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Tekodly on osoittautunut térkeédksi tyokaluksi tieteellisessé tutkimuksessa. Sen te-
hokas ja luotettava kiyttd on kuitenkin riippuvainen kdytetyn aineiston koosta ja
laadusta. Vaikka tallennettua tietoa ja kdytettavida aineistoja on saatavilla suuria
madrié, tieteellisessa tutkimuksessa tyoskennelladn usein rajallisempien aineistojen
kanssa. Tamé vaikeuttaa tekodlyn koulutusta ja hydodyntamistd. Tastd huolimatta
tekodlyn kiyttdminen on térkedd pienienkin aineistojen kanssa.

Tama tutkielma on kirjallisuuskatsaus pienien aineistojen ongelmista ja ratkaisuis-
ta koneoppimisessa. Tutkielmassa esitetddn pienen datan ongelma, siihen johtavia
syita ja sen seurauksia. Lisdksi syvennytadn tarkemmin aineistojen ja koneoppimis-
mallien véliseen yhteyteen eli mitké asiat aineistossa vaikuttavat mallien koulutuk-
seen. Lopuksi tarkastellaan yleisimmin kéytettyja ratkaisumenetelmia 16ydettyihin
ongelmiin. Tutkielmassa selitetdédn myos lyhyesti koneoppimisen peruskasitteité ja
toimintaa, joita tarvitaan tuloksien ymmértdmiseksi.

Tutkielman tuloksena havaittiin pienten aineistojen ylisovittuvan helposti koneop-
pimismallien koulutuksessa. Tamé johtuu péédosin aineistojen pienestd koosta tai
suuresta méadristd aineistoa kuvaavia piirteitd. Suuri méaré piirteitd on vaikea op-
pia pienesta méadrasta esimerkkeja. Pienet aineistot ovat ongelma lukuisilla aloilla
tieteellisessa tutkimuksessa. Aineistot, ja myos ratkaisut, vaihtelevat aloittain. Suo-
situimpia ratkaisuja koneoppimismallien suorituksien parantamiseen pienien aineis-
tojen kanssa ovat aineiston tdydennys, siirto-oppiminen, ulottuvuuksien vihennys ja
ristiinvalidointi.

Asiasanat: tekoaly, koneoppiminen, pieni aineisto, pieni data, ylisovitus



Sisallys

1 Johdanto

2 Koneoppiminen
2.1 Koneoppimismallien koulutus . . . . . .. ... ... ... ... ..

2.2 Toiminta ja kAytto . . . . . . ... .o

3 Pienen datan ongelma
3.1 Pienet aineistot . . . . .. ..o
3.2 Datan kerdys . . . . ...

3.3 Aineiston vaikutus koneoppimisessa . . . . . . .. ... ...

4 Ratkaisumenetelmait
4.1 Aineiston tdydennys . . . . . . .. ...
4.1.1 Kuvamanipulaatio . . . . . ... ...
4.1.2 Synteettinen ylinaytteistys . . . . . . . ... ...
4.1.3 Generatiivinen tekodly . . . . . .. ... ... L.
4.2 Siirto-oppiminen . . . ... ..o
4.3 Ulottuvuuksien vihentdminen . . . . . . . . ... ... ... ... ..

4.4 Ristiinvalidointi . . . . . . . . ...
5 Yhteenveto

Lahdeluettelo

10
11

14
14
15
16
18
20
21
22

24

27



1 Johdanto

Koneoppimisen kiyttaminen sekd yrityksissa ettd akateemisessa maailmassa on yleis-
tynyt, ja silld on pystytty ratkaisemaan erilaisia ongelmia uusilla tavoilla ja entis-
td tehokkaammin [1]. Koneoppimismalli koulutetaan aineistolla, josta se voi oppia
saannollisyyksia ja pystyé sen perusteella ennustamaan piirteita tai luokittelemaan
uutta tietoa, kuten kuvia [2].

Luotettavan koneoppimismallin koulutus vaatii paljon dataa. Vaikka nyky&an
eletddnkin maailmassa, jossa tietoa kerédtéén ja sitd on saatavilla valtavia méaaria
ldhes kaikkeen tarpeelliseen, etenkin tutkijat kohtaavat edelleen pienid tutkimusai-
neistoja. Ladketieteessd, tekniikan aloilla, materiaalitieteessé, hiukkasfysiikassa ja
monilla muilla aloilla tyoskennelldén jatkuvasti uusien, harvinaisten tai muuten vai-
keasti keréttéivien tietojen kanssa. [3] Koneoppimisen hyédyntédminen on kuitenkin
tarkedd tutkimustyossa aineistojen koosta huolimatta [4].

Tamén tutkielman tarkoitus on selvittda pieniin aineistoihin liittyvia ongelmia
koneoppimismallien koulutuksessa seké niihin kiytettyja ratkaisuja. Tutkielma pyr-

kii vastaamaan seuraaviin tutkimuskysymyksiin.

e TK1: Missé tilanteissa pienié aineistoja kohdataan?

e TK2: Mita vaikutuksia kiytetyn aineiston koolla on koneoppimismallin kou-

lutuksessa ja testauksessa?

e TK3: Mitkd muut tekijiat datassa vaikuttavat koneoppimismallin tuloksiin?
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e TK4: Mitd menetelmia on pienen datan ongelmien vélttdmiseksi?

Tutkielma on kirjallisuuskatsaus aiheesta kirjotettuihin tieteellisiin julkaisuihin.
Lahteiden hakuun kéytettiin tietokantoja ACM Digital Library, IEEE Xplore Digital
Library ja Google Scholar. Liséksi lahteitd etsittiin 10ydettyjen julkaisujen omista
lahdetiedoista. Hakulauseena oli (“machine learning” OR “deep learning” OR “arti-
ficial intelligence” OR ai) AND (“small dataset™” or “small data” or “small sample”
or “limited sample”), joka kohdistettiin julkaisun otsikkoon ja tiivistelméén. Lisdksi
myOhempid hakuja tehtiin tarkentamalla hakulausetta termeilla "data augmenta-
tion", validation, noise tai imbalance*. Lahteet valittiin alustavasti otsikon ja tiivis-
telméan perusteella, ja lopuksi koko tekstin perusteella. Valinnassa huomioitiin aiheen
olennaisuus ja luotettavuus. Lahteiden luotettavuutta arvioitiin suoraan tekstin pe-
rusteella ja Julkaisufoorumin antamien tasoluokitusten avulla. Alustavassa valinnas-
sa l0ydettiin yhteensad 34 lupaavaa lahdetté, joista valittiin lopuksi 14. Naiden nel-
jantoista julkaisun omista lahteista 16ydettiin viela 8 uutta ldhdetta, jolloin taman

tutkielman kokonaisldhdeméaraksi tuli 22. Kuva 1.1 havainnollistaa tiedonhakupro-

sessia.

Valinta tiivistelman ja
otsikon perusteella /

[ IEEE Xplore ] 14 >

[ACM Digital Library |712—> Karsinta koko tekstin |,

perusteella
[ Google Scholar ]78—)

Lopulliset lahteet
22

R |

Valittujen julkaisujen omista lahteista I0ydetyt

Kuva 1.1: Tiedonhakuprosessi.

