaegade iiletamise ja suurema maksumuse jaoks on viiksem [53]. Uldiselt seisab
agiilse arenduse eesmirk tookorralduses, mis rohub tdodtava lahenduse viljatodtamist ning
voimekust tulla toime erinevate paratamatute muutuste ning ootamatustega projekti viltel
[50]. Nii toimuvad nduete kaardistamine, lahenduse kavandamine, tarkvaraarendus ja
lahenduse testimine vaheldumisi [40]. Kui esmane lahendus on voimalik tarnida paari
nddalaga, siis projekti kogu kestus on kindlasti pikem - esmase lahenduse jaoks on vaja
kvaliteetseid andmeid ning enne lahenduse tarnimist optimeeritakse lahendust arvestades
kliendi &riprotsesse ning tutvutakse valdkonna spetsiifiliste eriparadega, mis on projekti
teostamisel olulised.

5.2.4 Kui palju andmeid on selleks vaja?

Tihti tekib masindppe lahendusi kaaludes kiisimus, kui palju on edukaks projektiks andmeid
vaja? Tegelikkuses peaks alustama algusest - andmete kogumisest. Paljud ettevotted soovivad
kasutada probleemide lahendamiseks masindpet. Isegi kui probleem on viga sobiv, voib olla
probleeme andmetega. Neid kas ei ole iildse, vdi on need ebasobivad - igal juhul tuleb
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sellistel puhkudel alustada andmete kogumisest. Teinekord on vaja projekti alustamist edasi
liikata, kuna ettevotetel on vaja tdiendada olemasolevat andmemudelit voi koguda rohkem
andmeid. Kui andmed on olemas, saame poorduda tagasi algse kiisimuse juurde - kui palju
andmeid on vaja? Andmeteaduse rusikareegel iitleb, et kui andmeid on piisavalt vihe, et neid
kisitsi 1dbi vaadata, ei ole optimaalne masindppe lahendusi rakendada [42]. Andmete
piisavuse hindamiseks ei ole olemas iiht konkreetset valemit v3i todtavat siisteemi. Kiill aga
on Majandus- ja Kommunikatsiooniministeeriumi koostatud masindppe projekti
juhendmaterjalis moned juhtnoorid, mis vodivad aidata kiisimusele umbkaudset aimdust
saama. “Iga tunnuse kohta vihemalt 20 ndidet ning arvuliste vddrtuste ennustamisel
vidhemalt 50 ndidet. Ennustava mudeli loomise puhul on soovituslik kasutada andmeid
vihemalt n+2 printsiibil ehk nditeks liiklusonnetustes hukkunute prognoosimiseks jdargneva 3
aasta jooksul voiks kasutada andmeid eelnevast 5 aastast [55].” Uldiselt kehtib
andmeteadlaste seas reegel, et mida rohkem eriilmelisi ning reaalselt mdoddetavaid andmeid,
seda parem, sest mida keerulisem on projekti jaoks valitud mudel, seda enam andmeid heade
tulemuste saavutamiseks vajatakse [42]. Reaalselt moddetavate andmete all modeldakse
andmeid, mis kirjeldaksid masinale tegelikku maailma, milles tuleb otsuseid teha. STACCi
kogemusel on ettevotted tavaliselt paari kirjega lahendatavate probleemidega vdimelised ise
hakkama saama. Kiill aga joutakse kiisimustega STACCini, kui on probleeme paljude kirjete
hulgast probleemi lahendamiseks kdige sobivamate leidmisega ning siinkohal on STACCil
piisav kogemustebaas ettevotete aitamiseks.

