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Annotatsioon

Kéesoleva t66 eesmérgiks on vélja tootada mudel, mis vdimaldab genereerida siinteetilist andmet
Oskus-Test andmemudeli pdhjal. Selleks tuginetakse vaadeldavas t66s FCA ja siinteetiliste
andmete genereerimise pohimotetele ja tehnoloogiatele. Loodav mudel peab voimaldama kasutajal
kontrollida lihtsalt antavat sisendit ja selle alusel loodavat andmestruktuuri. Selleks, et vastav
mudel luua, tuleb analiilisida ldhteandmeid ja olemasolevaid lahendusi ja formuleerida
hiipoteetiline mudel, mille jérel see realiseerida ja tulemusi katsetada. Katsetamist ja mudeli

kohandamist tuleb jitkata kuni saavutatakse soovitus tulemus.

Pohiprobleemiks on, et otseselt puuduvad eksisteerivad lahendused, mis laseks kasutajal selge
sisendiga genercerida siinteetilist andmestiku Oskus-Test andmemudelina. Olemasolevad
lahendused eksisteeriva kiill klasterdamise meetodil, kuid need ei ole efektiivsed &rikasutaja
poolest ja antud valdkonna uudsus viitab sellele, et antud andmestike genereerimist FCA-pohiste

andmete jaoks ei ole palju uuritud.

To66 tulemuseks on analiiiis, sellel pohinev mudel ja mudeli tarkvaraline realisatsioon. Loplik
analiiis pohineb olemasolevate lahenduste ja tehnoloogiate analiilisi ning niiteks vdetud

andmestiku vaatlustel pohjal. Tarkvaraline lahendus on loodud tuginedes analiiiisi tulemustel.

Loputdd on kirjutatud eesti keeles ning sisaldab teksti 61 lehekiiljel, 8 peatiikki, 49 joonist ja 1
tabelit.



Abstract

Generation of synthetic data based on Skill-Test model

The aim of this thesis is to develop a model, which is capable of generating synthetic data based
on Skill-Test data model. To achieve this we are going to rely upon FCA and synthetic data
generation principles and technologies. Created model needs to allow the user to control easily
given inputs and to generate the desired data structure. To create such model, firstly we need to
analyse the source data and existing solutions and then formulate hypothetical model, after which
we need to develop and test it. Testing and correction must be continued until desired results have

been established.

Main problem is that such solutions do not exist, which allow the user to generate synthetic Skill-
Test data model based data with clear and easy to understand input. Existing solutions exist based
on clustering technology, but they are not effective in the hands of business user and due to the

novelty of the FCA area, the area has not been much researched.

As a result of this work, it is expected that produced is analysis, analysis-based model and
programmatically developed solution. The end analysis shall be based on existing solutions and
technologies analyses and source data observations.

The thesis is in Estonian and contains 61 pages of text, 8 chapters, 49 figures and 1 table.
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1 Sissejuhatus

1.1 Taust ja probleem

Uha IT-kesksemaks muutuvas maailmas on suurenenud rohk tarkvaraarendusel ja seda toetavatel
valdkondadel selleks, et hoida t66s nii riiki, majandust kui ka pakkuda inimsdbralikemaid teenuseid
nii teenindava sektori kui ka riigi poolt. Mistahes tarkvaralahenduse puhul, mille peamine eesmirk
on samaaegselt teenindada mitut klienti, on vajalik, et teenustase sdiliks ilma liigsete viivitusteta.
Samuti on suurem potentsiaal erinevatele riistvara piirangutest pohjustatud torgetele, kui
jooksutatakse halvasti optimeeritud rakendust. Kdige seetottu on tihtis, et tarkvara arenduses
loodud tarkvara ise oleks optimaalselt todtav - s.t. et kasutatud on ajakohaseid ja efektiivseid
meetodeid protsessi kdivitamisel, mille tottu on téhtis et tarkvaras kasutatud algoritmid ja iildised
meetodid on sobivad vastavalt valitud &rilisele protsessile ja andmestikule. Pahatihti ei ole lihtne
teada, milline 1dhenemine on &riliselt koige efektiivsem, mille tdttu on voimalus vigade tegemiseks
juba tarkvara arenduse alguses viga suur. Sellest probleemist tulenevalt iiritabki see 16putod tuua
valgust valikute paremaks tegemisel tootades vilja selleks mudeli, mis vdimaldab arendajatel
efektiivsemalt testida algoritme sootes sellele ette vastava drilise valdkonnale omapérast
stinteetilist andmestiku, nditeks e-kaubanduses toodete informatsioon ehk andmed, mis on ndevad
jakaituvad sarnaselt péris andmetele, kuid ei parine péris dri tegevusest ja on enamasti genereeritud

programmi poolt.

Arenduses on tihti peale vajalik katsetada erinevaid algoritme ja testida tarkvara toovoimet driliselt
sarnase, kuid ligilihedase andmestiku peal. Sellisest andmestikus on voimalik tarkvara osas
langetada palju targemaid otsuseid efektiivsuse, joudluse kui ka arhitektuuri osas. Tihtipeale on
sellise andmestiku saamise puudusteks konfidentsiaalsuse tase voi ebatdpsus ning puuduvad
vahendid genereerimaks sobivat andmestiku ning seda seejirel kohandada - s.t. et genereerida saab
stinteetilist andmestiku, kuid selle loomine on ajakulukas ehk palju programmeerimist vai kisitood
ndudev tegevus ja olemuselt muutumatu. Seetdttu on suureks praktikaks paljudes IT ettevotetes
omavoliliselt kasutada kliendi andmeid voi katsetada pidris andmete vastu, mis on omakorda
lepingu vastane vdi koguni seadusevastane. Erinevate valdkondade andmeklastrite objektidel on
omad isedrasused, suurandmete kogus on erinev ja nende relatiivsus (tdhtsuse kaal) on volatiivsed.
Sellest tulenevalt on aktuaalne, et ei teata kasutatavate algoritmide sobivust ja raske on testida
tarkvara korrektset toovoogu. Seetdttu on antud t66 raames peamiseks probleemiks meetodite ja

algoritmide sobivus - nende efektiivsus, sobivus kui ka digsus.
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Kéesolevas t60s keskendume me kontseptiahelatele ja nende aluseks olevale formaalse kontsepti
analiiiisi teooriale (FCA) selleks, et siinteesida Oskus-Test mudeli laadset andmestiku. FCA on
meetod teadmiste esindamiseks, teabe haldamiseks ja andmete analiitisiks - antud meetod aitab
leida ja visualiseerida kontsepte ning nende soltuvusi sisendandmetest. Sellist sorti analiilisimine
on vajalik erinevates valdkondades nagu nditeks viarbamisel kandidaatide hindamine, hangetes
tarkvara sobivus, kaubanduses erinevatel eesmérkidel toodete sobivuse / seostamise madratlemine,
IAM-s ligipddsudiguste viljatootamine ja ajakohastamine kui ka formaalsete kontseptidega seotud
testandmete genereerimiseks arenduses jms. Sellist laadi probleemide lahendamiseks piitiab antud
16putd6 luua meetodi, millega saab genereerida siinteetilisi andmeid nii, et see on kasutajasobralik,
vabavaraline ja voimaldab andmestiku struktuuri kasutajal kontrollida. Sellest to0st saavad kasu
otseselt arendajad kui ka andmeanaliiiitikat teostavad insenerid, kes td6tavad pidevalt erinevate
andmestikega ja suurtele kasutajatele, suurele kasutaja arvutile voi vdga korge kiideldavuse
tasemega moeldud tarkvara lahendustega. Veel enam tdstab t06 tdhtsust asjaolu, et suurte andmete
stisteemid ja andmeanaliiiis on muutumas ldhitulevikus laialt kasutatavaks automatiseeritud kujul,
mille tdttu muutub andmeanaliilis kergesti kolmandate osapoolte teenusena véikeettevotjatele
kittesaadavamaks voi joudes meie kodudesse tarkade tehniliste lahenduste ldbi nagu néiiteks
sormejiljelugejad ustel ja arvutitel, ndotuvastus mobiiltelefonidel, hddlkésklused, biomeetria abil

isikute tuvastamine jms.

1.2  Ulesande piistitus

To66 peamiseks tulemuseks on luua mudel, mis voimaldab genereerida kasutajale sobivaid Oskus-
Test andmemudeli laadset andmestiku. Selleks vaatleme 1dhemalt siinteetiliste andmete ja FCA
valdkonda, analiilisime Oskus-Test andmemudeli omapérasid ja vajadusi, vaatleme seni
valdkonnas tehtud t66d, kavandame hiipoteetilise mudeli, realiseerime selle ning teostame seejarel

testimist, et valideerida mudelit.

Selleks on seatud jargmised tdpsemad eesmirgid, mille abil on plaanitud soovitud tulemus

saavutada:

1. Uurida siinteetiliste andmete ja FCA valdkonna seoseid ning varem teostatud t66d FCA
pohiste siinteetiliste andmete genereerimiseks.
2. Tootada vilja mudel siinteesimaks Oskus-Test laadseid andmeid.
3. Realiseerida hiipoteetiline mudel, mis vdimaldab Oskus-Test mudelil pdhineva FCA
struktuurile sobiva andme siinteesimist.
12



4. Hinnata mudeli tdpsust ning kasutusvdimet FCA struktuuriga andmete genereerimisel.
Oodatavaks tulemuseks on analiiiis ja sellele tuginev mudel, mis voimaldab genereerida erinevaid

interpretatsioone alusandmetest erinevate drivaldkondadele sobival kujul.

1.3 Metoodika

Eesmaérkide saavutamiseks kasutatakse peamiselt analiiisimeetodeid. Esialgu kdiakse {ile analiitisi
t60d selgitav ja toetav teave ning kirjeldatakse meetodeid ja tehnoloogiaid. Seejirel analiiiisitakse
olemasolevaid lahendusi ja Oskus-Test andmemudelile iseloomulike andmeid. Analiiiisi jérel
loodakse esialgne hiipoteetiline mudel, mis tugineb analiiiisi tulemustel. Hiipoteetilise mudeli
kavandamise jdrel realiseeritakse mudel Python-i moodulina. Programmilise realisatsiooni jérel
testitakse moodulit ja hinnatakse mudeli tulemust. Testimisel vaadeldakse mooduli t66pdhimdtet
ja testitakse FCA-pShiste meetoditega selgitamaks vélja kas moodul suudab siinteetilise andme

genereerimisel tagada kontrollitava struktuuri.

Loodav tarkvara moodul peab olema eraldiseisev lahendus ja mitte eecldama kasutajalt korgeid
tehnilisi teadmisi. To0 tegemisel tuginetakse vabavaraliselt leitavatel informatsiooni allikatel,
potentsiaalsetel alam-moodulitel ning nende dokumentatsioonil ja Tallinna Tehnikaiilikooli

ariinfotehnoloogia bakalaureuse kui ka magistri erialalt saadud teadmistele.

1.4 Too struktuur

To66 on jagatud peatiikkideks vastavalt t00 eesmairkidele - esimestes peatiikkis kdsitleme teemat
puudutavat tausta ja seotud tehnoloogiaid ehk uurime ldhemalt formaalseid kontseptiahelaid
(FCA), vaatleme siinteetiliste andmete genereerimist ja FCA-pohiste andmete genereerimise
eelnevat t60d ning kirjeldame Oskus-Test andmemudelit, mida iiritame t66 kéigus siinteesida.
Seejdrel vaadatakse esmast analiilisi olemasolevatele nédite andmete pdhjal. Analiiiisi jargi tuleb
mudeli realiseerimise analiiiis, milles késitletakse hiipoteetilise mudeli formuleerimist. Lopuks

vaadatakse eelviimases peatiikis mudeli tulemusi ja seejérel voetakse tulemused kokku.
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2  Oskus-Test andmemudel ja FCA

Antud peatiikk kirjeldab lahemalt, milline on vaadeldava t66 kdigus analiilisitavate andmete mudel

ja millistele reeglitele see allub. Samuti kirjeldatakse seotud FCA tehnoloogiat.

2.1  Oskus-Test andmemudel

Oskus-Test andmemudelil pohinevaid andmeid kasitletakse antud t66s nii sisend andmetena kui ka
t60 tulemusena genereerivate siinteetiliste andmete osas. Oskus-Test andmemudeli andmed on
esitatud erinevate objektide vordlusest tuleneva maatriksi alusel selliselt, et maatriksit defineeriv
tiks objekti tiitip on defineeritud ridadega ja teine objekti tiilip veergudega. Varreldes Oskus-Test
mudelit klastri kui ka formaalse kontsepti mdistetega, siis klastrite puhul on tegemist objektide
hulgaga. Formaalse kontsepti korral on tegemist aga objektide ja atribuutide hulgaga [21]. Oskus-
Test mudeli puhul on keskmisteks struktuuri elementideks testitavad (objektid) ja testid
(atribuudid), mille puhul on atribuudid méiératud jarjestusega ehk permutatsiooniga ehk lineaarse
jarjestusega. Oskus-Test andmemudeli védartused on defineeritud toevairtustena ehk tulenevalt
sarnasustest toevadrtustabeliga, saame kattuvuse alusel lugeda andmetest vilja selles peituvaid
kontseptsioone, mille alusel saame FCA teooria kohaselt kirjeldada andmestruktuuri keerukust ja
objektide seoseid. Néitena saame késitleda jargmist tabelit, vottes alus hilisemas peatiikis
analiiisitavate Opitulemuste maatriksi. Vottes aluseks, et andmeid kirjeldavates ridades on
reastatud testitavad objektid, nditeks {ilidpilased ja nendele vastupidiselt veergudes Oppeaineid
kirjeldavad objektid, siis nende omavahelise vordlemise tulemusena saadakse risttabel, mis
kirjeldab kahendviértuse korral iilidpilase tulemust antud dppeainet sooritades. Kahendarvuna on
maédratud 0-na iilidpilase pdrumine aines ja 1-ga selle ldbimine. Tulemuse formaliseerimine eeldab,
et nii liliopilase kui ka Oppeaine puhul eksisteerib tihiselt defineeritav tingimus, mille alusel on
voimalik hinnata iilidpilase oskust voi omadust antud dppeaine sooritamisel. Kuna tabel sisaldab
ainult kahendviairtusena ldbimise tulemust, siis el kajasta tabel objektidega seotud oskuslike
andmeid, mida loeme antud t66 madistes aspektideks. Selliseid tulemuse formuleerimises tahtsaks
osutuvaks faktoriks vOib olla rohkem kui iiks tingimus ehk ldbimise tulemust voib mdjutada
rohkem kui iiks selline aspekt. Vottes nditeks Oppeaine X, mille 1dbimiseks vajab {ilidpilane

omadusi Y, U, I, siis soltuvalt iilidpilase selliste omaduste Y, U, I alusel formuleeritakse ka 16plik
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tulemus. Reaalses elus saame korvutada sellist vordlust néiteks jooksuga aja vastu, mille puhul on
mojuvateks tingimusteks hinnataval objektil kiirus, fiiisiline vorm, varustuse sobivus jms. Tabel

kirjeldab ndidis vddrtusi andmemudelis.

A1 A2 A3 Ad
B1 1 1 0 0
B2 0 0 1 1
B3 1 1 0 0
B4 0 1 0 1

Joonis 1. Oskus-Test andmetabeli nédide, kus testitavaid objekte on kirjeldatud tdhisega B ja teste tdhisega A.

22 FCA

Formaalne kontseptsioonianaliilis (FCA) on vélja arendatud andmeanaliiiisi meetod, mille
populaarsus on hiljuti kasvanud erinevates valdkondades, mille peamine rohk on andmete sise
struktuuri kirjeldamisel ja peidetud teadmist ehk formaalsete mdistete kaevandamise. Meetodi
peamine rohk on objektide ja andmehulgas peituvate atribuutide risttabeli genereerimisel ja selle
pohjal formaalsete moistete kaardistamisel ning nende ahelate genereerimisel. [1]

Olemuselt kirjeldavad kontseptid formaalseid mdisted andmeklastreid ehk hulki, mis esindavad
loomulike arusaamasid, nagu niiteks “Vees elavad organismis”, “Ulikoolis dppivad tudengid”,
“Tagaveolise teljega sdidukid”, “Kdik 2-ga jagatavad tdisarvud” jne. [22]

Selliseid moisteid saame kirjeldada kui ithikuid, mis on inimmotete formaalsed abstraktsioonid.
Sellised abstraktsioonid vdimaldavad véljendada andmete tihenduslikkust ja tolgendada iihese
arusaadavusega 14bi kontseptide. Sellised konseptid voimaldavad kirjeldada tunnetuslike objekte
labi nendele kohaldatavate tunnuste alusel. Naiteks voib olla tiheks selliseks kontseptiks metallist
vahend, mis koondab endas kokku erinevaid todriistu, masinaid jms. FCA-d voib seega vaadelda
kui konseptuaalset klasterdamistehnikat, kuna see voimaldab andmeid konkreetsete kirjelduste

alusel koondada sarnasesse abstraktsesse mdistesse. [22]
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2.2.1 FCA rakendus

Vottes niiteks aluseks andmestiku erinevatest loomariigi esindajatest, suudab FCA kirjeldada
erinevaid kontseptuaalseid arusaamasid ja neid andmestikust vilja lugeda. Kontseptsioon ehk
kontsept on FCA mdistes sarnaseid objekte ja nende atribuute kirjeldav iiksus, mille puhul saame
olla kindlad, et valitud hulgas olevad objektid on mingi kindla tingimuse alusel sarnased. FCA
puhul kehtib seaduspdrasus, et mida vdhem on vdetud kontseptsiooni kirjeldamise aluseks
konkreetseid objekti atribuute (edaspidi omadusi), seda spetsiifilisem on kontseptsioon ja
vidiksemat alamhulka tervest andmest kirjeldava kontseptsiooniga. Sarnaselt vastupidi, mida
suurem on kirjeldamiseks valitud omaduste valim, seda ildisemalt ja vdhem kirjeldav on
kontseptsioon. [23]

Niiteks voime kontseptuaalse analiilisi tulemusena leitavaid alamhulki kdrvutada loomariigis
isendite klassifitseerimise siisteemiga. Kdige suurem kontseptsioon oleks sellisel juhul “Liik”, kus
koik andmestikus leitavad objektid on mingit sorti liigi esindajad. Seejdrel minnes objektide
omadusi alusel spetsiifilisemaks ja vottis rohkem aluseks kontseptsiooni kirjeldavaid tingimusi,
saame madrata perekonna, sugukonna, seltsi, hdimu, domeeni jms. kuni konkreetse isendini vélja.
Sellised kontseptid pohinevad ekstreemsemal juhul kattuvuse teoorial sarnaselt nditeks Karnaugh
toeviirtuste tabelile, kus tabeli kattuvuse jérel leitakse seda kirjeldav tdielik funktsioon. FCA puhul
loetakse katvusega vilja sarnaseid kontseptsioone.

