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1 Johdanto

Tekodlyn kayttd on kasvanut rdjdhdysmaiisesti 2010-luvulla niin arjessa kuin tydeldmissa.
Kayttéjille ei endd valttdméttd ole selvdd, miten hénen eldméainsé ohjailevat mallit toimivat, misté ne
saavat tietonsa eikd edes missa niitd kéytetdan (Kolari & Kallio, 2023). Tutkimukset ovatkin osoittaneet,
ettd sekd median ettd keskivertoihmisen kuva tekodlystd on yhd vinoutunut kaupalliseen nékdkulmaan,
ja ettéd tekodly ndhddén yha useasti tieteisfantasiassa kuvattuna uhkana ihmiskunnalle (Slotte Dufva &
Mertala, 2021). Vaikka tutkijat ovatkin toiseksi yleisin asiantuntijaryhma tekodlyaiheisissa artikkeleissa
27 % osuudellaan ja vaikka 48 % ihmisistd uskoo tekoélyn helpottavan eldmédinsd, edelleen yli
kolmannes asiantuntijoista oli toimitusjohtajia, tai vastaavia kaupallisia toimijoita, ja 30 % ihmisisté
uskoi kuvan tietoisen tekoélyn valloittavan ihmiskunnan (Slotte Dufva & Mertala, 2021).

Tekodlyaiheinen koulutus on selvésti tarpeen, mutta lainsdddéntd ja koulujirjestelméd ovat
kuitenkin jéljessd timén teknologian kanssa. Euroopan Unioni on julkaissut tekoédlysdddoksen, joka
velvoittaa avoimuuteen koneoppimisen ja sen kouluttamiseen kdytetyn datan kanssa (European Union,
2024). Sdados myos kieltdd suoraan tekodlyn soveltamisen ihmisoikeuksia uhkaavasti, esimerkiksi
sosiaalisen pisteyttdimisen (European Union, 2024). Tamén sdddoksen ensimmdiset osat kielloista ja
tekodlylukutaidoista tulivat voimaan helmikuussa 2025, ja vaikka ne on osoitettu yrityspuolelle,
Helsingin kaupunki siteerasi kyseistd sdddostd tekodlysovellukset kieltdvassd viestissddn. Viesti oli
osoitettu kaikille kaupungissa tyoskenteleville opettajille, ja se kielsi kaikkien tekodlysovellusten kayton
koulutuksessa. Kaupungin edustajan mukaan viestin siséltd ei kuitenkaan vastannut tarkoitusta, vaan
tarkoituksena oli kieltdd Microsoft Copilot (Kymaéléinen, 2025).

Euroopan unionin sdddoksessd mainittu tekodlylukutaito ja sen kehitys osana kasvatusta on vasta
aluillaan, mutta ensiaskeleet tekodlystd opettamiseen on jo otettu. Yhdistyneiden kansakuntien
kasvatus-, tiede- ja kulttuuriorganisaatio UNESCO on julkaissut lausunnon tekodlykoulutuksessa, ja
osana lausuntoa ehdotetaan opettajien tekoédlyosaamisen kehittimistd, tekodlyn hyodyntdmisti
opetuksessa sekd kokeiluja uusiin opetusmenetelmiin aiheesta. Tekodlyd kehotetaan kayttiméin
tyokaluna sekd opetuksessa, etti oppimisessa. Esiin nostetaan kuitenkin opetuksessa kaytettidvien
ohjelmien riskit — opetuksessa tulee huomioida niin tietoturva kuin etiikka ja ymparistovaikutukset.

Vaikka koneoppiminen on ollut tdmédn vuosituhannen suurimpia teknologisia ldpimurtoja,
matematiikka, johon koneoppiminen rakentuu, juontaa juurensa 1900-luvun puoleen viliin ja todelllinen
lapimurto alalla ovatkin olleet suurdatan saatavuus internetin ansiosta ja tietokoneiden laskentatehon
kasvaminen. Tekoély saattaa muodostaa ihmisen ymmarryksen ylittdivén kokonaisuuden, mutta sen
perustoiminta on perimmiltddn numeerista analyysid, lineaarialgebraa ja funktion sovittamista
datajoukkoon. Tamin pro gradu -tutkielman tarkoitus on luoda pohjaa tekodlyopetukselle timén
suhteellisen yksinkertaisen matemaattisen taustarakenteen avulla unohtamatta kuitenkaan tdmén

teknologian merkittdvid yhteiskunnallisia vaikutuksia.



1.1 Tekodly kasvatuksessa (UNESCO)

Konkreettista tutkimusta tekodlystd kansallisen koulutuksen osana on vield toistaiseksi hyvin véhén.
UNESCO on kuitenkin julkaissut vuosina 2022-2024 useita tekodlykoulutuksen selvityksié ja suuntaa
antavia ohjeita. Naistd tarkeimpid ovat 2022 julkaistu kartoitus tekoélylukujarjestyksistd jasenmaissa,
seki ohjeet tekodlytietotaidoista opettajalle ja oppilaille vuoden 2024 Pekingin suurkokouksen jélkeen.
Dokumenttien tarkoitus on rohkaista jatkotutkimukseen ja innovaatioihin, eivétkd ne anna tdsmaéllisid
ohjeita tai rajoja tekodlykoulutukseen. Tdma johtuu siitd, miten uusi tekoélykoulutuksen osa-alue on.
Edelld mainitut kolme dokumenttia ovat kuitenkin olennaisia tehtdvipaketin tavoitteita ja
opetusmenetelmii ajatellen.

UNESCOn 2022 julkaisemasta kartoituksesta selvidd, ettd valtiotasolla kéytettdvia
tekodlykoulutuksen opetussuunnitelmia on ollut vuonna 2021 vain 11 valtiossa, eikd niidenkddn
tehokkuudesta ole vield merkittavésti dataa. Suurin osa tekoédlyopetussuunnitelmista on suunnattu yla-
aste- ja lukioikdisille, ja ne yleenséd kuuluvat osaksi laajempaa tietoteknistd opetussuunnitelmaa. Serbia
on ollut johtava kehittdja viidelld opetussuunnitelmalla, joista kolme on ollut dokumentin
julkaisuhetkelld kehityksessd. Matematiikka ei ole yleisesti ldahtGkohtana opetuksessa, vaan suurin osa
opetussuunnitelmista kuuluu tietotekniikkamoduuleihin. Kartoitus on suunnattu enemmén koulutuksen
organisoijille, kuin opetussuunnitelman kehittimisen ohjeeksi, mutta tdmin tutkielman kannalta

hyddyllisié tuloksia ovat tekodlykoulutuksen suositellut tavoitteet ja menetelmait.

Recommendation 7.1: In low-resource contexts, curricula can focus on areas such as
understanding Al, recognizing Al applications in everyday life, reflecting on social
impacts, and engaging design thinking through paper prototypes or product redesign
exercises.

Recommendation 8.1: Al curriculum developers should consider leveraging innovative
pedagogies to create interdisciplinary opportunities to solve real-life challenges faced by
students and their communities, as a way to build skills in critical thinking,
entrepreneurship, communication and teamwork.

Recommendation 9.1: Curriculum development should focus on learning outcomes and
the application of Al principles and processes rather than the ability to use specific
platforms, devices or products. Where possible, curricula should engage a wide range of
different technologies.

Téssd tutkielmassa laadittu tehtdvépaketti on rajoitettu nédiden suositusten mukaan késittelemdén
tekodlyn matemaattista pohjaa sekd yhteiskunnallisia vaikutuksia, tehtdvit ovat ongelmaléhtdisid ja
tekodlyn leimaamista tiettyihin bréndeihin véltetdén aktiivisesti. Télld leimaamisella ei kuitenkaan
tarkoiteta tiettyjen bréndien tai teknologioiden ottamista esimerkiksi tai tydkaluksi osana tehtdvad

(UNESCO, 2022).



Vuoden 2022 kartoituksen lisdksi UNESCO on julkaissut vuonna 2024 tekoélytaidon puitteet (47
Competency Framework) sekd opettajalle, ettd oppilaalle. Toisin kuin 2022 kartoitus, nimé puitteet
antavat suoraan ohjeita ja tavoitteita, joita tekoédlykoulutuksessa tulisi ottaa huomioon. Opettajille ja
oppilaille suunnattujen puitteiden yhteisid teemoja ovat ihmiskeskeisyys, etiikka ja eldmédnmittaisen
oppimisen tukeminen, vaikka jidlkimmaéiset ohjeistavat enemmén opettajien koulutukseen ja
ammattitaidon kehittimiseen. Vaikka oppilaiden tekoélytaitojen puitteet ovat timén tutkielman kannalta
olennaisemmat, opettajien puitteissa ohjeistetaan tekodlyd ympéardivdn kohun vaimentamisesta
(debunking the hype surrounding AI) (Miao & Cukurova, 2024). Tdméa suositus korostuu laaditussa
tehtévipaketissa, silld yksi keskeisimmistd tavoitteista on tekoédlyn ja koneoppimisen liittdminen
algoritmeihin ja lineaarialgebraan, seké algoritmien *’yksinkertaisuuden’’ paljastaminen.

Tekodlypuitteet oppilaille siséltdd enemmén ohjeita kurssien ja tehtivien suunnitteluun. Ne taas
kehottavat my0s tekodlyn sosiaalisista vaikutuksista ja etiikasta puhumiseen. Valistaminen datan
alkuperéstd nostetaan myos esille useita kertoja. Ohjeissa on myds taulukoituna tekodlyn opetuksessa
huomioitavia keskeisid tavoitteita, sekd se miten nditd voidaan toteuttaa. Ndméd ovat taulukoitu
’ymmartdd, soveltaa ja osaa luoda’” asteikolla ikddn kuin supistetun Bloomin taksonomian mukaan
sekd seuraavien aihealueiden mukaisesti: ihmiskeskeinen ldhestyminen, tekodlyn etiikka, tekoédlyn

tekniikat ja sovellukset sekd tekodlyjérjestelmien suunnittelu.



1.2 Sanasto

Koska tekodlyn ja koneoppimisen sanasto ja terminologia ei ole vield vakiintunutta, tdssd
kappaleessa esitellddn tutkielmassa kaytetyt termit, niiden alkuperi ja tarkoitus. Pddasiallisena lédhteena
on kaytetty kirjaa Tekodly 123 sekd Suomen Tilastoseuran sanakirjaa (Kolari & Kallio, 2023) (Alho,
Arjas, Ladra, & Pere, 2023). Poikkeuksena on tutkielmassa kéytetty kdannos *’leima’’ sanasta *’label”’,
jolle ei 10ytynyt tutkielman kirjoitushetkelld vakiintunutta ja pedagogisesti kuvaavaa k&annosta.
Vaihtoehtoisia kdénnoksid ovat *’nimidity data’ (labeled data) tai > merkittdva/merkitty piirre.”” Alla

listaus tutkielmassa kéytetystd terminologiasta

Harjoitusdata (Training data)
Koneoppiminen (Machine learning)

Leima (Label)

Lineaarinen regressio

(Linear regression)

Logistinen regressio

(Logistic regression)
Luokittelualgoritmi

(Classification algorithm)

Neuroverkko (neural network)

Ohjaamaton koneoppiminen

(Unsupervised machine learning)

Ohjattu koneoppiminen

(Supervised machine learning)

Piirre (Feature)

Mallin kouluttamiseen kaytettivé datajoukko
Tekodly, joka kykenee itsendiseen oppimiseen.
Ohjatussa koneoppimisessa kéytetty merkitty piirre,
joka kertoo mika arvo harjoitusdatasta haluttaisiin
saada.

Yksinkertainen ohjattu koneoppimismenetelmai, jossa
datasta pyritddn ennustamaan haluttu ominaisuus
muiden piirteiden lineaarikuvauksena.
Yksinkertainen ohjattu koneoppimismenetelmai, jossa
data jaetaan kahteen luokkaan logistisen funktion
avulla.

Algoritmi, joka jakaa sille syotetyn datan ennalta
madrittyihin luokkiin.

koneoppimismalli, joka yhdistia lineaarisilla
kuvauksilla neuroneita ja ndiden epélineaarisia
aktivointifunktioita useassa kerroksissa.
Koneoppimisen muoto, jossa datalla ei ole leimoja,
eikd sitd voida ohjata oikeaan suuntaan virhe- tai
tappiofunktion avulla.

Koneoppimisen muoto, jossa algoritmia ohjataan
oikeisiin vastauksiin rankaisemalla sitd vaéristd tai
epétarkoista vastauksista.

Datavektorin komponentti, joka kertoo nimetyn

ominaisuuden, esimerkiksi henkilon pituus, paino jne.



Ryviistys (Clustering)

Sanavektori

(Word vector)

Suurdata (Big data)

Suuri kielimalli

(Large Language Model/LLM)

Tekodly (Artificial intelligence):

Testidata (Test data)

Validointidata (Validation data)

Ohjaamaton koneoppimismenetelmi, jossa datasta
yritetddn 16ytdd sddnndnmukaisuuksia, eli ryppdité.
Vaihtoehtoinen suomennos: klusterointi.
Ohjaamattomalla koneoppimisella luotu
vektorimuotoinen muoto luonnollisen kielen sanalle,
jossa samassa kontekstissa esiintyvét sanat sijaitsevat
lahelld toisiaan.

Nimensd mukaan suuri joukko dataa, jossa usein
kymmenid tuhansia pisteitd ja kymmenia tai satoja
piirteitd. Sisdltdd yleensa sekalaista ja
epdjohdonmukaista tietoa ja ei yleensd pystyti
késitteleméén perinteisin tietojenkésittelymenetelmin.
Moniosainen koneoppimismalli, joka kykenee
analysoimaan ja tuottamaan luonnollista kielta.
Tietokoneohjelma, joka kykenee imitoimaan &lyllistd
tai ihmistd muistuttavaa toimintaa.

Datajoukko, jolla lopullisen koneoppimismallin
toiminta testataan. Térke#d erottaa muusta prosessista,
jottei mallia rakenneta vahingossa testidataa varten.
Datajoukko, jolla mallin toiminta testataan
koulutuksen jilkeen. Antaa mahdollisuuden saataa
mallin ominaisuuksia ja testata useita malleja ennen

testidatan kayttoa.
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2 Tavoitteet ja rakenne

Tehtdvapaketin tavoitteet ja rakenteet perustuvat edelld mainittuihin UNESCOn ja Euroopan
unionin suosituksiin. Keskeisiéd teemoja tehtédvipaketissa ovat tekodlyn selittdminen matematiikan
kautta, eettisten kysymysten huomioiminen seké ongelmaléhtdinen 1dhestymistapa. Kurssin MAAT11 ja
lukion opetussuunnitelma tavoitteet on myds pyritty huomioimaan. Kurssin laajuuden takia
tehtdvépaketti ei saa olla liian ty6lds ja sen tulisi olla luonteva lisé kurssiin, eikd korvata olemassa olevia
materiaaleja. [hanteellisesti tehtdvépaketin sisdltod kaytetddn soveltavina tehtdvind kurssin loppuosassa.
Tassé tutkielmassa ei esitetd ohjelmointia vaativia tehtavid, mutta ne tukisivatt seké tehtdvapaketin ettd
kurssin tavoitteita, joten niiden kéyttd ja kehittiminen on suositeltavaa (Opetushallitus, 2019).
Tehtdvipaketti ei perustu ns. ohjelmointitehtéviin, jotta sen kdyttoonotto olisi helppoa opettajan
taitotasosta huolimatta ja jotta tehtdvidpaketin ottaminen mukaan opetukseen vaatisi koululta
mahdollisimman vihén resursseja. Tdmi on myos linjassa UNESCOn suositusten kanssa tilanteissa,

joissa tekodlylukutaitokoulutukseen ei ole paljoa resursseja (UNESCO, 2022).
2.1 Tavoitteet

Tehtdavapaketin keskeisimmat tavoitteet ovat tekodlyn matemaattiset perusteet, suurten kielimallien
(large language models) kaytto seka tekodlyn etiikka ja sosiaaliset vaikutukset. Matemaattiset perusteet
ja suurten kielimallien kéyttd on jaoteltu aihealueittain omiin tehtdviin, kun taas etiikka ja sosiaaliset
vaikutukset on sisdllytetty néihin tehtdviin ns. “upotetun etiikan” periaatteiden mukaan (embedded
ethics). Tassd ldahestymistavassa eettiset kysymykset pidetddn olennaisena osana koko prosessia
tekodlyn kdytossa ja kehittdmisessd sen sijaan, ettd niitd ajateltaisiin koneoppimismallien kehittdmisen
erillisend osana jilkikéteen (Grosz, et al., 2018). Téma ldhestymistapa sopii laadittuun tehtdvépakettiin
erityisen hyvin silld se pitdd padpainon matematiikassa, mutta antaa mahdollisuuden pohtia pinnalla
olevaa keskustelua koneoppimisen kaytostd. Eettisten kysymysten késitteleminen tuo tehtdvépakettiin
my0s lukion opetussuunnitelman kannustamaa monialaista osaamista (Opetushallitus, 2019).