5.2.5 Milliseid andmeid on vaja?

Masindppe projekti Onnestumisel on andmete kvaliteedil tdhtis roll - kui andmed on
ebakvaliteetsed, ei saa oodata, et mudel suurepéraselt to6tab ja soovitud vastuseid annab.
Andmeteadlase seas liigub viga levinud {itlus: “priigi sisse, priigi vdlja” - mis iseloomustab
seda, et ebakvaliteetsete vO1 vigaste sisendandmete pohjal ei saa oodata projektist mingit
olulist vaartuspakkumist [43]. Alljargneval joonisel 8 on vilja toodud olulisemad aspektid
andmete kvaliteedi osas. Vigaste vdi puudulike andmete tulemuseks on halvasti to6tav mudel
ja kehvad tulemused. Lisaks alltoodud viiele aspektile on oluline jilgida tunnuste relevantsust
muutuja suhtes [42]. Néiteks ei ole vOimalik mdne kunstiteose Zanrit vaid autori abil
ennustada - selleks on vaja veel tunnuseid. Ehk siis ei ole vaja rohkem autoreid, vaid mingit
muud tiiipi tunnuseid. Liiklusdnnetuse toimumise ennustamiseks ei ole vajalikud
soidukijuhtide nimed, vaid hoopis andmed teeldigu seisukorrast, piirkiirusest, ilmast ja
muudest mojutajatest. Samuti on masindppe projektil palju rohkem potentsiaali kiiremini
efektiivse tulemuseni joudmiseks, kui andmeteadlasteni joudnud andmed on juba
mérgendatud. Margendatud andmestikus on igal nditel kaks véértust, mille abil masin
ennustama Opib - tunnuse ning margendi oma [7]. Nii saab iiht tunnust teise pohjal ennustada.
Mairgendamine on keeruline protsess, aga STACC on vdimeline ettevotteid vajadusel
konsulteerima ning aitama ka andmete margendamisega
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Hallatavad

Andmeid peab olema voimalik
korduvalt ja arusaadavalt
kasitleda.

A

Mahukad

—» Andmeid peab olema piisavalt,
et oleks vdimalik masindppe
mudeleid treenida.

Moistetavad

Mille kohta antud andmed on

kogutud?

¥

Kéattesaadavad Kasutatavad

idilisest vaatepunktist. :
Ka juriidilisest vaatepunktist Andmed peaksid olema

puhastatud ja struktureeritud.

Joonis 8. Andmete vajalikud omadused masindppe projekti jaoks [42].

5.2.6 Kui palju meie inimeste aega selle projekti jaoks vaja on? Mis peaks olema
meiepoolne panus?

Eduka masindppe projekti iiheks votmesdnaks on kommunikatsioon, seega on viga oluline
lahenduse tellija poolne kaasatus. Tellija poolt on oluline oma kollektiivist méérata projektile
projektijuht voi tooteomanik, kes oleks vastutav ning omaks iilevaadet toovoost ning selget
visiooni eesmdirkidest. Lisaks on vajalik valdkonna spetsialist, kellel on olemas
valdkonnaspetsiifiline sisend otsuste tegemise kohta. Vdhem oluline ei ole ka tehniline
personal, kes vastutab silisteemide integratsiooni ning tehniliste valikute tegemise eest. Need
kolm koige olulisemat rolli on minimaalsed, mida projektis vaja on. Ei ole oluline, et nende
valdkondade eest vastutaksid eraldi inimesed, vaid see, et need kolm rolli oleksid tellija poolt
taidetud.

Kogemus on ndidanud, et koostdoaltid kliendid vdidavad nii lahenduse arendamise ajas ning
kvaliteedis, kuna pidev kommunikatsioon annab arendajale jérjepidevat tagasisidet, mis
voimaldab tdpsemalt kliendi soove moista ning rakendada. Projektiks vajaliku inmressursi
hulk sdltub, nagu muudki ressursid, konkreetsest projektist, selle mahukusest ja keerukusest,
kuid kindlasti on projekti Onnestumiseks vajalik médrata tellijapoolne projektijuht voi
tooteomanik, valdkonna spetsialist ning tehniline personal.
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5.3 Lahenduse kvaliteet ja toimimine

Spetsiifilisemad kiisimused seoses lahenduse siisteemi toimimise ning tulemuse
kvaliteetsusega on avatud jargnevates alapeatiikkides. Siiski on siin esitatud kiisimustele ilma
kontekstita vordlemisi keeruline vastuseid ning hinnanguid anda. Kdige parem oleks
kiisimuste korral otse STACCi poole podrduda.

5.3.1 Kuidas garanteerite tookindla lahenduse?

Sellist garantiid on vaid vidga viheseid projekte alustades vdimalik anda, aga kasutades
pidevjuurutust (ingl k Continuous Deployment), on projekti dnnestumise tdendosus suurem
[52]. Antud meetodi abil keskendutakse sellele, et klient saaks voimalikult kiiresti tootavaid
ja integreeritud funktsioone katsetada ja tagasisidestada selle asemel, et votta pikk aeg ning
tootada vilja suur lahendus, mis 16puks kliendi huvidega ei iihti [52]. Pidevjuurutusega kiib
késikdes tihe suhtlus lahendust arendaja ning tellija vahel - see omakorda véhendab riske
kommunikatsiooni probleemide tekkeks. Lisaks on annab agiilsete arendusmeetodite
kasutamine tugeva voimekuse tulla toime erinevate paratamatute muutuste ja ootamatustega
projekti kestel [53]. Tookindluses aitab veenduda ka pidev lahenduse monitoorimine. Kdige
olulisem projekti tookindluse alustala on projekti vdimalikkuses veendumine enne, kui
projektiga alustatakse - seda faasi ei tasu votta kergekéeliselt, kuna sellest soltub projekti
edukus.