Suurin osa loydetyisté lahteistd keskittyy pieneen dataan luokitteluongelmien
kannalta, joten myos tdmé tutkielma késittelee padasiassa luokittelumalleja. Tut-

kielma jatkuu johdannon jalkeen luvussa 2 lyhyelld selostuksella koneoppimismal-
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lien toiminnasta ja koulutuksesta. Luvussa avataan tavallisimpia termeja ja késit-
teitd, joita tarvitaan myohempien lukujen ymmartamiseksi. Luvussa 3 tarkastellaan
pienen datan ongelmaa, sen esiintymisté ja syité seké aineiston koon ja muiden teki-
joiden vaikutusta koneoppimiseen ja niiden aiheuttamia haasteita. Luvussa 4 esitel-
ldan erilaisia ratkaisumenetelmié edellisessa luvussa 16ydettyihin ongelmiin. Lopuksi

luvussa 5 kootaan tutkielman keskeiset 10ydokset tutkimuskysymyskohtaisesti.



2 Koneoppiminen

Koneoppiminen on tekoélyn osa-alue, jossa tekodlyalgoritmi oppii toistuvuuksia da-
tasta ja pystyy niiden pohjalta ennustamaan piirteita tai tekeméén péaatoksida. Ko-
neoppimismalli koulutetaan kayttotarpeen mukaisella aineistolla. Kayttokohteita voi-
vat olla tieteellinen tutkimus tai erilaisten ongelmien ratkaiseminen. Suurimpia haas-
teita koneoppimismallien kiytossa ja koulutuksessa on niiden vaativa datan méara,

seké tulosten selitettivyys. [1], [2], [5]

2.1 Koneoppimismallien koulutus

Koneoppimisessa kiytetty aineisto koostuu esimerkeisté, joita koulutettavalla mal-
lilla halutaan analysoida. Esimerkit ovat alkioita, kuten kuvia tai datapisteité, joilla
on piirteitéd eli niitd kuvaavia arvoja. Esimerkki voi kuvastaa vaikka yhté potilas-
ta, jolla on piirteina ikd, sukupuoli, paino tai muita oleellisia tietoja. Piirteet voi-
vat olla luokallisia tai numeerisia muuttujia. Piirteet edustavat datan ulottuvuuksia
piirreavaruudessa (engl. feature space), jonne esimerkit sijoittuvat piirteiden arvojen
mukaan. Yhden esimerkin kaikkien piirteiden arvoja yhdessé kutsutaan sen piirre-
vektoriksi (engl. feature vector). Mita enemmén piirteitd datassa on, sitd korkeampi
on datan ulotteisuus tai dimensionaalisuus (engl. data dimensionality). [1]
Koneoppiminen voidaan jakaa ohjattuun ja ohjaamattomaan oppimiseen. Ohja-
tussa oppimisessa malli koulutetaan merkityn koulutusaineiston perusteella luokitte-

lemaan uutta dataa ennalta méaérattyihin ryhmiin eli luokkiin. Ohjattu oppiminen
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voi tuottaa joko kategorisia tai numeerisia vastauksia. Ohjaamattomassa oppimi-
sessa mallin tulee 16ytda datasta tuntemattomia yhteyksia tai luokkia ilman tietoa
niiden olemassaolosta. Néiden lisdksi sitd voidaan kiyttda ulottuvuuksien vahenté-
miseen (engl. dimensionality reduction), jossa koneoppimismalli tiivistdd aineiston
piirteet muutamaan tarkeimpadn ja karsii turhat piirteet pois. Datan ulotteisuus
kasitellaédn tarkemmin luvussa 3.3, ja ulottuvuuksien vihentdminen luvussa 4.3. Se-
ki ohjaamaton ettd ohjattu oppiminen voi vaatia paljon dataa, jotta malli pystyy
l1oytaméadn todellisia yhteyksid piirteista. [1]

Koneoppimismallin kehitys alkaa koulutusaineistosta. Aineisto kerédtédédn ja puh-
distetaan eli siitd poistetaan poikkeavat tai puutteelliset esimerkit [4]. Témaén j&l-
keen aineisto jaetaan satunnaisesti kolmeen osaan: koulutus-, validointi- ja testausai-
neistoon [1], [2]. Koulutus aloitetaan usein piirteiden valitsemisesta. Jos piirteitd on
paljon, on malli vaikea kouluttaa tunnistamaan saannéllisyyksia ndiden kaikkien va-
lilla. Piirteiden valinnalla néisté valitaan koneoppimismallin kannalta oleellisimmat.
Téamé voidaan tehdd joko manuaalisesti tai antaa mallin 16ytdéd ne itse. [4] Kou-
lutuksen aikana malli oppii koulutusaineistosta toistuvuuksia ja yhteyksid, joiden
perusteella se voi ennustaa tai luokitella uutta dataa |2]. Koulutettu malli ja piirtei-
den valinta validoidaan aikaisemmin jaetulla validointiaineistolla. Validoinnin avulla
valitaan parhaan tuloksen tuottavat piirteet ja mallin hyperparametrit, kuten neu-
roverkon kerroksien ja neuronien méaéré [6]. Lopuksi testiaineistoa kiytetadn mallin

tarkkuuden arvioimiseksi. [1], [2]

2.2 Toiminta ja kaytto

Tieteellisisté julkaisuista tehdyn bibliometrisen tutkimuksen [3] perusteella pienien
aineistojen kanssa kiytetyimpid koneoppimismenetelmié ovat muun muassa keinote-

koiset neuroverkot (engl. artificial neural network), tukivektorikone ja padtospuut.
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Neuroverkko. Neuroverkko on ihmisen aivojen toimintaa jiljittelevd malli. Se
koostuu joukosta toisiinsa kytkettyja simuloituja neuroneita, jotka muodostavat ker-
roksia ja voivat olla yhdistettyin4 toisiin kerroksiin [2]. Neuroneilla on yksi tai useam-
pi syote, painokertoimet, aktivaatiofunktio ja yksi tai useampi ulostulo. Jokaiselle
neuronien véliselle linkille voidaan maérittda erilaiset painoarvot tai parametrit,
ja jokaisen neuronin kohdalla on oma aktivaatiofunktio, johon painotettua syotet-
ta sovelletaan. Téméan perusteella neuroni laskee, minké syGtteen se vie eteenpéin

ulostulolinkkejé pitkin. [1]

Tukivektorikone. Tukivektorikone on koneoppimismenetelmé, jota kiytetaan ai-
neiston luokitteluun. Tukivektorikone esittdd aineiston pisteind avaruudessa niiden
piirteiden perusteella [7], ja pyrkii jakamaan aineiston luokkiin maksimoiden nii-
den vilisen marginaalin [8]. Mallin tavoitteena on 16ytd4 optimaalinen rajaus luok-
kien valilla kiyttden tukivektoreita, jotka mittaavat marginaalitasojen etaisyytta.
Tukivektorikone on lineaarinen luokittelumalli, mutta piirreavaruus voidaan kuvata

ydinfunktiolla, jolloin malli voi tuottaa epélineaarisia ratkaisuja. [1], 7]

Paatospuu. Paatospuu on luokittelumalli, joka toimii jakamalla tietoa erillisiin
haaroihin yksinkertaisten ehtojen perusteella siten, ettd jokainen solmu sisaltaé esi-
merkit yhdestd luokasta. Luokittelu aloitetaan juurisolmusta, ja etenee jakautuen
haaroihin tai oksiin. [1], |7]