Tehtdvipaketin tavoitteet voidaan jakaa aiheittain matemaattisiin tavoitteisiin sekd eettisiin
tavoitteisiin ja oppimisen syvyys uudistetun Bloomin taksonomian mukaan asteikolla muistaminen,
ymmértdminen, soveltaminen, analysoiminen ja arvioiminen (Anderson, et al., 2014). Syvintd Bloomin
taksonomian tasoa ’luominen’’ ei kéytetd, silld se ei olisi realistista tehtdvépaketin laajuuden ja
opetuksen resurssien puitteissa, vaikka ohjelmoinnissa harrastuneelle oppilaalle ei valttdmattd olisi
mahdotonta péésti télle tasolle, esimerkiksi luomalla oma yksinkertainen koneoppimismalli esimerkiksi
python-ohjelmointikielelld. Muistamisella tarkoitetaan edelld mainitulla em. asteikossa pinnallista
tietoa, jossa oppilas osaa palauttaa opittuja faktoja. Ymmartdmisen tasolla nditd muistettuja tietoja
osataan vertailla, jarjestelld ja kuvailla (Anderson, et al., 2014). Soveltamisella tarkoitetaan, ettd oppilas

pystyy kayttdmddn aiempia tietoja uusissa tilanteissa uusilla tavoilla (Anderson, et al., 2014).
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Analysoinnilla tarkoitetaan kykyé paitelld annetusta tiedosta motiiveja ja syitd sekd perustella nditd
padtelmid faktoilla. Arviointi-tason ero analysointiin on se, ettd arvioinnissa péddtelmien pohjalta
muodostetaan perusteltuja mielipiteitd (Anderson, et al., 2014).

Vektorilaskennan perusteet ovat olennainen pohjatieto tehtdvipaketille, ja titd osaamista
syvennetdin tehtidvipaketissa yli kolmeulotteisiin vektoreihin. Oppilaan tulisi muistaa datan olevan
moniulotteisessa vektorimuodossa, jossa yksi datapiste muodostaa n-ulotteisen vektorin. Oppilaan tulisi
myds ymmartdd datan késittelyn merkitys koneoppimisessa, sekd pystyd analysoimaan datan selkeité
ongelmakohtia ja arvioimaan pééllisin puolin datan sopivuutta malliin. Oppilaan ei tarvitse osata
varsinaisia tilastollisia keinoja datan arviointiin, mutta hénelld tulisi olla tehtdvépaketin jilkeen
intuitiivinen késitys, miten data voi vinouttaa mallia esimerkiksi liian pienen otoksen tai huonosti
valikoitujen ominaisuuksien kautta. Tdmédn tavoitteen on tarkoitus kehittdd oppilaan kriittistd
ajattelukykyd tekodlyn toimintatavasta ja sen kaytOstd padtdsten teossa: tekodly on koulutettu aina
jollakin datalla, johon se perustaa paitelménsi, eikd se pyri tictoisesti korjaamaan datasta aiheutuvia
ongelmia, vaan timé ty0 jai dataa kisitteleville ihmisille. Datan merkityksen tavoitteet ovat jatkuvana
osana kaikkia tehtdvapaketin tehtavia.

Ensimmiinen koneoppimiseen erikoistunut aihe on lineaarinen regressio. Vaikka aihe
yksinkertaistetaan kaksiulotteisen suoran sovittamiseen, oppilaan tulisi muistaa, ettd todellisissa
tilanteissa, kyseessé olisi n-ulotteinen suora. Virhefunktio ja gradienttimenetelma ovat myds kisitteet,
joita oppilaan ei tarvitse ymmairtdd muistamista korkeammilla osaamisen tasoilla, silld ne niiden
tdsméllinen matematiikka vaatii lineaarialgebraa ja analyysié, joita lukion opetussuunnitelmaan ei
kuulu. Ne ovat kuitenkin aiheita, jotka ovat suhteellisen helppo ymmaértda kaksi- tai kolmeulotteisissa
tilanteissa.  Lineaarikuvaus, virhefunktion  muodostaminen, sekd  parametrien piivitys
gradienttimenetelmilld muodostavat koneoppimisen perusalgoritmin, mikd on syytd ymmértdd
perusosana laajempia koneoppimismalleja. Téma algoritmi myos liittdd koneoppimisen MAAI11
kurssiin. Oppilaan tulisi pystyd soveltamaan tietoja yksinkertaisten ohjelmointitehtdvén yhteydessa,
esimerkiksi tarkastamaan ohjelmakoodin muuttujia ja hdnen tulee kyetd arvioimaan lineaarisen
regression soveltuvuutta erilaisisissa tehtdvissa, esimerkiksi kykeneeko se ottamaan huomioon kaikkia
muuttujia, tai onko ongelma edes lineaarisesti kuvattavissa. Vaikka lineaarista regressiota kasitellddan
laaditussa tehtédvipaketissa vain yhden tehtdvén verran, sen aiheet toistuvat muissakin tehtdvissa.

Toinen laadituista tehtdvistd késittelee luokittelutehtavda. Oppilaalle esitellddn muistettavalla
tasolla logistinen funktio, sekd logaritmivirhefunktio. Naisti oppilaalle riittdd muistaa niiden paapiirteet
ja syy niiden kiyttoon: logistisen funktion muoto ja sijoittuminen vilille (0,1) ja logaritmivirheen
tarkoitus rankaista mahdollisimman paljon védédrdd vastausta ja palkita oikeaa. Opiskelijan tulisi
ymmértdd luokittelumallin yhteys lineaariseen regressioon, sekd monen luokan yksinkertaistuminen
moneen yksinkertaiseen luokitteluun. Soveltamistaso jd4 matemaattisen monimutkaisuuden vuoksi
logistisen funktion sovittamiseen annettuihin datapisteisiin lukiosta tutuilla tyokaluilla. Analysoinnin ja

arvioinnin tasoilta tavoitteena on vain osata arvioida luokittelumallin sopivuutta ongelman ratkaisuun,
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esimerkiksi onko ongelma edes ratkaistavissa luokittelumallilla. Tavoitteet lineaarisen regression ja
luokittelun kanssa ovat hyvin samanlaiset, silld ne eivdt poikkea merkittdvésti algoritmeiltaan, ja
luokittelualgoritmin matemaattiset ominaisuudet menevét monilta osin yli lukion opetussuunnitelman.

Laaditun tehtavépaketin neljés tehtdva sekd viimeinen koneoppimismenetelma on ryvéstys, joka on
kerdnnyt huomiota etenkin sosiaalisessa mediassa, silld kdyttéjat jattavat jalkeensd massiivisia mééria
dataa. Palvelun tuottajat ovat olleet jo pitkdédn kiinnostuneita kohdentamaan tdmén datan avulla siséltéd
kayttdjaryhmille (Alsayat & El-Sayed, 2016). Tarkkaa tietoa ryvéstysmenetelmien kaytostd kaupallisesti
ei kuitenkaan ole, silld algoritmeja ei kirjoitushetkelld ole julkistettu. Oppilaan tulisi muistaa padpiirtein
hierarkkisen-, keskiarvollisen- ja jakaumallisen ryvistyksen erot sekd ymmértdd ryvéstys
ohjaamattomana koneoppimismenetelmind ja tdmén ero ohjattuihin menetelmiin. Tavoitteena
soveltamisen suhteen on keskiarvoalgoritmin simulointi kaksiulotteisessa tapauksessa ja oppilaan tulisi
pystyd arvioimaan ryvistysmenetelmien soveltuvuutta ja ajankohtaisuutta tekodlykeskustelussa,
esimerkiksi koskien niiden kaytt4d sosiaalisen median tai mainonnan algoritmeissa.

Laaditun tehtévépaketin viimeinen aihe késittelee suuret kielimallit sekd neuroverkot. Téstd
aiheesta oppilaiden ei tarvitse osata matemaattista mallinnusta — tarvittava lineaarialgebra vaatii jo
korkeakoulutason matematiikkaa. Oppilaan tulee muistaa kasitteellisesti sanat semanttisina vektoreina,
eli sanavektoreina, sekd ymmartdd neuroverkkojen muodostuminen lukuisista yksinkertaisemmista
koneoppimismalleista, joiden tuloksia arvioidaan ja painotetaan useilla tasoilla. Ylempid oppimisen
tasoja téssd aiheessa arvioidaan suurten kielimallien kdyttotaidoilla. Oppilaan tulee osata soveltaa suuria
kielimalleja, kuten Chat-GPT tai Microsoft Copilot tekodlyjd projektissa. Kielimallien antamia
vastauksia tulee kuitenkin pystyd analysoimaan: Oliko tekodlytyokalun vastaus oikea, onko
mahdollisille virheille selkeitd syitd ja voisiko virheet vilttda kdyttdmalla erilaista komentoa. Ndiden
taitojen tarkoituksena on rakentaa oppilaan kykya arvioida kriittisesti tekodlytyokalun kidyton hyotyja ja
haittoja jokapaiviisissd projekteissa.

Kuten edelld on mainittu, tekodlyn eettisid kysymyksid késitellddn pitkin tehtdvapakettia ja ndiden
eettisten teemojen tehtdvd on valmistaa oppilaat kisittelemién tekodlyn kdyton yhteiskunnallisia
vaikutuksia. Muistamistason tavoitteena on, ettd oppilas kykenee antamaan yksittdisid esimerkkeja
tekodlymallien kdytostd sekd niiden herdttimasta kritiikistd. Ndma esimerkit voivat liittyd esimerkiksi
spekuloituihin  tekodlyalgoritmeihin  sosiaalisessa  mediassa, itse ajaviin  autoihin tai
rekrytointiprosessien automatisaatioihin. Oppilaan pitdisi my0s ymmartdd miten tekodlyn kdyttdma data
heijastaa ja uusintaa yhteiskunnallisia arvoja, esimerkiksi miten rekrytointiprosessi voi suosia tiettya
ihmisryhmaia 1dhihistorian syrjinnén ja segregaation takia. Tekodlymallien tuottamia ongelmia ja niiden
syité pitdisi pystyd my0s arvioimaan esimerkiksi koulutusdatan laajuuden tai laadun kautta. Viimeiseni
tehtévipaketin keskeisend tavoitteena on kehittdd oppilaan kykyé arvioida tekodly- ja koneoppimisten

soveltuvuutta yhteiskunnallisiin tehtéviin ja ihmisid koskevaan padtdksentekoon.
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Muistaa Ymmaértia Soveltaa Analysoi ja arvioi
Suurdata Datan muoto Datan kasittelyn Osaa rakentaa Analysoi:
vektorina. merkitys annetusta datasta | pgtan soveltuvuus
koneoppimismal- | vektorin ja kayttaa ja selkeat
leissa tata o ongelmakohdat.
yksinkertaisissa
algoritmeissa.
Lineaarinen kasitteet, Lineaarisen reg- Osaa muodostaa | Arvioi:
regressio lineaarinen ression algoritmin | vuokaavion lineaarisen
kuvaus, merkitys koneop- | lineaarisesta regression
virhefunktio ja pimisen peruso- regressiosta. soveltuvuus
gradienttimenetel- | Sana. annettuun
ma, seka niiden tehtavaan.
merkityksen
osana algoritmia.
Luokittelu Logistinen funktio | Yhteys Osaa sovittaa Arvioi:
ja logaritmivirhe lineaariseen logistisen funktion | |,okittelumallin
seka niiden regressioon ja luokiteltaviin soveltuvuus
merkitys ja syy. monen luokan datapisteisiin. annettuun
yksinkertaistumi- tehtavaan.
nen moneen
kahden luokan
luokitteluun
Ryvistys Paapiirteiset erot | Ohjatun ja K-keskiarvomene- | Analysoi:
hierarkkisen-, ohjaamattoman telman simulointi | Ryyastysmene-
keskiskiarvollisen- | koneoppimisen kaksiulotteisessa | te|mien soveltuvuus
ja jakaumallisen ero. tapauksessa ja annettuun
ryvastyksen vuokaavion tehtavaan.
valilla. laatiminen. Arvioi:
Ryvastyksen mer-
kitys sosiaalisessa
mediassa ja
mainonnassa.
Suuret Sanavektorit, el Neuroverkkojen ja | Suurten Analysoi:
neuroverkot | maarittaminen kielimallien tyokaluna jen komentojen ja
semanttisina rakenne pelkistet- | projekteissa. sen antamien
vektoreina. tyna monitasoisiin vastausten laadun
koneoppimsmal- kriittinen tarkastelu.
leihin Arvioi:
Tekoalyn kayton
hyodyt ja haitat
arkisissa
projekteissa.
Etiikka

Esimerkit tekoalyn
kaytosta ja
kritiikista.

Miten tekoaly ja
sen kayttama
data heijastaa ja
uusintaa
yhteiskunnallisia
arvoja?

Tekoalytyokalujen
jarkeva ja
perusteltu kaytto.

Analysoi:
Tekoalykeskustelun
kriittinen tarkastelu.
Arvioi:

Tekoalyn kaytto ja
merkitys
yhteiskunnassa.




14

2.2 Rakenne

Tehtévipaketti koostuu viidesta tehtdvasti, jotka kukin késittelevit yhtd koneoppimismenetelméaa
pois lukien ensimmiinen tehtdvé, joka pohjustaa vektorilaskentaa ja késitteistod. Tehtdvien aiheet ovat
lapikdyntijérjestyksessd suurdata ja koneoppiminen, lineaarinen regressio, luokittelumenetelma,
ryvistys ja suuret kielimallit. Projektimuotoiset tehtdvdt ovat UNESCOn selvityksen mukaan
osoittautuneet tehokkaimmiksi tehtdvatyypeiksi tekodlykoulutuksessa, joten tehtidvien taustalla on myos
ajatus tukea ongelmaldhtoistd opetusta (UNESCO, 2022). Onglemaldhtdinen opetus on kerdnnyt paljon
kannatusta ja positiivisia tutkimustuloksia on raportoitu niin kansallisesti Suomessa kuin maailmallakin
(Tan, 2009). Tehtivipakettia soveltacssaan opettajan olisi syytd muistaa, etti ongelmaldhtéinen
oppiminen ei ole ainoastaan tehtdvdnannosta kiinni ja, jotta opetusmenetelmd olisi
potentiaalisimmillaan, tehtdvapakettia pitdisi opettaa ongelmaldhtdisin opetuskeinoin tunneilla ja niiden
ulkopuolella (Poikela, Vuoskoski, & Kéarni, 2009). Tehtdvien rakenne on sellainen, ettd ne voidaan antaa
ryhmitehtivind oppilaille itseopittavaksi ja purettavaksi opettajan johdolla, mutta johtuen
tehtdvépaketin luonteesta lisdnd olemassa olevalle kurssille, timé sitoutuminen tiettyyn opetustapaan ei
ole realistinen. Tehtdvénannot on tdmén takia annettu sekd ongelmaldhtdisen opetustavan mukaan, ettd
yksityiskohtaisempina perinteisind tehtdvinantoina, jotta tehtdvdt olisivat mahdollisimman
kayttokelpoisia kurssin ajankdyton puitteissa.