5.3.2 Kui histi see lahendus tootab?

Lahenduse kvaliteet ja tookindlus soltub suuresti projekti planeerimise kidigus tehtud
analiilisist ning plaanidest. Kui projekti planeerides on paika pandud selge projekti skoop,
kaardistatud nii minimaalne kui maksimaalne oodatav tulemus ning kokku lepitud
kommunikatsiooniplaan, paranevad lahenduse tarnimise aeg ja kvaliteet maérgatavalt.
Minimaalse ning unistuste lahenduse kaardistamine vihendavad riske projekti
ebadnnestumiseks. Veel efektiivsem ebadnnestumise viltimiseks oleks kdrvutada neid kahte
varianti hetkeolukorraga. Lisaks on projekti edukuse modtmiseks efektiivne kasutada
inimvoimekuse testimist probleemi lahendamiseks - antud moddikut saab edukalt kasutada
hetkevdoimekuse hindamiseks ning ootuste mddramiseks [56]. Tabelandmete puhul saab seda
efektiivsemalt rakendada, struktureerimata andmete puhul vdib inimvdimekuse testimine
keeruline olla, kuna masin on optimaalsem iihetaoliste andmete hindamiseks, inimene aga
suudab paremini 1dbi paljude seoste piltidelt kassi voi koera tuvastada [56]. Kiill aga soltub
kiisimuse tdpsem vastus konkreetsest driprobleemist, olemasolevate andmete kogusest ja
kvaliteedist.

5.3.3 Kuidas ma tean, miks mudel just sellise ennustuse tegi?

Kui vaadata moningaid konkreetseid juhtumeid, on olukordi, kus on vdimalik ndha, mis pani
mudeli mingit ennustust tegema. Kergesti mdistetava struktuuriga mudeleid, nagu lineaarne
regressioon vOi otsustuspuud, on tavaliselt vdimalik tdlgendada ldhtuvalt mudeli disainist
ning struktuurist [57]. Teisalt on ka olukordi, mil mudelite tdlgendatavuses kasutatakse
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véljendit “must kast” - isegi perfektselt tehtud ennustuse puhul on ka mudeli loojal vdimatu
aru saada, kuidas mudel antud tulemuseni joudis [24]. Taolised mudelid teevad keerukaks
tuhandete voi isegi miljonite parameetritega stigavad narvivorgud ning nende tolgendamiseks
on vaja keerulisi viliseid mudeli diagnostika meetodeid [57]. On vilja tootatud meetodeid,
mille abil on vdimalik taastada miks mudel tegi just selle konkreetse otsuse, kuid keeruliste
mudelite puhul on see enamasti vordlemisi kallis ning ajamahukas protsess ning kulutatud
ressurss ei pruugi 10puks ikkagi mingit tulemust tuua [53]. Seega on endiselt palju né “musta
kasti” mudeleid, mille td6kulgu ei osata seletada [57]. Uks on aga kindel - mudelid teevad
ennustusi konkreetselt neile ette antud andmete pdhjal, seega pdhjendusi saab otsida
andmetest. Kui mudeli ennustus ei ole soovipirane, tuleb teha andmetes korrektuure -
olenevalt juhtumist kas andmeid lisada, eemaldada vdi korrigeerida.

5.3.4 Kuidas ma tean kui histi see lahendus tootab?

Lahenduse t60d on voimalik hinnata hetkeseisuna voi pikema ajaperioodi véltel. Selleks, et
hinnata lahenduse tookindlust praeguses hetkes, on seda vdimalik teha kahe mdddiku abil.
Koigepealt kvantitatiivse ennustamise 1dbi - panna treeningandmetest korvale osa andmeid,
mida hiljem kasutada tulemuse ennustustdpsuse hindamisel. Teine variant on kvalitatiivne -
on voimalik lasta kliendil endal mudeli t66d testida ning hinnata. Siinkohal vdib saada
takistavaks asjaoluks inimese emotsionaalsus, kuna antud meetod ei ole metoodiline ning
inimene hindab mudelit eelarvamuslikult, mitte neutraalselt. Lahenduse t60 mootmisel
pikema perioodi viltel on oluline lahenduse t66d monitoorida, et andmetriiv (ingl k data
drift) el mojutaks ldbi andmete aegumise lahenduse tulemusi. Andmete aegumine voib
juhtuda olukordades, kus ettevottel tekivad uued kliendid, uued tooted voi toimuvad
ennustuskeskkonna sisesed muudatused. Selliste olukordade viltimiseks on ddrmiselt oluline
kasutada histi vélja tootatud monitoorimise lahendusi, mida pakub ka SATCC, eesmaérgiga
hoida arendatud lahendused efektiivselt t60s ka homses maailmas.