Muus osas voimaldab meetod kirjeldada ka andmetes eksisteerivat miira, objektide pdhjal otsuste
langetamisel ebaolulisi omadusi ja selliste objektide vaheliste kontseptside vahelisi seoseid. Juhul
kui andmestik sisaldab suurel maéral {iksikuid erinevaid kontseptsioone, kuhu kuuluvad tervikust
valimist liksikud objektid, siis saame selle alusel defineerida terve valimi kohta eksisteerivaid
ebanormaalsus ehk miira. Samuti on FCA-] kasutust andmestikust ebaoluliste omaduste vélja
soelumisel. Kui kontseptsioonianaliiiisi jirel on tuvastatav, et mingisugune konkreetne omadus ei
osale otseselt kontseptsiooni defineerimiseks - nditeks on terve andmestiku peale kontantselt sama
vOi1 sarnase vaidrtusega, siis sellisel juhul saame suure tdendosusega viita, et antud vdirtus on
kontseptsiooni  defineerimisel ebaoluline. Vottes aluseks eelmise niite loomariigi
klassifitseerimisest, oleks sellisel juhul néiteks konkreetse liigi all iildist liiki kirjeldava omadusega
- nditeks koerte puhul kdppade arv. Sarnaselt eelmisele nditele saaksime miidrata objektide
omaduste véirtuste vahelisi seoseid kontseptide vahel teades, et kui iiks konkreetne omadus
kirjeldab alati ainult monda kdrgema taseme kontseptsiooni tervest valimist, siis kehtib eeldus, et

alati on madalam kontseptsioon kuuluv ka kdrgemasse kontseptsiooni. Selliseks nditeks oleks
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loomariigi néitel delfiin, kellel on alati olemas uim, mis teeb temast 100% juhul alati ka veelooma
vai siis kdik kuuega jagatavad numbrid, mis on alati jagatavad ka kahega ja kolmega. [24]
Kokkuvdtvalt on FCA eripiaraks andmete ja teadmiste kontseptuaalsel tootlemisel kolm
lahutamatut komponenti: 1) andmeanaliilisis lisavddrtuse avastamine kontseptsiooni alusel ja
kontseptidega nende pdhjendamine, 2) andmete sdltuvuste avastamine ja nende pohjendamine ning
3) kontseptide ja soOltuvuste visualiseerimine ning lahtipakkimise vOimekusega. Nende
komponentide kooslus teeb FCA-st vdimsa tooriista, mida on véimalik rakendada mitmesuguste
probleemide lahendamiseks. Sellisteks ndideteks on veel otsingu tulemuste klassifitseerimine
tildtuntud teemadeks, geenianaliilis, informatsiooni kaevandamine olemasolevatest andmetest,
programmikoodi analiiiisis ja selle mdistmises, dokumentide ja failihalduses objektide
organiseerimisel, tekstianaliilisis kui ka nditeks riikliku turvalisuse tagamisel inimk#itumise
analiiisis. [2]

Viimase ndite puhul on kasutatud formaalset kontseptianaliiiisi selleks, et USA-s jilgida ja
analiiiisida riigis tehtud kdnesid eesmargiga tuvastada ning profileerida potentsiaalselt pahatahtlike
individuaale. Kontseptianaliilisi pohimdte seisneb antud niites selles, et iga potentsiaalne
kontseptsioon esindab iihte konkreetset isikut voi isikute gruppi. Sellisel juhul on vdimalik
tehtavate konede eristuse alusel kaardistada potentsiaalselt pahatahtlike mustreid ja selliste
mustrite voi isikute vahelisi seoseid - niiteks isikud, kes on omavahel konesid pidanud. Sellest
andmetest on vOimalik ainuiiksi analiiiisida ja leida vastavat inimgruppi lihendav keskne isik, kes
on ka suure tdendosusega vastava grupi liider. Alternatiivselt, kdik sellised isikud, kes jagavad
palju samu tihendusi iiksteise vahel, grupeeritakse iihte sarnasesse gruppi. Tédpsemaks jélgimiseks
muidugi ei piisa ainult telefoni numbritest ja véljavottest ehk lisaks on vajalik rakendada ka muud
kaasnevat informatsiooni nagu nditeks kellaajalised harjumused, kone pikkused, kone ja
tekstisdnumite sisu, asukohta ja sellistes asukohtades asuvate kohtasid puudutav informatsioon jne.
Lisandandme vodimaldab sellisel juhul objektide omaduste spetsiifilisuse tottu palju tdpsemalt

madrata selliseid inimgruppe, kes vastavad teada tuntud ohtlikele profiilidele. [3]

2.2.2 FCA haardelisus

FCA ei ole loomulikult piiratud ainult ihesuguste andmete rakendamisega, kuid on vdimalik
rakendada mitmesugustel andmekogudel eeldusega, et selliseid andmeid toddeldakse FCA
meetodile vastavaks. See eeldab andmekogult, et selles sisalduvaid andmeid on vdimalik
diskreetida ja tdevairtuse protsessi abil madrata selle hinnatav vairtus. [4]

Samuti on FCA tehnika rakendamisel omad piirangud, mis voivad erisuguste andmete

analtiisimisel muuta meetodi rakendamise ebaefektiivseks. Soltuvalt andmestruktuurist, voib ka
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keskmise suurusega andmestik sisaldada sadu tuhandeid formaalseid mdisteid, muutes
kontseptsioonivore (vOre, mis koosneb kontseptsioonide jirjestusest puu kujul) loetamatuks ja
juhitamatuks. Erinevalt kontseptide genereeritavast kogusest, on eriti ekstreemsemal juhul
kujutavad andmetes leitavad objektid selliseid formaalseid mdisteid, kus mdned tiksikud objektid
kuuluvad sellesse moistesse ja sarnasel tasandil on suur varieeruvus. Sellist ndhtust nimetatakse
andmestikus miiraks ja pohjustavad iiksikute védar kalduvuste pdhjal omakorda erandlike
formaalsete mdistete genercerimise. Naiteks oleks selliseks véddrtuseks juhuslik arv X, mille
vadrtused voivad erineda nullist kuni mitmete sadade tuhandete - pangandusest voetud niitena
pangakonto saldo vdi eelnevas NSA ndites kisitletud mobiilinumber. Selliste vilja X arvude
vairtuste tootlemisel on tdhtis, et teostatakse esialgset andmetootlust voi vélja ignoreeritakse.
Viimasena esitab tehnika ka piirangu andmekogudele, sest praegust tehnoloogilist taset arvestades
puuduvad lahendused, mis voimaldaks suurte andmete korral kalkuleerida selles sisalduvate
kontseptide arvu tulenevalt praegu olemasolevate tarkvarade limiteeringutest. Vahendid nagu
nditeks Toscanal ja Concept Explorer vdimaldavad kalkuleerida ja visualiseerida formaalseid

moisteid, kuid need ei ole disainitud késitlema suurt moistete koguseid. [4]

2.2.3 FCA t6opohiméote ja formaalne kontekst

Formaalse kontseptianaliiiisi alusel on voimalik tuletada andmestikus peituvad erineval tasemel
peituvat ontoloogilisi sidemeid ehk objektide ja nende omaduste kogumite vahel peituvaid erisusi,
sarnasusi ja loogilisi jareldusi. Iga formaalne mdiste ehk kontseptsioon ehk kontsept esindab
hierarhias objektide hulka ja sellele kindlaks méaaratud omadusi. Sellisesse hulka kuuluvad objektid
omavad ligildhedaselt sarnaseid vOi samasuguseid atribuudi véértuseid valimit defineerivate
viljade alusel - valimit voivad méérata koik objekti viljad, kuid voivad ka olla osaliselt esindatud.
Sellises hierarhias leiduva hulga objektide alamhulgad on oma koguselt vihem objekte sisalduvad
ja seelébi spetsiifilisemad, arvestades rohkem véljasid ja nende véértuste klassifitseeritust. FCA
toOopohimote toetub seega hulga ja vore teooriatele. [2]

Tapsemaks toopohimotte selgitamiseks kasutame jargmist ndidet tabelitest A, B ja diagrammist C.
FCA kohaselt eksisteerib andmetest vastavalt objektide viljade alusel nende erisustel pdhinev
kogus formaalseid mdisteid ehk kontseptsioone. FCA eeldab, et kdik andmevéljad on vdimalik
olemuselt médrata tdevadrtuse pohjal ehk kas vastav vdide andmevilja kohta vastab tdele voi on
vadr. Kui andmed on tdlgendatavad tdevairtuste pohjal, saab objekte toevairtuslikul kujul kujutada
maatriks tabelis, kus veergu (vdi rida) defineerivad objektid ja reas (vOi veerus) on defineeritud

andme tdevédrtusi kirjeldavad viljendused. [2]
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Tabeli A pohjal on niites vélja toodud kolm objekti, mida kirjeldavad seitse erinevat tdeviirtust.
Selliste objektide vahelisi sarnasusi saab hinnata selle alusel, kui palju on tdevairtuse veergudes C
vialjenduste kattuvust. Toodud nditest on ndha, et kdik objektid on unikaalsed ja seega sisaldab
kolme objekti hulk kolme erinevat formaalset moistet. Mdistet tipsustavad igas veerus leiduvad
viljendid. C véljendid ei oma otsest seost objektide omaduste viljadega vaid nende viirtustega.
Niiteks kui andmes leidub vili, millel vdib olla rohkem kui 2 erinevat véirtust, siis pole véidet
voimalik kahendsiisteemis méadratleda ja sellisel juhul on tabelis A viljendatud need viidete CI1,
C2jaC3-ga. [2]

Formaalsete madistete defineerimisel 1dhtutakse printsiibist, et hierarhiat ehitatakse ja madratletakse
alustades koige spetsiifilisemast viljast, mis defineerib suurima objektide hulga andmestikus.
Antud néite tabelis B on selleks tabelist A vdide C7, mis on koigil objektidel tihine. Enne Sellest
edasi voetakse kuni kdigi vdidete ammendumiseni erinevaid viidete kombinatsioone jérjest
kasvavas viidete kogusega kombinatsioonis. Vaadeldes ndidet, defineerib jargmisel tasemel
objekte F1 ja F2 viited C4, objekte F1 ja F3 viited C6, C7 ja objekte F3 ja F2 viited C5, C7. Antud
ndites on kokku kontseptide koguarv 15plikult 6. Kontseptide hulka loeme selliseid andmehulki,
mis eristuvad mingi kindla viite alusel. Niiteks kui andmestikus oleks ainult véide 7, siis oleks
koosneks terve andmehulk ainult iihest samast kontseptsioonist. [2]

Diagrammil C on voimalik ndha kontseptide hierarhilist iilesehitust ehk kontseptivore. Antud
hierarhias kirjeldatud kontseptid on kirjeldatud alt iiles lahti selliselt, et alumine aste on koige
spetsiifilisema védrtuste valimi alusel maddratletud kuni koige kdrgema tasemeni vélja, kus
vaadeldakse objekte kdige pealiskaudsem tasemel. Antud ndites on vélja toodud néiiteks

kontseptsioon 5, mis sisaldub samuti korgema taseme hulka kirjeldavates kontseptides 1 ja 3. [2]
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Joonis 2. Niited FCA konseptsioonidest. [3]

Kokkuvotvalt voime diagrammi C kirjeldada sedasi, et kdrgema taseme kontseptsioon sisaldab
alati selle madalamaid tasemeid ja madalama taseme kontseptsioon omab iihiseid jooni kdrgema
taseme kontseptidega, kuid eristuvad ithe voi rohkema tingimuse alusel. Sellisel kujul formaliseerib
FCA tehnika semantilised seosed kontseptide vahel. [2]

Koige efektiivsemaks FCA rakendamiseks eeldab 1dhenemine fokusseerimist kontseptide arvule,
rakendades andmetele eelnevalt teada tuntud minimeerimise ja filterdamise meetodeid, et
eemaldada andmetest iileliigsed andmevéljad ja vaikesi kontseptsioone (relatiivselt andmehulka

tiksikult kirjeldavate objektide viljad) kirjeldavad viljad (niiteks telefoni number). [4]

2.2.4 FCA rakendamine 16putoos ja seos Oskus-Test mudeliga

FCA teooria on kaudselt, kuid eelnevalt mainitud olemuselt, seotud t66s kasutatava Oskus-Test
andmemudeliga, kuid peamine rohk on FCA-l andmekaeve alusel loodava siinteetilise
andmemudeli valideerimisel, kus vaadeldakse andmete genereeritud sisemist struktuuri ja antakse
16plik hinnang loodavale hiipoteetilise mudeli realisatsioonile ja kasutatavusele. Valitud meetodi
sobivust toetab mdlemal juhul kasutusel olev andmestruktuur, mis sisaldab endas konkreetseid
véiteid. Nendeks vidideteks on Oskus-Test mudelis testitava objekti tdevéartus testi labimisel.
Oskus-Test mudelis vaadeldakse FCA tdevédrtustabeliga korvutades teste kui eraldiseisvaid
viiteid, mille ldbimisel loetakse seda kui liheks objekti kirjeldavaks vilja vaértuseks. FCA pdhjal
on vOimalik analiiiisida kui palju on selliseid erinevaid objekte ja nende kontseptsioone ning

sisemisi sarnasusi ette antud mudeli sisendist tulenevalt, kui palju on sarnaseid testide ldbimise
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stsenaariumeid. Oskus-Test andmemudelis on rohkem kontseptsioone, mida rohkem on erineval
moel kombinatsioone libitud testidest. Tuginedes FCA teooriale on vdimalik eeldada, et kui
sisendiks antakse laiemad parameetrid ja tingimused, siis on vOimalik genereerida suuremas
koguses erienvaid andmeid ning tingimuslikul mustri spetsifitseerimisel / kitsendamisel peab FCA
andmeanaliiiis tagastama vidhem kontseptsioone ja tdendama, et andmetes on struktuurselt

sarnasemad objektid.
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3 Siinteetilised andmed ja genereerimine

Antud t66 keskmeks on siinteetiliste andmete genereerimine. Siinteetilised andmed kujutavad
endast sellist andmehulka, kus kdik andmed on kas téielikult voi osaliselt tehislikult genereeritud
imiteerimaks reaalelulist andmestiku, kuid pole kasutatavad reaalsetes driprotsessides viljaspool
arendusprotsessi vOi visualiseerimist. Sellistele andmetele ei rakendu seega ka konfidentsiaalsuse
tingimused ja andmete omanikuks on genereerija mitte sisestaja. Selliseid andmeid genereeritakse
konkreetsele juhusele vastavalt ja on mdeldud peamiselt kasutamiseks inseneride poolt analiiiitika
ja mudelite disaini eesmérgil. Seega voib Gelda, et kui siinteetiline andme imiteerib reaalelulist
arilist andmet, siis peab vastama siinteetiline andme sarnastele tingimustele, milleks on
potentsiaalne rakendus A&riprotsessides sarnaselt reaalsetele andmetele ja see peab olema
samaaegselt tidpne, dokumenteeritud ja hallatud, et seda saaks késitleda asendusena
tootmisseadmetele. Vastasel juhul on tegemist juhusliku andmega, millele puudub rakendus ja
antud drilises kontekstis ei saa lugeda andmeid enam drijuhtumile vastavalt siinteetiliseks.
Stinteetiliste andmete genereerimisel on unikaalseks omaduseks, et genereeritud andmed on alati
unikaalselt madratletud ehk genereerida on voimalik sarnaseid andmeid, kuid andmed ei ole kahe

genereerimise vahel kattuvad ehk samasugused. [25]

Eelnimetatud siinteetilise andmete genereerimine konfidentsiaalsuse eesmaérgil on ainult iiks
reaalsetest pohjustest, miks siinteetilist andmet on vaja luua. Alternatiivselt konfidentsiaalsusele ja
lepingulistele piirangutele vOib esineda vajadus andmeloomes selleks, et kaitsta autentseid
andmeid voi andmete taga peituvat isikut [26]. Eriti tdnapdeva infotehnoloogilises sfééris, kogutud
andmed ja nendes peituv sisu on tihtipeale IT teenuseid pakkuva ettevotte peamine véértuse allikas
ja tootmise vahendiks. Selles peituva informatsiooni levik konkurendile voi muul viisil
avalikustamine voib kaotada ettevotte andmetest tuleneva eelise turgudel. Tihtipeale just viimast
riski avaldavad ettevdtted endale, kui paljastavad andmeid kolmandatele osapooltele olenemata

arilise suhtluse tasemest.

Samuti on loodavad andmed kordades odavamad kui nende kogumine. Kogumine eeldab, et
andmeid saadakse monest algallikast, kuid igal andmeallikal on enamasti médrav véirtus ja nende

kogumine on kallis protseduur. Andmete siinteesimine parsib olukorda, kus teadus- voi édritegevus
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jaab finantsallikate tdttu piiratuks. Loodavatel andmetel puudub otsene véartus ja neid on voimalik

luua genereerijale sobivas koguses tihtipeale lihtsalt ja kiiresti vastavalt muutuvale vajadusele.