Tekoélyé ja koneoppimista hyodynnetdan nykyédan monella alalla, ja kiytto on li-
saantynyt etenkin viime vuosien aikana. Vaikka idea oppivista neuroverkoista onkin
peraisin jo 1950-luvulta, on sen kaytto ja kehitys kasvanut suuresti vasta datamaa-
rien ja tietokoneiden laskentatehon kasvaessa. Koneoppimismalleja kiytetdan eten-
kin akateemisessa tyossa ja tutkimuksessa. Teknologian kehittyessa tekodlyratkaisu-
ja voidaan kayttaa yha edistyneempiin ja abstraktimpiin ongelmiin, mutta lisdanty-

v monimutkaisuus tuo mukanaan ongelman mallin selitettavyydessa. [1] Selitetté-
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vyydella tarkoitetaan kykya perustella mallin toimintaa ja sen antamia vastauksia.
Koneoppimismallit eivit tyypillisesti pysty ilmaisemaan epédvarmuutta, joten niiden
tarkkuudesta ei voida olla koskaan taysin varmoja. Selitettdvyyden ongelmaa kut-
sutaan mustan laatikon ongelmaksi (engl. the black box problem), joka voi estda

koneoppimisen hy6dyntdmisen monissa tilanteissa. 1], [5]



3 Pienen datan ongelma

Aineistojen rajallisuutta, pientd kokoa ja niiden ominaisuuksien aiheuttamia haas-
teita tekodlyn kehityksessd kutsutaan pienen datan ongelmaksi (engl. small data
problem), miké voidaan ajatella massadatan ja sen luomien mahdollisuuksien vasta-
kohtana. Termilld "pieni data" on useita eri merkityksié, mutta tissa tutkielmassa se
on médritelty tekodlyn nakokulmasta datan rajallisuutena. Massadatalla viitataan
datan suureen méaraan, sen sailytyksen, jakamisen ja kerddmisen nopeutuneeseen
kasvuun. Tutkimustyossé eri aloilla ei kuitenkaan aina ole tarjolla tilanteeseen so-
pivia suuria dataméérid tai kehittyneitd datankerdystekniikoita [4], jolloin voidaan
joutua kiyttamédn rajallisia ja lilan pienié aineistoja [3], [9], tai tutkimusdata jou-
dutaan kerd&dméén itse [4]. Joissain tilanteissa dataa voi myos olla médrallisesti pal-
jon, mutta se on niin huonolaatuista, korkeaulotteista tai epétasaista, etté se ei ole
riittédva. Dataan voi myos liittya eettisia tai yksityisyyteen liittyvid ongelmia, jot-
ka hankaloittavat sen kiyttod ja saatavuutta. [2], [10] Aineiston koko ja laatu ovat

yhteydessé koneoppimismallin taipumukseen ylisovittaa data. [4]

3.1 Pienet aineistot

Pienen datan ongelma ilmenee koneoppimisessa rajallisten aineistojen kiyttona. Tar-
vittava aineiston koko riippuu kuitenkin sen kiyttokohteesta ja ominaisuuksista. Da-
taa tarvitaan enemmén, jos se on laadultaan kompleksista. Myo6s epdtasainen data

voi vaatia aineiston kasvattamista sen tasaamiseksi. Todelliset syyt pienen datan
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ongelmalle voivatkin olla datan kompleksisuus ja epétasaisuus, jotka nayttaytyvat
aineiston koon riittaméttomyytend. [2|-[4], [10]

Kompleksisuus kuvaa datan monimutkaisuutta ja epéselvyyttéa. Luokkien jakau-
tumisen ja niiden vélisten yhteyksien vaikeaselkoisuus sekéd datan korkea ulotteisuus
lisdavit datan kompleksisuutta, jolloin koneoppimismallin on vaikeampi oppia ai-
neisto toivotusti. Kompleksisuutta lisdda myos datan sisdltdmé kohina. Kohina on
datassa esiintyviad ndennéistd satunnaisuutta, joka ei pohjaudu tutkittavaan ilmi-
06n. Se voi olla aineiston luokkien tai piirteiden siséisté vaihtelua, jota ei pystytéa
selittdméadn muiden piirteiden avulla, eikd siitd voida tehdé johtopadtoksia. [3], [11]

Epétasaisuus aineistossa tarkoittaa, ettd siind esiintyvat piirteet tai luokat ei-
vt ole tasaisesti edustettuna [3]. Koneoppimismallin tarkoitus on etsid datasta yh-
teyksid tai luokkia, mutta se olettaa datan olevan téydellistd ja tasaista. Oikean
maailman tilanteista keratysséa datassa voi olla harvinaisempia luokkia tai piirteiden
arvoja, jotka ovat siten aineistossa aliedustettuina. [10] Pienemmissé aineistoissa ai-
neiston tasaisuuden merkitys kasvaa, silla harvinaiset luokat voivat jaada kokonaan
edustamatta tai niistd on vain muutama esimerkki [3]. My6s satunnaisuus korostuu
pienissé aineistoissa ja se voi saada tavallisesti esiintyvéan luokan ali- tai ylieduste-
tuksi [4].

Pienen datan ongelma on hyvin monialainen. Sitd kohdataan biologian aloilla
3], [4], materiaalitieteessé, insindorialoilla, hiukkasfysiikassa, taloustieteessé [3] ja
terveydenhuollossa /ldéketieteessid [2]-[5], [9], [10]. Pienié tai epétasaisia aineistoja
joudutaan kdyttdmédn muun muassa erilaisten sairausten diagnosoinnissa [2]-[5],
[9], [10], pandemian tutkimuksessa, kasvojentunnistuksessa, sosiaalisen median ana-
lyysissa (3], liilkkeen- ja katseenseurannassa sekd genomien tutkimuksessa [4].

Esimerkiksi genomien tutkimuksessa aineistot ovat keskimaéérin korkeaulotteisia
genomien sisaltdessa paljon piirteita, ja vaikka aineiston koko voi olla joissain tilan-

teissa suurikin, se ei ole riittéva. [3], [4] Koneoppimista kiyttdmalla genomien avulla
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voidaan esimerkiksi ennustaa syovian etenemistd, mutta pienet aineistot rajoittavat
mallien tarkkuutta. [12] Sama ongelma esiintyy hiukkasfysiikassa [13] ja materiaali-
tieteessd [14]; data ja tutkittavat ominaisuudet ovat luonteeltaan komplekseja, eiké

aineisto ole riittava ja sen hankinta on ongelmallista.

3.2 Datan kerays

Pienet aineistot johtuvat usein datan kerddmiseen liittyvista vaikeuksista. Kerdami-
nen voi olla hidasta, kallista tai data voi olla harvinaista. Téamaén liséksi erilaiset eet-
tiset ja yksityisyyteen liittyvét kysymykset, etenkin ihmisilta kerdtyissé aineistoissa,
voivat haitata datan kiyttdmista tutkimuksissa ja koneoppimismallien kehitykses-
sa. [2], [4], 5], [9] Kerdémisen lisaksi myos laitteistovaatimukset voivat rajoittaa
dataméérien kiyttoa tai tallennusta [3].