5.4 Detailid

Lahenduse toimimisest veelgi detailsemate murede hulka kuuluvad tehnilisemad kiisimused
nagu nditeks projekti jaosk programmeerimiskeele valimine, selle integreerimine
olemasoleva siisteemiga ning projekti jaoks kdige paremini sobiva meetodi valimine. Meetod
on justkui projekti siida, kuna sellel on tulemuses kdige midravam roll.

5.4.1 Miks Python?

Python on juba aastaid olnud eelistatuim programmeerimiskeel teaduslikus andmetddtluses,
andmeteaduses ning masindppes ning lihtsalt dpitava ja kasutatava keelena jadb see antud
valdkondade kasutatuimaks programmeerimiskeeleks ka ldhiaastatel [58]. Suurimaks
takistuseks Pythoni kasutamisel ndevad ettevotted tavaliselt integratsiooniprobleeme juhul,
kui tilejadnud silisteemid pdohinevad monel muul programmeerimiskeelel. Kiill aga on
integreerimiskeerukused lahendatavad API-de ning konteinerite abil. Pythoni eelisteks
peetakse koige laiemaid masindppe jaoks saadaolevaid teeke ning suurt olemasolevat
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kogukonda, mis voimaldab tugineda teiste kogemustele ning kasutada juba loodud lahendusi.
Lisaks on tdnu kogukonnale hea lahendada projekti jooksul ette tulevaid probleeme, kuna
alati on voimalik kiisida ning teiste koodinditeid vaadata. Selline toimimine on masindppe
lahenduse tellijale vdga kasulik, kuna nii hoitakse kokku palju arendusaega ja sellega ka
tellija raha. Kokkuvdtlikult on Python masindppe jaoks kdige kiirem ja odavam
programmeerimiskeel. Tdnu edusammudele GPU vdimsustes ning iiha kasvavatele kasutajate
kogukondadele ja loodavatele teekidele arvatakse, et Python jddb paljudeks aastateks
teadusarvutuste domineerivaks keeleks [58].

5.4.2 Milline meetod valida?

Masindppe algoritme on viga erinevad ning ei ole olemas iihte “parimat”, mille vdiks valida -
koik soltub probleemist, mida soovitakse lahendada. Masindppe algoritme eristatakse
vastavalt sellele, kuidas need dpivad ning missuguseid detaile seeldbi omandavad [7]. Andes
erinevatele algoritmidele samad andmed, jouavad need erinevatele tulemustele, kuna
optimeeritakse erinevaid aspekte [7]. Ei ole olemas iihte meetodit, mida saaks rakendada
koikide erinevate probleemide lahendamiseks, parimani joutakse olulisi aspekte arvestades
[51]. Meetodi valikul olulised aspektid, mida peaks arvesse votma, on dra toodud joonisel 9.

Tapsus

Mudeli tulemuste kvaliteet on
kdige olulisem tegur, mida

g arvesse votta =
Jareldusaeg Mudeli tulemuste hindamiseks Tolgendatavus
sobivate mdddikute valimine on
Kui kaua votab aega mudeli mudeli valimisel vaga oluline. Paljudel masindppe algoritmidel
kditamine ja ennustuse < t puudub vBimalus tulemusi
tegemine? | _— selgitada. Juhul, télgendatavus
i T on projekti seisukohast
/ { esmatéhtis, vdib selle
\ | | puudumine saada mudeli
RESSU I'Sid \ w / valimisel maédravaks.
treenimiseks MEETODI Keerukus
Kui kaua vtab aega ja kui palju B VAL'M'NE Suurem keerukus véib kaasa tuua

s : h Pt it i
naksab modelli treenimine? - parema jéudluse, aga ka

e suuremad kulud.
Keerukus on poérdvordeline

Kas valida 98% tépsusega mudeli,

mille treenimine maksab 100 000 B letat R
eurot, vdi 97% tapsusega mudeli, A ™~ AERIAAVLERED, NICA KReTUIARI

mis maksab 10 000 eurot? Y on mudel, seda raskem on selle
i v tulemusi selgitada.