Veel enam voimaldavad siinteetilised andmed luua tapselt sellist struktuuri andmevélja véartustele,
millist genereerija soovib saavutada. Vottes aluseks nditeks mitmete sadade isikute sisestatud
andmestiku, on kindel, et andmed vajavad mingil moel korrigeerimist voi kogumise meetod
tugevaid kontrolle, et kogutud andmed oleks tdpsed ja selgesti loetavad. Tihtipeale kulub
tavapdrase kogumise meetodit rakendades kas aega arendamisele vdi andmete korrigeerimisele.
Kasutades andmete loomeks siinteesimiseks algoritme on voOimalik kasutajal méérata tépselt
millisel kujul on viljade vdartused méaratud ja saavutab kindluse, et andmed kehtivad etteantud

reeglitele kohaselt.

Stinteetilisi andmeid saab genereerida mitmel viisil, milleks on 1) tootmisandmete
modifitseerimine ja 2) tdielikul genereerimisel, milleks esimesena lahkame modifitseerimist.
Modifitseerimiseks on mitmeid erinevaid meetodeid, mis koik eeldavad, et esialgset
tootmisandmed muudetakse sedasi, et see ei ole enam driliselt konfidentsiaalne ja seega lubab
kasutada andme modifitseerijal neid vabavaraliselt. Siiski eeldab see, et andmed séilitavad nendes
madratud tdpsuse ja struktuuri omaselt esialgsetele andmetel ning seetdttu ei ole see nii kergesti
teostatav. Samuti eeldab selline protseduur pikemat protsessi, kui andmete tdielik nullist
genereerimine ja alati jddvad liles potentsiaalsed ohud, mis vdivad andmetest tulenevad piirangud
taasluua. Modifitseerimise parim ndide on kdrvutatav GDPR-ga ja selles késitletav andmete
anoniitimsus. Kui votta hulk isikuandmeid, mis suudavad mingil konkreetsel viisil identifitseerida
selles kajastatud objektide pohjal vihemalt monda konkreetset indiviidi, siis on tegemist juba
ariliselt konfidentsiaalsete andmetega ja rakenduvad to6tlemisel kindlad nduded nagu néiteks isiku
teavitamine ja ndusoleku saamine, et temaga seotud andmeid kasutatakse tootmises,
profileerimises jms. Eemaldades sellest andmestikust isikule viitavad andmed voi neid
modifitseerides niiteks vale nimedega, numbritega, emaili aadressidega nii, et objektile kiilge
jaanud andmete alusel ei ole voimalik tuvastada mdistliku vaevaga ldhteandmete isik, on vdimalik
anontimiseerimise jérel selliseid andmeid kasutada tdpselt sellisel eesmargil nagu modifitseerija
neid kasutada soovib, ilma omamata vajadust teavitada ja saada sellekohast ndusolekut
andmesubjektilt voi andmeallika valdajalt. Naiteks vaadeldes haiglasse sisse registreeritud
patsientide andmeid, siis need sisaldavad niiteks sisemist identifikaatorit, vanust, visiidi aega,
haiglat, saabumise aega, osutatud ravi, sugu jms. Sellisel juhul sisaldaks anoniimiseerimine ka
muude sisemiste andmete modifitseerimist, mis vdivad voimaldada haiglas tuvastada isikut mone

teise andmeallika alusel - nditeks sisemine identifikaator voi visiidile saabumise aeg. [6]

23



Antud t60s vaatame lahemalt siinteetiliste andmete genereerimise meetodit ja sellega seonduvalt
tapsemalt struktuuri genereerimist. Sellisel juhul on eelduseks, et eksisteerib selge mudel, mille
alusel on vdoimalik genereerida siinteetilist andmed vastavalt soovitud tingimustele. Tihtipeale on
sellised algoritmid véga spetsiifilised ja voimaldavad iildkasutatavaid andmeid genereerida. Vottes
nditeks eelmises 10igus késitletud isikuandmed, on véimalik genereerida tdielikult isikutega seotud
erinevaid andmeid ja neid kombineerida. Kuna kiilastuste andmestruktuur on lihtne, siis andmeid
on voOimalik lihtsalt genereerida, kuid tdpsuse tagamiseks on vajalik imiteerida péris andmetele
korrektset sisemist korrelatsiooni ja mustreid. Selliseid mustreid tingimusi véimaldavad téita
ainult kas eksperdi teadmiste rakendamine vdi andmeanaliitisi kdigus leitavad seosed sarnaste
andmete sisust. Viimase ndite pdhjal vodivad selleks olla nditeks eksperditeadmised haigla
protseduuridest, isikute kiilastuste tiheduse korrelatsioonid, kurdetud murede sagedused ja
korrelatsioonid, mis vdivad olla seotud véliste teguritega nagu néiteks aastaajad, haiguspuhangud
jms. kui ka sisemises andmestruktuurid peituvad teadmised, mida ekspert ei ole voimeline ilma
andmeanaliiiisi tuvastama. Sellest tulenevalt viime ka késitlevas t60s 1dbi andmete analiiiisi ja
kaasame samuti ka mudeli koostamisel eksperditeadmisi ja kaasame tuvastatud andmestruktuuri

isedrasusi ja tingimusi hiipoteetilise mudeli disainimisel.

Ténapdeval on siinteetilistel andmetel suur rohk IT lahenduste arenduses. Insenerid vajavad nii
algoritmide kui sisemise arhitektuuri ja ka testimise kdigus reaalseid andmeid, et tagada loodava
lahenduse efektiivsus ja optimeeritus kui ka veakindlus testimise jarel. Samuti dikteerivad andmed
tugevalt loodava lahenduse andmestruktuuri andmebaasis ja andmetele rakendatavaid kontrolle
ning kitsendusi. Viga laialdast kasutamist on siinteetilistel andmetel andmekaeve ja masindppe
valdkonnas. Masindppe Mudelid vajavad suures koguses algandmeid, mille alusel on voimalik neid
Opetada konkreetset dri funktsiooni tditma - selliseks funktsiooniks on néiteks panganduses pettuse
tuvastamise silisteem. Selliste andmetega Opetatakse mudelile kuidas mudel peaks reageerime
erinevate tingimsute ja olukordade kokkulangemisel. Antud juhul maédrab siinteetiline andme
olulise rolli tulenevalt sellest, et reaalsed andmed ei pruugi tegelike ohuolukordi sisaldada ja sellisel
juhul ei ole nendest ka kaetud vastavaid tingimusi ja olukordi, mis voimaldaks eelmises niites
mudelil tuvastada toimuvat v3i toimunud pettust. Viimane on néide olukorrast, kus siinteetiline

andme omab modifikatsioonidest tulenevat eelist paris elulise andme ees. [9]
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4 Siinteetiliste FCA struktuuriga andmete genereerimine

Tulenevalt FCA valdkonna uudsusest ja otstarbe spetsiifikast, milleks on peamiselt andmeanaliiiis
ja selle kidigus kontseptide kaevandamine, on vihe selliste kontsepte genereerimisega seotud
uuringuid. Antud t66 raames tuvastati, et FCA pohiste kahendarvulise siisteemiga kontseptivorede
genereerimiseks on kasutusel viheseid meetodeid ja nendest peamiseks on Dirichlet jaotus [1].
Koigi jargnevate nédidete pohjal on iihiseks jooneks samuti protsessi juhuslikkus ehk andmetel ei
ole rakendatud erilisi mustreid ega tingimusi, mida konkreetne é&riline juhus vodiks vajada.
Jargmistes alapeatiikkides vaatleme ldhemalt erinevaid genereerimise meetodeid.

Kodige primitiivsem ja lihtsamaid meetodeid on kahendsiisteemis andmete genereerimiseks
rakendada tavapdrast miindi viskamise metoodikat. Lihenemise kohaselt tihendab see seda, et iga
aspekti védrtust on voimalik initsialiseerida 50% toendosusega tdeseks ja jdrele jadnud 50%
toendosusega viidraks. Antud mudel on oma iseloomult lihtne ja ei sisalda iihtegi mustrit ega muud
implementatsiooni, mis aitaks selge struktuuriga andmestiku genereerida ja seda kontrollida.
Metoodika aspektide arvust oleneb 15plik tulemus. Uldiselt vdib elda, et kui vdtta kiillalt suur arv
aspekte ehk omadusi ja objekte ning tulemusi nende vahel genereerida, koondub erinevate
objektide koondumine vdrdselt erinevatesse kontseptidesse. Antud mudel on otseses sdltuvuses
miindiviset kirjeldava funktsiooniga. Konkreetses uurimuses mdiératleti, et miindivise on
kirjeldatav tavapirase Bernoulli jaotusega. Miindi loopimine on oma olemuselt alus sellele, et
sellist tiitipi FCA-1 pohinevate andmemudelite genereerimisel tuua sisse juhuslikkuse faktor. [1]
Juhul kui miindi viskele rakendada monda tdendosusliku jaotust, vottes nditeks sama Bernoulli
jaotuse, siis on ka genereerimisel leitavad tdendosused korrelatsioonis etteantud jaotuse tdendosus
litkumist kirjeldava funktsiooniga. Niiteks miérates bernoulli tdendosusliku jaotuse Kkorral
kalduvuse tdese viidrtuse poole, seda tdendolisem on, et tekib vihem kontseptsioone ja
atribuutidele méératakse suurem tdendosusega tdesemaid védrtusi. Alati sdilib vOimalus, et
andmetes tekib miira ja kdige ebarealistlikumad kombinatsioonid vdivad realiseeruda, mille tdttu
funktsiooni alusel kirjeldav andmete kontseptide tekke arv suuresti seotud katsetega objekte luua.
Siiski tekib kalduvus spetsiifilisema suunas rohkem tdeseid vididrtusi omavate konseptsioonide
suunas. Sellest jiareldada on vdimalik viita, et vastavalt tdendosuslikule jaotusele on mudelil
méadratletav kallutatavus. Kui Bernoulli jaotuse alusel on modlema miindi poole saamine
samavédrne, siis on véga ebatdendoline, et genereeritakse kontseptsioon, mille koik véértused on
tdesed voi vastupidiselt, kdik vddrtused vddrad ja rohkem genereeritakse kontseptsioone nende

vahepealsete kosneptide jaoks. Alljargneval joonisel on kujutatud Bernoulli tavapérane jaotus ilma
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tthegi mojutuseta, kus on kujutatud 50/50% voimalus saada vadrtuseks tdene voi véir vastus miindi

heitmisel.

0.3

Joonis 3. Niide Bernoulli jaotusest. [7]

Eelmises 16igus vaatasime miindi viskele Bernoulli jaotuse rakendamist ja tdendasime, et erinevate
jaotuste rakendamine tdendosusele vOimaldab genereerida erienvat sorti konseptsioonilise
jaotusega sisalduvat andmestiku. Tdiendavaks modifikatsiooniks miindi loopimisele on voimalik
seega rakendada Dirichlet jaotus mudelit. Dirichlet jaotus vdimaldab antud andmestikule
rakendada tavalise beta jaotuse asemel rohkem kui kahte dimensiooni ehk muutujat, mille abil
madratakse tdendosuslik jaotus andmeviljade genereerimisel. See tdhendab, et vottes aluseks
alljargneva joonise, siis jaotuse a korral on kontseptsioon tugevalt koonduvad iihte konkreetsesse
Klastrisse ja sellisel juhul on loodavad kontseptid tugevalt sarnased. VVaadeldes aga joonise jaotust
b, on selline kontseptide jaotus iildiselt vordne ja jaotuse c¢ korral on klasterdatud tugevalt
kolmnurga tippudesse, mille korral saame viita, et Dirichlet jaotuse (0.1, 0.1, 0.1) korral tekib
kolma suuremasse gruppi koonduvaid kontseptsioone. [1]

i - =10 10 10] Bea=[l11] B[00 01 0]
(0,1, o (0,0) A (o)

I / L \.
s ".
£ Y

(1.0,0) 0.0,1) R 0,0,1) aog o)

(a) B-a=(10,10,10) (b) B-a=(1,1,1) (¢) B-a=(0.1,0.1,0.1)

Joonis 4. Dirichlet jaotuse ndited erinevatest klasterdustest. [1]
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Alternatiivselt on voimalus samuti rakendada lihtsat moodust, milleks on olemasolevate andmete
laiendamine andmetes leiduvate kontseptsiooni alusel. Selline tehnika eeldab siiski esialgset
andmeanaliiiisi, mille alusel on voimalik leida andmetes esinev struktuur ja seda genereerimisel
imiteerida. Alternatiivselt ja sarnaselt vordvadrset saab ka andmete mitmekordistamist ehk
skaleerimist rakendada olemasolevale andmekogule ja dublantide modifitseerimist, Kkui
andmestikus esineb vajadus unikaalsete andmete olemasolule. Néiteks on see hidsti rakendatav
selles t60s kasutataval algandmetel, kus on 429 {iliopilast iihe kursuse kohta voetud valemiks ja
seega valim on kiillalt suur tdendamaks selles peituvaid mustreid, et votta tdsiseltvoetavaks

aluseks.
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5 Andmete analiiiis

Antud peatiikis analiilisitakse Oskus-Test andmemudeli omapérasusi ja koostatakse siinteetiliste
andmete genereerimiseks mudelile nduete nimekiri. Andmete analiiiisiks kasutatakse ldhteandmeid
Tallinna Tehnikaiilikooli reaalsetest ainete ldbimiste nimekirjast. Eelnevalt on vaadeldavat sarnast
andmehulka ja analiilisitud FCA kaevandamise meetodite abil Ants Torimi, Marko Metsa ja Kristo
Rauni poolt ehk selles peatiikis tugineme t66 autori ja antud uurimise kéigus leitud avastustele, et

formuleerida vajalikud nduded ja reeglid, mida mudel peab olema vdimeline realiseerima.

5.1 FCA kaevandamise tehnika

Eelnevalt mainitud metoodika alusel saame hinnata mudeli poolt genereeritud andmestruktuuri
keerukust. Kasutatav metoodika pShineb erinevate kontseptide leidmises ja nende pohiselt ahelate
tuvastamisel. Leitavate ahelate koguse pohjal on voimalik hinnata kui erinevad on struktuuris
loodud andmeobjektid iiksteisest. Kontseptiahelaid analiilisitkase failistruktuuri pohjal koige
madalamast tasemest ehk alates andmeobjektist. Andmeobjekt on kontseptiahela moistes kdige
spetsiifilisem tiksus, mille kirjeldamiseks on kasutatud koiki objekti parameetreid ehk antud t66
kontsekstis omadusi. Niiteks voime tuua néite kasside kolooniast ja eksisteerib eristumine ainult
karvkatte varvuse alusel, siis eksisteerivad testid, millest iiks testib valge véirvuse ja teine musta
varvuse kohta. Kuna koik teised védited on samad ja eksisteerib kahte tiiiipi kasse, kellest osa on
valget ja teised musta virvust, siis eksisteerib antud néite andmestikus ainult kaks kontseptsiooni.
K&ik korgema taseme kontseptid on omavahel samad, seega need ei eristu erinevatesse ahelatesse.
Kontseptiahelaid hindame andmestruktuuris kas negatiivse voi positiivsete konsepte kinnitavate
vadrtuste alusel. Tehnika selgituse lihtsustamiseks vaatame jargmisi konsepte. Vaadeldavatel

joonistel on toesed vadrtused varvitud mustade kastidega ja negatiivsed valgetega.
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Joonis 5. Uhe kontseptiahela niide [8]
Antud ndite puhul on andmestruktuuris
kirjeldab ainult {iks kontsepti ahel.
Vaadeldes nditeks ridasid 1 ja 2 saame
oelda, et rida 2 on kdrgem kontseptsioon
ja rida 1 on selle kontsepti spetsiifilisem
vorm. Seda voib ka kirjeldada ainult {iks
andme rida, sest arusaama on tdiendatud

vile parameetri vOrra ja ei ole juurde

07 EEEE
08 EEEE
09 L

Joonis 6. Mitme kontseptiahela niide [8]
Vaadeldes niiiid iilemist jaotust, siis on
selgelt eristatav, et klasterdumine on
toimunud kolme suuremasse objektide
hulka.

kontseptiahelateks

toimub
kohe

analiiiisi alguses, sest kdiki andmeobjekte

Sellise naite korral

hargnemine

ei ole vdimalik kirjeldada iihegi kindla

parameetri alusel, mis oleks koigil iihiselt

tekkinud erinevaid objekte, mis liksteisest rakenduv.

saaksid  spetsiifiliselt mdne  tdese

tingimuse alusel eristuda.

5.2 Lihteandmete kirjeldus ja vaatlus

Antud t66s on kasutatud analiilisimiseks ldhteandmeid Tallinna Tehnikaiilikooli kursuste
tulemustest. Antud andmed on elulised ehk on tehtud autorile kéttesaadavaks vaadeldava 16put6o
juhendaja Ants Torim-i poolt. Kuna antud t66 raames vaadeldakse Oskus-Test andmemudeleid,
siis on aluseks voetud antud andmestik, mis vastab juba oma olemuselt binaarsuse nduetele ja
samuti on kinnitatava téhtsusega, et andmed on reaalsed ja neid ei ole modifitseeritud. Samuti on
tilikoolis kursuste Oppimine ja libimine véga sarnane mudeli pdhimdttele, sest iilikoolis teostatakse
erinevaid teste ja testide teostajateks on tilidpilased, kellel kdigil on omad oskused voi omadused,

mis mojutavad ldbimist.