Laaketieteessa data voi olla esimerkiksi léddketieteelliselld kuvantamisella tuotet-
tujen kuvien muodossa, joiden kerdaminen ja luokittelu vaatii manuaalista tyota
erikoistuneelta laakériltd. Tama tekee aineiston kerddmisesta sekéd hidasta ettd kal-
lista. [9] Kerdédmisté voi liséksi vaikeuttaa sairauksien harvinaisuus [9] ja esimerkik-
si neurokuvantamistutkimuksissa datan korkea ulotteisuus, joka luo tarpeen entisté
isommalle aineistolle. [4] Thmispotilailta kerdtyissd kuvissa tiedon kidyton oikeudet
ja yksityisyys voivat nousta ongelmaksi. Diagnooseja ei myoskdan tehda vain kuvien
perusteella vaan kuvien liséksi koneoppimismallit tarvitsevat myos muuta dataa po-
tilaalta. Syntyméaaika, sukupuoli, pituus ja sairaushistoria voivat auttaa diagnoosin
muodostamisessa, mutta lisaavit tietojen yksityisyytta. [1], [2], [5]

Datan puutteessa joillain aloilla aineistoja voidaan luoda simuloinnilla, jos data
pohjautuu johonkin laskennallisesti mallinnettavaan ilmi6on. Datan simulointi voi
kuitenkin olla laitteiston puolesta todella vaativaa ja aikaa vievéa. Liséksi lopputulos
on vain likiarvo todellisesta datasta, eiké vilttamatta sisalla kaikkea oleellista tietoa,

jota koneoppimismalli pystyisi hyddyntaméén. [13]
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Aineiston riittdméattomyys ei aina johdu datan kerddmisen ongelmista. Dataa
voi olla saatavilla paljon, mutta vaadittu méaéra on niin suuri, ettd sen tallennus ja
kiytto koneoppimismallin koulutuksessa osoittautuu vaikeaksi. Joskus kiytettavisséa
oleva laitteisto voi olla hyvinkin rajallinen, ja mielessd on pidettava kaytossa ole-
va tallennustila ja suorituskyky. [3] Erityisesti syvdoppivat mallit, joita sovelletaan
komplekseihin aineistoihin, vaativat suuria datamééria ja nopeaa laskentatehoa [14].

Jo haasteelliseksi havaittua datan kerdystd hankaloittaa lisdksi kutakin data-
ldhdettd koskevat rajoitukset, luvat ja kiyttooikeudet. Suurin osa isoista kuva-
aineistoista koostuu internetista keratyista kuvista, joiden kiytto vaatii luvan tai sen
kiytto kaupallisesti on kiellettya. Tama rajoittaa saatavilla olevan datan maaraé ja
myos néilla aineistoilla esikoulutettujen mallien hyodyntamista siirto-oppimisessa.

[15] Siirto-oppimista tarkastellaan luvussa 4.2.

3.3 Aineiston vaikutus koneoppimisessa

Aineiston koko on suoraan yhteydessd koneoppimismallin tarkkuuteen ja kykyyn
oppia ja yleistdd opittuja sdénnollisyyksia [2], [3]. Jos aineisto ei ole riittéva, malli
voi ali- tai ylisovittaa datan. [4] Epétasaiset aineistot ndkyvéat mallin tuloksissa sen
vaikeuksina tunnistaa aliedustettuja luokkia. Koneoppimismallit pyrkivit maksimoi-
maan kokonaistarkkuuden, joten ne suosivat suurimpia luokkia, mika johtaa eparea-
listisiin tuloksiin. [10] Mallin tarkkuutta ja tasaisuutta voidaan kuitenkin hallita
validoinnilla ja testauksella [16].

Korkeaulotteinen eli kompleksinen data vaatii keskimé&édrin suuremman koulu-
tusaineiston. Aineiston piirre-esimerkki suhde, eli kutakin esimerkkié kohden ole-
vien piirteiden méara suhteessa esimerkkien méaraan, on hyva tapa ennustaa herk-
kyytta ylisovitukseen. Jos suhde on korkea, mallilla on taipumus ylisovittaa data.
Lisdksi monet piirteistd voivat olla tutkittavan ilmion kannalta merkityksettomia,

jolloin malli sovittaa niistd ylimé&éréistd kohinaa. [4] Alisovittaessa koneoppimis-
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malli ei kykene oppimaan datan taustalla olevia sddnnéllisyyksia. Alisovitus johtuu
lilan yksinkertaisesta mallista ja on korjattavissa kasvattamalla mallin kompleksi-
suutta. Mallin kompleksisuuden kasvaessa ylisovituksen todennékéisyys nousee [5].
Ylisovituksessa malli ylioppii aineiston eli sen sijaan, ettd se oppisi datassa olevia
yleisid saannollisyyksia tai yhteyksid, se oppii koulutusaineiston taysin, mukaan lu-
kien siin& olevan kohinan, eikéd pysty yleistdméaén oppimaansa uuteen dataan, silla
uusi data seki siiné oleva kohina ei vastaa koulutuksessa kiytettyd dataa. [4]

Kompleksisemmat syviaoppivat mallit suoriutuvat paremmin suurempien aineis-
tojen kanssa ja pystyvat 16ytdméaédn monimutkaisempia yhteyksid datasta, mutta
herkasti ylisovittavat pienen aineiston. Pienemmisséa aineistoissa yksinkertaisemmat
mallit suoriutuvat paremmin kuin monimutkaiset mallit, mutta lilan yksinkertainen
malli alisovittaa datan. 5] Koneoppimismallin koulutuksessa on tavoitteena 10ytaé
néiden valisté tila, jossa malli sovittaa datan tarpeeksi hyvin oppien oleelliset omi-
naisuudet karsien pois yliméériisen kohinan ja pystyy yleistdméin ennennidkemét-
tomadan dataan. Aineiston pieni koko ja suuri piirre-esimerkki suhde vaikeuttaa taté
ja voi tehdé tarkan mallin koulutuksesta haastavaa. 4]

Sovituksen lisdksi mallin tuloksiin ja kdytettavyyteen vaikuttaa aineiston laatu
ja edustavuus. Aineiston epéatasaisuus ja kohina vaidrentéivit tuloksia ja vaikeutta-
vat myos mallin sovitusta. [2| Epétasainen aineisto saattaa johtaa mallin korkeaan
tarkkuuteen mallin ollessa kiaytannossa hyodyton. Esimerkiksi ladketieteellisia diag-
nooseja tunnistava malli saattaa saada korkean prosentuaalisen tarkkuuden luokit-
telemalla kaikki esimerkit negatiivisiksi, jos positiiviset diagnoosit ovat harvinaisem-
pia kuin negatiiviset eli terveet potilaat. Téll6in malli on korkeasta tarkkuudestaan
huolimatta kiyttokelvoton. [10]

Koulutuksen onnistuminen riippuu menestyksekkaésta validoinnista ja lopulli-
sesta testauksesta. Validoinnilla voidaan hallita ylisovituksen maérda ja varmistaa

onnistunut koulutus ja sopiva mallin kompleksisuus. Kuten luvussa 2.1 mainittiin,
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validoinnissa koulutetun mallin tarkkuutta arvioidaan ja optimoidaan valitsemalla
parhaan tuloksen tuottavat hyperparametrit ja lopullisen mallin tarkkuus arvioi-
daan testiaineistolla. Tdhan kiytetddn tavallisesti erillisid validointi- ja testiaineis-
toja vaaristymisen vélttdmiseksi, mutta pienien aineistojen tapauksessa koulutusai-
neiston maaraé pyritddn maksimoimaan, eiké erillinen validointi- tai testiaineisto tu-
le kyseeseen. Télloin voidaan kiyttaa ristiinvalidointia. [4], [8], [16] Ristiinvalidointi

esitelldan luvussa 4.4.