Koska tekodlyn eettiset kysymykset ovat keskeinen osa kansainvilistd huolta
tekoélykoulutuksessa, usko laajaan tekodlyyn on edelleen yleisté ja koska kaupalliset toimijat edustavat
yhé suurta osaa tekodlykeskustelusta, eettisid kysymyksid ei tulisi ohittaa (UNESCO, 2019) (Slotte
Dufva & Mertala, 2021). Témaén takia eettiset kysymykset on siséllytetty tehtdviin Harvardin yliopiston
upotetun etiikan (embedded ethics) mukaan. Syyt tdhin toteutukseen ovat ajan kohdentaminen kurssin
MAAT11 tavoitteisiin ja se, ettd vaikka upotetun etiitkan kadyttd on ollut vasta koekdytdssd, tulokset
koekdytossd ovat olleet lupaavia. Kaytdnnosséd upotettu etiikka tarkoittaa, ettd tehtdvdt on rakennettu
kisittelemadn ongelmia, joihin tekodlya saatetaan oikeasti kayttda ja kdyttden oikeaa dataa, mikali se on
mahdollista (Grosz, et al., 2018). Tehtdvissd saattaa olla myds konkreettinen tehtdvédnanto eettisiin
kysymyksiin liittyen, mutta erillistd tehtdvéd tekoédlyn etiikasta ei ole. Opettajan ohjaama keskustelu
aiheesta on resurssien puitteissa tietenkin suositeltavaa.

Tehtdvipaketin ensimmaéinen tehtiva kisittelee dataa. Tehtdvissé esitetdén data moniulotteisena
vektorina ja pohjustetaan késitteitd koneoppimiseen ja algoritmiikkaan. Tehtdvapaketin tekohetkelld
kiytetdin vuoden 2019 opetussuunnitelmaan, jossa vektorit késitelliin enemmin kaksi- tai
kolmeulotteisina geometrisind siirtymind, kuin matemaattisina objekteina, eikd késitettd laajenneta
késittdimién yli kolmannen ulottuvuuden eikd matriiseista puhuta ollenkaan. Matriisin késitettd ei tdssa
tehtévipaketissa tarvita, mutta datan muoto moniulotteisena vektorina on kuitenkin olennainen késite
koneoppimisen ja suurdatan ymmaértdmisen kannalta. Témén liséksi oppilaalle esitellddn koneoppimisen

késitteistod ja historiaa paépiirteittdin, esimerkiksi milloin koneoppimista on alettu tutkimaan ja mista
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sen suosio 2010-luvulla johtuu. Tehtdvd kulminoituu datan merkitykseen koneoppimisessa ja
tekoédlymalleissa sekd sen runsaaseen saatavuuteen internetin aikakaudella.

Toinen tehtdvd késittelee lineaarista regressiota, joka on kenties yksinkertaisin ohjattu
koneoppimismalli. Tehtdvassd oppilas padsee tutustumaan, miten suurdatajoukosta voidaan ennustaa
tuloksia, esimerkiksi ennustaa asunnon myyntihinta sen koon ja sijainnin perusteella. Oppilaalle
esitellddn, miten datan vektorista voidaan tehdd yksinkertainen lineaarinen kuvaus, jonka parametrit
madritetddn algoritmillisesti. Osa lineaarisen regression toiminnasta vaatii numeerista analyysid ja
lineaarialgebraa, joka ei kuulu lukion oppiméirddn, mutta algoritmin toiminta on ymmaérrettivissd, ja
piirrettidvissé vuokaavioon ilman tdsméillistd matemaattista késittelyé.

Kolmas tehtdvd jatkaa lineaarisen regression teemasta, mutta laajentaa saman mallin
luokittelutehtavadn. Tehtdvan premissind on kayttda logistiseen funktioon upotettua lineaarista kuvausta
jakamaan kaksi datapistejoukkoa, ja ennustaa kumpaan joukkoon uusi piste kuuluisi. Esimerkki voisi
olla vaikka, onko kasvain hyvén- vai pahanlaatuinen sen koon ja muodon perusteella tai miten kuvasta
voidaan tunnistaa mikéa kirjain sithen on kirjoitettu. Lineaarinen kuvaus ja virhefunktio laajennetaan
logistiseen funktioon ja logaritmivirheeseen, joista oppilaiden pitdisi hahmottaa muoto kaksiulotteisessa
tapauksessa ja tarkoitus niiden kéyttoon. Algoritmillisesti luokittelumalli ja lineaarinen regressio ovat
hyvin samanlaisia, joten ndma kaksi tehtdvda ovat myds rakenteeltaan samankaltaiset: oppilaat tutkivat
kaksiulotteisissa tilanteissa kuvaajan sovittamista dataan ja pohtivat miten hyvin kyseinen malli
ennustaa arvon testidatalle.

Neljénnessi tehtivissi késitellddn ryvistys ja ohjaamaton koneoppiminen. Oppilaat tutkivat miten
datasta, jossa ei ole valmiita leimoja voidaan etsid samankaltaisuuksia ja keskittymi, eli niin kutsuttuja
ryppaéitd. Oppilaille esitelldén hierarkkinen ryvistys, jossa datapisteitd yhdistelldén 1&himpiin pisteisiin,
kunnes datalle on saatu haluttu muoto, jakaumapohjainen klusterointi, jossa dataan sovitetaan
todennékoisyyskuvaajat maksimoiden datan todenndkoisyys kuulua kyseisille jakaumille, sekd k-
keskiarvomenetelma, jossa datalle maaritetdan haluttu maara keskiarvoja ja etsitddn niaiden keskiarvojen
sijainnit. Ndisti ryvéstysmalleista tisméllisempi matematiikka avataan k-keskiarvomenetelmille ja siti
simuloidaan kaksiulotteisessa tapauksessa. Oppilaat myos pohtivat teknologian merkitystéd kaupallisessa
kaytossa ja esimerkiksi vithdesovellusten suositusalgoritmeissa.

Viimeisessd tehtdvdssd oppilaat tutustutetaan suuriin kielimalleihin ja neuroverkkoihin.
Neuroverkkojen matemaattinen mallintaminen vaatii matriisilaskentaa, joka ei kuulu endéd lukion
oppimadrddn, joten matemaattinen osa neuroverkoista jad kdymattd. Ne esitetddn kuitenkin
monikerroksisina koneoppimismalleina, joissa esimerkiksi lineaarisia regressioita tehdddn useassa eri
tasossa.  Oppilaalle  esitellddin ~ my0s  késite  sanavektoreista, eli ~ ohjaamattomasta
koneoppimismenetelmastd, jossa luonnollisen kielen sanoista muodostetaan semanttisia vektoreita
niiden merkityksen ja kdyton kontekstin mukaan. Tehtévéssé oppilaat saavat valita projektiaiheen, jonka
toteutuksessa he kéyttidvit suurta kielimallia apunaan, sekd dokumentoivat ja arvioivat kyseisen

tekodlytydkalun komentoja ja vastauksia mahdollisimman tarkasti. Tehtdavén tarkoituksena on ldhestyé
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moderneja tekodlytyokaluja, kuten Chat-GPT ja Microsoft Copilot, kriittisestd ndkokulmasta ja pohtia
niiden kéyttotarkoitusta, tehokkuutta ja tarvetta.
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3 Tehtava 1: Data

Téssd tehtévissd oppilaat tutustuvat suurdatan késitteeseen ja merkitykseen koneoppimisessa.
Tehtdviasséd havainnollistetaan suurdatan runsautta internetin aikakaudella sekd miten ilmeisen

satunnainen ja merkityksetdn data voi pitéé sisdlldén arvokasta tietoa.
3.1 Tehtavakohtaiset tavoitteet

Tamé tehtdvd pohjustaa koneoppimisen lineaarialgebraa ja késitteistdd, koska lukion
opetussuunnitelmassa ei opeteta vektoreita kolmea suuremmissa ulottuvuuksissa tai vektoriavaruuden
alkioina. Tama kaésitteellinen ero kaksi- tai kolmiulotteisen *’siirtymén’’, jolla on suunta ja suuruus, ja
vektoriavaruuden alkion vililla rajoittaa vektorien kayttod datan késittelyssé ja algoritmeissa. Oppilaan
ei kuitenkaan tarvitse ymmairtdd vektorin mairitelmdi n-ulotteisen lineaariavaruuden alkiona, vaan
hinelle riittdd muistaa, ettd vektorit voidaan laajentaa yli kolmeen ulottuvuuteen ja kullekin
ulottuvuudelle voidaan osoittaa yksi datan piirre. Datalla, sen kerddmiselld ja laadukkaalla késittelylla
on myo0s suuri merkitys tekodlyssd ja koneoppimisessa eikd se ilmesty tyhjastd. On myds olennaista
huomata, ettd vaikka tekodlya ja koneoppimista pidetddn poliittisesti ja eettisesti puolueettomana, data,
jolla mallit on koulutettu ja tarkistettu eivit sitd vélttdmaéttd ole. Néihin tarkoituksiin kéytetty data ei
mydskadn ole valttamattd julkisesti nakyvilla tai tarkasteltavissa. Oppilaille havainnollistetaan mitd on

suurdata, misté sitd kerétddn ja miten sitd voi hyddyntaa.
3.2 Materiaalit ja eriyttaminen

Opettajan tulee valmistua selittdiméain opiskelijoille késitteellisesti vektorit useassa
ulottuvuudessa. Tétd varten on syyté ensin irtautua yksikkovektoriesityksesté ja ndyttaa, ettd

esimerkiksi

vektori 3i + 5j — k voidaan esittdd (3 5 —1).

Koska yksikkovektoreiden symbolit eivit endd rajoita esitystd, mikéadn ei estd lisddmasté sulkujen sisddn
liséd komponentteja. Oppilaille on my0s syyté tdismentéd, ettd kolmen ulottuvuuden jélkeen nuoliesitys
ei endi ole jarkeva, sillé piirrokset esimerkiksi neliulotteisesta avaruudesta ovat jo huomattavan sekavia.
Oppilaille on syytd ndyttdd myds muutama esimerkki, miten yhteen- ja vihennyslaskut seké skalaaritulo

toimivat tdsmélleen samalla tavalla kuin kolmiulotteisessakin tilanteessa esimerkiksi yhteenlasku

B35 -1 -2)+(@7 -11 7 —-6) = 3+7 5+(-11) -1+7 -2+(-6))
(10 -6 6 -—8)

tai skalaaritulo
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-3-3 5 -1 -2)=(-3-3 =3:5 =3-(-1) -=3-(=2))
=(-9 -15 3 6).
Tastd on luonteva siirtyé listoihin ohjelmoinnissa ja siten dataan, jossa yhdella pisteelld voi olla monta
piirrettd. Tastd oppilaille voi ndyttdd kuvan 1 mukaisen esimerkin, miten heidén koulustaan voidaan

16ytad useita eri lukuarvoja tai kategorisia piirteita.

B C
1 Kerttulin lukio
60,449521° N,
2 22,283247°E
Bl oppilasmaara 600
3 Henkildkunnan maara 80
Sl Koulutyyppi Lukio
6 EEEENRSEERYEIE] 8,75
@l Erikoislinja(t) urheilu, ICT
Sl Perustamisvuosi 2012
Tl Y O-kokeiden tuloskKA 52
rakennuksen 1912
g[o}l rakennusvuosi
11

Kuva 1: Esimerkki tehtdvin taulukosta.

3.2.1 Eriyttaminen

Alaspdin eriytettidessd oppilaille voidaan antaa yksinkertaisesti vihemmain dataa etsittdvéksi tai
opettaja voi antaa valmiiksi tehdyn taulukon kuvan 1 mukaan. Datan vihentiminen siéstii aikaa, eikd
vaikuta merkittavasti tehtdvén tavoitteiden toteutumiseen, mutta valmiin taulukon kayttdminen vahentaa
oppilaalta huomattavasti omaa pohtimista kuinka paljon dataa vain koulusta pystyy kerddaméaéan.

Ylospdin eriytettdessd tehtdvddn voidaan alkaa ottamaan mukaan esimerkiksi python-kielelld
ohjelmointia. Télloin taulukkolaskentaohjelman sijaan data sijoitettaisiin listoihin ja oppilaille voidaan
antaa tehtiviksi laskea keskiarvovektori python koodin avulla. Oppilaille voidaan antaa myos

mahdollisuus etsié itse mielenkiintoisia suurdatajoukkoja ja tietoa mihin niitd voidaan kayttaa.

3.3 Tehtavananto

Kerdd ldahimmistd kymmenestd koulusta mahdollisimman monta piirrettd taulukko-
ohjelmaan. Aseta koulujen nimet ensimmadiselle riville ja piirteet ensimmdiselle
sarakkeelle. Tayta tiedot piirteittdin koulun nimen alle. (Jata tyhjéksi tiedot, joita ei voida

madrittda tai ei 10ydy. Piirteet voivat olla lukuarvoja kuten rakennuksen ikd, oppilasmaara
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ja sisddnpddsyraja, luokittelevia kuten kunnallinen / wvaltiollinen (esimerkiksi
normaalikoulu) / yksityinen koulu, peruskoulu / lukio / ammattikoulu / yliopisto tai

molempia esimerkiksi koulu keskustassa / etéisyys keskustasta.)'

a. Kuinka monta piirrettd on yhdelld datapisteelld enimmilldan?

b. Millainen olisi alueesi keskivertokoulu? Luo tille oma sarake (kdytd luokkien kohdalla

yleisintd luokkaa eli moodia ja lukuarvojen kohdalla keskiarvoa).

c. Pohdi mitké tiedot voisivat kiinnostaa seuraavia tahoja ja miksi: Suomeen muuttavan

perheen vanhemmat, yldasteelta valmistuva nuori, stipendeja jakava sditio.

Kesto: 20-30min opettajajohtoinen johdanto vektoreista seka tehtdvananto, ja 55—45min tehtdvin

tekoa luokassa. 2—4 pidivaad kotitehtivina.

Opettaja jakaa tehtdvidnannon ja ndyttdd omasta koulusta esimerkin taulukkolaskentaohjelmaan.
Omasta koulusta kannattaa kdydd ainakin yksi lukuarvollinen ja yksi luokitteleva piirre, mutta
oppilaiden olisi hyvé pohtia itse datan kerddmistd. Mikali lukion l&helld on huomattavan vihin kouluja,

tehtdvédn voidaan ottaa ldhin kaupunki.
3.3.1 Ongelmalahtdinen lahestymistapa

Kesto: 75min opettajan esimerkit vektoreista ja timén avulla ryhmétyon aloitus, 2—4pv kotitehtdvana.

Oppilaat tyoskenteleviat 3—5 henkilon ryhmissd eivdtkd saa suoraan suluilla merkittyd osaa
tehtdvanannonohjeista tyhjista tiedoista tai datan muodosta Iukuarvona tai luokkina. Nama tehtdvanosat
ovat ongelmia joihin oppilaat saavat itse tai opettajan johdattelemana tormitd. Opettajan tehtdva
ongelmaldhtdisessd menetelméssd onkin nimenomaan saada oppilaat pohtimaan miten erilaisia ja
moninaisia piirteitd datasta voidaan 16ytaa.

Maédrittdessadn keskivertokoulua oppilaille ei myoskddn anneta ohjeita kdyttdd moodia, vaan tama
ongelma pitdé osata itse ratkaista. Oppilaille lienee helpointa 16ytda juuri tima “yleisin luokka” ratkaisu,
mutta esimerkiksi koulutusasteelle voi teknisesti maérittdd lukuarvon, esimerkiksi pdivékoti=1, alakoulu

= 2 jne. ja laskea ndiden avulla keskiarvon. Témé ldhestymistapa voi vaikuttaa toimivalta tilanteessa,

! T4ssd tutkielmassa merkitiiin suluilla tehtivinannon osat, jotka jitetéiin pois ongelmalihtdisessd opetuksessa.
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jossa kouluja on melko tasaisesti kaikilta asteilta, mutta aina tdma ldhestymistapa ei toimi. Esimerkiksi
jos kunnallinen koulu saa arvon 1, normaalikoulu arvon 2 ja yksityinen koulu arvon 3, keskiarvo ei enda
ole toimiva. Oppilaille timén voi selittda siten, ettd miten keskivertokoulu voisi olla valtiollinen koulu,
jos kunnassa olisi esimerkiksi kolme yksityista ja kolme kunnallista koulua, eikd yhtdan valtiollista. Jos
taas luokittelevista piirteistd 10ytyy kaksi tai useampi yhtd suurta luokkaa, mikd vain niistd kelpaa

moodiksi.