Lisaks teame, et kuna tegemist on iilikooli andmestikuga ja seetdttu on andmetel iilikooli
protsessiline taust, siis saame antud andmete analiiiisil tugineda ka eksperdi teadmistele. Eksperdi
teadmisi kasutame defineerimaks protsessilisi isedrasusi, mida mudel peab arvestama ja samuti
tépsustusi, mis jddvad antud t66 raames vabatahtlikuks realiseerimiseks ehk nduded, mis on liiga

tilikooli valdkonna spetsiifilised. Viimane ndue on téhtis, sest mudel peab olema laialdaselt
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kasutatav, seega on iiheks pohiliseks ndudeks loodava mudeli universaalsus kasutada erinevates

valdkondades, mis kasutavad algandmeid Oskus-Test andmemudeli pohjal. Jargneva andmestiku

pdhjal on iseloomulik sarnaselt Oskus-Test andmemudelile, et omavahel ei vorrelda iihte tiiiipi

andmeobjekte ehk iilidpilasi vaid iilidpilasi vorreldakse dppeainete vastu.

Léhteandmed on lisatud kaasa tooga ja on leitavad Naidis andmed.xIsx failist.\VVaadeldavatel

andmetel on jargmised parameetrid:

A wnp e

o

10.

11.

12.
13.

Taielik tudengite arv on 423.

Teada ei ole Opilasi ja nende omadusi kirjeldavad parameetrid.

Tiielik Oppeainete arv on 33.

Oppeainete arv on 10plik. Sellest tulenevalt kirjeldavad ained terve iihe Tallinna
Tehnikaiilikooli kursuse dpilaste hulka, kes on iihel ja samal ajal alustanud.

Teada ei ole dppeaineid ja nende omadusi kirjeldavad parameetrid.

Oppeainete sooritamise jirjekord ei ole lihteandmetest teada ega tuletatav.

Lahtudes tausta teadmistest saab eeldada, et esimesena ldbitakse iilidpilaste poolt
eeldusained, mis on antud kursuse raames kergemad.

Sama eriala dppeainetel on omavahelised seosed. Osa aineid on eeldusained voi tagavad
Opilasele vajaliku tausta teadmisi, mida Opilane saab vajadusel kasutada jargmises aines
labimiseks.

Iga Opilase kohta on vilja toodud aine labimine binaarsel tasemel ehk kas dpilane ldbis voi
ei 1dbinud ainet.

Antud andmestiku pdhjal ei ole teada, milline on iilidpilase reaalne tase. Seda on véimalik
parimal juhul ennustada terve andmestiku pealt vottes aluseks dpilase kdigi individuaalsete
Oppeainete libimise taseme.

Antud andmestiku pdhjal ei ole vdimalik eristada kas 1dbi pdrunud ained on proovitud
sooritada vOi mitte. Andmestik ei kirjelda iilidpilase vélja kukkumist. Seda on vdimalik
eeldada ainult selle pdhjal kui palju on iilidpilane mahult porunud ja sellest tulenedes
hinnata tausta teadmiste alusel. Antud juhul kehtib iilikooli nominaalmahu ldbimise reegel,
mille puhul saab aluseks votta fakti, et iga semestri kohta, mida dpilane sooritab, tuleb
potentsiaalselt ldbiga kuuest dppeainest 75% semestri kohta.

Opilaste keskmine libivuse protsent on ligikaudu 47%.

Oppeainete libimise kdrgeim tase oli 66,67% ja madalaim 17,97%.
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14. Andmed sisaldavad tudengeid, kes on kdik dppeained 14binud ja samuti neid, kes on koik
Oppeained ldbi pdrunud.
15. Andmed kirjeldavad 6 erineva teaduskonna aineid, mille 1dbimise protsendid on:
a. T,~41,25%
b. 1,48,31%
c. VY,52,72%
d. H, 44,09%
e. E, 34,99%
f. U, 21,51%
16. Kokku on nendes andmetes osakondi 14, mille ldbimise protsendid on:
a. TE, 58,86%
b. IT, 54,65%
c. ID, 48,67%
d. IE, 62,41%
e. 1S,41,90%
f. YM, 53,59%
g. IR, 43,97%
h. HL, 50,12%
i. EK, 34,98%
j. 1A, 35,58%
k. YF,50,12%
. UT, 2151%
m. TT, 23,64%
n. HH, 38,06%
17. Niidisandmetes sisaldub 21 dppetooli, mille ldbimise protsendid on:
a. TET, 58,87%
b. 1TV, 47,99%

c. IDU, 59,04%
d. IDK, 45,98%
e. IED, 62,41%
f. ITI, 61,31%
g. ISS, 37,75%
h. ISP, 54,37%

YMR, 63,12%
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j. IRT, 43,97%
k. HLX, 50,12%
. YMA, 56,26%
m. EKE, 34,99%
n. IAF, 47,52%
0. YFR,50,12%
p. IDN, 17,97%
q. UTT, 21,51%
r. TTO, 23,64%
s. IAY, 23,64%
t. HHF, 38,06%
u. YMM, 41,37%

5.3 Formaalsete kontseptiahelate analiiiis

2019. aastal viisid TTU tudengid l4bi sarnase andmeanaliiiisi andmestikule, mille kiigus hinnati

iilidpilaste taset. Antud uuringus vaadeldi andmeid 852 iilidpilaste tulemuste kohta ning tulemusi

hinnati ldbivuse pdhjal sarnaselt nagu on Oskus-Test mudel defineeritud FCA-pohiselt ja kahend

arvuliselt. Tulemuste pdhjal avastati, et ~80% f{ilidpilaste tulemustest oli voimalik katta iihe

kontseptsiahelaga. Vaatleme jérgnevalt kolme esimest kontseptiahelat vaadeldava andmestiku

pdhjal, mille puhul vaatleme detailsemalt ndidet 1dbiporumistest ja nendest tekkivatest ahelatest.

Vaadeldavas analiiiisis olid kontseptiahelates jarjestatud raskuse jargi jarjestatud Oppeained.

Oppeainete jirjestus on korrelatsioonis selle aine dpetamise semestriga. Jirgmisena on vilja toodud

véljavote vastavast artiklist.

5. Loogiline programmeerimine (IT10021), 5. Andmebaasid Il (IDU0230), 6.
Veebipohiste rakenduste arhitektuur, disain ja tehnoloogia (IDU0200), 5. Algoritmid ja
andmestruktuurid (ITI0050), 4. Andmebaasid 1 (IDU0220), 4. Toendosusteooria ja
matemaatiline  statistika (YMRO0170), 6. Kasutajaliidesed (1TV0130), 5.
Tarkvaratehnika (IDK0071), 5. Elektroonika (IED0150) Tud: 195 &

4. Siisteemiteooria (ISS0010), 2. Arvutid (IAF0041), 3. Programmeerimise pdhikursus
Javas (ITI0011), 4. Objektorienteeritud programmeerimine keeles Java (IDK0051), 3.
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Side (IRT3930), 3. Vorgurakendused I (ITV0110), 3. Sissejuhatus infosiisteemidesse
(IDU3350) Tud: 151 & 2. Fiiisika I (YFRO011), 2. Modtmine (ISS0050), 2.
Programmeerimise pohikursus keeles C (IDK1031) Tud: 126 & 4. Arvutivorgud
(ISP0040), 2. Keskkonnakaitse ja sddstev areng (EKE0140), 3. Akadeemiline voorkeel
(HLX0020) + 3. Lineaaralgebra (YMA3710) Tud: 112

Uncovered ratio: 0.256523729589501

6. Mikro- ja makrookonoomika (TET3070), 3. Lineaaralgebra (YMA3710) Tud: 75

Uncovered ratio: 0.19594079047764382

1. Viljendusoskus (ISS0110) Tud: 27 & 1. Filosoofia (HHF3080), 1. Opingukorraldus
(UTT0010) Tud: 9 & 1. Matemaatiline analiiiis I (YMM3731), 1. Oigusdpetus
(TTO3160) Tud: 6

Uncovered ratio: 0.17808637265374638

Tabel 1. Niidis andmete kontseptianaliitisi ndited pdrumiste andmetele. [10]
Antud ndite moistes on Oppeained meie mudeli mdistes testi objektid. Sellise ahela niitel on
mirgatav, et tugevalt on ldbi kukkunud viimaste kursuste Oppeaineid, mis on tavaliselt ka
keerulisemad ja samuti on selles dppeaineid, mis paistavad omavat eeldusaineid, nagu néiteks
Andmebaasid 11 (IDU0230). Antud ahelas on samuti kajastatud Oppeaine Andmebaasid I
(IDU0220), mis tdendab, et selle 14bi kukkudes on ka kukutud suurel méairal 14dbi ka Andmebaasid
IT (IDU0230) voi seda pole sooritatud. Samuti olenevalt kursusest, on moned ained nendest
valikulised ja seetdttu ei ole andmestiku puhul teada, kas iilidpilane pidi seda ldbima voi mitte.
Selliseks niiteks on niiteks TdOendosusteooria ja matemaatiline statistika (YMRO170), kuid

selliseid vOib ka veel esineda.

Vaadeldes Oppeainete dppetoole ja osakondasid ning ka nende Opetamise teaduskondi, siis on
selgelt ka viljenduv muster, et pdrumisel v3ib olla potentsiaalseks pohjuseks eelneva kogemuse
puudumine, sest Oppeainete koodid on selliste Oppetoolide ja osakondade mdistes erinevad, kuigi

Oppeained on enamasti leitavad samast teaduskonnast. Sellest vOib jareldada mustrit, et kuna
33



erinevad dppetoolid, osakonnad ja teaduskonnad kisitlevad reegliparaselt erinevat sorti teemasid,
siis omandavad tudengid vastavast valdkonnast saadavaid teadmisi rohkem voi vdhem, vastavalt
selles esinevate ja vajaminevate omaduste alusel, mida siis konkreetselt selliste teaduskondade,
osakondade, Oppetoolide kombinatsioonis valdavalt vajatakse. See loob eelduse, et selliste
Oppeainete labimisel maérab tugevat téhtsust valdkonnapohine teadmine ehk Oskus-Test mudeli
moistes tudengile médratud omadus. Niiteks on andmetes vilja toodud sellised ained nagu
Lineaaralgebra (YMA3710), Arvutid (IAF0041), Side (IRT3930), Fiiisika I (YFROO11),
Keskkonnakaitse ja sddstev areng (EKE0140), Akadeemiline vodrkeel (HLX0020), Mikro- ja
makrodkonoomika (TET3070) ja Objektorienteeritud programmeerimine keeles Java (IDK0051).
Vaadeldes neid aineid on selgelt eristatav, et Mikro- ja makrookonoomika (TET3070) on majandus
valdkonnaga seotud ja Lineaaralgebra (YMA3710) rohkem matemaatika ja loogilise motlemisega.
Samas aga Arvutid (IAF0041) ja Side (IRT3930) on tehnilisemad ained. Samas on ka
loodusteaduste valdkonda kuuluvaid aineid mitu, mis pole otseselt tehnilised, kuid voivad ka oma

olemuselt vajada teist sorti omadusi nagu néiteks valdkonna vastu esinev huvi.

Vaadeldavast andmetest ei ole vdimalik jireldada pdrumise pdhjust, kuid iildiselt paistab mustrina
vilja, et varasemate dppeainete pdrumisel on viga tdenédoline, et porutakse ka tulevased andmed.
Vaadeldes esimest ahelat, siis on selgelt ndha, et ahelas on ndha suuremat osakaalu 195 iilidpilase
ndol, kes on porunud 4., 5. ja 6. semestri aineid. Samas aga on ahelas koheselt pea 1/3 vihem
tudengeid 126 Opilase néol, kelle ained jaotuvad rohkem keskmiste semestrite Oppeainetega.
Vaadeldes kolmandat ahelat, siis selles on vélja toodud valdavalt kdik esimese semestri kursused.
Selles andmehulgad kaetakse ainult 6 sellist iilidpilast, kes porusid esimese semestri dppeaineid.
Loplikult saame jareldada sellest, et iihine muster on ahelatel, et vihem porutakse ja seega ldbitakse
rohkem esimeste semestrite dppeaineid, mis on olemuselt lihtsamad ja pdrutakse rohkem viimaste

semestrite dppeaineid, mis on raskemad ja suurema tdendosusega tuginevad eelnevatel teadmistel.

Viimase niite pohjal vdoime ka eeldada, et kuna semestrite koguarv on 6 ja tegemist on sellisel juhul
3 aasta pikkuse protsessiga koigi selliste valitud ainete ldbimiseks, siis vOib ainete ldbimisel
muutuda téhtsaks ka ajalooline andmestik lidbitud dppeainete ndol sedasi, et kogemuslikel andmetel
tekib ajaloolise progresseerumisega viirtuse langus voi on need kontrollitud mone muu tingimuse
alusel, mis suudab maédrata saavutatud taseme tegeliku védrtuse. Néiteks vOib andmestikust
eeldada, et kui porutakse 1dbi rohkem viimaste semestrite dppeaineid, siis v3ib olla sellele eelneva

kogemuse jdrel omandatud teadmised kas aegunud, unustatud voi need on osaliselt omandatud.
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Sellisel juhul esitavad andmed endas maksimaalse enesekindluse 50% juhusega, sest ldbimiseks

loetakse mis tahes tile 50% kursuse teadmiste esitamist hinnatavate testide néol.

Kui niitid 1dhtuda ka tiilikoolis kasutusel olevat siisteemi semestri 1dikes dppe edukuse hindamisel,
siis on potentsiaalselt viimaste semestrite kursuste porumiseks ka potentsiaalne pohjus peituv
selles. TTUs on kasutusel hetkel siisteem, mille kohaselt peab tasuta dppimiseks libima viihemalt
22,5 EAP mahus dppeaineid. See tdhendab, et iga {ilidpilane peab suutma nominaalmahust 75%
tdita iga semesti kohta ja vdlgnevuse tekkimise korral tagantjdrele neid Oppeaineid sooritama.
Sellisest Oppekorraldusest tingituna on suur ka tdenédosus, et moned tudengid kukuvad erialadppelt
vilja voi jatavad pooleli monel muul mdjuval pohjusel erialadppe enne seda, kui nad jouavad

viimaste semestrite dppeaineteni ja seetdttu loetakse tabeli alusel Oppeaine automaatselt 1dbi
kukkunuks.

5.4 Lahteandmetest ja eksperdi teadmistest tulenevad néuded

Selles peatiikis vaatleme lahemalt andmetest tuletatavaid mustreid ja tingimusi, mida loodav mudel

peab olema vdimeline realiseerima ning mida ka mudeli hindamisel jargime.

Vaadeldavate andmete ja eksperditeadmiste kohaselt saame jéreldada, et jirgmine loodav mudel
peab Oskus-Test andmete genereerimiseks jargima jargmiseid reegleid voi vahemalt voimaldama

kasutajal neid méaarata voi ignoreerida mudeli genereerimisel. Nendeks tingimusteks on:

- Maidratav peab olema iilidpilaste arv.

- Maidratav peab olema testide arv, mida {ilidpilased saavad sooritada.

- Mairatavad peab olema omaduste arvuline kogus. Selgelt on vajalik dppeainete labimisel
erinevat sorti teadmisi ja kasutajale peab olema see méédratav.

- Mudel peab toetama iihte vOi enamat omaduse médramist. Juhul kui testitaval
objektil on iildine hinnatav tase, siis see on méiiratletud sedasi, et kasutaja saab
madrata ihe domineeriva omaduse hulgast voi ainult iihe omaduse.

- Sellistele omadustele peab olema vdimalik méérata kasutajale sobival kujul osakaal
testist.

- Sellised omadused méairavad testitava objekti baas oskused ehk iilidpilaste niitel

esialgsed isiksused tulenevad omadused.
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- Kasutaja peab saama anda enda poolset sisendit vdimalusel ka genereerimise vahendite
1abi. Mudel ei tohi muuta kasutajale kohustuslikuks, et mudelit saab kasutada ainult
kasutaja poolt sisestatud andmete alusel.

- Mudel peab jdlgima tildiselt universaalsuse mustrit ehk see ei tohi muutuda spetsiifiliseks

- Mudel peab suutma rakendada vordlus momenti, mille korral on voimalik vorrelda
adekvaatselt testitavat testi objekti vastu sedasi, et eksisteeriks reaalne protsentuaalne
voimalus ldbimiseks kujul, mida rakendatakse reaaleluliselt. Antud ndites ei piisa, et
realiseeritakse lihtne vordlus kahe taseme vahel, vaid peab tekkima voimalus, mille alusel
labitakse test ja rakendatakse juhusliku ldbimise reeglit.

- Juhul kui testi ja testitava objekt on omavahel sarnaste tasemetega méaéaratletud, siis
on voimalus, et iilidpilane 14bib testi, ligildhedane 50%. Juhul kui aga test on palju
keerulisem, kui iilidpilase antud hetkel maidratletud omaduse tase, siis peab
funktsiooni kohaselt olema méératletud palju suurem porumise tdendosus, Kui see
oleks testi ja testitavate objektide vahest tulenevalt. Néiteks kui test on kdigest 1,5
korda raskem, siis ei ole reaalne, et tudengi ldbimise voimalus on 30-40%.

- Mudel peab olema vdimeline genereerima igal katsel unikaalseid kontseptsioone.
Juhusliku 1dbimise reegel on see, mis tagab, et sisendandmete korral ei teki alati

samasugune andme.

Valikuliselt on potentsiaalne vdimalus, et ka jargmised tingimused vdivad mdjutada tulemuse

tapsust ja sellisel juhul peaksid olema realiseeritud kasutajale valikuliselt:

- Oppeainete libimisel peab olema vdimalus simuleerida dppeainete vahelistest seostest

kogutavaid eelteadmisi, mida on voimalik siis tulevikus tilidpilasel enda kasuks rakendada.
- Sellise funktsionaalsuse rakendamisel peab kasutaja saama maéidrata ka
omandatavate teadmiste koguarvu kaalu. Sellega on kasutaja voimeline kontrollima
kui palju on potentsiaalsest 1dbimisest voimalik teadmist leida ja millise kaaluga

seda edasi kasutatakse.