Dimensié)naalsus Andmestiku suurus

Olemasolevate treeningandmete hulk
on ks peamisi tegureid, mida
peaksite mudeli valimisel
arvestama. Tuleb kaaluda, kui palju
andmeid on olemasolevatest heade
tulemuste saavutamiseks tegelikult
vaja. Mdnikord saab luua suurepérase
lahenduse 100 treeningandme abil;
mdnikord on vaja100 000.

Dimensionaalsust vaadeldakse
vertikaalse (andmete hulk) ning
horisontaalsena (funktsioonide
arv). Horisontaalmddtmete
suurendamine viib sageli parema
lahenduseni, samas suurendab
funktsioonide lisamine mudeli
keerukust.

Joonis 9. Mudeli valimine [48]
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Naiteks ei ole ilma ennustades suur probleemi, kui ennustust tehes eksitakse vihesel mééral,
kiill aga juhul, kui kasvdi lihe korra viga suuresti eksitakse - inimese usaldus langeb [7].
Sporditulemuste ennustamisel on olukord vastupidine - eksimuste suurus ei ole méirav,
vajalik on teada vditjat ning kaotajat [7]. Uldiselt on mdistlik kasutada lihtsamaid ning
paremini tdlgendatavaid meetodeid juhuks, kui probleemi olemus seda vdimaldab [18]. Tihti
aga pakuvad keerulised meetodid suuremat ennustustipsust kui lihtsamad ja paremini
tolgendatavad variandid ning sellistel juhtudel tasuks votta olulisimaks valikukriteeriumiks
meetodi tipsus [51]. Konkreetse probleemi jaoks kodige sobivama meetodi leidmiseks
analiiiisib andmeteadlane erievaid algotirme, nende parameetreid ning mida ja kuidas tuleb
oppida [7]. Kokkuvétteks voib Oelda, et voimalikult lihtne, kiire ja vihe ressursse ndudev
meetod, mis saavutab aktsepteeritava tapsuse, on kdige maistlikum lahendus.

5.5 Too tulemuste kokkuvote

Antud magistritod fookuseks voetud sisendi kogumine ning masindpet tutvustavate
materjalide kogumiku esmase versiooni véljatootamise kéigus selgitati vélja 15 kiisimust, mis
oleks koige efektiivsemad potentsiaalsete STACCi klientide kiisimustele ning hirmudele
vastama. Antud t66 puuduseks voib tuua puuduliku tulemuste valideerimise sihtriihma peal.
Teisalt saab tugevustena ndha sisendit pikaaegse kogemusega osapooltelt, kelle hulgas on nii
andmeteadlasi, andmeinsenere, projektijuhte kui drilise poole spetsialiste - see annab t60
sisendile tugeva aluse, mis omakorda tdstab tulemuse kvaliteeti. Edaspidi oleks mdistlik viia
l1abi esmase materjali pdhjalik valideerimine sihtriihma peal, analiilisida valideerimise
tulemusi ning viia sisse analiiiisist selgunud muutmist vajavad aspektid materjalide kogumiku
esmases versioonis. Valideerimine on oluline teada saamaks, kuidas inimesed vastavad antud
mahus vastustele - kas selline informatsiooni hulk on paras, liiga vdike voi hoopis liiga
mahukas. Lisaks on vaja kinnitust, et koostatud materjal tdepoolest vastab sagedasematele
potentsiaalse kliendi kiisimustele. Soovi korral oleks voimalik valminud materjali sisu abil
kujundada fiitisilised infovoldikud ning digitaalsed kirjutised sotsiaalmeedias avaldamiseks.
Pérast valideerimis- ning tdiendusprotsessi oleks materjali voimalik kasutada STACCi
teenuste turundamisel, kus oleks vOimalik antud materjali kasutada niiteks erinevatel
iiritustel flaierite ndol, STACCi enda inimeste turundusalase silmaringi laiendamiseks voi
potentsiaalse kliendiga 1dbirddkimisi pidades.
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6 Kokkuvote