3.3.2 Tehtavan purku

Koska oppilailla voi olla erilaisia vastauksia etenkin ongelmaléhtdisessd tehtdvédnannossa, myos
purkamiseen voi olla hyva kéyttidd hieman enemmaén aikaa, esimerkiksi 20min. Oppilaiden tulee palautta
Excel-taulukot edellisend pdivéni, jotta opettajalla on aikaa tutustua heiddn vastauksiinsa. Oppilaiden
kanssa pohditaan, mité piirteitd he ovat l0ytdneet ja missd muodossa he ovat datan paittineet tallentaa.
Purussa on hyvé ottaa puheeksi aiemmin mainitut seikat siitd, miksi lukuarvoille kelpaa kesiarvo, mutta
luokkapiirteille pitdd méaarittdd moodi, mikali niitd ei vield kaikkien kanssa ole kdyty. Kun pohditaan
datan piirteitd, jotka voisivat kiinnostaa tehtdvéinannossa lueteltuja tahoja, on syytd myds pohtia, onko
datassa mahdollista ottaa huomioon kaikki, mikd kyseisid henkil6itd voisi kiinnostaa ja miten
yleistettdvissd nama4 tulkinnat olisivat. Esimerkiksi Suomeen muuttavaa perhetti ehki kiinnostaisi tietda
koulun etdisyys keskustasta joka tapauksessa, mutta kaupungin keskusten asuntojen hinnat voivat olla
huomattavasti kalliimpia kuin maalaiskunnan keskustassa tai taajamalla. Ndin datasta voitaisiin vetda
erilaisia johtopditoksid riippuen mistd se on kerétty.

Purkamisen lopuksi opettaja esittelee yhden tunnetuista suurdatajoukoista, kuten esimerkiksi
Ottawa Real Estate, European Soccer tai Titanic. Ensimmaéinen kasittelee Ottawan asuntomarkkinoita
ja joukossa on 1255 pistettd, joilla on kullakin 14 piirrettd esimerkiksi asunnon hinta, koordinaatit ja
huoneiden madrd (Kaggle, 2020). European Soccer -datajoukko on massiivinen joukko dataa
jalkapallopeleistd, pelaajista, ndiden ominaisuuksista ja vedonlyonnisti, ja joukko sisdltdd kymmenid
tuhansia peleji, kymmenen tuhannen pelaajan ominaisuudet, joukkueiden kokoonpanot koordinaateissa
ja kuvaukset pelistd (Kaggle, 2016). Tami datajoukko on mittasuhteiltaan ja ominaisuuksiltaan
massiivinen ja havainnollistaa hyvin suurdatan luonnetta. Titanic data taas késittelee nimensd mukaisesti

Titanic-laivan mukana olleita ihmisid ja heidén tietojaan (Kaggle, 2016).
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4 Tehtava 2: Lineaarinen regressio

Tédma tehtdvé tutustuttaa oppilaan lineaariseen regressioon — malliin, jossa datasta muodostetaan
lineaarinen kuvaus, jolla pyritdédn ennustamaan vanhan datan pohjalta uusia havaintoja. Téstd
esimerkkind voisi olla esimerkiksi myyntiin tulleen asunnon hinnan ennustaminen alueen muiden
asuntojen hinnasta. Lineaarinen regressio on hyvin yksinkertainen, mutta tehokas ohjattu

koneoppimismenetelma ja sitd kdytetdén usein perusosana monimutkaisimmissa neuroverkkoissaa.
4.1 Tehtavakohtaiset tavoitteet

Oppilas tutustuu sithen, miten lineaarinen regressio, sekd monet muut koneoppimismenetelmét
toimivat algoritmisesti, sekd mitd tarkoittavat késitteet lineaarikuvaus, parametri, virhefunktio,
gradienttimenetelma, ja mikd nididen merkitys koneoppimisessa. Kukin niista esitelldin kaksiulotteisen
esimerkin kautta, mutta oppilaille on syyti selventda, etti oikeasti datalla on joskus monta sataa piirretta,
kuten tehtdvipaketin edellisessd suurdatatehtdvissa on kéyty lapi. Késitteitd ei my0Oskéén tarvitse osata
syvilliselld tasolla, vaan oppilaalle riittdd muistaa ne esimerkiksi osana vuokaaviota. Olennainen tavoite
on osata arvioida koneoppimisen ja lineaarisen regression sopivuutta annettuun ongelmaan; esimerkiksi
kykeneekd malli ottamaan huomioon kaiken tarvittavan tai onko ongelma ylipddtdin ratkaistavissa

lineaarisella regressiolla.

4.2 Materiaalit ja eriyttaminen

Tehtdvanantoon liittyy ymparistohallituksen yllapitdmalta asuntojen.hintatiedot.fi sivustolta haettu
taulukko Turun keskustan alueella myydyistd asunnoista sekd ndiden ominaisuuksista: huoneiden
maiérd, nelioméaérd, myyntihinta ja rakennusvuosi. Opettaja voi my0ds kdyttdd kyseistd sivua etsimédn
oman kunnan alueelta tai kaupungin alueelta, mutta télléin on hyvd huomata, etti etdisyys kaupungin
keskuksestaan on varsin merkittdva piirre. Tehtdvdnannossa odotetaan nelioméérin ja hinnan olevan
suhteellisen lineaarisia, joten opettajan on hyvi tarkistaa itse kerdtyn datan osalta, ettd timé toteutuu.
Mikdili opettajalla on taitoa tehdd datasta oikea moniulotteinen lineaarinen regressio, kaikki piirteet
kannattaa tietenkin ottaa mukaan, vaikka dataa tdytyykin tdlldin hieman muokata manuaalisesti.
Koneoppimismallin esitteleminen on suositeltavaa, silld tehtdvd ei itsessdéin demonstroi aiheen
tietoteknistd osaamista tai kdytdnnon tyoskentelyd, joita molempia suositellaan tekodlykoulutukseen
(UNESCO, 2022).

Opettajan tulisi myos pystyd selittdméédn vakuuttavasti tehtdvassa kdytetyt termit, jotka 10ytyvét
myos tutkielman alusta, sekd ndyttimain miten lineaarinen kuvaus yksinkertaistuu yhdelld tutkittavalla
piirteelld ja kahdella parametrilld suoran sovittamiseksi. Tédmén lisdksi opettaja voi selittda
nelidkeskivirheen merkityksen graafisesti suoran sovittamisen kautta, mutta etenkin ongelmaléhtdisessé

opetustavassa, oppilaiden olisi hyva paatya itse tutkimalla virheen minimoimisen merkitykseen.


https://asuntojen.hintatiedot.fi/haku/
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4.2.1 Eriyttaminen

Tehtdvd antaa monipuolisesti mahdollisuuksia eriyttdd joko valinnaisen ohjelmoinnin tai
tehtdvinannon mukaan. Oppilaille on mahdollista teettdd esimerkiksi Jupyter notebook, jonka avulla
oppilaat voivat tehdé oikean lineaarisen regression esimerkiksi muokkaamalla valmista ohjelmakoodia.
Koska tehtdva on hyvin laaja, tillaista ei esitelld osana tété tutkielmaa. Ylospéin voidaan eriyttdd myos
antamalla oppilaiden laskea derivaatta hintojen lineaarikuvauksen neliokeskivirheelle. Télloin oppilaat
joutuvat pohtimaan derivaatan toimintaa summamerkinnén kanssa.

Tehtdvan alaspdin eriytettdessd oppilaille voidaan esitelld gradienttimenetelmd ensin opettajan
johdolla, silld tdm& on helppo algoritmi, mutta sen paitteleminen pelkistddn kaavasta vaatii aikaa ja
pohtimista oppilaan tasolta. Opettaja voi my0s ndyttdd oppilaille, miten taulukkolaskentaohjelmalla

voidaan laskea nelidkeskivirhe, jolloin oppilaiden ei tarvitse paatella tati itse.
4.3 Tehtavananto

Vektorimuotoisesta datajoukosta X = {Xg, X1, X, ..., X;,} voidaan valita yksi merkittdva
piirre, joka halutaan ennustaa muiden piirteiden avulla. Tétd ennustettavaa arvoa kutsutaan
nimellé leima ja sitd merkitddn yleensé kirjaimella y. Data my0s jaetaan harjoitusdataan,
validointidataan ja testidataan.

Koneoppimisen yksinkertaisin algoritmi tunnetaan nimelld lineaarinen regressio.

Lineaarisessa regressiossa muodostetaan datasta ennustava funktio, joka on muotoa

f(‘fl) = 60 + 91x1 + -+ enxn.

Tidssd lineaarisessa kuvauksessa datapisteen piirteet, eli siis vektorin komponentit,
kerrotaan jollakin parametrilla 6 ja summataan yhteen mukaan lukien my0s vakioparametri

8y, joka ei toimi kertoimena millekdin datan piirteelle.

a. Kopioi liitteen data asuntojen hinnoista ja ominaisuuksista taulukko-ohjelmaan. Tutki
datasta, mikd piirre kuvaa parhaiten asunnon hintaa suoralla. Sovita niihin pisteisiin
suora. Mika on suoran yhtélo?

b. Mika olisi oman kotisi hinta timén suoran perusteella? Onko timé hyva keino arvioida

talon hintaa? Perustele vastauksesi.

Huomaat, etti suora ei sovi tdysin datapisteisiin. Tété eroa suoran pisteiden ja datapisteiden

vililld kutsutaan virheeksi. Yksi yleisesti kdytetyistd virhefunktioista on keskineliovirhe
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E, = %Z(f (X;) — y;)?, jossa summa kiy lipi kaikkien datapisteiden lineaarikuvauksen

arvon ja niitd vastaavat leimat.

b. Laske suoran funktiolla saatujen arvojen ja datan leimojen vélinen keskinelidvirhe
taulukko-ohjelmalla.
c. Kuvaile miten ratkaiset, milld kulmakertoimen arvolla virhefunktio saa pienimmén

arvonsa? Entd milld vakiotermin arvolla?

Usean muuttujan funktion derivoimista tietylle muuttujalle kutsutaan osittaisderivoinniksi.
Derivaatan nollakohdan ratkaiseminen algebrallisesti on kuitenkin usein turhan ty6lésta, ja
algoritmi tehdddn joka tapauksessa suuren laskentatehon tietokoneella. Virhefunktion

minimi etsitddn usein numeerisesti niin sanotulla gradienttimenetelméalla

O0FE

0 uusi = 0; — ad_ei’

. o . . &E oo . : N
jossa a on jokin vakio, ja 50, edelld mainittu virhefunktion osittaisderivaatta. Parametreja
i

paivitetddn, kunnes ne eividt endd muutu merkittdvasti, jonka jilkeen lineaarikuvauksen
toimivuus varmistetaan validointidatalla. Tamén jdlkeen malliin tehddédn tarvittavat

muokkaukset.

d. Piirrd paraabeli g(x) = x% + 1. Kuinka monta gradienttimenetelmin askelta tarvitset
loytadksesi funktion minimin yhden desimaalin tarkkuudella, kun 1dhtopiste on x = 4 ja

0(=l?
4

e. Entijosa = 1?

f. Piirrd vuokaavio lineaarisesta regressiosta (seuraavilla askelilla: parametrien
pdivittiminen gradienttimenetelmilld, datan valmisteleminen, lineaarikuvauksen
muodostaminen, nelidkeskivirheen laskeminen, mallin tarkastaminen validointidatalla ja
mallin testaaminen testidatalla, mallin hylk&&dminen, mallin hyvédksyminen, datan

kerddminen)

Kesto: 15-30min opetus miten datan piirteistd voidaan muodostaa lineaarinen kuvaus, 45min tehtédvin

tekoa tunnilla seké 2-4pv kotitehtédvéna.

Kuten edelld mainittu, tehtdva antaa opettajalle paljon valinnanvaraa siihen, kuinka paljon tama
haluaa jattaa oppilaiden itse selvitettdviksi. Tehtdvan johdanto voidaan vield avata opettajajohtoisesti,

etenkin jos oppilailla on vaikeuksia hahmottaa, miten parametrit, piirtect ja vektorit toimivat yhdessé ja
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miksi kutakin voidaan késitelldi muuttujana eri tehtdvin vaiheessa. Suoran sovittaminen
taulukkolaskentaohjelmalla, kuten kuvassa 2 on myos syyté kerrata, mikéli tima ei ole oppilaille selvaa.
Oppilaille on myds syytd selittdd, miten vektorit Xx; indeksoidaan vililld [0, ..., m] ja ndiden piirteet x;
vililld [0, ..., n]. Oppilaalle voi olla sekavaa, milloin puhutaan parametreista, milloin datan vektoreista
ja milloin piirteistd, jolloin kaavojen ymmartdminen on huomattavasti vaikeampaa, kuin sen tarvitsisi.
Gradienttimenetelmén simuloinnissa opettaja voi myos ndyttdd yhteisesti, miten algoritmia kdytetddn
normaalin funktion kanssa. Helpoin keino laskea neliokeskivirhe, mikali taulukkolaskentaohjelmassa ei
ole télle valmista kaavaa, on syo6ttdé taulukko-ohjelmalla sovitetun suoran funktioon datapisteet, timén
jéilkeen laskea neliovirhe jokaiselle pisteelle erikseen, summata ndma yhteen ja jakaa summa pisteiden

madaralla taulukon 2 mukaisesti. Kuva on katkaistu tilan sddstdmiseksi.

Asunnon myyntihinta neliomaaran funktiona
800000

700000
600000
500000

y =3534,7x+8242,7
400000 ]
300000 0 9®
200000 e . o0 )

100000 9,_,',.'3..‘;0..9‘0 ...... ged

0
20 30 40 50 60 70 80 90 100 110

Kuva 2: esimerkki taulukko-ohjelman sovituksesta.

Taulukko 2: Esimerkki nelidokeskivirheen laskemisesta

Neli6t Myyntihinta| Ennustettu hinta Nelidvirhe Neliokeskivirhe:
[m?] [€] (3534,7*Neli6t+8242,7) | (Myyntihinta-Ennustettu hinta)*2 [EEIERITVREE)

110000 107214,3 7760124,49 3900308024
39 159000 146096 166513216
33 120000 124887,8 23890588,84
25 135000 96610,2 1473776744
31 134000 117818,4 261844178,6
32 110000 1213531 128892879,6

26 133000 100144,9 1079457596
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4.3.1 Ongelmalahtéinen lahestymistapa

Kesto: 60min tehtdvén tekoa tunnilla sekd 2-4pv kotitehtdvana.

Ongelmalédhtoisessa opetuksessa tehtdva voidaan jakaa oppilaille jopa suoraan, jolloin ryhmille jaa
enemmaén aikaa pohtia tehtivid opettajan valvonnassa tunnilla. Huomiot indekseistd, parametreisti ja
muuttujista mahdollisina himmennyksen aiheina patevit samoin kuin normaalin opetuksen muodossa.
Gradienttimenetelmén simulointi tuottaa myds vaikeuksia, mikéli oppilaat eivdt ymmdirrd, ettd
tehtdviéssd tulee tehdé algoritmi muuttujan x suhteen, eikd endd vakioiden. Tehtivéssd timé on jatetty
tarkoituksella tekijdn ongelmaksi, mutta oppilaiden ei tulisi jidda tdhin jumiin siitd huolimatta. Ryhmat
saattavat myos koittaa jakaa tehtdvdn osat keskendén, mutta tidméi saattaa olla tdmén tehtivin
tapauksessa huono ldhestymistapa, silld tehtévin osat rakentuvat edellisten paélle, joten edellisid kohtia
pitdd ainakin pohtia yhdessd. Opettajan harkinnan varaan jdi kerrotaanko tdmé, vai annetaanko

oppilaiden mahdollisuus myds pohtia tdiden jakamista.

4.3.2 Tehtavan purku

Oppilailta kerdtdan ennen purkutuntia vastaukset tehtaviin. Taulukko voidaan arvioida suoraan sen
mukaan ovatko oppilaan antamat arvot oikein vai védrin, ja ettd vastauksesta kdy ilmi, ettd suoralla
hinnan arviointi ei selvésti ole riittdvd asunnon hinnan arvioija. Oppilaat saattavat perustella timén
esimerkiksi silld, ettd asunnon hintaan vaikuttaa huomattavasti enemmaén tekijoitd kuin neliomairé ja
taulukossa olevat oudokit todistavat ndyttdvét timén riittdvésti. Opettaja voi ndyttdd téssd vaiheessa
demonstraation monen piirteen lineaarisesta regressiosta, joka ennustaa asuntojen arvoja huomattavan
hyvin ja jatkaa keskustelua, ettd olisiko timé nyt hyva keino paittdd asuntojen hinnat. Taéma kysymys
voi jo jakaa mielipiteiti ja opettaja voi johdatella keskustelun koulutukseen kéaytetyn datan
puolueettomuuteen esimerkiksi kysymyksilld: ”Osaako tédmékaén malli ottaa huomioon kaiken ihmisten
asumiseen liittyvan?” tai ”Osaisiko tdméa malli huomioida, etté jokin kaupungin alue saattaa olla syrjityn
vihemmiston asuttamaa?”.