- Oppeainete vaheliselt eksisteerivad teadmiste seosed ja kasutaja saab seda méirata vdi seda
madratakse kasutaja eest. VOimalusel peab olema selline funktsionaalsus vilja liilitatav.
Kasitleme sellist funktsionaalsust edaspidi kui kogemusliku teadmiste kogumist.

- Eksisteeriv voimalus, et ajalooline andme mdjutab tulevasi soorituse tasemeid.
Sellisel juhul peab mudel toetama vdimalust médrata kindluse taset omandatud

teadmistele, kui neid rakendatakse testide ldbimise hindamisel.
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- Tulenevalt iilikoolis esitatava dppeainete jarjestusest peab olema mudelis voimalik méiirata
sooritatavate testide jarjekorda vastavalt nende raskusastmete alusel.
- Mudel peab suutma imiteerida iilikooli siseseid dppeprotsesside spetsiifilisi korraldusi.
- Naiteks on sellisteks tdieliku porumise faktori tutvustamine mudelisse, mille korral
peab olema kontrollitav nominaaldppe tsiikli raames soorituste tase ja iiliopilase

jatkamine testide sooritamisel.
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6 Mudeli realiseerimine

Mudeli koostamisel ldhtume jargmisest moduleerimise printsiibist. Selleks, et mudelit méairata,
oleme tuvastanud 4 suuremat alam moodulit, mida mudel peab realiseerima. Nendeks on 1)
Sisendandmete méadramine, 2) Objektide genereerimine, 3) valikuliselt Test tiilipi objektide
sorteerimine ja 4) Siinteetiliste andmete genereerimine. Modulaarsuse eesmérk on vdimaldada
kasutajal rakendada osalise voi tiieliku eelandme olemasolul ainult kindlat moodulit. Siiski, antud
t00 raames vaadeldakse edaspidi mudelit tdieliku tsiiklina, millest vabatahtlikuks mooduliks on

objektide jdrjestuse uuendamine sorteerimise vahendusel.

Sisendandmete midramise alam mooduli eesmirk on pakkuda iihtselt liidestuvat lahendust
kasutajal erineval viisil siinteesimisele sisendi andmiseks. Sisendandmete médaramisel vaatleme
eelnevalt defineeritud iildndudeid, milleks on 1) vdimalus sisestada kisitsi kasutaja kogutud
sisendandmeid (testide ja osksute objektide vairtused, kaalud jms.) ja 2) sellise sisendi puudumisel
tulenevalt reeglite alusel méératleda mdlema objektide vairtuste jaotumise tdendosus vahemikud.
Sisendandmete  tootlemisel — viéljastab moodul objektide  genereerimiseks  vajalikud

tdendosusjaotused.

Objektide genereerimise alam mooduli eesmérgiks on genereerida molemat tiitipi objekte. Mooduli
eesmirk on olla liheselt pakendatud ja universaalne sedasi, et vajadusel saavad mdlemat sorti
objektid kidituda sarnaste reeglite alusel ja tulenevalt sisendi pohjal saab kasutaja midrata erisusi,
mis objekti hulkadele kehtivad. Antud moodul on tiks pohi moodulitest, mis méédrab andmete

sisemise struktuuri.

Test objektide sorteerimiseks kasutame eraldi moodulit eesmérgiga, et voimaldada reaalelulisemat
lahenemist testide sooritamisele. Eesmédrk on moodulil reastada testi objektid kasvavasse
jarjekorda imiteerides reaalses elus esinevat olukorda, kus potentsiaalsete testide lahendamisel
esitatakse isikule esialgu lihtsamaid ja parast raskemaid test vastavalt isiku arengule ja erinevate
kursuste / Oppe taseme muutusel. Antud moodul on kasutajale vabatahtlik ja selle t66pohimdte on
testide sisemise struktuuri alusel hinnata ja vorrelda ning seejérel jirjestada tulenevalt iildise

raskusastme alusel kasvav jarjestus.
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Viimaseks ja kdige tdhtsamaks mooduliks on siinteetiliste andmete genereerimise moodul. Antud
moodul ei ole kasutajale valikuliselt kasutatav ehk on alati kohustuslik. Mudeli eesmirk on sisend
objektide ja tingimuste alusel realiseerida reaaleluliste andmete areng ja seeldbi genereerida

erinevad testide ja testitavate objektide kombinatsioonidena.

Antud mudel realiseerib kdik eelmainitud alam moodulid iihte kasutajaliidesesse ehk eraldi
voimalust pea funktsiooni kaudu ei voimaldada mudeli kriitilistele alam moodulitele - valikuliseks

jadb kasutajale ainult test objektide sorteerimine.

Sisendandmete m&aramine

l

Objektide genereerimine —

|

Test objektide sorteerimine

i

Sinteetiliste konseptsioonide
genereerimine

Joonis 7. Mudeli sisemine korgel tasemel vaadeldav struktuur.
Mudeli peamiseks disaini jooneks on selle universaalsus, modullaarsus ja peab vdimaldama
imiteerida reaalelulisi olukordi, mida tavapiraselt ndeme Oskus-Test mudelite korral vottes antud
mudeli disainimisel aluseks iilikoolis Oppivate tudengite ndite. Viimane eeldab, et eksisteerib
korrigeeritav ja kontrollitav viis simuleerimaks sisemist testitava objekti arenemist vastavuses
sooritatud testidega. Samuti eeldab see, et objektidel on méératud erinevad oskus- vdi omaduste
tasemed, mida testid peavad kontrollima. Reaalsest elust voetava nditena tdhendab see néiteks seda,
et kui Oppeaine kehaline kasvatus hindab fiilisilist omadust rohkem, kui alternatiivselt loogilise
motlemise voimet, siis isegi kui objekti nditel on tegemist omaduste komplektiga kui geeniusega,
siis reaalsel hinnatavate védrtuste pohjal on objekti ldbimise voime piiratud fiiiisiliste omadustega
ja seelédbi tegelik sooritus ka piiratud. Alternatiivselt voib ka esineda teste, mis ei hinda iildse

objekti kodiki omadusi. Lihtsuse mottes méédrab automaatika koigile omadustele alati mingisuguse
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kaalu ja sellise funktsionaalsuse rakendamine on méaratav késitsi kasutaja poolt siinteetilise andme

genereerimise moodulisse.

6.1 Siinteetiliste andmete genereerimise alam moodul

Kuna siinteetiliste andmete genereerimise moodul on mudeli tuumik komponent, siis sdltuvad

muude moodulite realisatsioonid tugevalt selle realisatsioonist tekkivatest vajadustest. Selleks

vaatleme jargmiselt jargmisi tingimusi, mida antud alam moodul peab suutma realiseerida.

Andmete siinteesimisel on vajalik, et lisaks juhuslikult valitud objektide omadustele toetab mudel

ka jargmisi kasutusjuhte, mis on omased Oskus-Test mudeli realiseerimisel:

1) Mudel peab realiseerima iga testitava objekti kohta baastaseme. Baastase on nditeks Opilase

puhul olemuslik oskus, mis on Oskus-Test andmemudeli eelnevalt paika médratud ja v3ib

tuleneda omaduste omaparadest, nditeks isikute puhul testide sooritamise eelne eelis teiste

sarnaste isikute ees. Osa isikuid on oma loomuselt nditeks paremad loogilises motlemises

ja teistel on geneetiliselt antud edukam fiiiisis, kui hinnatakse fiiiisilist omadust rohkem.

2) Mudel peab suutma imiteerida reaalelulist arengut objekti kohta;

a)

b)

Testid on eraldiseisvad objektid ja lihe testi 1abimine ei garanteeri, et jargmises testis
eksisteerib seotud omadust sellisel tasemel nagu vajalik. Ndiiteks vottes
alternatiivideks programmeerimise algkursuse ja ettevotluse alused, siis neil kahel
testil Oppeainete nidite pdhjal ei eksisteeri potentsiaalselt iihtegi seost, seega
sellistest Oppeainetest iihe aine ldbimisel ei garanteerita ega ei saa ka otseselt olla
seost ega moju teise Oppeaine ldbimisele.

Eksisteerivad arengu sammud. Testi ldbides omastab testitav objekt uue reitingu
tema tasemele, mille kohaselt véljendatakse, et omandatud on uus teadmine voi
toimunud muud sorti tunnuse areng.

Omandatud testidel on testide vahelised seosed. Léabides testile eeldus-testi
voimaldab see kanda iile omandatud teadmisi seose protsentuaalse kattuvuse

mahus.

3) Mudel peab toetama mitme omaduse samaaegset hindamist objekti kohta. Naiteks peab

olema vGimeline test hindama viiest omadusest peamiselt kolme, millega ta seotud on ja

nendes médratud jaotuse alusel.

a)

Mudel peab samuti vdimaldama médrata testidele tingimuslike kitsendusi, et

milliseid omadusi test kdige rohkem realiseerib. Néditeks matemaatilise taustaga
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aines realiseeritakse rohkem loogilist motlemist ja kehalises kasvatuses fiitisilist
taset kirjeldavat omadust.

4) Mudel peab votma arvesse omaduse kindlusastet. Kindluse tase méérab ajaloolise tausta
pOhjal potentsiaalselt tegeliku omaduse taseme omandatud teadmistele. Kuna antud mudel
tootab FCA-pohiste formaalsete kontseptidega, mis sisaldavad ainult tdevairtuseid, siis ei
ole teada tegelikult millisel tasemel sooritati potentsiaalne test. Kindlusaste vdimaldab
diinaamiliselt méaérata algoritmil potentsiaalset taset ja ajaloolise soorituse alusel hinnata

tegeliku omandatud voimekust.

6.1.1 Mudeli objektide omaduste reaaleluline areng ja vordlus

Eelnevalt vilja toodud FCA-pdhiste kontseptide genereerimise meetodid miindi viske ja Dirichlet
jaotuse alusel. Ldhemal uurimisel puudub selliste meetodite kasutamisel oluline funktsionaalne
komponent, milleks on otsuse rakendamine tulenevalt etteantud testitavate ja testide objektide
pohjal, mille tdttu pole need otseselt kasutatavad. Samuti on nad tugevalt sdltuvad etteantud jaotuse
struktuurist ja selle juhuslikkusest. Sellised realisatsioonid ei voimalda realiseerida ega kontrollida
efektiivselt mudeli sisemist struktuuri ja genereerimise metoodika mustreid andmete

genereerimisel.

Ldhemal uurimisel eksisteerivad lahendused, mis kasutavad ELO reitingu siisteemi opitulemsute
hindamisel kui peamise taseme médramise komponendina. Samuti kasutavad sellised siisteemid
ELO reitingut kui mitme omaduse valdkonna méératlemise vahendina ja samuti imiteerivad sisu
kuvamisel isiku arenevat taset, et kuvada talle asjakohasemat oppematerjale. Sarnaselt on ELO
viaga levinud vahendina taseme hindamisel erinevates sportlikes kommuunides ja aladel nagu
nditeks male, jalgpall, e-sport jms [17]. Kdigi nende iihiseks jooneks on ajas muutuv vdistleja
tulemus, mida véljendatakse ELO punktiskoori alusel ja mille muutumisel kasutatakse logaritmi,
mis muudab vdiduvOimaluste tdendosuse mddramise palju tipsemaks ja ligildhedamaks
alternatiivse ajaloolise andme hindamisele [17]. Samuti on see laialdaselt levinud kihlveo saitidel,
mille peamiseks eesmargiks on tulemusi kdige tdpsemini hinnata tulenevalt drivaldkonna tépsuse
kriitilisest [18]. Eksides tdhendab see sellistel ekspertidel finantsilist kaotust. Kuna ELO reitingu
slisteem pohineb tuleviku ennustamisel, siis saame sarnast kontseptsiooni rakendada andmete
genereerimisel, mille tulemusena peaksid genereeritud andmed olema ligilihedased tulevikule ja

sOltuv eelnevalt genereeritud andmetest igas objekti siinteesimise tsiiklis.
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Niiteks on kasutusel ELO reiting ja selle edasiarendus Glicko kasutusel tugevalt siisteemides, mis
hindavad kasutajate oskustasemeid. ELO peamine rohk sellistes siisteemides on tuua sisse
adaptiivse Oppimise faktor. Adaptiivse Oppimise faktori alusel suudab siisteem hinnata kasutaja
praegust taset ja selle alusel soovitada Oppematerjale ja kursuseid, mida kasutaja peab lédbima.
Sarnaselt Oskus-Test andmemudeli genereerimisele, ei kaota Opilane ka sellistes siisteemides juba
omandatud teadmisi. Siisteemi eesmirk on kasutada ELO reitingut sedasi, et kasutajale pakutakse
Oppematerjale, mis on juba seotud eelnevate ldbitud testide voi selle tasemega ja seda teostada
nonda, et motiveerida kasutajat jatkama Opingutega. Alternatiivselt oleks kasutajale ette pakutud
koik erinevad kursused olenemata selle ndutavast tasemest ja tulenevalt mahust vai testide kohesest
keerukusest on vdimalik, et kasutaja jatab palju suurema tdendosusega dpingud pooleli. Sarnaselt

kasutab ka Coursera siisteem meie esitatud ndudele kursuste vahelisi seoseid. [11]

Sarnaselt on kasutatud ELO veel ka teistes siisteemides nagu nditeks RIPPLE. Uuringu kohaselt
leiti, et tavalise ELO asemel mitmik-ELO kasutamine ehk antud t66 kontekstis ELO
initsialiseerimine mitmele erinevale omadusele, andis mitu positiivset tulemust tavalise ELO ees.
Esimeseks eeliseks oli valdkonna tasemel omaduste hindamine, mida on voimalik kasutada
kasutaja suunamisel kursuste ldbimisel. Teiseks, mitmik-ELO rakendamine mdjus positiivselt
Opilaste tulemusele suurendades nende motivatsiooni taset kursuste ldbimisel. Samuti suurendas
see platvormi poolt pakutud kursuste soovituse usaldusvédrsust kasutajate silmis. Lopuks andis
mitmik-ELO ka paremat sisendit Opilaste juhendajatele, sest tavalise ELO reitingu asemel oli
voimalik ka moista tdpsemalt valdkonniti omistatud taset ja millised vahed Opilaste ning
valdkondade vahel erinesid. Antud siisteemis on praktikas kasutatud keskmise ELO arvutamist ehk

leitakse keskmine kompetentsus, et hinnata isikut sarnastel alusel. [12]

Mitmik-ELO rakendamise puhul on tdheldatud 2006 aasta uuringus, et mitme ELO reitingu
rakendamisel on mairatulevad erinevad kaalud erinevatele omadustele, mis médratlevad tegeliku
voidu tulemuse. Antud uuringu tulemusel leiti, et kdige tugevam tulemuse méadramise omadus
madras ainult kuni 25% tulemuse tegelikust voidu voimalusest ja selleks oli kogemus. Samuti
miiras erinevate muude madradega rolli male turniiridel osalemsie aktiivsus, intelligentsuse tase
ja iseloomu omadused, kuid koos kogemusega olid need ainult 55% ulatuses otsustavad tegeliku

tulemuse madramisel. [13]

Kolmanda niditena on veel ELO kasutusel Maths Gardeni keskkonnas. Antud siisteemi
implementeerimisel Maths Gardenis uuriti Opilaste tulemuse kasvu ja leiti, et siisteemi
rakendamine andis positiivse tulemuse. Antud ndite puhul suutsid Opilased, kes olid oma
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tulemustelt viimaste seas tdusta tippu. Opilaste ndite puhul mirgati, et uue dppe alusel suutsid
Opilased nelja nddalaga jouda top 25% Opilaste hulka kasutades Maths Gardeni uut adaptiivset
Oppesiisteemi. Jargneval pildil on voimalik ndha ajateljena kujutatult kahe siisteemi Opilaste

keskmise taseme muutust. [14]
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Joonis 8. Opilaste tulemuste vordlus ajas ELO pdhise adaptiivse dppemudeli kasutusele votmisel.

[14]

Vorreldes samuti alternatiivsete masindppe meetoditega on ELO reitingu rakendamine siisteemis
ka jélgitav, mille tottu on vOimalik Opilase tulemusi vaadelda ka ajaloos. Samuti on see suurel
skaalal vajaliku arvutuste pohjal palju lihtsam ja seega ka paremini sobivam t66s kasutatava mudeli
genereerimise rakendamisel, sest selle peamine rohk on andmete genereerimisel suuremas koguses
kui jooksvalt tulemuste uuendamisel. Samuti on ELO meetodi juurutamine palju lihtsam ja

olemuselt hoomatavam kui keerulised masindppe mudelid. [14]

Vaadeldes lahemalt ELO siisteemi positiivseid kiilgi saab vilja tuua antud mudelisse sobivuseks

jargmiste punktide alusel:

1. Osapoolte tugevuse tasemed
2. Initsiatiiv voita

3. Tulemuse sdltuvus vordluste jarjekorrast

Alternatiividena on vorreldud erinevaid spordi tulemuste ennustamise meetodeid: Voidu-Kaotuse
meetod, Massey meetod, Colley meetod, Markovi meetod ja ELO meetodit. Antud meetodite
tihiseks jooneks on see, et neid kasutatakse sarnaselt Oskus-Test andmemudelile objektide paaris
vordlemiseks. Meetodite vordluse tulemusel leiti, et igal meetodil esinesid piirangud, kuid
tulemuste pdhjal saame hinnata, et ELO on sobivaim valik nendest valikutest, et rakendada seda

tarkvara mooduli peamise loogika elemendina ja samuti tdendab, et eelnevalt vilja toodud
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haridussiisteemides on ELO kasutamine olnud optimaalseim. ELO kohaselt on kasutajal alati
méadratud vordluses erinevad tugevused, mille alusel saab selgelt vorrelda objekte ja méérata
voitjat. Samuti omad ELO siisteem voitmise initsiatiivi soosimist. VOrdluse kohaselt oli ELO
puuduseks ainult tulemuse sdltuvus vordluste jarjekorrast. Loodava andmemudeli puhul teame
eksperdi teadmistest, et tegelikult on jirjestus sooritatavatel testidel, iilikooli néitel oppeainetel,
tipris konstantne ja keerukuse kasvamise jéarjekorras, mille tdttu ELO reitingu puudus ei mdira
otsest rolli valiku teostamisel. Alternatiivide puhul olid puudusteks vdhemalt iiks teistest
tingimustest. Kriitiline on antud loodava siisteemi puhul selgelt vajadus positiivset tulemust tagada
testitaval objektil ja ka vordluses sdltuvus vastase tugevusest, mille tottu teised meetodid ei ole

enam padevad. [15]

Method | Property I | Property Il | Property 111
Win-Loss * v v
Massey ® o v
Colley ® v v
Markowv v P v
Elo v v X

Joonis 9. Vordlus ELO ja alternatiivsete siisteemidest [15]
Eelneva tulemusel v3ib enesekindlalt viita, et ELO reitingu siisteemil on potentsiaali nii objektide
tasemete madratlemisel kui ka nendevaheliste vordluste teostamisel, mille tottu realiseerib mudel
ELO reitingu siisteemi peamise otsustamise komponendina. ELO siisteem on vdimeline selgelt
midrama reaalelulisemat otsustuse teostamise kvaliteeti ja samuti on sarnastes valdkondades
efektiivselt kasutusel, mis tagab enesekindluse, et realiseeritud mudel on samuti vdimeline
sarnaseid tingimusi tditma. Seetottu piihendub iilejddnud mudeli analiitis ELO reitingu pohjale ja

realiseerib mudeli funktsionaalsuse selle imber.