Tehisintellekti lahenduste rakendamise kaalumine tekitab ettevdtjates kahtlusi, kas
investeering uudsesse ning kallisse lahendusse on ikka seda vidirt. Antud t66 raames
kaardistati ning avati andmeteaduse ettevdtte STACC OU vajaduste pdhjal potentsiaalsete
klientide jaoks masindppel pdhinevate siisteemide kohta esinevaid kiisimusi. Kuna hetkel
puudub STACCis antud teemade siistemaatiline kaardistamine ning analiilis, oli t60
eesmdrgiks nimetatud probleemid kaardistada ning nende pdhjal toctada vilja kdige
sagedamini esinevate kiisimustega materjali esmane versioon, mida oleks vdimalik peale
selle valideerimist kasutada STACCi teenuste efektiivsemaks turundamiseks. Jargnevalt on
vélja toodud t66 alguses piistitatud uurimiskiisimuste vastused:

1. Ettevotete peamisteks hirmudeks seaoses masindppega saab vélja tuua rahaliste
ressursside puuduse ning selge ja konkreetselt piiritletud driprobleemi olemasolu.
Lisaks muretsetakse andmete piisava mahu ja kvaliteedi pérast.

2. Koige enam kiisimusi seoses masindppe rakendamise voimalustega tekib lahenduse
siisteemi, kvaliteedi ja vOimekusega seotud teemade ning erinevate projektiks
vajaminevate ressursside suuruse kohta. Lisaks ka erinevate ressursside nagu aeg,
raha, andmed ning inimressursi vajaduse kohta.

3. STACCi klientide protsessi efektiivistamiseks tootati vdlja klientide peamisi hirme,
kiisimusi ning olulisi teemasid katva materjali esmane versioon, mis vdimaldab
iseseisvalt tekkinud hirme maandada ning kiisimustele vastata. Samuti kaeti materjalis
teemad, mille peale kliendid ise tihti ei tule, kuid mis spetsialistide sonul véivad
projekti kulgu takistada.

To6o6 alguses piistitatud vurimiskiisimused said t66 kdigus vastatud ning kidesoleva magistritoo
tulemuseks on STACCi potentsiaalsete klientide kdige sagedamini esinevaid kiisimusi ning
hirme katva materjali esmane versioon, mille abil on tulevikus vdimalik STACCi pakutavaid
teenuseid efektiivsemalt turundada. Koostatud materjal kannab kaht pohilist funktsiooni:
aitab iseseisvalt potentsiaalse kliendi hirme maandada ja klienti veenda tehisintellekti
lahenduste voimekuses efektiivselt driprobleeme lahendada. Teiseks kaetakse materjalis
projekti dnnestumise seisukohast olulisi kiisimusi, mille peale kliendid ise tihti ei tule ning
tuuakse vilja ndited, millistel juhtudel probleemile ei ole vdimalik masindppe abil lahendust
pakkuda.

Tood oleks vdimalik edasi arendada tulemuste valideerimise néol. Valideerimine oleks
voimalik 14bi viia STACCi turundust6d kéigus, kaasates vélja todtatud materjale dritustel,
labirddkimistel ning iildises turundustdos.
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8 Lisad

L.

8.1 Lisa 1. STACCi sisese info kogumise originaalmaterjalid.

1. Why would a customer want an ML solution?

1.
2.
3.

To help their customers.

To keep their customers.

Building a Data Science team on your own costs much and you might only
need them seasonally or for a short period of time.

For marketing purposes - this is not a good reason to start a project for us.

For funding (Government funds to learn whether the solution is working or
not)

Often they want ML but don't actually need it - we can sell them just some
data science parts.

2. What are the clients afraid of?

L.

2.
3.
4

Too expensive - How much does it cost?

When will it repay me?

The main competitor gets good results before me and I will be too late.

When they use ML, then they are frustrated bc they dont understand -
interpretability

Maintenance - random errors

3. What special values do we offer to our customers?

L.

wRewD

a

4. Name a

Sentiment analysis

automatization

accuracy

AWS reliability

Model evaluation

Years of experience.

Knowledge about competitors.

Diversity between the teams and backgrounds.

We use open source software.

Stability, security and budget friendly (because there are no hidden fees) -
GPL and MIT license

We give the rights to the code.

Infrastructure costs are low - HPC is much cheaper than Amazon.

topic about ML that you have been explaining to a customer.

Image regognition
Modeling

B u g aws services Text classification

error interpretabilty

Tagging

Interpretability ...
Classification

AB Testing
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5. What are the main questions you have received from a customer about ML?

1.

A S AN

—_
— O

—_ e = e
AN D AW

Do we even need ML?

When can we have it?

Can our model predict another upcoming pandemic?