4 Ratkaisumenetelmat

Koneoppimismallin tarkkuutta voidaan parantaa kasvattamalla aineiston kokoa, hel-
pottamalla oppimista ulottuvuuksien vihentamiselld, hyodyntamaélla siirto-oppimista
mallin esikouluttamiseksi ja kdyttamaélla ristiinvalidointia, jotta erillisid validointi-
ja testiaineistoja ei tarvitse vahentéad koulutusaineistosta. Kullakin menetelmalld on
omat vahvuudet, heikkoudet ja tilanteet joissa niité on sopiva kayttad. Niitd voidaan

myo6s yhdistelld optimaalisen tarkkuuden saavuttamiseksi. [1|-[3]

4.1 Aineiston taydennys

Aineiston tdydennys eli datan augmentointi (engl. data augmentation) on yksi useim-
min kdytetyistd menetelmisté parantaa koneoppimismallin tuloksia [3|. Se tarkoittaa
aineiston koon kasvattamista joko manuaalisesti, laskennallisesti tai kdyttamalla ge-
neroivaa tekodlyéd. Aineiston tdydennys on erityisen suosittu tekniikka tilanteissa,
joissa aineistossa on epétasaisuutta luokkien vélilla. Talléin puhutaan ylindytteis-
tyksestd (engl. oversampling) eli tietyn luokan kasvattamisesta aineiston tasaami-
seksi. 2], [10] Sen toiminta perustuu aineiston tasaisuuden korjaamiseen seké ai-
neiston koon ja mallin tarkkuuden suhteeseen; aineiston kokoa kasvattamalla mallin
tarkkuuden tulisi my6s kasvaa. Tédmén onnistuminen on kuitenkin kiinni lisdtyn
aineiston laadusta, joka riippuu kiytetystéd tekniikasta. [17]

Ensisijainen tapa kasvattaa aineistoa on uusien esimerkkien kerdéminen, mutta

kasiteltdessa pienié aineistoja tdmaé ei usein tule kyseeseen datan rajallisuuden vuok-
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si. Aineiston tdydennykselld tarkoitetaan aineiston kasvattamista keinotekoisilla esi-
merkeilld joita voidaan luoda laajennettavan aineiston pohjalta. [2] Tésté késitellaan
kahta erilaista lahestymistapaa: kuvamanipulaatio ja synteettiset ylindytteistysalgo-
ritmit. Naytteistysalgoritmit voidaan edelleen jakaa yksinkertaisempiin laskennalli-
siin algoritmeihin kuten SMOTE ja ADASYN, ja tekodlypohjaisiin algoritmeihin
kuten DetectorGAN ja DeepSMOTE. |2], [9], [10].

4.1.1 Kuvamanipulaatio

Kuvantunnistukseen koulutettavien koneoppimismallien koulutuksessa kiytetaan mo-
nesti kuvamanipulaatiota koulutusaineiston kasvattamiseksi. Kuvamanipulaatiossa
olemassaolevia esimerkkejd muokataan, jolloin niistd tulee uusia hieman erilaisia esi-
merkkejé, jotka lisdtddan vanhojen esimerkkien ohella aineistoon. [2] Kuvaa voidaan
muokata esimerkiksi kiddntamaélla, rajaamalla, ottammalla sen peilikuva tai muut-
tamalla jotain sen ominaisuuksia kuten kontrastia, véreja, kohinaa tai valotusta.
Kuvaan voidaan myo6s asetta erilaisia filttereitéd, jotka voivat taivuttaa tai venyt-
taé kuvaa. [2] Manipulaatio voidaan tehdd manuaalisesti tai automaattisesti jollain
algoritmilla [17].

Kuvamanipulaatio on hyvéa ratkaisu tilanteissa, missd kuvien edellamainituilla
ominaisuuksilla ei ole tarkasti méariteltyja edellytyksia. Tama siis ei valttaméatta to-
teudu jos koneoppimismallia koulutetaan esimerkiksi ldéketieteellisten kuvien analy-
sointiin. Laaketieteelliselld kuvantamisella luodut esimerkit ovat kuvia ihmiskehosta,
joissa on tietty rajaus, kontrasti, kulma ja varit. Kuvamanipulaation soveltuvuutta
tulee siis arvioida tilannekohtaisesti. [2]

Uuden aineiston tulee sailyttaa koneoppimismallin kannalta tarkeitd tunnistuk-
seen tarvittavia osia kuvista, mutta sisaltaa erilaisuuksia, jotka auttavat mallin tark-
kuutta ja kykya yleistda tietoa. Kuviin pyritdan lisidmaéadn ylimaaraista ja merki-

tyksetonta tietoa, mika auttaa mallia tunnistamaan kuvista oleelliset asiat ja sivuut-
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tamaan tarpeettoman kohinan ja satunnaisuudet. [18] Kuvamanipulaatiota voidaan
kiyttad myos aineiston tasaukseen kohdistamalla se aliedustettuun luokkaan, kunnes

aineisto on tasainen [2|.

4.1.2 Synteettinen ylinaytteistys

Synteettinen ylindytteistys on laskennalliseen tai tekoélypohjaiseen generointiin poh-
jautuvaa aineiston taydennysté. Laskennallisten tekniikoiden tarkoitus on pédasias-
sa korjata aineiston luokkien vilistd epéatasaisuutta ja sitd kautta parantaa koneop-
pimismallin tarkkuutta. [10] Ylinétteistysalgoritmeja on lukuisia. Téssé alaluvussa
niistéd esitellddn satunnainen ylindytteistys (engl. random oversampling), SMOTE
(engl. Synthetic Minority Oversampling Technique) ja ADASYN (engl. Adaptive
Synthetic sampling), ja seuraavassa alaluvussa generatiiviseen tekodlyyn perustuvat
menetelmat.

Satunnainen ylindytteistys on néistd vanhin ja toiminnaltaan yksinkertaisin.
Aliedustetun luokan esimerkkejd monistetaan satunnaisesti ja lisédtdan uudelleen ai-
neistoon luokkien tasaamiseksi. Satunnaisella ylinaytteistykselld on taipumus yliso-
vittaa aliedustettu luokka, johon sita sovelletaan, silla se ei luo mitddan uutta tietoa
vaan vahvistaa vanhaa. Se on helppokéyttoinen eikd vaadi mitddn ennakkotietdmys-
té, mutta se on tehokkuudeltaan heikko, ja sille on parempia vastineita. [10] Se antaa
kuitenkin perusidean ylindytteistyksesta.

SMOTE on Chawlan ym. [19] kehittdma ylindytteistysmenetelma. Se kiyttaa hy-
vaksi aineiston piirreavaruusesitysté, josta se laskee k-lahimmén naapurin menetel-
méé (engl. k-nearest neighbor algorithm, KNN) kiyttden uusia datapisteitd aliedus-
tettuun luokkaan. [19] Se on vakiintunut ja suosittu, ja siitd on useita variantteja ku-
ten myohemmin késiteltdvi ADASYN [10]. SMOTE on satunnaista ylindytteistysta
alykkdadmpi menetelma ja korjaa epatasaisuuden luomalla uusia néytteitd vanhojen

kopioimisen sijaan. Tésta huolimatta se ei varsinaisesti tuo muuta kuin satunnaisuu-
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teen perustuvaa uutta tietoa aineistoon, silld luodut esimerkit pohjautuvat taysin
aikaisempiin.