Pohdintaa voidaan tehdd my®os ilman opettajan esimerkkia regressiomallista, silld tarkoituksena on
heréttdd pohdintaa siitd, miten tekodlymallit pohjautuvat aina johonkin edeltdvddn dataan ja niiden
tuloksia tulee tulkita dataan perustuvina ennusteina, eikd absoluuttisena totuutena. Opettaja voi
esimerkiksi esitelld sivulta 10ytyvdd dataa, mutta laajemmin koko Suomen alueelta. Télldin on
ndhtdvissd, miten vajavaista data on tietyille piirteille ja miten paljon heittelyd datan mé&érdssa ja
asuntojen tyypeissd ndhddan esimerkiksi kaupunkien ja maaseutukuntien vililld. Opettajan johdolla
voidaan pohtia, miten datasta jouduttaisiin todenndkoisesti kouluttamaan monta erillistdi mallia eri

asuntotyypeille ja eri kaupungeille.
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Gradienttimenetelmén osalta oppilaiden kanssa kannattaa kiinnittdd huomiota, miten vakion o
valitseminen vaikuttaa algoritmin toimintaan ja miten huonosti valittu vakio voi saada algoritmin
suorituksen kestdméédn huomattavan kauan tai jopa estié suppenemisen. Oppilaat voi my0s johdatella
nelidkeskivirheen konveksisuuteen esimerkiksi kysymaélla mitéd yhteistd huomataan paraabelin yhtalolla
ja nelidkeskivirheelld. Tdhdn voi auttaa myds unohtamalla hetkeksi summamerkin ja sen jélkeen
huomauttamalla, ettd toisen asteen termien summaaminen ei muuta sitd seikkaa, etti kyseessd on
paraabeli ja ndin ollen konveksifunktio.

Vuokaavion purkamisen kanssa on syytd painottaa datan késittelyn merkitystd, mika liittyy myos
edeltidviin keskusteluun datan merkityksesté tekodlymallien koulutuksessa. Kuvassa 3 on esitelty milta
vuokaavio voi nédyttidd, mutta yhtd oikeaa muotoilua télle ei ole. Oppilaat saattavat my0s kyseenalaistaa
validointidatan ja testidatan erottelun, mutta timi voidaan selittdd silld, ettd validointidatan kayton
jilkeen mallia voidaan vield muokata, kun taas testidatan jdlkeen malli on joko hyvéksyttiva tai

hyléttévi, jolloin sen rakentaminen pitdd aloittaa tdysin alusta.

Mallin kouluttaminen

Lineaarikuvauksen

muodostaminen

l

| Neliskeskivitheen laskeminen Mallin hyvaksyminen
l Mallin testaaminen
Datan kerd@minen Datan valmisteleminen

Parametrien paivittdminen testidatalla

gradienttimenetelmalla

l

mallin tarkastaminen

wvalidointidatalla

Mallin hylkaaminen

Kuva 3: esimerkki vuokaaviosta.
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5 Tehtava 3: Luokittelu

Luokittelutehtévésséd lineaarisesta regressiosta siirrytdén logistiseen regressioon ja sen kéyttoon
luokitteluongelmassa. Luokittelu on varsin monikéyttdinen ja paljon kdytetty koneoppimismenetelma
my0s monimutkaisemmissa koneoppimismalleissa, silld se mahdollistaa paitsi ennustamisen aiemmasta
datasta, myds tiedon jdsentelyn monimutkaisemmissa koneoppimismalleissa. Luokittelumallin
perusajatus on nimensd mukaan jakaa data piirteiden perusteella edeltd méériteltyihin luokkiin. Tdma
voidaan tehdé joko jonkinnékoiselld porrasfunktiolla, jossa jokainen porras tai vili edustaa yhté luokkaa,
mutta yksinkertaisempaa on tarkastella niin sanottua *’yksi vastaan muut’’ mallia, jossa tarkastellaan
yksi kerrallaan pisteen todennikoisyyttd kuulua yhteen luokista, minkéd jidlkeen luokaksi valitaan

todennakoisin.
5.1 Tehtavakohtaiset tavoitteet

Tehtdva jatkaa samaa teemaa kuin edellinen tehtdva, silld logistinen regressio pohjautuu
lineaariseen regressioon ja monet samat perusalgoritmit toimivat paépiirteittain. Pddtavoitteet oppilaan
osaamiselle ovat logistisen funktion muoto, logaritmivirheen tarkoitus, soveltaminen kaksiulotteisessa
tapauksessa sekd luokittelualgoritmin kuvaileminen. Luokittelun yhteys lineaariseen regressioon tulee
tehtdvdssd myo0s ilmi, mikd edistdd oppilaan ymmarrystd lineaarisesta regressiosta osana muita
koneoppimismalleja. Tehtdvd on myds viimeinen tehtdvapaketissa kasiteltdva ohjatun koneoppimisen
menetelmi, ja vaikka ohjattu ja ohjaamaton koneoppiminen termeind esitelldéin vasta seuraavassa
tehtdvéssd, ndiden eron sisdistimiseksi oppilaan tulee tiedostaa, ettd luokittelussa mallit edelleen
koulutetaan ennalta maééritettyjen leimojen pohjalta. Tehtdva siis toimii paitsi tirkedn algoritmin

opettamiseen, myds siltana koneoppimisen eri osa-alueiden valilla.
5.2 Materiaalit ja eriyttaminen

Opettaja voi esitelld luokitteluongelman tunnilla esimerkiksi seuraavanlaisesti: Luokitteluongelma
on toinen hyvin olennainen koneoppimisen osa-alue. Luokittelussa mallille esitellddan leimattuja
datapisteitd, joista malli oppii jakamaan piirteiden perusteella uuden datan luokkiin. Esimerkkiné voisi
olla koirien ja kissojen tunnistaminen, mikd on varsin yksinkertainen tehtdvd ihmiselle, mutta
tietokoneelle huomattavasti vaikeampi. Esim. CAPTCHA tunnistautumiset kayttavét tdtd ominaisuutta
varmistamaan, ettd profiilin luo oikea ihminen. Koneoppimisella on kuitenkin mahdollista opettaa mydos
tietokoneohjelma tunnistamaan kuvista haluttuja ominaisuuksia. Kuvissa 4 ja 5 on esitelty perusteet,
miten luokittelumalli koulutetaan ensin valmiiksi leimatulla datalla, minka jélkeen mallin tulisi osata

luokitella ennen niakemattomii kuvia.
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eimattu data Koira

A 4

r

Kuva 4: Luokittelumallin kouluttaminen.

Ennen nakematsn data Koira

Kuva 5: Koulutettu luokittelumalli.

Tehtdavassd kdytetddn Wisconsinista kerdttyd rintasyOpddataa, mutta data on rajattu neljaan
piirteeseen ja noin kahteen sataan pisteeseen, jotta sen kaisittely olisi tehtdvan kannalta mielekédsta
(Wolberg, Mangasarian, Street, & Street, 1993). Data on kuitenkin hyva esitella oppilaille esimerkiksi
Kagglen kautta.

5.2.1 Eriyttaminen

Tehtdvan data on mahdollista hakea internetistd itse ja jopa avata taulukkolaskentaohjelmalla,
mutta dataa voi olla epdkdytanndllistd muokata yhtddn heikommalla tietokoneella. Mikili oppilaiden

tietokoneiden laskentatehot riittavét, heille voi antaa tehtdviksi hakea data itse, ja riippuen oppilaiden
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tasosta, muokata se oikeaan muotoon joko Pythonilla tai taulukkolaskentaohjelmalla. Pythonilla datasta
voidaan ensin karsia yliméardiset piirteet ja tdmén jilkeen valita datasta tietty otos, mink jélkeen tima
otos voidaan siirtdd taulukkolaskentaohjelmaan. Taulukkolaskentaohjelmalla data pitdd erotella
pilkkujen avulla sarakkeille, mutta télldin on tirkedd huomata, ettd lukuarvot saattavat olla védrissa
muodossa, jolloin ne kannattaa ensin tallentaa tekstind, muuttaa desimaalierottimet pilkuiksi ja muuttaa
vasta sen jilkeen luvuiksi. Mikdén ei myOskéén esté periaatteessa kayttdmaistd koko dataotosta, silld sen
perusteella laskettavat tehtivit ovat melko helppoja méérésté huolimatta.

Alaspdin erityttdessd opettaja voi yksinkertaisesti antaa enemmain ohjeita esimerkiksi siitd, miten
todennikoisyydet lasketaan, logistinen funktio piirretdén ja siitd, miltd logistinen funktio néyttda, kun
sithen upotetaan lineaarinen kuvaus, mikd on tehtdvéssa jatetty oppilaiden selvitettiviksi. Opettaja voi
my0s muotoilla taulukoidun datan esimerkiksi kasvaimen koon mukaan tai vaikka jakaa sen valmiiksi
neljddn kokoluokkaan, mikili datan késittelyyn kuluva aika halutaan pitdd minimisséén. Oppilaille voi
myds antaa vinkin, ettd yksi keino laskea helposti pahanlaatuisten kasvaimien méara, on korvata hyva-
ja huonolaatuisen merkit luvuilla 0 ja 1. Tami tehtivd antaa myds mainion mahdollisuuden
demonstroida logistista regressiota koodaustehtdvien kautta, mutta timi jatetddn tdmén tutkielman

puitteissa kdymatta.

5.3 Tehtavananto

Luokittelualgoritmissa pyritddn jakamaan ennen nikemattomid datapisteitd ennalta
madrattyihin luokkiin. Yleisesti kiytetty binddrinen luokittelun keino on tehdi ensin datalle
lineaarinen kuvaus f(X;) ja syottdd tdmé lineaarinen regressio niin sanottuun logistiseen

funktioon

L(f(xi)) 1 T efG)
Logistisessa regressiossa ei kdytetd parametrien paivittdmiseen mitattavaa virhettd, vaan

algoritmia rankaistaan tappiofunktiolla.

a. Tutki Geogebran avulla kahdella parametrilla, miksi logistinen funktio ja
lineaarikuvaus sopivat erityisen hyvin kahden luokan luokitteluun, mainitse kolme syyta.
b. Yleisend tappiofunktiona logistiselle funktiolle kéytetddn niin sanottua
logaritmitappiota, joka saa yhdelle pisteelle muodon

Eog = yi - In(L(%)) — (1 = y) - In(1 = L(%)).
Tutki Geogebralla miksi.

(vinkki: mité virheelle tapahtuu, kun logistisen regression ennuste on oikeassa/véérissa?)
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Liitteend on Wisconsinissa kerétty taulukko rintasyOpdkasvainten koosta ja laadusta.
Alkuperidisessd datassa on 32 piirrettd ja 569 datapistettd, mutta data on tiivistetty tdssd
kahteen sataan pisteeseen ja kolmeen piirteeseen sekd tunnisteeseen. Yritetdin ennustaa
kasvainten koosta, onko se hyvén- (H) vai pahanlaatuinen (P).

c. Kopioi edelld mainittu taulukkolaskentaohjelmaan. Valitse kéytettdviksi piirteeksi

joko kasvaimen pinta-ala tai sdde. Perustele valintasi.

d. Jaa data neljddn eri kokoluokkaan valitsemasi piirteen mukaan ja laske milld

todennékdisyydelld kunkin kokoluokan kasvain on pahanlaatuinen.

e. Sovita Geogebralla ndihin todennikoisyyksiin logistinen kdyrd (kdytd x-akselina

valitsemasi piirteen kokoluokan keskiarvoa). Mitkd ovat parametrit?

Luokitteluongelmassa voi olla myds enemmaén kuin kaksi luokkaa, mutta timé ei vaikuta
merkittivésti kdytettdvadn matematiikkaan. Selvitd mité tarkoittaa ns. 1 vs. all” luokittelu.
(Logistinen regressio voidaan vain tehdi jokaiselle luokalle erikseen ja valita luokka, joka
saa suurimman todenndkoisyyden.)

f. Piirrd vuokaavio neljén luokan luokittelualgoritmista logistisella regressiolla

Kesto: 15-30min opetus luokitteluongelmasta ja logistisesta funktiosta, 45min tehtédvantekoa tunnilla ja

2-4pv kotitehtdvéna.

Tehtédvin ratkaisun eteneminen vaihtelee huomattavasti riippuen, kuinka paljon oppilaille jatettiin
tyostettdviksi datan késittelyd. Mikili oppilaat lataavat itse datan ja muokkaavat sen kéytettdvain
muotoon, tunnin opetusosuus kannattaa kdyttdd nimenomaan tarkistamaan, ettd kaikki saavat datan
ladattua ja oikeaan muotoon. CSV-tiedoston avaaminen taulukkolaskentaohjelmalla voidaan jopa
ndyttdd opettajan johdolla. Tehtdvén onnistumisen kannalta on kuitenkin kriittistd, ettd oppilaat saavat
datan ladattua jarkevdassd muodossa koneilleen, joten tdhdn kannattaa kdyttdd aikaa. Opettajan tulee

myds pitdd huoli, ettd kaikki tajuavat logistisen funktion ja lineaarikuvauksen yhdistdmisen, piirtdmisen

sekd tulkitsemisen. Hyvé ldhestymistapa on kirjoittaa funktio Geogebraan muotoon Tieanb

—5» Jolloin
Geogebra luo parametreille suoraan liukuséddtimet. Kun parametrejé selvitetdan, oppilaille voidaan
huomauttaa, etti molempien parametrien puolittaminen saa kédyrdn loivenemaan, kun taas yksittdin
muutettuna ne siirtdvat kayraa.

Kun oppilaat alkavat tehdd péadtelmia datasta, heitd voi johdatella valitsemaan oikea piirre sen
perusteella kumpi ndyttda paéllisin puolin jakavan tulokset mahdollisimman hyvin. Tdma ei ole tdysin
selvdd datasta, eikd kaikkien ryhmien tarvitse tulla samaan lopputulokseen, vaan olennaista on

nimenomaan datan laadun pohtiminen. Oppilaat voivat perustella, ettd niilla ei ole merkittavasti vilid,

silld sdde ja pinta-ala korreloivat vahvasti toistensa kanssa, mikéd on hyvd huomio, mutta oppilaille voi
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muistuttaa, ettd pahanlaatuiset kasvaimet ovat usein epasdaannollisid, kun taas hyvénlaatuiset pyoreita,
jolloin keskiarvoinen séde ei suoraan kerro pinta-alaa. Todennékdisyyksié laskiessa oppilaille voidaan
myds sanoa, ettd luokkien ei tarvitse olla samankokoisia ja ettd kaksi luokkaa voivat olla esimerkiksi

ldhes aina hyvénlaatuisia ja ldhes aina pahanlaatuisia. Alla olevissa kuvissa 7-9 on esitelty

esimerkkivastauksia, kun kasvainten kokoluokat on laskettu valiltd 13—15 sekd 15-17.

F G H | K L M N
diagnoosi sade (ka) diagnoosi sade (ka)
0 13,21 0 15,10
0 13,21 n: 52 1 15,12 n: 43
0 13,64 Pahanlaatuiset: 15,00 1 15,13 Pahanlaatuiset: 34
0 13,65 P: 0,29 0 15,19 P: =N4/N3
0 13,66 ka: 14,27640566 1 15,22 ka: 15,9021219
0 13,66 0 15,27
0 13,68 1 15,28
0 13,69 1 15,30
1 13,77 1 15,32
0 13,77 1 15,34
0 13,78 1 15,37
1 13,81 1 15,46
0 13,85 1 15,46
Kuva 7: esimerkkilaskut kasvainten séteen kokoluokista 13—15 ja 15-17.
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Kuva 8: Esimerkkisovitus logistiselle kiyrélle lasketuista keskiarvoista.
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Kuva 9: Esimerkki logistisen regression vuokaaviosta
5.3.1 Ongelmalahtdinen lahestymistapa

Kesto: n. 15min opetus luokitteluongelmasta ja logistisesta funktiosta, 60min tehtdvén tekoa tunnilla

seka 2-4pv kotitehtdvana.