Can you be sure it works?

I don’t like this recommendation but all the others are fine.
What data do I need to add to make the machine work?
Potential profit?

Why does the model classify it as “plastics”?

How to use it?

. How does it work?

. When will it pay for itself?
. How much does it cost?

. How much data is needed?
. When will it repay me?

. How well does it work?

. How much does it cost?

6. What do you think are the main causes why the potential clients back down from
cooperation with us?

1.

e e T e T e T G =Y
N A WD = O

e ARl o

Uncertain outcome.

Hourly payment structure.

Python is not acceptable.

They need to mature their data model before they can hire us.
The competitors have a product, whereas we would have to start developing.
Not sure if it is solvable with ML

Too expensive.

Too strict requirements from the client side.

ML is not applicable.

Too high expectations.

Better offer from a competitor.

They are not sure if it will help them

The employees have no experience in certain fields.

Not enough data.

Money.
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II. 8.2 Lisa 2. STACCi sisese info kogumise materjalid eesti keelde
tolgituna.

1. Miks peaks klient soovima kasutada masinoppe lahendust?

1. Selleks, et oma kliente aidata.

2. Selleks, et oma kliente sdilitada.

3. Kuna enda andmeteaduse meeskonna chitamine on liiga kallis ning seda vdib vaja
minna vaid hooajaliselt voi lithikese ajaperioodi jooksul.

4. Turunduslikel eesmirkidel - mis ei ole iseenesest hea pdhjus meiega projekti
alustamiseks.

5. Rahastuse saamiseks (Néiteks riiklikud fondid rahastavad teadust olenemata sellest,
kas tulemus to6tab voi mitte).

6. Tihti tahetakse masinOpet, kuid tegelikult seda ei vajata - sellisel juhul saame me
miiiia vaid mdnda andmeteaduse osa.

2. Mida kliendid kardavad?

1. Liiga kallis [lahendus] - Kui palju see maksab?

2. Millal see minu jaoks dra tasub?

3. Peamine konkurent jouab heade tulemusteni enne mind ja siis olen temast maha
jéénud.

4. Tolgendatavus - Kui nad [kliendid] kasutavad masindpet, siis on neil tihti keeruline
nendest siisteemidest aru saada ja see tekitab pahameelt ja hirmu.

5. Siisteemi hooldamisel tekkivad probleemid.

3. Milliseid erilise véirtusi meie oma klientidele pakume?
1. Aastatepikkust kogemust.

2. Oma konkurentide tundmist.

3. Meeskondadesisest mitmekesisust ja inimeste erinevat tausta.

4. Me kasutame avatud avatud ldhtekoodiga tarkvara.

5. Stabiilsus, turvalisus, rahakotisobralikkus (kuna pole peidetud lisatasusid) - GPL,
MIT litsensid.

6. Anname digused koodile.

7. Infrastruktuuri tasud on madalad - HPC on oluliselt odavam kui Amazon.

4. Nimeta masinoppega seotud teema, mida oled pidanud kliendile iile seletama.

AWS teenused TR e automatiseerimine

. . Tekstide klassifitseerimine
Margendamine

Tolgendatavus

mudeli loomine mudeli tdpsus

AB testimine vigade tdlgendatavus bug | pildi tuvastamine Klasterdamine

Meelestatuse analiiiis

AWS usaldusvarsus hooldus Klassifitseerimine

masindppe mudelite hindamine
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5. Millised on peamised kiisimused, mida oled kliendilt masinéppega seoses saanud?
1. Kas me iildse vajame masindpet?

Millal me selle [lahenduse] saame?

Kas mudel suudab ennustada jargmist pandeemiat?

Kas voite kindlad olla, et see [lahendus] to6tab?

Mulle ei meeldi see soovitus, iilejddnud on normaalsed.

wh W

6. Mis andmeid pean ma lisama, et masin toole hakkaks?
Potentsiaalne kasum?

Miks mudel selle plastiku alla klassifitseerib?
Kuidas ma seda [lahendust] kasutan?

Kuidas see [lahendus] t66tab?

Millal see [lahendus] ennast dra tasub?

Kui palju see [lahendus] maksab?

Kui palju andmeid on vaja?

Millal see [lahendus] minu jaoks dra tasub?

. Kui histi see [lahendus] to6tab?