SMOTE valitsee satunnaisesti aliedustetusta luokasta esimerkin ja soveltaa sii-
hen KNN-algoritmia, eli se etsii aineiston piirreavaruudesta k kappaletta lahimpia
esimerkkeji samasta luokasta. Valituista esimerkeistd eli naapureista valitaan viela
satunnaisesti jokin ennalta péaatetty maaréd esimerkkejé, jolloin osa karsiutuu pois,
eivatka valikoituneet naapurit ole valttamaéatta néistd lahimmat. Valikoituneet naa-
purit ja alkuperainen datapiste toimivat pohjana uudelle esimerkille. Uusi esimerkki
luodaan satunnaiseen kohtaan alkuperdisen datapisteen ja valikoituneen naapurin
valiselle suoran osalle. Uusi esimerkki saa siis piirrearvonsa piirreavaruuden sijain-
tinsa perusteella. Taméa toistetaan kaikille valikoitujen naapurien ja alkuperiisen
datapisteen vileille. Tamén jalkeen valitaan uusi satunnainen datapiste, jolle algo-
ritmi toistetaan. [19]

SMOTEa voi mukauttaa tarvittaessa aineiston luonteen ja epatasaisuuden maé-
ridn perusteella. Siitd voidaan muuttaa naapurien méaédrad k sekéd téstd valittavien
lopullisten naapurien méaraé ja montako kertaa algoritmi toistetaan, eli kuinka mo-
nelle esimerkille etsitddn naapureita. [19]

ADASYN on SMOTE-variaatio joka ottaa huomioon aineiston jakautumisen piir-
reavaruudessa ja laskee jokaiselle aliedustetun luokan esimerkille painoarvon, jonka
perusteella synteettisia esimerkkeja luodaan. Tarkoituksena on tunnistaa aineistos-
ta vaikeasti opittavat esimerkit ja vahvistaa niitd luomalla uusia esimerkkeja niiden
perusteella. Painoarvo lasketaan ldhelld olevien enemmistoluokan esimerkkien méaa-
rista. [10]

Vertailussa [10] Covid-19 aineiston luokitteluun koulutettu koneoppimismalli suo-
riutui ensimmaéisessé aineistossa parhaiten ADASYN tekniikalla tehdylla ylinédytteis-
tykselld verrattuna tavalliseen SMOTE-ylindytteistykseen, satunnaiseen ylindytteis-

tykseen ja tdydentdméattomédn aineistoon. Toisessa aineistossa tavallinen SMOTE
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suoriutui parhaiten. Nama kaikki suoriutuivat kuitenkin huonommin kuin syvaop-

pinut generatiivinen naytteistysmalli, joka esitellian seuraavaksi.

4.1.3 Generatiivinen tekoaly

Aiemmin esitellyt aineiston tdydennyksen tekniikat ovat olleet "ei-alykkaita" eli niis-
sd uutta aineistoa on luotu joko manuaalisesti tai yksinkertaisen algoritmin avulla.
Taydennykseen voidaan myos kiyttda syvioppivaa generoivaa tekoélyé, joka koulu-
tetaan tarvittavan aineiston luomiseen. Tésté on useita eri tekniikoita, joista suurin
osa pohjautuu generatiiviseen kilpailevaan verkostoon (engl. generative adversarial
network, GAN) [2], [9], [17], [18]. Sen sijaan esimerkiksi DeepSMOTE on my6s sy-
vaoppimista hyddyntavé tédydennysstrategia, joka ei kiytd GAN-arkkitehtuuria [10].

GAN on Goodfellowin ym. [20] kehittama neuroverkkoarkkitehtuuri, jossa gene-
ratiivinen malli eli generaattori (engl. generator) asetetaan kilpailemaan luokitin-
mallia eli diskriminaattoria tai erotinta (engl. discriminator) vastaan. Generaattori
yrittdd tuottaa uusia esimerkkeja alkuperaisen aineiston pohjalta ja diskriminaatto-
ri yrittda erottaa tuotettuja esimerkkeja alkuperdisistd. Kilpailu mallien valilla saa
kummatkin mallit kehittymaén kunnes diskriminaattori ei pysty enéé erottelemaan
generaattorin tuottamia esimerkkejé alkuperéisisté. [20]

Kaytetyn aineiston vaihtelevuus ja koko vaikuttavat GAN-mallin tuottamien esi-
merkkien laatuun [17]. Liséksi, tyypillinen kuvien luontiin koulutettu GAN-malli on
suunniteltu luomaan ihmisen kannalta realistisia kuvia [17], eiké se siis takaa nii-
den auttavan koneoppimismallin koulutusta. Sellaisenaan kiytetty GAN-malli ei ole
riittédva parantamaan toisen mallin tarkkuutta erityisesti mallien vélisen palautteen
puutteen vuoksi. Eli aineistoa generoiva malli ei siis tieda auttaako generoitu aineisto
koulutettavan mallin tarkkuutta, eikd mukaudu sen tarpeisiin. |9

DetectorGAN on Liun ym. [9] kehittam& GAN-pohjainen koulutusmalli, joka on

suunniteltu aineiston tdydennykseen yhdistamalla koulutettava luokitinmalli eli de-
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tektori (engl. detector) GAN-algoritmin kanssa. Samaan tyyliin kuin GAN-mallissa,
detektori antaa palautetta luoduista kuvista sen perusteella, parantavatko ne detek-
torin tarkkuutta. Mallin toiminta on hieman epéintuitiivinen, silla generaattori pyr-
kii maksimoimaan tuotettujen kuvien kohdalla detektorin virheellisen tunnistuksen.
Tama perustuu siihen, etta vaikka generaattori ja diskriminaattori pyrkivéit tuotet-
tujen kuvien realistisuuteen, detektorin tarkoitus on tunnistaa oikein todellisia kuvia
eikd generoituja kuvia. Generoitujen kuvien tunnistuksen maksimointi voi olla jopa
haitallista. DetectorGAN-mallin todettiin parantavan keskiméaéraisté tunnistustark-
kuutta 20 prosenttia ylittden sen hetken néytteistystekniikoiden huipputason. |9

Esimerkkinéd syvdaoppivasta naytteistystekniikasta, joka ei ole GAN-pohjainen,
mainittiin DeepSMOTE. Se on Dablainin ym. [21] kehittdm& vuonna 2023 julkais-
tu epétasaiseen dataan tarkoitettu néytteistysmalli. Se koostuu koodaaja/dekoo-
daaja (engl. encoder/decoder) rakenteesta, tahén sovellettavasta parannellusta tap-
piofunktiosta (engl. loss function) ja SMOTE-ylindytteistyksestd. Tappiofunktiol-
la mitataan mallin tuottaman datan samanlaisuutta lahdeaineistoon. Paranneltuun
tappiofunktioon kuuluu liséksi rangaistustermi (engl. penalty term), jolla lisataén
varianssia prosessiin vertaamalla tuotettua dataa lahdeaineistosta satunnaisesti va-
littuun luokkaan. Koodaaja ja dekoodaaja koulutetaan aineistolla ottamaan vas-
taan puhdasta dataa ja tiivistdmé&dn se matalaulotteiseksi piirrevektoriesitykseksi
ja rakentamaan se takaisin alkuperdisen muodon mukaiseksi. SMOTE-algoritmilla
luodaan uusia esimerkkejé tiivistettyyn esitykseen. Dekoodaaja rakentaa SMOTE-
generoiduista esimerkeistd uusia realistisia ja tunnistettavia esimerkkeja, joita voi-
daan kdyttdd uuden koneoppimismallin koulutuksessa. [21]

DeepSMOTEnN vahvuudet GAN-pohjaisiin menetelmiin verrattuna ovat, ettd se
ei vaadi erikseen koulutettavaa diskriminaattoria, se vaatii keskimadrin vihemmaéan
dataa eiké se kérsi GAN-malleille tyypillisesté tilan romahduksesta, jossa generaat-

tori tuottaa lilan samanlaisia esimerkkejd [21]. DeepSMOTE ylitti sen julkaisussa
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[21] tehdyssa vertailussa usean GAN-pohjaisen algoritmin suorituskyvyn, mutta pe-

rusteellista vertausta DeepSMOTEnN ja DetectorGANin vélilla ei ole tehty.