6.1.2 ELO vordluse pohjal otsuse lahendamine

ELO reitingu siisteemi pohimdte seisneb selles, et reitingute muutuseid kontrollitakse kahe
omavahel vorreldava objekti alusel. Vottes kahe objekti ELO reitingu, saab nende vordlusest
toendosuse, mille muutumise kiirus on seotud objektide ELO reitingu vahe suurusega. Mida
suurem on vahe, seda ebatOendolisem on voita vOi kaotada. ELO suudab sellist olukorda
reaaleluliselt simuleerida kasutades selleks logistilist funktsiooni. ELO vdidu tdendosus on
kalkuleeritud jargmise valemi alusel, milles Ra on vditu sooviva objekti tugevuse ELO reiting ja
Rb teise vorreldava objekti ELO reiting. Mdlemale objektile leides antud valemiga ja liites

toendosused annavad alati tulemuseks 1. Ea =1/ (1 + 10**((Rb-Ra/400))). [16]
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Antud t60s kasutame sarnast ldhenemist nagu on kasutatud eelnevalt mainitud dppe siisteemides
adaptiivse Oppe korraldamisel ehk testitava objekti vordlusel testi objektiga leiame relevantsete
omaduste ELO-de alusel tdhtsuse kombinatsiooni ja kasutame seda objektide vdrdlemisel.
Alternatiivselt vaatame ka teisi kombinatsioone ELO-de pohjal otsustamiseks. Nendeks on 1) kdigi
omaduste ELO vordluste ldbimise ndue, 2) juhuslikult valitud omaduse otsus ldbimisel ja 3) 1abitud

testide pohjal protsentuaalselt ldbimise otsustamine (nditeks viiest kolm 1dbib, siis 60%).

6.1.3 Diinaamiline omaduste rakendamine hindamisel

Standard ELO korral tdhendab siindmust mdlema objektide muutust, mille korral kaotajal ELO
viahendatakse ja voitjal ELO reitingut seeldbi suurendatakse. Suletud siisteemis on ELO reiting
konstantne ja seega siiliv. Alternatiivselt on rakendatav ELO {ilekandele kaotajalt voitjale eraldi
konstant K-d, mille muutuse kiirust saab méairata diinaamilisemalt. Standard ELO puhul on see
madratud tiheselt ja jadb muutumatuks terve siisteemi elutsiikli jooksul. Antud t66s kasutame
standard meetodit K konstandi madramiseks, millega saab kasutaja méérata kisitsi endale sobiva

reitingu muutuse Kiirust. [16]

Selleks, et pakkuda loodavas mudelis diinaamilisust ELO ndol, peame realiseerima jargmised

funktsionaalsused:

- kogemuslike andmete kogumine ja kogemuse ELO kalkuleerimine
- Testide vaheliste seoste médratlemine
- Kindluse taseme méairatlemine

- PoOrumise reegli rakendamine

Kogemuslike andmete kogumiseks kasutame tavapdrast ELO reitingu uuendamist. Selleks
arvutame vilja eraldi ELO kandena ldbitud testi korral selle jarel lisatava ELO vélja valemiga E =
K(Sa-Ea), mille kohaselt ELO on vordvaarne K véirtuse ehk muutumise sammu korrutisega

eeldatava ja tegeliku tdendosuse vahega. [16]

Kuna siisteem hindab erinevaid omadusi erinevalt, siis uuendatakse ka omadusi vastavalt
testitavale domeenile. See tdhendab, et vastavalt testis kasutatud omaduste jaotusele médratakse ka
kogemuslike ELO viiértuste tdus vastavalt. Néiteks kui test sisaldab 75% loogilist motlemist, siis
uuendatavast ELO tasemest sisaldab kogu ELO-st loogiline motlemine 75% ja lilejadnud omaduste
vahel jagatakse iilejaidnud 25%. Selline lihenemine imiteerib mudelit, kus uuendatakse ainult

seotud omaduste védrtust, mis on olnud kasutusel testi sooritamisel tépselt nagu Oppeainete
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sooritamisel, kus niditeks matemaatikas tdiendatakse matemaatilisi teadmisi, kuid mitte fidsilist

vormi.

Selleks, et rakenduks kogemuslikud omaduste ELO véadrtused, tuleb rakendada testide vahelisi
seoseid. Seose kohaselt on méératud millise protsentuaalse suuruse alusel on kaks erinevat testi
omavahel seotud. Niiteks kui matemaatikas kasutatakse samu teadmisi nagu majanduse aines, siis
vOib olla seos nditeks 25%. Sellisel juhul, kui matemaatika on lébitud, siis kandub kogemuslik
omadus iile 14bi testide vahelise seose. Alternatiivse nditena ei ole kanduv iile matemaatika
teadmised kehalisse kasvatusse, sest nditeks nende vahel ei eksisteeri iihtegi seost. Olemuselt iiritab
lahendus lahendada teadmiste jalgimist nagu on nditeks realiseeritud Bayese teadmiste jalgimise

mudelis, kuid lihtsamas vormis.

Kuna mudel genereerib kahendsiisteemis médratletud véértusi selliselt, et méddratud on kas testi
labimine vdi pdrumine, siis peab mudel suutma maéddrata kogutud kogemuse kindluse taset.
Kindluse tase méarab millisel méddral saab mudel usaldada eelnevalt kogutud ELO kogemust ja
kasutab selleks ajaloolist andmet. Néiteks kui Opilane on ldbinud ajalooliselt pooled testid, siis on
toendoline, et tema sooritus ei ole koigis testides 100%. Selleks tiritab mudel imiteerida Bayese
interferentsi sarnast loogikat, kuid kahe alternatiivse objekti tdendosuse puudumise tdttu arvestab
mudel ajaloos 1ibitud testide pohjal l1dbitud / proovitud testide suhet. Kuna Idbimise puhul ei ole

teada 50% testi tulemust, siis interference on méadravaks poolele omandatud ELO-le ajaloos.

Viimasena peab mudel realiseerima Oppekorralduslike reegleid. See on vajalik, et imiteerida
kursuselt vélja kukkumist Oppeainete ebaeduka sooritamise tottu. Mudeli keerukuse
kontrollimiseks ei midra me testidele erinevaid testi kaale, kuid middrame intervalli, mille jarel
kontrollitakse maksimaalselt lubatud Oppeainete pdrumise kogust intervallide koguarvu kohta.

Sedasi suudame me imiteerida 75% EAP-de omandamist nominaaldppe korral.

6.2 Sisendandmete miiratlemise ja tootluse alam moodul

Sisendandmete maératlemise mooduli eesméirk on lugeda sisse kasutaja poolt vastavalt sisendile
ette antud failidest dri juhtu kirjeldavat objektidele initsialiseeritavate algvéartuste sisendit. Selle
mooduli to6pdhimdte jaotub kaheks eraldiseisvaks osaks, millest 1) vdimaldab kasutajal anda ette
eelnevalt genereeritud jaotuse mone reaal elulise ndite pohjal ja 2) selliste andmete puudumisel

imiteerida 14bi sisseehitatud funktsioonide alusel potentsiaalset jaotust. Mooduli 16pliku
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tulemusena viljastatakse iga objekti tiiiibi ja tema omadusele omane jaotus, mille alusel saab

andmete generaator luua vastavale jaotusele sobivad kuid juhuslikult méératletud objektid.

6.2.1 Sisendandmete sisselugemine olemaoleva taustandmed alusel

Antud mooduli selle alamtiiki to6pdhimote on olemuselt lihtne - moodul peab suutma lugeda sisse
kasutaja poolt miiratud failidest potentsiaalse jaotuse ja méérata selle alusel millised vdértused on
toendolisemad objekti véirtuste genereerimisel. Sellise sisendi struktuur peab olema mdlema
objekti tiiiibi kohta sarnane ning maératlev paindlikult. Failitiilibi lihtsustamise ja iildkasutatavuse
eesmargil kasutame antud ndites CSV failide sisendit ja sellest véaértuste lugemist.

Mudel arvestab oma pohimottelt, et objektide puhul on méadratud prioriteet omaduste méadramisel
testitavale objektile ehk kui testitaval objektil on omadusi maératud ainult kolm ja testidel neli, siis
neljas ja testitaval objektil kirjeldatud puudulik omadus muutub veakontrolli jarel antud
andmemudelis ignoreeritakse. Alternatiivselt, kui testitavatel objektidel on rohkem omadusi kui
testidel, siis sarnaselt eelmisele kombinatsioonile méératakse testidele kiill sellised omadused, kuid
nende kaal on alati null ehk ei oma téhtsust hindamisel.

Kasutaja peab saama médrata molema objekti korral konkreetsete objektide sisendiks samavairse
arusaamaga jaotused. Selleks peab suutma mudel sisend andmetest lugeda sisse jaotused diges
jarjekorras. Tagamaks lihtsust ja viltimaks ka samaaegselt keerukaid konrolle ning kasutaja
lisasisendi noudmist valideerimisel, peavad sisendandmed andma sisse omadustega seotud andmed
samas jdrjekorras. Kuna selliseid omadusi voib iga objekti kohta olla mitu, siis on mdistlik, et
mudel realiseerib rea-pdhise faili sisse lugemist.

Lihtsuse madistes ja kasutajale arusaadavalt peab sisendandme imiteerima tdendosusjaotust. Selleks
peab andme andma ette tdendosusjaotuse punktid koordinaat teljestikul. Sellised punktid
koosnevad ainult positiivsetest koordinaatidest. Koordinaadid on méératud kahe tunnuse alusel: 1)
ELO viirtus kui X-telge kirjeldab védrtus ja 2) ELO potentsiaalne kaal tervest andmestikust kui
Y-telge kirjeldav viddrtus ELO védrtuse kohta. Kasutaja peab saama selliseid védrtusi méarata
koguseliselt selliselt nagu on vastav kogus algandmetes mdédratud. Minimaalseks ndudeks on, et
viahemalt 1 punkt on médiratud, kuid sellisel juhul oleks andmete varieeruvus méératud konstantselt.
Sisse antav mudel imiteerib reaalses elus rakendatavaid histogramme, miles on méairatud viértus
skaalal objektide arv seda konkreetset védrtust omavast alamhulgast. Mudel peab lugema
automaatselt omaduse kohta ELO vahemikuks vastavalt sisendandmetes madratud X-telje
vahemiku. Selles vahemikus méadratud minimaalne vdirtus on minimaalne ELO vahemik ja

maksimaalne méiaratava ELO maksimaalne
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6.2.2 Sisendandmete genereerimine ekspert teadmiste alusel

Kasutaja saab ekspert teadmistele tuginedes méiirata siinteetilistele andmetele tingimuslikud
sisendid. Vaadeldes varasemalt eelnevate FCA-pdhiste andmete genereerimise Dirichlet pohist ja
miindi viske meetodeid ning eelnevas 16igus késitletud histogrami pohist kaalude / véértuste seoste
esitusviisi, siis liheks selliseks tingimuseks on méératav sarnaselt Dirichleti ja miindi heitmise
meetodile sarnaselt siinteetilise jaotuse ette médramine, mille pdhjal saab kasutaja edasiselt mairata
jaotuse tingimuslike mutatsioone. Mudel realiseerib selliste jaotuste madramise kasutajale
arusaadava sisendina. Jaotuste valim méératakse jaotuste tiilipide alusel sedasi, et oleks kiillaldaselt
erinevad jaotused funktsioonide pohjal méératletud ja kasutaja saaks erinevat tiiiipi andmeid nende
1abi kirjeldada. Lisaks peavad jaotused suutma méérata erinevat tiitipi mustreid.
Jaotuste funktsioonide alusel médratlemiseks realiseerib mudel seega jargmised funktsioonid:

1) Bernoulli

2) Eksponentsiaal

3) Poisson

4) Gamma

5) Normaal

6) ihtlane (uniform)

7) Binoom
Antud funktsioonid on valitud sedasi, et kasutaja saaks médrata lihtsalt laialdaselt kasutatud
toendosuse funktsioonide alusel sisendandmeid. Niiteks on laialdaselt kasutusel Binoomjaotus,
mille alusel voib kirjeldada miindi viset voi 1Q jaotust populatsioonis [20]. Eelmainitud jaotused
on realiseeritud Pythoni Scikit statistiliste funktsioonide abil [19]. Funktsioonide lisaks on
kasutajatele jdetud erinevad lihtsamad mustrid ja juhuslike arvude genereerimise vdimalus
etteantud vahemikule.
Lisaks oodatakse kasutajalt, et ta méddrab baas ELO véértused ja nendega seotud miirad mdlema
objekti kohta. Miira on méératud samuti ELO reitinguna ehk kui baas ELO on objektile 1500 ja
miira 200, siis minimaalne ja maksimaalne ELO véirtus on 1300 ja 1700, mida generaator saab
objektile funktsiooni piires rakendada. Ka vajab mudel sisendina kasutajalt soovitud objektide

koguseid.

6.2.3 Sisendandmete tootlemine

Juhul kui generaatorile antakse ette failid CSV kujul, siis loeb mudel eraldi failidest vilja testide

ELO jaotused ja mdlemat tiilipi objektide kaalutud jaotused iga omaduse kohta. Testide ELO
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sisemise struktuuri genereerimiseks (millises mahus millist omadust test rakendab) piisab
nimekirjast iga aspekti tdendosuse kohta samal real. Juhul kui funktsioon loeb vilja omaduste
objektide pealt rohkem tdenédosusi, siis puudulikud tdendosused madratakse kas 0 vidrtusega voi
vaba tdendosuse olemasolul vordseks. Selliseid tdendosusi kasutatakse selleks, et programmiliselt
genereerida testidele omaduste protsentuaalne osakaal ldbimiseks. Sisse loetud viértused on
maksimaalne tdendosuse kaal, mida véirtus saab omada. Niiteks 3 omaduse korral oleks 0.7, 0.2
ja 0.1. Sellise jaotuse pdhjal omab esimene omadus kdige suuremat kaalu potentsiaali.

Sarnaselt saab sisestada CSV failina objektide kaale. Iga omaduse kohta sisaldab CSV fail kaht
rida. Kaks rida on vajalik selleks, et mdaratleda kasutajale sobivas mahus sisendid. Read kéituvad
oma olemuselt koordinaat teljestikuna, kus esimene rida méérab teisel real samal positsioonil
leitavale véértusele kaalu tervest jaotusest. Kuna omadusi loetakse ridade kaupa, siis saab kasutaja
saab méddrata selle tulemusena 16pmatu arvu omadusi ja samuti pole limiteeritud jaotuse punktide
méératlus.

Objektide puhul on viidrtused alati miadratletud vahemikuna. Selleks, et vdhendada kasutaja
pingutusi ja suurendada etteantud jaotuste kasutatavust, rakendatakse skaleerimise funktsiooni ja
laiendatakse ette antud mahtu 1000-le andmepunktile. Kahe korvalise véirtuse vahel

kalkuleeritakse sujuv iileminek vottes arvesse neid timbritsevaid punkte.

6.3 Objektide genereerimise alam moodul

Objektide genereerimiseks kasutatakse vastavat objekti tiilipi kirjeldavate omaduste jaotusi. Iga
objekti tiilibi kohta on médratud programmiliselt omadused ja iga omaduse kohta ELO jaotus.
Etteantud koguste alusel genereeritakse nimekiri objektidest, mida edaspidi antakse sisendiks

andmete siinteesimise moodulile.
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7 Mudeli testimine ja tulemused

Antud peatiikis vaatleme 1dhemalt realiseeritud mooduli tulemusi ja hindame selle ning eelnevalt
maidratud universaalsuse tingimuste pdhjal mudeli sobilikkust probleemi lahendamisel. Mudeli
t00pohimotte hindamiseks kasutame Ants Torimi poolt loodud kontseptiahelate analiitisi to0riista,
mille alusel on ka kaardistatud sarnaste dppeedukuste andmed peatiikis 5. Vaatame esmalt loodud
ELO pohise siinteesimise mudelit I4hemalt, testime seda, vaatleme alternatiivset miindi viskamise

mudelit ja votame kokku vorreldavad tulemused ja mudeli loome edukuse.