10. Kui palju see [lahendus] maksab?

0N AW

7. Mis on Sinu arvates peamised pohjused, miks potentsiaalne klient meiega koostood ei
alusta?
1. Ebakindel tulemus.
Tunnipohine maksesiisteem.
Python ei ole aktsepteeritav.
Enne meie palkamist peavad nad oma andmemudelit tdiendama.
Konkurentidel on toode olemas, meie aga alles hakkaksime arendama.
Pole kindel, kas nende probleem on masindppega lahendatav.
Liiga kallis.
Liiga karmid tingimused kliendi poolt.

A S AN

Masindpe ei ole rakendatav.
. Liiga korged ootused.
. Parem pakkumine konkurendi poolt.
. Ei olda kindlad, kas me saame neid aidata.
. [STACCi] Tootajatel puudub kogemus teatud valdkondades.
. Pole piisavalt andmeid.
. Raha.

—_
— O

—_ = =
whn kW N
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III. 8.3 Lisa 3. Masinoppe Louend [37]

Masinéppe Léuend (v0.4)

Otsused G Masinéppe Védartus- s | Andmeallikad ~ | Andmete .
eutatakee enmuis dlesanne pakkumised i A [V—— — | kogumine .
SellEte OlSUSTE IEQEmeseks Sisend o andmeallikaid on voimali
, prognoositay Mida pOdtakse er Wusias saadakse Uus:
g m":'ad Wppkasutajale s00vitud waljund, problesmi tilp. iBppkasutajaite) heaks teha? Millisaid (sisernis! ja valised)? andmeid, millest Sppida (sisendeid a
o pesmirke tamitakse? valjunded)?
Ennustuste —& | Hindamine Vv X Tunnused —— | Mudelite
in : ilm - | | i
tegemine - ﬂh:n:cl.'lrsg;;a Toorandmete alikatest 1= |'eomine
Millal me tehakse prognoos uute a:m ssend Millal luuakse wii
smendite kohta? Kui kaua kulub uoe M e ja mass Eeltusvamm. uuendatakse mudeleid uute
ammﬂiﬂu&sw teaardisbamine slstonmi hindanissis Mw’ K pika a3
ennustuste legemisess? enne j tagant treenitakse uus mudel?
Otseiilekanne ja 1 o
monitoorimine 14 “o
Meetodid ja mbbdikud sisteemi
hindamiseks paras! kasuluselevati
ja vaaruse loomise
kvantifitseenmiseks.
machinglearningCanyvis com Louis Dorard, Ph.D. Litsentsitud Creative Commaonsi Attribution-ShareAlike 4.0 rahvusvahelise litsentsi alusel @@ @@
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IV. 8.4 Lisa 5. Masinoppe projektiks valmistumine: kontroll kiisimustik
[54]

[J Andmete ettevalmistel on kdik toimingud (teisendused, treening- ja testandmeteks
jagamine, puuduvate tunnuste tditmine jne) dokumenteeritud.

[J Algsed (toor)andmed on vdimalikult muutumatul kujul salvestatud ja kittesaadavad.
Oluline kuna voimaldab vigade korral alustada nn puhtalt Iehelt.

[J Kas andmed on tdesed/usaldusviirsed? (Mudeli treenimisel on oluline, et andmed,
sealhulgas mérgendid, oleksid diged. Vastasel juhul ei saa mudel anda héid tulemusi.)

[J Kas andmed on hdlpsasti juurdepdisetavad ja projektis kasutatavad?

[J Kas andmed on kirjeldatud? (Andmete kirjeldamisel on oluline, et andmeelemendi
kirjeldus kataks jirgnevat: andmeelemendi tdhis, nimetus, lihikirjeldus,
andmeelemendi tiilip, andmeelemendi kasutamise/kogumise algus ning vajadusel
modtmise kirjeldus ning modtiihik.)

[J Kas andmed on ldbivalt kokkulepitud kirjaviisiga? (Niiteks kirjavigade puudumine,
ithtne suure ja vdikese algustihe kasutus, iithesugune asutuste nimede kasutus jne.)

[J Kas kdigil andmeviljadel on ldbivalt sama tihendus?

[J Kas andmed sisaldavad sihtmirgi ennustamist vdimaldavat teavet ehk kas
olemasoleva pdhjal on voimalik ennustada sihtmérki?

[J Kas andmed on ennustamiseks piisava sageduse/kaetusega?
[J Kas puuduvad viirtused moodustavad sisendist viikese osa?
[J Kas puuduvate virtuste pdhjused on teada?

[J Kas andmed on mérgendatud?

[J Kas andmeid on piisavalt?

[J Kas andmed on nihketa?
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