Tamén tehtdvan tehtdvanannot eivit muutu merkittdvasti ongelmaldhtoisessd 1dhestymistavassa.
Ainoat erot ovat suluissa merkityt lisdohjeet, joita ongelmaldhtoisessd ldhestymistavassa ei anneta.
Talloin oppilaille korostuu tiedon hakeminen oma-aloitteisesti ja he saattavat tormétd ongelmiin
esimerkiksi suuruusluokkien madrittimisessd. Ongelmaldhtoisestd ldhestymistavasta huolimatta,
oppilaat eivét saisi jumittua datan kopioimisen tai noutamiseen vaikeuteen, vaan opettajan tulee antaa
téssé riittévasti tukea. Oppilailta ei voi odottaa esimerkiksi CSV-tiedoston avaamista ja noutamista itse,
eikd timd osuus ole keskeinen tehtdvapaketin tavoitteisiin. Oppilaat saattavat saada myds huomattavan
erilaisia vastauksia parametreille, riippuen miten he ovat mairittdneet kokoluokat, jolloin opettajan

kannattaa pyytéa heiltd myos kuvakaappaukset kuvaajista.

5.3.2 Tehtavan purku

Tehtdvan ensimmadisid kohtia purettaessa oppilaiden vastaukset voivat vaihdella avoimen
tehtdvanannon takia. Oppilaille jadddd mieleen logistisen funktion kaytosté, ettd sen arvojoukko on vélilla
[0,1], mink takia se kuvastaa hyvin todenndkdisyyksid, ettd funktio on monotoninen ja mahdollisuus
muuttua joko jyrkemmin tai loivemmin riippuen, miten parametrit valitaan. Kahdella luokalla riittda

usein tarkastella vain toista, eli esimerkiksi mikéli kuvassa ei ole koiraa, se on automaattisesti kissa.
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Logaritmitappiosta oppilaiden tulisi taas huomata, ettd virhe on pieni, mikili ennustettu luokka on
lahelld leimaa ja suuri, mikéli ennustettu luokka on vaira.

RintasyOpdkasvainten kanssa on syyté ottaa puheeksi, miten oikeastaan valinta pinta-alan ja siteen
vililld on tosiaan vaikea ja miten ndma suureet selkeésti korreloivat toistensa kanssa, mutta eivit selvisti
anna tdysin samaa tietoa. Opettaja voi halutessaan nédyttdd demonstraation miten alkuperdisen datan
piirteet korreloivat toistensa kanssa ja mitkd niistd ovat merkittdvimpid piirteitd, mikédli opettajalla on
taitoa tehdé téstd riittdvéin selkeédt kuvaajat. Oppilaiden kanssa on myo0s syytd keskustella kéytetyn
teknologian etiikasta, silld puhe on kuitenkin hengenvaarallisen syovdn diagnosoimisesta. Voidaan
myds miettid, onko vaarallisempaa diagnosoida hyvénlaatuinen kasvain pahanlaatuiseksi vai toisin péin,
missd madrin edes hyva koneoppimismalli on sovellettavissa ladketieteessd ja kenelld on vastuu, jos
virhe tapahtuu. Vuokaavio voi myds tuottaa hyvin erilaisia vastauksia, silld tilla kertaa vaiheita ei anneta
valmiiksi ja oppilaat saattavat esimerkiksi sekoittaa misséd vaiheessa virhe lasketaan ja parametrit
paivitetddn. Esimerkkivastauksessa kuvassa 9 kaikki kolme luokkaa on otettu omiin vaiheisiinsa, jotta
olisi selkedmpdd, ettd ne lasketaan erikseen, mutta periaatteessa tdmi vaihe voidaan asettaa yhteen

jonoon.
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6 Tehtava 4: ryvastys

Tassa tehtdvissi oppilas tutustuu ohjaamattomaan koneoppimiseen ja ryvistykseen. Ryviastyksella
tarkoitetaan datan luokittelua ilman, ettd luokkia on maédéritelty ennalta. Tétd kutsutaan niin sanotusti
ohjaamattomaksi koneoppimiseksi. Ohjaamattomassa koneoppimisessa datasta pyritddn 16ytdmédn
saannonmukaisuuksia sen sijaan, ettd datasta pyrittdisiin ennustamaan sddntdjen kautta ennalta
madrittyjd ominaisuuksia, joita voitaisiin verrata leimoihin. Ohjaamattomalla koneoppimisella on ollut
suuri merkitys suurdatan kisittelyssa, silld usein selkedé yksikdésitteistd oikeaa vastausta tarkasteltuun
ongelmaan ei ole. Ndin on esimerkiksi seuraavan kysymyksen kanssa: “Minkd kappaleen

musiikkisovelluksen kayttéjd haluaisi seuraavaksi kuunnella?”

6.1 Tehtavakohtaiset tavoitteet

Oppilaan tulee ymmartdd konseptuaalinen ero ohjatun ja ohjaamattoman koneoppimisen valilla,
sekd tietdd kolme yksinkertaisinta klustrointimenetelmid: hierarkkinen, keskiarvomenetelmé- ja
jakaumaklusterointi. Matemaattisesti nditd menetelmid ei tarvitse osata, mutta oppilaalle pitiisi jaada
graafinen intuitio, miten ndma menetelmit toimivat kaksiulotteisessa ympéristossd. Ohjaamattoman
koneoppimisen yhteys mainontaan, sosiaalisen mediaan ja viihteeseen on myds keskeinen teema, silld
useat alustat tai palvelut kdyttdvdt hyvin todenndkoéisesti juuri ohjaamattoman koneoppimisen
algoritmeja kohdentamaan mainontaa ja sisdltod kayttdjilleen. Tama tarkoittaa, ettd kayttéjalla itselladn
on pienempi rooli oman vapaa-aikansa kadytdssa eika kayttdjan kulutusta valttamatta ohjaa edes ihminen,
mihin liittyy useita eettisid pulmia vastuusta addiktioihin. Opettajan vastuulle jadkin saada oppilaat

kyseenalaistamaan kuinka suuri osa heidén eldmaistdan on algoritmien vaikutuksen alaisena.
6.2 Materiaalit ja eriyttaminen

Tehtdvad on syytd pohjustaa opetuksella ohjaamattomasta koneoppimisesta. Titd varten voidaan
esittdd esimerkiksi ongelma: musiikin kuunteluohjelmasta saadaan paljon dataa kiyttdjéltd ja téstd
datasta haluttaisiin ennustaa kayttdjille suosituksia. Datalle voidaan maédrittdd vaikka kuinka paljon
piirteitd kuten genre, artisti, kappaleen kesto, onko kappale lisétty soittolistaan, kuinka monta kertaa
kappale on kuunneltu, kenen kanssa artisti on tehnyt yhteisty6td ja niin edelleen, mutta tima data
paivittyy jatkuvasti, eikd siitd oikein ole 10ydettavissa yhtd piirrettd, joka kertoo, pitikd kayttdja valitusta
kappaleesta vai ei. Dataan ei siis ainakaan helposti voida soveltaa aiemmin tehtdvissa opittuja malleja.

Talloin datasta yritetddn etsid moniulotteisia ryppditd, ja ennen kaikkea sddntojd, jotka kertovat
meille mistd ndmé ryppédit 16ytyvit. Jos esimerkiksi saadaan selville, ettd musiikki, jota kdyttdja
kuuntelee, 10ytyy kolmesta eri ryppaéstd, voidaan hidnelle esittdd kappaleita, jotka 10ytyvét ndistd

ryppdistd, mutta joita hin ei ole kuunnellut. Hanelle voidaan my0s esitelld kappaleita neljannesta
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joukosta, jota hin ei ehkd ole kuunnellut, mutta joka on yleisesti pidetty niiden joukossa, joiden
musiikkimaku kuuluu néihin kolmeen ryppédseen. Tdmin jilkeen algoritmit pdivittyvit sen perusteella,

jatkoiko kiyttdjd tdiméin uuden musiikin kuuntelemista, jolloin hén luo uusia datapisteitd uuteen

ryppaaseen.

Tehtdvadn kuuluu myods Suomen kymmenen suurimman kaupungin koordinaattien etsiminen ja
tehtdvé on rakennettu vuonna 2024 tilastokeskuksen tiedon mukaan kymmenen suurimman kaupungin
pohjalta sekd Wikipediasta keratyistd koordinaateista (Kuntaliitto, 2025). Nama tiedot on taulukoitu
taulukkoon 2, ja tdimai taulukko voidaan antaa sellaisenaan oppilaille, mikéli tiedot ovat muuttuneet tai

opettajalla ei ole aikaa tarkastaa toimiiko tehtdva ajankohtaisilla tiedoilla.

Taulukko 2: koordinaatit suomen kymmeneen suurimpaan kaupunkiin

Kaupunki Koordinaatit
Helsinki | 60.166640739°N, 24.943536799°E
Espoo |60.206376371°N, 24.656728549°E
Tampere | 61.497742570°N, 23.761290078°E
Vantaa |60.298133721°N, 25.006641332°E
Oulu |[65.013784817°N, 25.472099070°E
Turku |60.451690351°N, 22.266866666°E
Jyviskyld | 62.241677684°N, 25.749498121°E
Kuopio |62.892982923°N, 27.688934744°E
Lahti | 60.980380564°N, 25.654987962°E
Pori 61.483726303°N, 21.795900114°E

Opettaja voi my0s esitelld hierarkkisen ryvastimisen, jakaumaryvéstimisen sekd k-
keskiarvoryvéstdmisen pédpiirteisen idean nimedmaittd niitd menetelmid. Tadmé voidaan tehdi
esimerkiksi piirtdmalld janalle tai tasolle tehtdvdn kuvien mukaiset pisteet ja ndyttden miten pisteitd
voidaan lahted yhdistiméin isommiksi ja isommiksi joukoiksi valitsemalla aina kaksi 1&hinti joukkoa
(hierarkkinen), pisteille voidaan sijoittaa kolme todenndkdisyysjakaumat siten, ettd todenndkdisyys
kuulua ndihin jakaumiin on mahdollisimman suuri (jakauma) tai pisteiden avulla voidaan etsid
keskiarvot siten, ettd pisteet kuuluvat niitd ldhimmén keskiarvon maédrittimdin ryppadseen (k-
keskiarvo). Ndméa esimerkit voidaan ndyttdd resurssien puitteissa taululla, tai hienostuneemmin

animaatioilla.
6.2.1 Eriyttaminen

Helpoin keino eriyttéd tehtdvédéd alaspdin on esitelld ensin ryvéstysmenetelmét, jolloin oppilaan
harteille ei jdd etsid itse tietoja, miten ne toimivat. Tdm&d on jopa suotavaa, silld suurin osa
suomenkielisestd materiaalista koneoppimiseen liittyen ei ole suunnattu lukio-opiskelijalle. Opettajan
harkinnan varaan jai kuitenkin, kuinka laajasti hdn haluaa aiheesta opettaa ennen tehtdvéan jakamista,

silld tehtdvdn kohdat a-c vaikeus riippuu huomattavastisiitd, kuinka paljon oppilaalle annetaan
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taustatietoa. Oppilaille voi my0s kerrata miten lasketaan keskiarvo koordinaateista, mikéli tdma tuottaa
vaikeuksia ja oppilaille voi antaa vinkiksi kdyttda taulukkolaskentaohjelmaa laskemaan koordinaatteja.

Ylospdin eriyttidessd oppilaat opettelevat tehtivéin aiheen tai etsivét tarvittavat tiedot Suomen
kaupungeista itsendisesti. Edelleen on hyvd muistaa, ettd ohjaamattomasta koneoppimisesta tiedon
etsiminen voi olla haastavaa lukio-opiskelijalle, eikd oppilailta toi odottaa tdysin itsendistd oppimista
téssd tehtdvéssd. Yksi keino pdidstd yli tdstd ongelmasta on tehdd oppilaille valmiit opetusmateriaalit,
jotka antavat ryhmén tarpeen mukaan opastusta. Oppilaat voivat myo0s etsid itse tiedot tehtdvin c-
kohtaan, jolloin opettajan tulee tarkastaa itse ajankohtaisten tietojen saatavuus ja k-

keskiarvomenetelmén toimivuus.

6.3 Tehtavananto

Ryvistykseksi kutsutaan koneoppimista, jossa leimaamattomasta datasta etsitddn
sdannonmukaisuuksia eli ryppdita. Tadma teknologia on usein esimerkiksi viihdesovellusten
suositusalgoritmien takana. Tarkastellaan kolmea ryvistysmenetelméé: hierarkkinen-,
jakauma- ja k-keskiarvoryvéstys.

a. Alla on kuva yhdesti edelld mainitusta ryvéstysmenetelméstd. Nimed se ja tee siitd

vuokaavio.

b. Piirrd kolme normaalijakaumaa siten, ettd seuraavat x-akselin pisteet sopivat niiden
alle silmdmaéirdisesti mahdollisimman hyvin:
(1;0),(15;0),(3;0),(4;0),(7;0),(75;0),(9;0).

Mitkéd ovat jakaumien varianssit ja odotusarvot?

Suomen valtio on pdattanyt rakentaa kolme 5G-mastoa, jotka kattavat kymmenen suurinta
kaupunkia (Helsinki, Espoo, Tampere, Vantaa, Oulu, Turku, Jyviskyld, Kuopio, Lahti ja
Pori). Tédtd varten halutaan maarittdd koordinaatit mastoille sekd saada selville, mitka
kaupungit kuuluvat mihin mastoon. Koska Suomi on niin pohjoisessa, ettd leveyspiirien

pituus on hyvin eri kuin pituuspiirien, joudutaan leveyspiirin vaikutus skaalaamaan.
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c. olettaen, ettd Suomi on 60° leveyspiirilld, mikd on tdmén leveyspiirin pituuden ja

maapallon ympérysmitan suhde?

Nimetddn c-kohdasta saatu skaalausvakio kirjaimella s. jokainen 1 km siirtymé pohjois-
eteld-akselilla vastaa siis s km siirtyméaé itd-lénsi-akselilla. Koordinaattipisteiden etéisyys

saadaan nyt kaavalla

V0 —x2)2 + (s (1 — ¥2))?,

jossa x-koordinaatit kuvaavat leveyspiireji ja y-koordinaatit pituuspiireja

d. Mééritd mastojen koordinaatit alla olevalla algoritmilla ladhtien listan itdisimmaésta,
lantisimmasté ja eteldisimmaistd kaupungista. Mitkd kaupungit kayttévit samoja mastoja?

(keskiarvot lasketaan laskemalla erikseen kunkin ryppédén pituus- ja leveyskoordinaattien

keskiarvo)
Padtetddn
ryppéiden méara. Madritetaan rypés as
ryppééseen a: kuuluvat ne
pisteet, jotka ovat 1dhimpénd
Pidtetsisn ensimmiiset sen keskiarvoa. Lopetetaan algoritmi, kun keskiarvot
—s! sl

keskiarvot. eivit endd muutu.

Lasketaan ryppéén a keskiarvo.

d. Mainitse kolme sovellusta, joita kéytit ja jotka todenndkdisesti kdyttavit ohjaamatonta

koneoppimista. Miten epdilet niiden kerddvén dataa ja mihin tarkoitukseen?

Kesto: opetusta 30 minuuttia, tehtdvéan tekemistd luokassa 45 minuuttia, kotitehtdvana 2—4 paivaa.