ELO pdhjal andmete siinteesimise pseudokood iilidpilaste, testide ja omaduste niitel:

def generate stinteetiline andmestik(Ulidpilased, Testid,
Testide omaduste kaalud, Diinaamiline ELO, P&rumise
tingimus = 0, Testide seosed, Pdrumise tsiikli testide
arv, Tsikli lubatud pdrumiste koguarv, Testide erinevad
kaalud aktiveeritud, Kogemusliku ELO maksimaalne leidmise
kogus, ELO otsustamise loogika):
sinteetiline andmestik = []
for #ilidpilane in range (0, Ulidpilaste pikkus):
ilidpilase ELO tulemused = []
Kogutud kogemuslikud ELOd = []
Ulidpilane on vadlja visatud = 0
for test in range (0, Testide pikkus):
if (test % POrumise tsiikli testide arv ==
0) and Pdrumise tingimus == 1:
lubatud pdrumiste koguarv =
(test/Pdrumise tstkli testide arv) *Tsiikli lubatud
pdrumiste koguarv
ilidpilase ELO tulemuste summa = 0
for tulemus in range (0, lidpilase
ELO tulemuste pikkus):
ilidpilase ELO tulemuste summa =
ilidpilase ELO tulemuste summa + Ulidpilase ELO
tulemused[tulemus]
if (4lidpilase ELO tulemuste summa +
lubatud pdrumiste koguarv) < Ulidpilase ELO tulemuste
pikkus:
Ulidpilane on vadlja visatud = 1
if Ulidpilane on v&lja visatud ==
ilidpilase objekt =
Ulidpilased[ilidpilane]
if Testide seoste pikkus > 0 and

50



Diinaamiline ELO == 1:
ilidpilase objekt =

calc experienced aspects(test, ulidpilase objekt, Testide
seosed, Ulidpilase ELO tulemused, Kogutud kogemuslikud
ELOd, Testid[test])

tulemus = compare elo(ulidpilase
objekt, Testid[test], Testide omaduste kaalud[test],
Testide erinevad kaalud aktiveeritud, ELO otsustamise
loogika = ELO otsustamise loogika)

lisa Ulidpilase ELO tulemustesse
vordluse tulemus

lisa kogutud kogemuslike ELOde sekka
testist saadud uus kogemus (calc added ELO(tulemus([1l],
Testide omaduste kaalud[test], tulemus[0], Kogemusliku
ELO maksimaalne leidmise kogus))

else:

lisa Ulidpilase ELO tulemustesse

negatiivne tulemus
lisa sltnteetiline andmestiku nimekirja ELO
tulemused (Ulidpilase ELO tulemused)
return numpy.array (stinteetiline andmestik)

Joonis 10. ELO pdhjal andmete siinteesimise pseudokood.

Genereerimise ELO otsustamise alammooduli pseudokood (alammoodul otsuse langetamiseks):

def compare elo(Uilidpilase omadused, testi omadused,
testi omaduste osakaalud, testi omaduste osakaalud sisse
ltilitatud, ELO otsustamise loogika):
tulemus = []
ulidpilase elo = calc object elo(ulidpilase
omadused, testi omaduste osakaalud, testi omaduste
osakaalud sisse lilitatud)
testi elo = calc object elo(testi omadused, testi
omaduste osakaalud, testi omaduste osakaalud sisse
lilitatud)
if ELO otsustamise loogika == 'ELO combination':
ELO vdimalus vdita =
calc elo probability(ulidpilase elo, testi elo)
lisa tulemustesse testi
tulemus (calc test pass (ELO vdimalus vdita))
elif ELO otsustamise loogika == 'Random ELO choice':
i1lidpilase suvalise omaduse ELO =
choice (ilidpilase omadused)
testi suvalise omaduse ELO = choice(testi
omaduse d)
ELO vdimalus vdita =
calc elo probability(ulidpilase suvalise omaduse ELO,
testi suvalise omaduse ELO)
lisa tulemustesse testi tulemus
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(calc_test pass(ELO vdéimalus vdita))
elif ELO otsustamise loogika ==
'All pass requirement':

testide tulemused = []

for omadus in range (0, Ulidpilase omaduste
pikkus) :

ELo vdimalus =
calc elo probability(ulidpilase omadused[omadus], testi
omadused[omadus])

lisa testide tulemustesse
tulemus (calc test pass(ELo vdimalus))

if all(testide tulemused) == True:

lisa tulemustesse positiivne tulemus
else:
lisa tulemustesse negatiivne tulemus
elif ELO otsustamise loogika ==
'"ELO_Probability combination':

ilidpilase koguvdimalus = 0.0

testi koguvdimalus = 0.0

for omadus in range (0, Ulidpilase omaduste
pikkus) :

ilidpilase koguvdimalus = Ulidpilase
koguvdimalus + calc elo probability(ulidpilase
omadused[omadus], testi omadused[omadus])

testi koguvdimalus = testi koguvdimalus +
calc elo probability(testi omadused[omadus], Ulidpilase
omadused[omadus])

ELO vdéimalus vdita = lidpilase
koguvdéimalus/ (1lidpilase koguvdimalus + testi
koguvdimalus)

lisa tulemustesse testi tulemus
(calc_test pass(ELO vdimalus vdita))

else:

print ('Wrong ELO mode input. Correct and try
again')

sys.exit ()

return tulemus

Joonis 11. ELO otsustamise loogika pseudokood.

7.1  Mudeli testimine formaalse kontseptiahelate leidmise meetodiga ja

tulemuste analiius

Jargmisena vaatleme sisendandmete muutuseid ja nende mdju mudeli abil siinteesitud andmetele.
Selleks kasutame FCA-pdhist kontseptiahelate leidmise tooriista. Kontseptiahelate alusel saame
hinnata kui keerukas on sisemiste andmete vaértustest tulenev struktuur ja milline on sellise
struktuuri andmestiku tilemineku kiirus keerulisemale tasandile. Jargnevatel joonistel kirjeldab Y-
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skaala kattuvuse protsentuaalset vahemiku (Skaala on maaratud 1.0-st kuni 0.0-ni, mis néitab kui
palju on iga sammu kohta jadnud veel konseptse, mida pole tiheski ahelas veel leitud). X-skaala
nditab mitu kontseptiahelat on ajas leitud. Joonisel vilja toodud parempoolne skaala vidrtustega
tihest kuni iiheksani niitab andmestruktuurile sisendiks antud keerukust omaduste arvu alusel.
Naiteks kui védrtus on neli, siis on iga objekti kohta miiratud neli omadust. Testide tegemiseks
kasutame arvuti poolt arvutatud objektide sisendiga funktsiooni. Teste jooksutame sama

sisendandmete kohta koigi nelja ELO vordluse meetodi kohta.
Testidel kasutatakse baas vadrtustena vadrtusi jargmiste sisendina:

e generate_samples_amount = 100,

e (Qenerate_tests_amount = 20,

e aspects amount = i (médratud programmi poolt véartuste 1-9 vahel),
e sort_tests asc =0,

e dynamic_elo =0,

e fail_condition_samples =0,

e interference =0,

e sample_base elo = 1500,

e sample_noise_elo = 200,

e test base elo = 1500,

e test noise_elo = 200,

e sample_distribution_type = random’,
e test distribution_type = random’,

e scramble_aspects =1,

e scramble_objects = 0,

e sample_tilt_pos_elo = 1350,

e test tilt pos_elo = 1350,

e reverse_aspects =0,

e test aspect_ratios_random =1,

e test aspect ratios_active = 1,

e experience_maximum_gain_ELO = 1500

Vordluspunkti médramiseks arvutame standard véértused:
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Joonis 14. ELO Katse 1: Random_ELO_choice Joonis 15. ELO Katse 1:

ELO_Probability_combination

Jargnevalt vordleme miira taseme muutuse moju. Selleks suurendame Miira taset standard

vaartuselt 200-1t 600-le.
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Joonis 18. ELO Katse 2: Random_ELO_choice Joonis 19. ELO Katse 2:

ELO_Probability_combination

Miira suurenemisest on mérgata, et tildiselt on suurenenud ka kontseptiahelate hargnemise paigutus
omaduste  arvu  kohta. Seda on ndha nditeks “Random ELO choice” ja
“ELO_Probability combination” algoritmide korral, kus madalamate omaduste arvu korral on
hargnevus erinevateks ahelateks palju siigavamal kui varasema niitega vorrelda. Kontseptiahelate
koguarv andmestikus ei ole muutunud. Alternatiivselt vaadates “All pass requirement” ja
“ELO_combination”, siis mdlema puhul on kontseptiahelate koguarv vihenenud. Samuti on niha
sarnast mustrit, kus esimesed ahela liilid katavad suuremat osa. Antud tulemuste pdhjal v4ib viita,
et miira lisamine antud sisendandmete niite pohjal pigem pérsib andmestruktuuri keerukust ja
liigutab hargnemist kontseptiahelate puhul andmetes siigavamale ehk erinevus hakkab esile
paistma rohkem mitme vélja vordlusel kui esialgsete iiksikute viljade kontseptidega vorrelda.
Antud juhul saab jareldada, et kuna andmestruktuuris tekivad suuremad erisused ELO tasemete
osas, siis viheneb juhuslikkuse faktor ehk tugevamad objektid voidavad palju tihedamini. Sellest
tulenevalt tekib ridades voi vertikaalides maatriksis konstantsemad jérjestused samadest
toevadrtustest ehk nagu eelnevalt ka seletasime, siis kuna tdevdirtused on samad, on ka kontseptid

palju sarnasemad. Struktuuri keskpunkt on defineeritav genereeritud objektide ELO erinevuste
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pohjal ehk mida suurem on kallutatud keskpunktist objektide jaotuse vordsusest, seda selgemalt on
struktuur médratletud.

Jargmises testis jaitame miira taseme 600-le ja suurendame testitava objekti ELO baasvaartust 1500-
It 1800-le.
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Joonis 22. ELO Katse 3: Random_ELO_choice Joonis 23. ELO Katse 3:
ELO_Probability_combination
Vorreldes eelmisega on muudatused palju vdiksemad, kuid vaadeldava tulemustiku pealt v3ib
jareldada, et sarnaselt eelmisele on kontseptiahelate koguarv vidhenevas trendis ja esimesed ahela
osad katavad suuremat osa andmestikust vorreldes varasema tulemusega. Antud reegel on kehtiv
koigi otsustamise loogikate korral vilja arvatud “All pass requirement” loogikaga. Vaadeldes
teisi saame Oelda, et koigi puhul on kontseptiahelate arv keskmiselt kahe kuni kolme vorra
vihenenud ja kdigi omaduste arvu korral on esinenud ahelate vahenemist. Antud juhul on selge, et
kui suurendasime 300 vorra iihe osapoole ELO véértust, siis see muutis keskmiselt antud objekti
tiitipi objekte tugevamaks ja kuna objektid on tugevamad, siis on ka nende vordlusest palju
tdendolisem, et vastav objekt voidab suurema tdendosusega ldhtudes ELO logistilisest
funktsioonist ja sellest tuleneva muutuse kallakuga. Vaadates eraldi “All pass requirement”
loogikat, saame lugeda vilja erandi, mille kohaselt suureneb sisemine keeruksu andmetes, sest

suureneb ka tildine juhuslikkuse efekt. Kuna testitava objekt peab testi labimiseks ldbima koigi
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oma omaduste pohjal positiivselt testi omaduste vastu, siis on antud loogika korral keskmine punkt
(miindi heite korral 50% peal) kallutatud tugevalt testitava objekti suunas. See tdhendab, et
potentsiaalselt on 50% keskpunktist samavédrne voimalus vdita ja ldbi poruda sdltuv sisestatud
omaduste arvust ja mida rohkem on selliseid arvuliselt, seda rohkem nihkub vordsete vdimaluste
keskpunkt testi sooritaja objekti suunas ehk seda korgemat ELO reitingut vajab antud objekt, et
konkureerida madalamate hinnangutega ELO testide vastu.

Jargmistes testides madrame miira taseme on 300-le ja muudame objektide ELO on 1500-le. Lisaks
lulitame sisse diinaamilise ELO kalkuleerimise, mille kdigus Saab testitav objekt kasutada
eelmistest testidest kogutud ELO viirtusi jargmistes seotud testides, kui ldbitud test on vaadeldava

testida protsentuaalselt seotud.
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Joonis 26. ELO Katse 4: Random_ELO_choice Joonis 27. ELO Katse 4:

ELO_Probability_combination

Diinaamilise ELO sisseliilitamisel on maérgata suuri muutusi, mille tulemusel on tugevalt
vihenenud kontseptiahelate koguarvud iile kodigi otsustamise loogikate. Erinevatest néidetest
tulenevalt saame ka siin ldhtuda juhuslikkuse faktorist, sest andmed tekivad oma olemuselt viga
sarnased. Jallegist on madrgata, et otsustamise loogika “All pass requirement” eristub
tugevalt teistest, andes teiste andmete iihe-kahe kontseptiahela asemel seitse ahelat. Antud juhul
saame andmetest lugeda, et kuna loogika suurendab testide positiivsel 1dbimisel testitava objekti
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ELO kogemusliku kogutud ELO arvelt, siis muutuvad ajas objektid palju tugevamaks ja seeldbi on
tulemused ka palju spetsiifilisemalt tdeseks médratletavad. Antud ndide on korvutatav iilikoolis
Oppimise nditega, kus enamasti need, kes on edukad, on ka 10puni edukad ja vilja kukutakse
suhteliselt varakult voi jdddakse testide vastu norgaks. Kokkuvotvalt on potentsiaalne, et
juhuslikkus langeb sellisel juhul drastiliselt pérast paari testi 14bimist. Kuna ajas lébivad koik
objektid moningal miiral monda testi ja koguvad sellest eelteadmisi teiste testide ees, siis iihel
hetkel muutuvad kdik testitavad objektid ilma vélja kukkumise faktorita tugevamaks kui testid.
“All pass_requirement” puhul siilib osaline juhuslikkus, sest selle sarnaste voimaluste kese on
juba oma olemuselt nihutatud. Tugevalt médrab antud ndites rolli omaduste arv, sest siiveneva
omaduste arvuga nihkub ka vordsete vdoimaluste kese, mille tottu on ka andmed palju sarnasema
ahelaga médratletud kdrgemate omaduste arvu korral. Néiteks kui vdimalus on 50% omaduse
pohjal, siis kahe omaduse korral on kahe vdimaluse kombinatsiooni korral tdese vaértuse
saavutamiseks loogika mudeli korral ainult 25% ja seda edasi. 9 omaduse korral tihendab see seda,
et andmestikus on ligi 0.002 vdimalus, et saab tekkida tdene viirtus, seega peab ka vordsete
voimaluste kese olema védga oskuse objekti poole nihutatud, et saaks tekkida rohkem
kontseptiahelaid ja siigavam struktuur. Selline muutus kehtib voimaluse astendamsie reegli pohjal,
kus astendajaks on omaduste arv. Kuna diinaamilise ELO lisamisel on tulemused muutunud {ipris
spetsiifiliseks, siis vaatleme diinaamilise ELO muutuse moju suurendades miira taseme 300-1t 600-

le.
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Joonis 29. ELO Katse 5: All_pass_requirement
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Joonis 30. ELO Katse 5: Random_ELO_choice Joonis 31. ELO Katse 5:

ELO_Probability_combination

Eristuv on, et kontseptiahelate arv on kasvanud ja eriti “Random_ELO_choice” loogika korral. Ka
on vdga palju litkkunud “ELO_Probability combination” korral, kus on palju iteratsioone
saavutanud senise ithe asemel kaks kontseptiahelat. “All_pass requirement” korral on mérgata ,et
muutused tulenevad sisse andmestruktuuris varasemate kontseptide korral ja samuti on suurenenud
kahe vorra kontseptiahelate koguarv. Eelnevalt leidsime, et miira suurenedes langeb andmete
juhuslikkus. Antud ndites ndeme, et see voib tootada ka vastupidiselt, kui andmed on viga iihte
laadi méaaratletud. Selgelt tulevad erisused sisse palju varasemates andmetes, ehk miira avaldab
kiill antud loogika korral mdju, kuid seda varasemates testides ja hilisemates saavutab testitav
objekt kiillalt kogemusi, et piisida testist tugevam. Selge on, et diinaamilise ELO efekt muudab
andmed iiksluiseks juhul kui kogutud kogemusliku ELO kogutakse kiiremini ehk kui méérata
madalama ELO maksimaalset taset / kordajat, siis on vaadeldavad muutused viahem drastilisemad
ja seega ka tekib rohkem kontseptiahelaid andmestikes. Sarnaselt saame jareldada ka, et kui testid
jarjestada raskuse alusel, siis ldbitakse varasemalt rohkem teste ja kogutakse rohkem kogemusliku
ELO, mille tulemusena vidheneb kontseptiahelate koguarv, sest testitavad objektid saavad

tugevamaks palju varem kui suvalise jérjestuse korral.

59



Jargmiseks vaatame diinaamilise elo moju muutust, kui lisada kindluse taseme  mudeli
kalkulatsioonidesse sisse. Nagu eelnevalt mainitud, siis kindluse tase hindab kogemusliku ELO
tegeliku taset ja médrab protsentuaalselt saadud ELO osas selle diinaamiliselt tuginedes ajaloolisel

infol. Kindluse tase on méairatud 50% ulatuses kontrollima kogemusliku ELO tegeliku taset.
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Joonis 34. ELO Katse 6: Random_ELO_choice Joonis 35. ELO Katse 6:
ELO_Probability_combination

Selgelt on eristatav, et kdigi loogikate korral on kuidagi mdjutatud sisemine struktuur sarnasemate
objektide suunas. See viljendub kas kontseptiahelate koguarvu vihenemises vai kaetuse osas, sest
koigi ndidete korral katavad muudatustes esimesed ahelad suuremat osakaalu tervest andmestikust
kui varasemalt ilma kindluse tasemeta.