4.2 Siirto-oppiminen

Siirto-oppiminen on aineiston tdydennyksen ohella kiytetyimpid menetelmid ko-
neoppimismallin tulosten parantamiseen pienien aineistojen yhteydessé [2]|. Siirto-
oppimisessa kiytetdaan erillistd isoa aineistoa esikouluttamaan malli, joka erikoiste-
taan pienelld aineistolla tehtavikohtaisesti. Malli oppii esikoulutuksessa yksinkertai-
sia matalan tason piirteité, jolloin koulutusta ei tarvitse tehdé ainoastaan pienella
aineistolla. [14]

On toivottavaa, ettd esikoulutukseen kiytetty aineisto on mahdollisimman sa-
mankaltainen kuin myohemmin kiytettéva pieni aineisto tuloksien maksimoimiseksi
[2]. Tamé& on kuitenkin tilannekohtaista, ja esimerkiksi luonnollisten kuvien tunnis-
tuksessa mallit jakavat kaikille yhteisia opittuja piirteitd kuten yksinkertaisten muo-
tojen, kiyrien ja suorien tunnistuksen. Talloin siirto-oppimisella voidaan saavuttaa
hyvia tuloksia, vaikka aineistot olisivat erilaiset. Toisaalta joissain tilanteissa siirto-
oppiminen voi osoittautua tehottomaksi, jos tutkittavat kohteet ovat liian erilaisia
kuin saatavilla olevat aineistot. Esimerkiksi materiaalitieteessé tutkittavat mikrora-
kenteet poikkeavat tyypillisistd luonnollisista objekteista, mitéd esikoulutusaineistot
tavallisesti kuvastavat, eiki siirto-oppiminen ole valttdmétta paras ratkaisu. [14]

Tutkimusaineiston ja esikoulutusaineiston vélistd eroavaisuutta voidaan yrittaa
ratkaista kaksin- tai moninkertaisella siirto-oppimisella. T&ll6in esikoulutukseen kéy-
tetdadn kahta tai useampaa ulkoista aineistoa. Ensimmaéiselld aineistolla mallille kou-
lutetaan universaaleja piirteita ja toisella aineistolla tarkennetaan osaamista lahem-
més tilannekohtaista tarvetta. Taten malli voidaan esikouluttaa tarkemmin tulosten
parantamiseksi ilman tarvetta yhdelle isolle tilanteeseen sopivalle esikoulutusaineis-

tolle. [2]
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4.3 Ulottuvuuksien vahentaminen

Ulottuvuuksien vahentdminen (engl. dimensionality reduction) on piirreavaruuden
ulottuvuuksien eli aineiston esimerkkien piirteiden vihentamistd. Aiemmin todet-
tiin, ettd yksi aineiston ylisovituksen térkeimmistd syistd on liian korkea ulottei-
suus eli piirre-esimerkki suhde. Ulottuvuuksien vahentamiselld voidaan siis yrittaa
ratkaista pienen datan ongelma pienentamallé téatd suhdelukua. Koneoppimismallit
suoriutuvat yleensikin paremmin vihennetyssa piirreavaruudessa. [4] Ulottuvuuk-
sien vahentamiselld voidaan vdhentda niin datankerdys- kuin laitteistovaatimuksia,
tehostaa oppimisnopeutta ja parantaa mallin yleistamiskykyé sekd tulkittavuutta
[22].

Ulottuvuuksien vahentdminen on yksinkertaisimmillaan piirteiden valintaa. Ai-
neistossa olevista piirteistd pyritddn valitsemaan tarkeimmaét, jotka edustavat koko
aineistoa ja joiden perusteella koneoppimismalli voidaan kouluttaa. Samalla piirteis-
té karsitaan merkityksettomat, jotka sisdltavit ylimaaraistd kohinaa. [22]| Valittavat
piirteet eivit valttaméatta ole yksinddn merkityksellisimmét, mutta niilla voi olla yh-
teyksid muihin piirteisiin ja luokkiin, joten ne tuottavat yhdessa parhaan tuloksen
[4].

Piirteiden valintatekniikat voidaan jakaa kddreisiin (engl. wrappers), sulautet-
tuihin menetelmiin (engl. embedded methods) ja suodattimiin (engl. filters). Kaa-
reet kdyttavit tietyn koneoppimisalgoritmin tuloksia piirteiden valintaan. Sulaute-
tut menetelmét integroivat piirteiden valinnan suoraan mallin luokitteluvaiheeseen.
Suodattimet kdyttaviat koneoppimismallista riippumattomia mittauksia tai pistey-
tyksié, joiden perusteella piirteille lasketaan térkeysarvoja. Naitd ovat muun muas-
sa redundanssi (engl. redundancy) ja komplementaarisuus tai tdydentdvyys (engl.
complementarity), jotka mittaavat piirteiden vélisia korrelaatioita. [22]

Piirteiden valinnan lisdksi ulottuvuuksien vihentdminen késittdd myos menetel-

mia, joilla piirreavaruus ja esimerkit voidaan muuttaa vahempiulotteiseksi esityk-
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seksi jattamatta kokonaisia piirteitda pois. Vanhoista piirteistd voidaan luoda uusia
piirteitd tarkoituksena sailyttda suurin osan alkuperéisten piirteiden vaihtelevuu-
desta ja etdisyyksistd, mutta vihentéden niiden maaraa [1]. Padkomponenttianalyysi
eli PCA (engl. principal component analysis) on yksi esimerkki téllaisesta teknii-
kasta. Siind uudet piirteet eli komponentit lasketaan aineiston kovarianssimatriisia

vastaavista ominaisvektoreista. [6]

4.4 Rastiinvalidointi

Luvussa 3.3 todettiin validoinnin olevan téarkeéd osa koneoppimismallin koulutusta,
silla sen avulla voidaan kontrolloida ylisovituksen méaéaraa ja varmistaa mallin tark-
kuus. Ristiinvalidoinnilla voidaan sédastya erillisen validointiaineiston keradmiselta
tai rajaamiselta koulutusaineistosta. Ristiinvalidoinnista on olemassa useampia toi-
sistaan pienesti eroavia variaatioita, mutta niiden toiminta pohjautuu pitkilti sa-
maan periaatteeseen. N&itd ovat muun muassa k-kertainen ristiinvalidointi (engl. -
fold cross-validation) ja sisdkkéinen ristiinvalidointi (engl. nested cross-validation),
joskus nimell&d kaksinkertainen ristiinvalidointi (engl. double cross-validation), johon
sisdltyy seké mallin valinta etta lopullinen arviointi. [4], 8], [16]

k-kertaisessa ristiinvalidoinnissa aineisto jaetaan satunnaisesti k& kappaleeseen
yhtasuuria osia. Yksi naisté osista valitaan vuorollaan validointiaineistoksi, ja loput
kiytetaan koulutukseen samoin kuin tavallisessa koulutus- ja validointimenettelyssa
erillisien aineistojen kanssa. Tamaén jalkeen sama toistetaan, mutta validointiaineis-
toksi valitaan toinen aikaisemmin koulutuksessad kéytetty osa, ja aiempi validoin-
tiaineisto lisatddn koulutusaineistoon. Téta toistetaan kunnes kaikkia osia ollaan
kaytetty kerran validoinnissa. Jokainen koulutussykli tuottaa hieman erilaisen vali-
dointituloksen, ja naiden kaikkien keskiarvo muodostaa ristiinvalidoinnin kokonais-
tuloksen. Téta tulosta voidaan pitda arviona mallin tarkkuudesta, miké saataisiin,

jos malli olisi koulutettu koko aineistolla. [4], [8], [16]
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Jos ristiinvalidointiin halutaan sisdllyttda myos mallin ja piirteiden valinta, voi-
daan kiyttiaa sisakkaisté ristiinvalidointia. Siiné aineisto jaetaan myos satunnaisesti
k osaan. Yksi naista osista valitaan vuorollaan testiaineistoksi, ja loput muodosta-
vat ulkoisen koulutusaineiston. Toisin kuin k-kertaisessa, ulkoinen koulutusaineisto
jaetaan vield uudelleen [ osaan. Naistd sisemmista osista yksi valitaan vuorollaan
validointiaineistoksi, jota kiytetddn mallin arviointiin ja valintaan. Loput sisemmaét
osat muodostavat sisemmaén eli varsinaisen koulutusaineiston, jolla malli koulute-
taan. Malli koulutetaan ja validoidaan [ kertaa kidyttden aina uutta osaa validoin-
tiaineistona. Tamaé toistetaan useammilla erilaisilla malleilla, ja néisté validoiduista
malleista valitaan paras, joka koulutetaan koko ulommalla koulutusaineistolla ja so-
velletaan lopuksi ulompaan testiaineistoon. Téamén jalkeen testiaineisto vaihdetaan
ja koulutus-validointivaihe alkaa alusta. Tamaé toistetaan kunnes kaikki & ulompaa
osaa ovat toimineet testiaineistona. [16]