Tehtdvananto tdhdn tehtdvddn on jo huomattavasti avoimempi, koska tdssd vaiheessa
koneoppimisesta on tehty jo kolme tehtdvdd ja oppilailta voi odottaa itsendisempédd tyoskentelyé.
Kohdissa a ja b oppilaat saavat tukea opetusosuudesta, eikd heiddn tarvitse paatelld pelkistd kuvista mita
kuvissa tapahtuu. Oppilaille voi myds neuvoa normaalijakauman piirtdmisen, ja selittdd, ettd kaikkien
ryppéén pisteiden pitdisi olla mahdollisimman korkeassa kohdassa. On my&s mahdollista, ettd oppilaat
yrittivdt tehdd tdhdn matemaattista tarkastelua, esim. tarkastaa, etti normaalijakaumat saavat
mahdollisimman suuria arvoja valituilla keskiarvoilla ja variansseilla. Téhén voi kannustaa, mutta ei voi

vaatia.
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C ja d kohdissa opettaja voi esitelld oppilaille kuvan 12 mukaisen hahmotelman tai Geogebra-
animaation kautta, miksi leveyspiirit pitdd skaalata. Kannattaa my0s tarkastaa, ettd oppilaat saavat
oikean tuloksen (s = 0,5) d-kohdassa, mutta muuten opettajan osallistuminen on hyvin riippuvainen
siitd, kuinka paljon oppilailta odotetaan tiedonhakua. Opettaja voi antaa suoraan taulukon 2 mukaiset
tiedot oppilaille, tai he voivat etsid itse tiedot internetistd, jolloin opettajan kannattaa varautua
selittdméain kulmaminuuttien ja -sekuntien kaytto, sillé niitd kiytetdén laajalti. Téma muutos minuuteista
ja sekunneista kulman desimaaleihin on kuitenkin melko helppo ja taulukkolaskentaohjelma tekee
laskemisesta léhes triviaalia. Oppilaille voi antaa vinkiksi kéyttdd karttaa apuna, jolloin oppilaiden ei

tarvitse tehdé laskuja pisteille, jotka kuuluvat selvisti tiettyyn ryppédéseen.
6.3.1 Ongelmalahtdinen Iahestymistapa

Ongelmalédhtoisessd ldhestymistavassa on syytd harkita, miten oppilaille jaetaan materiaalit
tehtédvin kohtiin a ja b. Suoranaista opettamista ei valttdmattd edes tarvita, vaan oppilaille voi jakaa
itsendisesti opeteltavat materiaalit, joita he kayttavat. Téalloin oppilaat joutuvat harjaantumaan myos
tiedon lukemisessa ja tdssd vaiheessa tehtdvipakettia heiltd voi vaatia my0s itsendisempad oppimista.
Oppilaille on syytd antaa tehtdviaksi hakea itse c-kohdan kaupungit ja koordinaatit. Tdma tuo tehtdvéaan
tiedonhakuongelman, jota tehtdvésséd ei muuten ole. Muuten tehtévé ei poikkea tehtidvénannoltaan, silld

tehtéva on jo valmiiksi avoimempi.

6.3.2 Tehtavan purku

Hierarkkisen ryvéstdmisen vuokaavioita, josta on annettu esimerkki kuvassa 10, tarkastettaessa on
syyté ottaa puheeksi menetelmén hyvét ja huonot puolet. Hierarkkinen klusterointi voidaan tehdi usealla
tavalla esimerkiksi l1dhin naapuri tai kaukaisin naapuri- menetelmilld, mutta oikean menetelmén
loytdminen voi olla hyvin vaikeaa, kun dataa ei endd pystytd piirteiden méirén takia visualisoimaan.
Hierarkkinen ryvistdminen on kuitenkin varsin tehokas ja suoritettavien operaatioiden mééra pienenee
jokaisella iteraatiolla. Oppilaat varmasti my0s huomaavat, ettd algoritmi tuottaa aina vain yhden
ryppéén, joten todelliset ryppéét joudutaan etsiméén vélivaiheista. Tdmé voidaan tehdd esimerkiksi
katkaisemalla algoritmi tietyn etdisyyden jéalkeen.

Tehtdvan b-kohdassa oppilaita kannattaa my0s pyytdd palauttamaan kuvat heiddn luomistaan
kayristd, jotta vastausten tarkastaminen on helpompaa, silld tarkkoja oikeita vastauksia ei ole, mutta
oppilaiden kuvista tulisi 10ytyd kuvan 11 mukaiset ryppadt. Tarkka vuokaavio vaatisi hieman
monimukaisempaa matematiikkaa ns. EM-algoritmi, mutta oppilaille voidaan sanoa, ettd tima perustuu
samanlaiseen tappiofunktion minimoimiseen kuin luokitteluongelmassa. Jakaumamenetelmén vahvuus
on sen joustavuus, silld ryppdiden vélissd olevat epdselvit pisteet voivat kuulua useaan ryppéédseen ja

niiden todennékdisyyttd kuulua kuhunkin ryppédseen voidaan vertailla ja piste voidaan myds tarpeen
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tullessa hyldti. Selvé heikkous on se, ettd ryppdiden mééra pitdd madratd algoritmin alussa, mika tuottaa
jélleen vaikeuksia, kun dataa ei pystytd endd visualisoimaan.

C ja d kohdissa késitellddn k-keskiarvomenetelmai, josta oppilaiden olisi hyvd huomata sen nopea
suppeneminen ja yksinkertainen algoritmi, mutta myo0s se, ettd ryppdiden mééra pitdd paattad algoritmin
alussa. Taémin kohdan lépikdynnissé voi olla hyva ottaa puheeksi tehtdvipaketin ensimmaéinen tehtiva,
jossa laskettiin keskiarvo moniulotteiselle kouludatalle, mikéd nayttdé, ettd tima menetelmd voidaan
tehda helposti vektorimuodossa, vaikka datalla olisi huomattavan monta piirretta. Oppilaille voi nayttaa
esimerkin, miten ryppddt muodostuvat eri tavalla, jos aloituspisteet valitaan toisin. Témén takia
algoritmi ajetaan useaan kertaan.

Oppilaiden kanssa kannattaa jattdd aikaa pohtimaan d-kohtaa ja miten yksinkertaisia nima
menetelmit ovat ja miten paljon niitd todenndkoisesti kaytetddn. Esimerkiksi ruokakauppaketjun
etusovellukselle on helppo katsoa etukortin avulla mitd kayttidja ostaa ja ndiden ostosten perusteella
profiloida kéyttdjé ja syottdd tille mainoksia. Viihteen kanssa algoritmit saattavat pdéttdd suuren osan
mitd palvelun kdyttdjad ndkee ja oppilailta voi kysyd esimerkiksi, kuinka moni kiyttdd Youtube-
sovelluksessa tilausvélilehted, jolloin he hallitsevat itse millaista sisdltod ndkevét ja kuinka moni luottaa

vain etusivun algoritmeihin.

Ker4tisn ja

valmistellaan data. Lasketaan kaikkien ryhmien

viliset etdisyydet

] Lopetetaan algoritmi, kun ryhmien
Maééritetdsn ryhmé ai: ryhméén
— —| vilinen etiisyys on haluttua etaisyytta

kuuluu datapiste x: .
suurempi.

Yhdistetsian kaksi lahintd

ryhm 4.

Kuva 10: Esimerkki hierarkkisen ryvéstyksen vuokaaviosta.
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Kuva 11: Esimerkkivastaus tehtdvin b-kohtaan.
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Kuva 12: Havainnollistava ympyri leveyspiirien skaalauksesta.
Iteraatio 1
Koordinaatit N/E
60,17 24,94 Keskus 1 N/E Keskus 2 N/E Keskus 3
60,21 24,66 60,17 24,94 62,89 27,69 61,48 21,80
skaalattu skaalattu skaalattu
61,50 23,76 (xk-xi)"2 | (yk-yi)"2 | etaisyys (xk-xi)"2 | (yk-yi)"2 | etdisyys (xk-xi)"2 | {yk-yi)"2 | etdisyys
60,30 25,01 Helsinki 0,00 0,00 0,00 Helsinki 743 7,54 3,05 Helsinki 1,73 9,91 2,05
65,01 2547 Espoo 0,00 0,08 0,15 Espoo 7,22 9,19 3,08 Espoo 1,63 8,18 1,92
60,45 22,27 Tampere 1,77 1,40 1,46 Tampere 1,95 15,43 2,41 Tampere 0,00 3,86 0,98
62,24 25,75 Vantaa 0,02 0,00 0,14 Vantaa 6,73 7,19 2,92 Vantaa 141 10,31 2,00
62,89 27,69 Oulu 23,49 0,28 4,85 Oulu 4,50 491 2,39 Oulu 12,46 13,51 3,98
60,98 25,65 Turku 0,08 7.16 1,37 Turku 5,96 29,40 3,65 Turku 1,07 0,22 1,06
61,48 21,80 Jyviskyld 4,31 0,65 2,11 Jyviskyld 0,42 3,76 1,17 Jyviskyla 0,57 15,63 2,12
Kuopio 7,43 7,54 3,05 Kuopio 0,00 0,00 0,00 Kuopio 1,99 34,73 3,27
Lahti 0,66 0,51 0,89 Lahti 3,66 4,14] 2,17 Lahti 0,25 14,89 1,99
Pori 1,73 9,91 2,05 Pori 1,99 34,73 3,27 Pori 0,00 0,00 0,00

Kuva 13: Esimerkki taulukko d-kohdan laskentataulukoista.
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7 Tehtava 6: suuret kielimallit

Tassa tehtdvissa oppilaat tutustuvat suuriin kielimalleihin. Koska suurien kielimallien toiminta on
matemaattisesti jo huomattavasti lukiomatematiikan ulkopuolella, timén tehtdvén tarkoitus on
harjaannuttaa oppilaat kayttimidn tekodlytyokaluja vastuullisesti ja harkitsemaan niiden kayton
tarpeellisuutta sekd luotettavuutta. Oppilaille esitellddn my0s sanavektoreiden késite. Tehtdvéssé
poikkeuksellisesti ei ole eroteltu ongelmal&htoistd versiota, tai eriyttdmistd, silld tehtdvdnanto on
luonteeltaan valmiiksi ongelmaldhtdinen projekti. Tdmén sijaan tehtdvéstd annetaan lyhyempi versio,

joka on helpompi toteuttaa, mikéli aikaa on vihan.
7.1 Materiaalit

Ennen tehtdvénannon jakoa oppilaille esitelldén ajatus monikerroksisista koneoppimismalleista ja
neuroverkoista. Tehtdvéipaketin aikana on esitelty hyvin yksinkertaisia koneoppimismalleja, mutta
nykyisissd koneoppimismalleissa néitd menetelmid kerrostetaan ja yhdistellddn, jotta niiden
oppimiskyky saataisiin paremmaksi. Téstd voidaan ottaa esimerkiksi kuvan 14 mukainen neuroverkko,
jossa useita lineaarikuvauksia ja ndiden aktivointifunktioita. Jokaiseen neuroniin on liitetty oma
lineaarikuvaus, joka laskee siithen tulleiden syotteiden painotetun summan, sekd epilineaarinen
aktivointifunktio

Taman lisdksi malleihin sydtettaville datalle voidaan ensin kdyttdd ohjaamattoman koneoppimisen
keinoja, esimerkiksi luonnollista kieltd voidaan mallintaa niin sanotuiksi sanavektoreiksi, jossa sanoille
voidaan madrittdd moniulotteinen vektoriesitys sen kdytdn perusteella, esimerkiksi sanat *’kissa’’ ja
’koira’’ olisivat ldhelld toisiaan tdssd vektoriulottuvuudessa, silld niitd kdytetddn usein samassa
yhteydessi, kun taas *’pingviini’’ olisi lhelld niitd eldimend, mutta hieman kauempana, koska se ei ole
kotieldin. Sanavektoreita voidaan edelleen kayttda lukemaan ja tulkitsemaan vaikka kéyttéjén kysymys,
sekd ennustamaan ohjatulla ja ohjaamattomalla koneoppimisella timén kysymykseen mahdollisimman
sopiva vastaus. Kun titd vastausta hienosdddetddn useiden eri koneoppimismallien ja kenties
logiikkamoduulin kautta, saadaan luotua esimerkiksi hyvin ihmista jiljitteleva tekodly-chatbotti.

Suuret kielimallit vaativat kuitenkin kouluttamiseen valtavat méérit dataa ja niiden kdyttd vaatii
huomattavan paljon laskentatehoa. Vaikka ne ehkd kykenevitkin arvioimaan vastauksiaan, ne ovat silti
riippuvaisia niiden koulutukseen kéytettévésté datasta ja niiden parametrejd voidaan sédtidé suosimaan
tietyn tyyppistd kéyttdytymistd, esimerkiksi Open Al:n Chat-GPT ei vastaa kysymyksiin, jotka
avustaisivat rikoksissa. Mikéli tekodlylld halutaan tuottaa kuvia tai videoita, vaaditaan myds paljon
valmista materiaalia, jonka kayttd koneoppimisen koulutuksessa herdttdd edelleen keskustelua

tekijdnoikeuksista.
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Tehtdvissd oppilaat saavat pdittdd itse, mistd tekodlyyn liittyvastd aiheesta tekevit esitelmén,

projektin, tai vaihtoehtoisesi yksilotyona esseen. Oppilaat saavat kayttdd tehtivissa tekodlytyokaluja,

mutta kaikki tekodlyn kayttd pitdd dokumentoida ja kirjata ylos palautettavaan tekstitiedostoon, pois

lukien esimerkiksi googlehakuun liittyvit algoritmit tai oikeinkirjoitustydkalut diaesitysohjelmassa.

Taulukossa 3 on esitelty esimerkkejd projekti-, essee- tai esitelmaaiheista, mutta opettaja tai oppilaat

voivat my0s keksid lisdd aiheita. Tarkeda kuitenkin olisi, ettd aihe tukee tehtdvipaketin tavoitteita ja,

ettd se on riittdvan vaikea, ettd tekodlytyokalujen kaytto ei tee siitd tdysin triviaalia. Koneoppimismallin

koulutusprojektia ei suositella, mikéli sitd tekevilld oppilailla ei ole aiempaa harrastuneisuustaustaa

ohjelmoinnista.
Taulukko 3: Esitelméd/essee aiheet.

Aihe Projektityyppi
Tekoily tyonhaussa Essee/esitelmd
Itseajavat autot ja tekoily liikenteessi Essee/esitelma
Tekoily valvontateknologiassa Essee/esitelmd
Tekodlyn historia Essee/esitelma
Opetus ja oppiminen tekoilyn aikakaudella Essee/esitelma
Tekodly ja ilmaston muutos Essee/esitelméd
Miten tekoily muuttaa sosiaalista mediaa? Essee/esitelma
Tekodlyn tuottama taide ja tekijinoikeudet Essee/esitelma
Tekoily mediassa ja kulttuuri-ilmiona Essee/esitelma
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Tekoily, koulutusdata ja tasa-arvo Essee/esitelma
Keksi ja luo tekodlyyn liittyvii Projekti
matematiikan tehtivii.

Koodaa ja kouluta yksinkertainen Projekti
koneoppimismalli.

7.2 Tehtavananto

Valitse/valitkaa itsellenne essee tai projektiaihe. Kéyttakas jotain tekodlytyokalua apuna ja
dokumentoikaa erilliseen oppimispéivakirjaan, esimerkiksi Word-tiedostoon, kaikki

tekodlyn kéyttd seuraavilla tiedoilla:

o tekoalytyokalu

e syote

e vastaus

e Oliko vastaus oikein? tarkasta luotettavasta lahteesta!

e Mikali vastaus oli vaarin, onko talle selkea syy, esimerkiksi datan vahainen maara
tai kaannosvirhe?

e Voisiko syotetta muuttaa ja saada paremman vastauksen?

e Muita huomioita

Huomioi, ettd on huomattavasti helpompi tarkastaa pienempid kysymyksié ja vastauksia,
kuin esimerkiksi pyytdd tekodlyd kirjoittamaan pitkd teksti aiheesta ja tdmén jalkeen

tarkistaa kaikki faktat. Ole varovainen plagioinnin kanssa!

Kesto: 30min opetus suurista kielimalleista, 45min tehtdvén jakaminen ja aloittaminen. N.1-2 viikkoa
kotitehtavéna.

Riippuen ajankdytOstd ja ryhmén taidoista tehtivd voidaan antaa joko tehtdvéksi ryhmissd tai
yksilotoind. Ryhmind oppilaat tekevit esitelmin, esimerkiksi 15min diaesityksen, valitsemastaan
aiheesta ja samalla dokumentoivat ja arvioivat tekoédlyn kdyttdd projektissa. Tunnilla oppilaita voi
kannustaa esimerkiksi etsimédén léhteitd ja esimerkkitapauksia tekoélyn avulla. Ryhmille voi myds jakaa
kaytettidviaksi eri tekodlytyokaluja, mutta tdlloin on syytéd harkita tietoturvakysymyksid, jotka liittyvét

kyseisiin palveluntarjoajiin ja vallitseviin sdadoksiin.
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7.2.1 Tehtavan purkaminen

Se, miten purku toteutetaan tdssd tehtivassi, riippuu huomattavasti siitd, miten tehtdva on annettu.
Jos tehtdvd on annettu esseemuotoisena tehtdva, niin purkua ei vélttimatta tarvitse toteuttaa yhteisesti,
vaan oppilaan palauttama tehtdvd voidaan arvioida yksildllisesti esimerkiksi Moodlen tai vastaavan
oppimisalustan kautta. Opettajan tulee harkita, miten tehtdvan arvostelussa painotetaan esseen ja
tekodlytyokalujen analysointia erikseen, esimerkiksi onko essee tai projekti itsessddn vain
formatiiviseen arviointiin, ja tekodlydokumentaatio antaa arvosanan. Tésmdlliset arviointiohjeet
vaatisivat tutkimusta tehtdvidpaketin kaytostd, eikd tdmédn tutkimuksen tekeminen ole mahdollista
tutkielman mittakaavassa.

Esitelmai ja projektimuodossa voidaan pitdd esitelmat esim. 10—15 minuuttia, ja esitelmén lopuksi
oppilaat kertovat omat kokemuksensa siitd, miten tekodlytyokalut auttoivat esitelmissé ja miten onko
heidén ndkdkulmansa tekodlyn kayttoon muuttunut tehtdvien jalkeen. Dokumentaatiot kannattaa myos
palauttaa tekstimuodossa, jotta oppilaiden tekodlyn kdytdstd saa laajemman kuvan kuin muutaman

lauseen esitelmén lopuksi. Arviointi jai jélleen opettajan harkinnan varaan.

7.2.2 Vaihtoehtoinen tehtava

Mikali kurssilla ei ole aikaa tuottaa laajaa projektia, esitelméda tai esseetd, oppilaille voidaan antaa
tehtdviksi lyhyt essee heiddn haluamastaan aiheesta, joko aiemmalta listalta tai vaikka oppiaineiden
rajoja ylittden. Talloin esseen pituus olisi noin puoli sivua—sivu ja oppilaat kirjoittaisivat esseen seké
tdysin itse ilman tekodlyn apua, ettd tekodlyn avulla kotona. Esseen kirjoittamiseen saa tietenkin
edelleen kayttia internetid tietoldhteend. Oppilaita kannattaa myds kannustaa valitsemaan essee heidan
omien harrastusten ja mielenkiintojensa mukaan, ja aiheiden olisi hyvd olla hieman normaalia
hienostuneempia. Esimerkiksi, mikdli oppilas haluaa tehdi esseensd ratsastuksesta, esseen aihe voisi
olla, vaikka miten hevosurheilu on muuttunut teollistumisen myota”.

Purkutunnilla oppilaat jaetaan ryhmiin ja opettaja esittelee kullekin ryhmaélle kolme esseetd, joista
jokaisesta oppilaat #ddnestdvit, onko kyseessd tekodlyn vai ihmisen tuotos sekd perustelevat
vastauksensa parhaan kykynsd mukaan. Lopuksi opettajan johdolla kdydédan ldapi ovatko oppilaat
arvanneet oikein ja puretaan, miten tekoélyn tuottama teksti poikkeaa ihmisen tuottamasta. Oppilailta
voidaan myds kysyé, tekivitko tai tekisivéatko he jotain muutoksia omaan esseeseensi luettuaan tekodlyn
version, esimerkiksi oliko tekodlyn tuottamassa esseessé jokin tieto tai ndkokulma, joka tuli heille
uutena. Néissi tilanteissa kannattaa painottaa 1dhdekritiikkid, erityisesti sen suhteen, ettei kyseessa ole

kielimallin hallusinaatio.
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8 Loppupaatelmat

Tekodlylukutaito osana kansallista opetussuunnitelmaa on vield véhdn tutkittu, joten tarkka
kirjallisuuskatsaus ja tdmén tutkielman vertaaminen muiden maiden opetussuunnitelmiin on vieléd
tarpeen. UNESCOn teettdma kirjallisuuskatsaus ei anna riittdvian tarkkaa kuvaa opetuksen sisdllosté eiké
avaa tehtivid, niiden matemaattisia tavoitteita tai niiden pedagogista pohjaa, joten se on hyddyllinen
lahinnd pohtiessa tehtivipaketin karkeita tavoitteita. Laaja kirjallisuuskatsaus useiden maiden
opetusmateriaaleihin on kuitenkin tdméan tutkielman ja ehkd jopa yleisesti didaktisen pro gradu-
tutkielman mittakaavan ulkopuolella ennen kaikkea aineiston monikielisyyden takia.

Tehtdvipaketti vaatii my0s kliinisid tutkimuksia siitd, miten hyvin sen tavoitteet toteutuvat
kiytinnon opetuksessa ennen, kuin se voitaisiin ottaa kéyttoon. Tdma voitaisiin toteuttaa esimerkiksi
tutkimalla ensin yksittdisten tehtdvien tehokkuutta suljetussa ympdristossd ja tdmén jélkeen
tehtdvépaketin soveltuvuutta lukiokurssiymparistoon. Lukioikdisten oppilaiden ennakkotietoja ja -
kisityksid tekodlystd pitdisi myOs kartoittaa, ja tutkimustietoa tarvitaan myoOs siitd, ettd onko
koneoppimisen matemaattisen perustan osaaminen tehokas lisddmaén tietoisuutta tekodlyn luonteesta ja
yhteiskunnallisesta vaikuttavuudesta.

Tekodlytyokaluihin osana oppimista ja opetusta liittyy edelleen eettisid kysymyksid, mediakohua,
ristiriitaista tutkimusta ja ennakkoluuloja. Tutkielman alussa lueteltujen negatiivissdvytteisten
lehtiartikkeleiden rinnalla on my®ds positiivisia tuloksia tekodlytyokalujen kadytostd osana opiskelua
(Smerdon, 2024), vaikka on varmasti totta, ettd tekodlyd voi kayttdd myos vilpillisesti. On kuitenkin
selvdd jo Suomeen ldhivuosina sijoitettavien datakeskusten perusteella, ettd moderni koneoppiminen ja
tekodly ei ole katoamassa yhteiskunnasta ja myds opetusjarjestelmén tdytyy olla valmis vastaamaan

tdhdn muutokseen (Lehtild, 2025).
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Liitteet

Liitteiden pédéotsikkoa ei numeroida. Liitteissd kdytetddn samoja tyyleja kuin tekstiluvuissa.

Liite 1. asuntojen hinnat tehtavaan 2

Sijainti Huoneiden Neliot Myyntihinta neliohinta rakennusvuosi
maara + keittio

Keskusta 1 28 110000 3929 1962
Keskusta 1 39 159000 4077 1961
Keskusta 1 88 120000 3636 1962
Keskusta 1 25 135000 5400 1961
Keskusta 1 31 134000 4323 1954
Itainen 1 32 110000 3438 1973
keskusta

Keskusta 1 26 133000 5115 1961
Keskusta 1 22 108000 4909 1956
Keskusta 1 32,5 157900 4858 2017
Itainen 1 45 162000 3600 1931
keskusta

Keskusta 1 34 137000 4029 1961
Keskusta 1 27 115000 4259 1961
Itéinen 1 27,5 118000 4291 1938
keskusta

Keskusta 1 30,5 155000 5082 2020
Keskusta 1 37 158000 4270 1929
Keskusta 2 59 165000 2797 2001
Keskusta 2 59 205000 3475 1967
Keskusta 2 39 208000 5333 2016
Keskusta 2 66 245000 3712 2014
Itainen 2 50 146500 2930 1975
keskusta

Itéinen 2 38 127500 3355 1963
keskusta

Keskusta 2 45 136000 3022 1957
Itéinen 2 53 163000 3075 1963
keskusta

Itainen 2 45 169000 3756 2002
keskusta

Keskusta 3 97 399000 4113 1920
Keskusta 3 73,5 195000 2653 1963
Keskusta 3 77 248000 3221 1959
Keskusta 3 84 295000 3512 1990
Keskusta 3 96 272000 2833 1948
Keskusta 3 77,5 215000 2774 1912
Keskusta 3 72 244000 3389 1956
Itainen 3 70 234000 3343 1972
keskusta

Itainen 3 68 248300 3651 1965
keskusta

Itéinen 3 61 228000 3738 1955
keskusta
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Keskusta & 68 202000 2971 1966
Keskusta 3 69 265000 3841 1967
Itéinen 3 70 235000 3357 1960
keskusta

Keskusta 3 82 288963 3524 1962
Itéinen & 73 210000 2877 1975
keskusta

Keskusta 3 74 200000 2703 1957
Itéinen & 83 368000 4434 1963
keskusta

Keskusta 3 109 749400 6875 2021
Keskusta & 73 348000 4767 1957
Keskusta 3 79 258500 3272 1951
Keskusta & 71 270000 3803 1958
Itéinen 2 54 185000 3426 1958
keskusta

Keskusta & 107 270000 2523 1912
Itéinen 3 69 275000 3986 1961
keskusta

Keskusta & 79 292000 3696 1961
Keskusta 3 90 320000 3556 1995
Keskusta & 69 230000 8868 1966
Keskusta 3 73 234000 3205 1961

Tiedot noudettu ymparistohallituksen asuntojen hintatiedot -nettisivulta
url: https://asuntojen.hintatiedot.fi/haku/

Liite 2. Syopakasvainten laatu ja koko tehtavaan 3

diagnoosi sade (ka) pinta-ala
842302 P 17,99 1001,00
84348301 P 11,42 386,10
843786 P 12,45 477,10
845636 P 16,02 797,80
846381 P 15,85 782,70
84799002 P 14,54 658,80
848406 P 14,68 684,50
84862001 P 16,13 798,80
8511133 P 15,34 704,40
852552 P 16,65 904,60
852631 P 17,14 912,70
852763 P 14,58 644,80
852973 P 15,30 732,40
853201 P 17,57 955,10
85382601 P 17,02 899,30
854039 P 16,13 807,20
854253 P 16,74 869,50
855133 P 14,99 698,80
855563 P 10,95 371,10




857392
857793
859283
859711
859717
8610175
8610404
8610637
861103
86135501
861597
861598
861648
861799
862261
862548
862722
862980
863270
864033
86408
864496
864726
864877
865128
865432
866458
8670
86730502
868202
868682
868871
869104
869218
869224
869254
869691
86973702
8711202
8711216
871122
87127
8712729
8712766
871642
872113

I r 9/ v IrIrr v v,Ir r I vIIr Y v v I r vV vVvIIr r T rIT I 9 r v IrrxrTvVIT Y Y I Y I U U, T

18,22
14,71
14,78

8,89
17,20
12,31
16,07
18,05
11,45
14,48
12,36
14,64
14,62
15,37

9,79
14,42

6,98

9,88
12,36

9,78
12,63

8,73

8,95
15,78
17,95
14,50
15,10
15,46
16,16
12,77
11,43
11,28
16,11
11,43
12,90
10,75
11,80
14,44
17,68
16,84
12,06
10,80
16,78
17,47
10,66

8,67

1033,00
656,90
668,30
244,00
929,40
470,90
817,70

1006,00
401,50
648,20
466,10
651,90
662,70
728,20
294,50
642,50
143,50
298,30
466,70
290,20
480,40
230,90
245,20
782,60
982,00
640,70
674,50
748,90
809,80
506,30
399,80
384,80
813,00
398,00
512,20
355,30
432,00
640,10
963,70
880,20
448,60
357,60
886,30
984,60
349,60
227,20
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87281702
873843
873885
874662
874839
875093
875878
875938
877159
877500
877989
87880
879523
879830
8810436
8810528
881094802
8812816
88143502
88147101
88147202
881972
88330202
88350402
883539
884437
884626
88466802
8860702
886452
886776
888264
888570
889403
889719
8910251
8910720
8910721
8910996
8911163
8912280
8912284
8912521
8913
8913049
89143602

I r rr r 9 v rr rTrr v o9 Y9 v v v rrrr r vovrrrIr vIrIr v v Y v v v v I I I I U I T

16,46
11,41
15,28
11,81
12,30
12,77
12,91
13,77
18,08
14,45
17,54
13,81
15,12
17,01
15,27
11,84
17,42
13,65
14,34
10,44
12,62
17,05
17,46
13,64
12,42
10,48
12,89
10,65
17,30
13,96
15,32
17,35
17,29
15,61
17,19
10,60
10,71
14,29

9,74
17,93
16,24
12,89
12,58
12,89
11,26
14,41

832,90
402,00
710,60
428,90
463,70
507,40
516,40
588,90
1024,00
642,70
951,60
597,80
716,60
904,30
725,50
428,00
948,00
568,90
641,20
329,60
496,40
895,00
920,60
575,30
476,50
337,70
512,20
347,00
928,20
602,40
713,30
933,10
947,80
758,60
928,30
346,40
344,90
632,60
289,90
998,90
805,10
516,60
489,00
515,90
394,10
651,00
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891670
891923
891936
892214
89296
89346
89382601
89382602
894326
894335
8953902
895633
896839
896864
897137
897374
89742801
89813
89827
898677
89869
899667
9010333
9010598
9010872
9012315
9012568
9013005
901303
9013594
901549
901836
90250
90251
90291
903011
90317302
903483
903507
904302
904357
90439701
904689
9047
904969
904971

I r r¥r v/ I r vI Ir I 9, rrITrITrIrIrrIr vIrITrIrmovwIrIIrIr=rIr vIrIrrTr vV Y v I Y I r I I I I I I

12,95
13,77
10,91
14,26
11,46

9,00
14,61
12,76
18,22
12,43
16,27
16,26
16,03
12,98
11,25
12,30
17,06
14,42
11,06
10,26
14,76
15,75

8,88
12,76
16,50
16,35
15,19
13,69
16,17
13,66
11,27
11,04
12,05
12,39
14,60
11,27
10,26

8,73
15,49
11,06
11,80
17,91
12,96
12,94
12,34
10,94

513,70
582,70
363,70
633,10
403,10
246,30
664,90
504,10

1027,00
477,30
813,70
826,80
793,20
514,00
390,00
464,40
918,60
641,20
373,90
321,60
668,70
758,60
241,00
496,60
838,10
840,40
711,80
579,10
788,50
580,60
386,30
372,70
447,80
462,90
664,70
392,00
321,60
234,30
744,70
378,20
431,90
994,00
525,20
507,60
469,10
370,00
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905189
90524101
905501
905520
905557
905680
90602302
906564
906878
907145
907915
908489
909231
909410
909411
909445
90944601
9110127
9110732
9110944
911150
911201
911202
9112367
9112712
911296201
9113156
9113538
9113846
911916
91227
912600
913102
913535
91376701
91376702
914062
914366
915452
915460
915664
915940
917080
91789
917897
91813702

I r rrr r v I Ir vrITrmvwvIrIIrIr 9vIr vIr v IIITr rIr rr v vIxIr v/ IrrIr v IrTrIrr v v T I I U | I

16,14
17,99
12,27
11,04
14,99
15,13
15,50
14,69
13,66

9,74
12,40
13,98
13,85
14,02
10,97
17,27
13,78
18,03
17,75
14,80
14,53
14,53
12,62
13,21

9,76
17,08
14,40
17,60
12,27
16,25
13,90
15,73
14,64
16,69
12,25
17,85
18,01
12,65
16,30
15,46
14,81
14,58
12,75
11,26

9,85
12,34

800,00
991,70
466,10
373,20
693,70
719,50
803,10
656,10
575,30
289,70
467,80
599,50
592,60
606,50
371,50
928,80
585,90
990,00
981,60
674,80
659,70
644,20
492,90
537,90
290,90
930,90
646,10
980,50
465,40
815,80
602,90
747,20
666,00
857,60
466,50
992,10
1007,00
485,60
819,80
731,30
680,70
658,80
493,80
388,10
293,20
468,50
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918192
91903902
919537
91979701
921092
921362
921386
921644
922296
922577
922840
924084
924632
924934
925277
925622
926954

W | /oY I X r* I r* I r* T I I I Y I I I

13,94
13,68
10,96
14,27

7,73

7,69
14,47
14,74
13,21
10,32
10,26
12,77
12,88
10,29
14,59
15,22
16,60

594,20
575,50
365,60
629,80
178,80
170,40
656,40
668,60
538,40
324,90
320,80
507,90
514,30
321,40
657,10
716,90
858,10
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