Siséikkéisen ristiinvalidoinnin sisempi kerros toimii mallinrakennusalgoritmina,
joka yrittad etsia sille annetun aineiston perusteella tarkimman mallin. Ulompien
testitulosten keskiarvo on arvio mallinrakennusalgoritmin tuottaman mallin tark-
kuudesta, jos se olisi valittu ja koulutettu koko aineistolla. [8], [16] Erillinen ulompi
testiaineisto vaaditaan, koska mallin valinta on tehty validointiaineiston perusteella,
jolloin validointiaineisto on kuulunut epésuorasti koulutusprosessiin. 4], [8]

Ristiinvalidoinnin heikkous on sen laskennallinen vaativuus. [4] Koneoppimis-
mallin koulutus vaatii aikaa, ja sisakkéisessa ristiinvalidoinnissa koulutus tehdaan
kokonaisuudessaan k*[ kertaa jokaiselle mallivaihtoehdolle. Liséksi piirteiden ja hy-
perparametrien valinta on osaltaan myo6s laskennallisesti vaativa prosessi, joka tulee
my0Os suorittaa jokaisessa koulutusvaiheessa uudelleen. Tamé on kuitenkin véltté-

métonta ylisovituksen estdmiseksi. [§]



5 Yhteenveto

Tutkielmassa tarkasteltiin koneoppimismalleja, niiden koulutusta, validointia ja tes-
taamista, koulutusaineiston merkitysta koneoppimismallin koulutuksessa ja pienten
aineistojen ominaisuuksia ja vaikutusta mallin tuloksiin. Lopuksi tutkittiin ongel-
mien ratkaisuksi kiytettyjad menetelmié ja niiden vaikutusta. Tutkimus pyrki vas-

taamaan neljaan tutkimuskysymykseen.

TK1. Pienié aineistoja kohdataan padosin tieteellisessé tutkimuksessa: materiaa-
litieteessd, tekniikan ja biologian aloilla, ladketieteessé, taloustieteessa ja hiukkasfy-
siikassa. Aineistot voivat joskus olla suuriakin, mutta esimerkkien mééra ei ole riitta-
va, suhteessa niita kuvaavien piirteiden maaraan. Yleisimpia kdyttokohteita pienille
aineistoille ovat muun muassa kuvantunnistus, ladketieteellinen diagnoosi, neuroku-
vantaminen seké litkkeen- ja katseenseuranta. Pienet aineistot johtuvat datan kera-
misen vaikeuksista. Tama voi johtua datan harvinaisuudesta, vaikeasta tai kalliista

kerattavyydesté, tai ongelmista koskien datan yksityisyytta.

TK2. Koneoppimismallin tarkkuus on suoraan yhteydessd koulutusaineiston laa-
tuun ja kokoon. Liian pienelld aineistolla malli saattaa joko alisovittaa tai ylisovittaa
datan. Pienen aineiston jakaminen erillisiin koulutus- ja testiaineistoihin vaikeuttaa
tilannetta entisestddn. Téalloin kiytetddn erilaisia ristiinvalidointitekniikoita, jotta
koko aineisto voidaan hyodyntéda koulutukseen. Ne ovat kuitenkin laskennallisesti

vaativampia verrattuna tavalliseen koulutus-testiaineistojakoon.
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TK3. Aineiston koon liséksi koneoppimismalliin vaikuttaa datan laatu eli sen si-
saltdma kompleksisuus, tasaisuus ja sen ulottuvuudet eli piirteet ja tarkemmin piir-
teiden maara. Aineiston kokoa parempi mittari kuvaamaan koneoppimismallin to-
dennékoisyytta ylisovittaa data onkin ehké koulutusaineiston piirre-esimerkkisuhde
eli kuinka monta piirrettd aineistossa on yhté esimerkkia kohden. Jos piirteitd on
paljon, puhutaan datan korkeasta ulotteisuudesta, jolloin yhteyksien ja luokkien
tunnistaminen aineistosta on vaikeampaa, ja se vaatii edistyneemmaéan koneoppimis-

mallin ja enemmén dataa.

TK4. Aineiston madrda voidaan kasvattaa sen esimerkkien pohjalta. Tamé voi
tarkoittaa uuden aineiston luomista muuttamalla vanhan ominaisuuksia esimerkiksi
lisaamalla kuvaan erilaisia suodattimia tai kddntamaélla sitd. Myos kokonaan uusia
esimerkkeja voidaan luoda synteettisilla ylindytteistystekniikoilla. Naméa voivat ol-
la yksinkertaisia algoritmeja (SMOTE, ADASYN) tai generatiivisia tekodlymalleja
(DetectorGAN, DeepSMOTE). Tavallinen tekodlymalli ei kuitenkaan ole riittéva, sil-
14 se pyrkii maksimoimaan generoidun datan realistisuuden ihmisen ndkokulmasta
eiké takaa sen auttavan koulutuksessa. Malli pitda olla suunniteltu juuri koulutusai-
neiston luomiseen. Siirto-oppimisella voidaan parantaa mallin oppimistehokkuutta.
Talloin esikoulutuksessa kiytetyn aineiston tulee olla mahdollisimman samankaltai-
nen kuin varsinainen koulutusaineisto. Siirto-oppiminen voidaan tehd& yksin- tai
moninkertaisena. Aineiston ulottuvuuksien eli piirteiden méarad voidaan vahentéié
karsimalla turhia piirteitd pois tai tiivistamalla vanhat piirteet pienempéadn maa-
raan piirteitd. Kayttamaélla ristiinvalidointia voidaan hyédyntdaa koko aineisto kou-
lutukseen, mutta piirteiden ja mallin valintaan liittyvat vaiheet on tehtéva erikseen
jokaisessa validointisyklissé, miké lisdé laskennallista vaativuutta.

Aineistojen rajallisuus on monialainen ja monipuolinen ongelma. Ratkaisume-
netelmét vaihtelevat kidyttokohteesta riippuen ja ne tuottavat vaihtelevia tuloksia.

Tutkimusta voidaan jatkaa alakohtaisesti erilaisista ratkaisumenetelmisté seké nii-
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den tehokkuudesta ja kehittdmisesta. Liséksi aineiston kerdamisen ongelmia voidaan
tutkia ja yrittaa ratkaista esimerkiksi laajemmalla yhteistyolla eri tahojen valilla ai-
neistojen kerddmisessé ja jakamisessa. Tekodlyn luotettava kiytto pienien aineistojen
kanssa voi olla seuraava askel tekodlyn saatavuuden ja kiytettédvyyden parantami-

sessa.
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