Edasi vaatame mudelis kajastatud porumise tingimuse mdju. Selleks liilitame sisse pOrumise
tingimuse, mille kohaselt testitakse iga 6 testi jdrel testitava objekti jatkamise padevust. Jétkata
saab objekt ainult siis, kui tal on kuni 2 porutud testi tsiikli kohta. Objektide ELO-d on jaadavalt
1500 ja miira hoiame 200 peal. Eemaldatud on diinaamilise ELO.
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Joonis 36. ELO Katse 7: ELO_combination Joonis 37. ELO Katse 7: All_pass_requirement
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Joonis 38. ELO Katse 7: Random_ELO_choice Joonis 39. ELO Katse 7:
ELO_Probability_combination

Antud viimase ndite korral esineb kaheti vaadeldavaid loogikaid ja nende tulemusi. Kuna vilja
kukkumise tingimus eemaldab iga 6 testi korral 1dbi pdrunud objektid edasi positiivset tulemust
saamast, siis on 20 testi kohta selliseid punkte 3 ja seetottu peavad ka kontseptiahelate arvud olema
suurenenud voi need ahelad katma korraga vidiksemat andme iildist kogust. Antud piirangu
rakendamisest on ndha, et see on koigi otsustamise loogikate korral ndha v.a
“All_pass_requirement”. Siin saab néhtust selgelt selgitada antud loogika erisusega, kuna vorreldes
eelnevate testidega on toimunud rohkem keskmise suunas koondumist. Esialgse sarnaste andmete
testist ilma piirava tingimusega olid tulemused jaotatud palju rohkem laiali, mille tottu on andmetes
juhuslikkus tugevalt suurem ja seda antud néite korral on seega mojutatud, et juhuslikkus vdheneks

ja andmetes tekiks suuremat koondumist kolme kuni viie ahela juurde.

7.2  Alternatiivse mudeli testimine miindi heite meetodil

Selleks, et vorrelda ja valideerida mudeli to6vOimet, siis realiseerime ja mitte-ELO pohise mudeli
eelmainitud miindi viskamise meetodil ja vaatame konkureerivaid tulemusi. Miindi viskamise

funktsiooni algseteks sisenditeks on testimisel:
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e samples_amount = 100,
e tests amount = 20,
e aspects_amount =1,

e coin_flip_1 chance =0.5

Miindi viskamise mudeli realiseeringud kirjeldab jargmine pseudokood. Antud mudelis

testitavad objektid maératletud kui tilidpilased ja testid testidena.

def generate data by coin flip(ilidpilased, testid,
omadused, positiivse viske vdimalus, otsustamise
loogika):
tulemused = []
for tlidpilane in range (0, Ulidpilased):
ilidpilase tulemused = []
for test in range (0, testid):
viske tulemused = []
for omadus in range (0, omadused) :
lisa viske tulemustesse otsus
(positiivse viske vdimalus >= loositud vdidu tulemuse
piir)
if otsustamise loogika ==
'all aspect pass':
if all(viske tulemused) :
lisa Ulidpilaste tulemustesse
positiivne tulemus
else:
lisa Ulidpilaste tulemustesse
negatiivne tulemus
elif otsustamise loogika ==
'aspect pass to percent':
edukate visete arv = 0
for p in range (0, len(viske
tulemused)) :
if viske tulemused[omadus] == 1:
edukate visete arv =
edukate visete arv + 1
positiivne vdidu vdéimalus = edukate
visete arv/viske tulemuste pikkus
lisa viske tulemustesse otsus
(positiivne vdidu vdimalus >= loositud vdidu tulemuse
piir)
elif otsustamise loogika ==
'random_aspect pass':
lisa viske tulemustesse otsus
(suvaline viske tulemus viske tulemustest)
else:
print ('Wrong draw mode input. Correct
and try again')
sys.exit ()
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lisa Ulidpilase tulemused tulemustesse
return numpy.array(tulemused)

Joonis 40. Miindi viskamise pseudokood

Jargnevalt vaatame otsustusmudelit (draw_mode), mille alusel peavad koik omadused ldbima testi.
Sellega koos vaatame kuidas muutuvad kontseptiahelad muutes miindi heite positiivse viske

tulemuse voimalusi.
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Joonis 41. Miindi vise kdigi omadustega, coin_flip 1 _chance = 0.5
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Joonis 42. Miindi vise kodigi omadustega, coin_flip 1 _chance = 0.8
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Joonis 43. Miindi vise kodigi omadustega, coin_flip 1 _chance =0.9

Jargnevalt vaatame otsustusmudelit (draw_mode), mille alusel 14binud omadused moodustavad
labimise protsentuaalse osakaalu. Kui nditeks viiest testis ldbitakse kolm, siis on tdendosuseks
60%.
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Joonis 44. Miindi vise protsentuaalse osakaaluga, coin_flip 1 chance = 0.5
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Joonis 45. Miindi vise protsentuaalse osakaaluga, coin_flip 1 chance =0.8
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Joonis 46. Miindi vise protsentuaalse osakaaluga, coin_flip 1 chance =0.9

Jargnevalt vaatame otsustusmudelit (draw _mode), mille alusel valitakse juhusliku omaduse

tulemus testi hindamisel.
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Joonis 47. Miindi vise juhusliku omaduse otsusega, coin_flip_1_chance = 0.5
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Joonis 48. Miindi vise juhusliku omaduse otsusega, coin_flip 1 _chance = 0.8
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Joonis 49. Miindi vise juhusliku omaduse otsusega, coin_flip 1 _chance = 0.9
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7.3  Tulemuste hindamine ja vordlemine

Kuna peamiseks genereerimise allikaks on juhuslikkus ja selle kontrollimine, siis vaatleme
eelnevate testi tulemuste pohjal kuidas on sisse ehitatud juhuslikkus kontrollitav. Selleks vaatame
realiseeritud mudeli testi tulemusi ja vordleme neid miindi viske mudeli vastu ning hindame
16plikult mudeli kasutatavust, lihtsust ja voimekust. Nagu eelnevalt on mainitud, siis peamiseks
hindamise mehhanismiks on kontseptiahelate analiilisimine ja sellest tulenevalt méératleme, et kui
tohus ja tdpne on loodud mudel reaaleluliseks kasutatavuseks.

Vaadates peale eelnevalt midratud tulemusi, siis on mudel suutnud ELO pohjal, nii diinaamilise
kui tavalise korral suurendada andmete juhuslikkuse kontrollimist ja vdimaldab kontrollida
arikasutajal tugevamalt millist struktuuri andmestik omab. Vorreldes tavalise miindi viskamise
loogikaga, siis ei oma likski alternatiivne loogika miindi viskamisel otsest tulemust, sest omaduste
arvu kasvades on siiski sisemine struktuur tildiselt jidv. Erinevus tuleb sisse ainult miindi viskamise
koigi labimise loogikas. Seal on selgelt ndha samuti, et kdigi omaduste ldbimise tingimuse tottu on
osaliselt podratud loogika 50% positiivse heite korral, sest suurema omaduste arvu korral muutub
positiivse tulemuse saamine palju vidiksemaks iga kord poole vorra ehk see on viljendatav
valemiga: positiivse viske vOimalus astmes objekti omaduste koguarv. Seetdttu on aspekti
kasvades ka andmestruktuur samalaadsem. Nihutades positiivse viske tulemust rohkem
positiivsemas suunas on ka niha kuidas sarnaselt nihkuvad ka kontseptiahelate arvud.

Vorreldes eelneva pohjal saame hinnata, et loodud mudel on palju efektiivsem ja laiemalt kasutatav
kui traditsiooniline miindi heitmise metoodika. Samuti oleme tuvastanud kuidas on antud mudeli
puhul erinevad sisendid seotud andmestruktuuri genereerimisega. Lopuks oleme ka tdoestanud
antud 16putdo raames, et ELO reitingu mudelit ja sellel pohinevat jooksvat vordlust objektide vahel
on voimalik kasutada, et genereerida Oskus-Test mudelil pohinevat andmestiku.

Loodud mudeli lihtsus on {ildiselt keskmine. Mudeli puhul on palju sisendeid voimalik méérata,
kuid koik mittekohustuslikud ja lisa sisendid muudavad ainult tdpsust ja loogikat. Peamisteks
sisenditeks saame lugeda baas ELOsid, miira ELOsid, diinaamikat, selle kindluse taset,
diinaamilise ELO muutuse kordajat ja otsustamise loogika, mis teevad kokku kaheksa sisendit.
Nendest on kohustuslik méérata ainult baas ELOd ja ELO miirad. Samuti on selge kuidas
mojutavad erinevad sisendid mudeli genereerimist. Selle kdige pohjal saame olla kindlad, et
kasutaja saab mudeli kasutamisest aru ja sisendite andmine ei ole keeruline, kuid samas keskmise
keerukusega, kui kasutaja soovib loogika t66pShimdtet tapsustada.

Voimekuse osas on ndha, et vastavalt sisenditele ja nende testimise tulemusena on voimalik

kontrollida kontseptiahelate koguarvu ja nende koondumist. Generaator ei voimalda kiill luua kahte
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erinevat struktuuri omavat andmestiku genereerimist, kuid selleks saab kasutaja jooksutada

stinteesimise protsessi mitu korda ja andmehulki liita. Viimase tingimuse pdhjal saab 6elda, et

mudeli loomine on edukas ja mudel tdidab selle esmase eesmaérki {ipris edukalt.

7.4

Mudeli kasutamise Kkirjeldus

Mudelis on peamisteks kontrollitavateks vadrtusteks:

generate_samples_amount (Testitava objektide kogus. Objektide arvu suurenedes,
suureneb potentsiaalselt andmestruktuuri keerukus.)

generate_tests_amount (Testide objektide kogus. Objektide arvu suurenedes, suureneb
potentsiaalselt andmestruktuuri keerukus.)

aspects_amount (Omaduste kogus objekti kohta. Omaduste arvu suurenedes, suureneb
potentsiaalselt andmestruktuuri keerukus.)

dynamic_elo (Liilitab sisse kogemusliku ELO kogumise testitavale objektile, mille kaigus
testi positiivsel labimisel objekti ELO touseb jargmsit testi teostades, kui testidel on
omavahelised teadmsite seosed médratud. Kogemusliku ELO tdustes muutuvad testitava
objekti tugevused suuremaks ja vastavalt sellele kas vordsustub esialgu objektide tase ja
tagatakse vOrdsemad vdimalused vOi suureneb objektide vaheline tugevuste kaugus ja
seeldbi viaheneb juhuslikkus.)

interference (Muudab diinaamilise ELO kasutamise mahtu diinaamiliselt, vottes aluseks
ajaloolise andmestiku. Edukamad objektid saavutavad sama taseme mis ennem, kuid
vihem edukamad objektid kasvavad ELO tasemelt aeglasemalt. Sunnib peale objektide
tiitipide eristumist tulenevalt l14bitud testide koguarvust ja suhtest positiivsete tulemustega.
Kokkuvdtvalt vihendab diinaamilisest ELOst tulenevat ELO kasvu vihem edukamatele
objektidele.)

sample_base_elo (Genereeritud objektide ldhte ELO, mis on vaikevéirtusena. Méédrab
objektide keskmise tugevuse)

sample noise elo (Genereeritud objektide hilve positiivses ja negatiivses suunas. Méérab
ELO maksimaalse muutuse vahemiku vaiksevédrtusest. Liigutab andmete struktuuri
genereeritud objektide tugevuse osakaalu suunas.)

test base elo (Genereeritud objektide ldhte ELO, mis on vaikevédrtusena. Maédrab

objektide keskmise tugevuse)
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test_noise_elo miira (genereeritud objektide hélve positiivses ja negatiivses suunas. Médrab
ELO maksimaalse muutuse vahemiku vaiksevdirtusest. Liigutab andmete struktuuri
genereeritud objektide tugevuse osakaalu suunas.)

experience maximum_gain ELO (Madrab kui kiiresti ja kui palju kogemusliku ELO
kogutakse, kui diinaamiline ELO on sisse liilitatud.)

elo_mode (Otsustamise loogika valik. Vastavalt kasutusjuhule saab rakendada jargnevatest
loogikatest sobivaimat.)

- ELO_combination (Arvutamisel kasutatakse loodud objektide omaduste keskmisi
ELOsid tulenevalt vorreldava testi omaduste kaalu vastu. Kombineeritakse kokku
tildine ELO tase. Andmestruktuuri juhuslikkus on suurenev objektide miira
vihenemisega.)

- Random ELO choice (Valitakse iiks juhuslik omadus ja vorreldakse selle ELO.
Objekti voime voita on juhuslikum koos miira tasemega.)

- All pass requirement (Nouab, et testi ldabivad kodik objekti omadused testi
omaduste vastu. Andmestruktuuri keerukus on kontrollitav tugevalt omaduste arvu
jargi, sest vordsete voimaluste keskpunkt on nihkuv testitava objekti suunas
valemiga: positiivse viske voimalus astmes objekti omaduste koguarv)

- ELO_Probability combination (Lidbimise protsent on médratav testimisel objekti
omaduste vordlus tulemuste pdhjal. Loplik tulemus on osaliselt kontrollitud

omaduste koguarvu ja objekti omaduste tugevuste pohjal)

Alternatiivselt saab kasutaja méérata:

test_aspect_ratios (Sisend fail, defineerib failis suure mahuliste aspektide kaalud objektide
genereerimisel)

sort_tests asc (Toese viidrtuse korral sorteeritakse testid raskuse alusel alustades
kergematest. Kasutatav diinaamilise ELO korral simuleerimaks reaalset dpet.)

fail condition_samples (Simuleerib semestri kohta 1dbi kukkumist ja selle tingimuse
kontrolli. Kontrollitakse iga 6 testi kohta kas labitud on 75% eelnevatest testidest, et testitav
objekt saaks jétkata testide sooritamist. Loob andmetesse erisuste tekitamiseks iga kuuenda
objekti korral erisuse potentsiaalselt kontrollides kontseptiahelate arvu andmestiku keskme
suunas.)

samples_file (Sisend fail, laseb kasutajal defineerida eelneva andmeanaliiiisi pohjal sisendi

voi soovitud objektide struktuuriga. Kasutatav ainult faili toega funktsioonis.)
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tests_file (Sisend fail, laseb kasutajal defineerida eelneva andmeanaliiiisi pdhjal sisendi voi
soovitud objektide struktuuriga. Kasutatav ainult faili toega funktsioonis.)
sample_distribution_type (Kasutaja saab méarata objektide ELO jaotust funktsioonide
sisseehitatud alusel.)

test_distribution_type (Kasutaja saab mdiérata objektide ELO jaotust funktsioonide
sisseehitatud alusel.)

scramble aspects (Genereeritud omaduste struktuuri on voimalik segada juhuslikkuse
alusel.)

scramble objects (Genereeritud objektide struktuuri on vdimalik segada juhuslikkuse
alusel.)

sample tilt pos elo (Kasutaja saab médrata erilistele ELO jaotuse funktsioonidele nagu
nditeks gamma ja poisson, keskse koha ELO jaotusel, kust alustatakse tdendosuste
genereerimist.)

test_tilt pos elo (Kasutaja saab miirata erilistele ELO jaotuse funktsioonidele nagu
nditeks gamma ja poisson, keskse koha ELO jaotusel, kust alustatakse tdendosuste
genereerimist.)

reverse_aspects (Muudab genereeritud objekti omaduste jérjestust vastupidiseks.)

test aspect ratios random (Muudab testide omaduste kaalude tdhtsuse muutuvaks
objektide genereerimisel.)

test_aspect ratios_active (Aktiveerib testide omaduste tdhtsuste kaalud.)
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8 Kokkuvote ja tulevane too

Vaadeldav uurimistoo kasitles Oskus-Test mudelil pohinevate andmestike genereerimist, toetudes
selleks FCA ja siinteetiliste andmete genereerimise pohimotetele. Eesmérgiks oli uurida ja
uurimuse pdhjal luua mudel, millega on vdimalik vastavalt kasutaja sisendile kontrollida ja

genereerida Oskus-Test mudeli andmeid.

Uurimist66 raames on ldhemalt uuritud formaalsete kontseptiahelate tausta ja siinteetiliste andmete
olemust ning nende genereerimist. Samuti on vaadeldud alternatiivseid meetodeid kontseptide
genereerimiseks. Seejdrel on analiiiisitud Oskus-Test andmemudelil pdhinevat andmestiku ja
vaadeldud sellest tulenevaid ndudeid, mida on mudelis seejérel realiseeritud. Realiseeritud mudeli
t00pohimotet testiti ja tuvastati millist mdju esialgu loodud hiipoteetilise mudelise sisendid
tegelikult andmestruktuuri genereerimisel omavad. Seejdrel hinnati loodud mudeli t66voimet ja
vorreldi alternatiivse miindi viskamise mudeli tulemuslikkusega. Lopuks anti definitsioonid mudeli

sisendite ja avastuse pdhjal kasutajale lihtsalt hoomatavaks juhendiks.

Uurimistod peamiseks tulemuseks on loodud ELO pohine Oskus-Test andmete siinteesimise
mudel, mis vdimaldab genereerida erinevate ELO suuruste, miira suuruste ja nende jaotuse,
omaduste arvu, jooksvate reeglite ja diinaamiliste tingimuste pohjal andmestiku ehk méarata
milline on siinteetilise andmestiku sisemine struktuur. Tédies mahus saab kasutaja madrata andmete
sisest struktuuri 11 peamise ja 14 tdiendava sisendandme tiitipide alusel. Lisatulemuseks on toestus,
et ELO hindamissiisteemi on voimalik kasutada siinteetiliste andmete genereerimisel, kui selliste
andmete puhul kehtib objektide omavahelise vordluse moment, nende initsiatiiv vdita ja moningal
juhul jooksva seisu muutus. Seetdttu on olulised ka antud t60s kajastatud analiiiis ja selle
tulemused. T66 tulemusena on loodud unikaalne ELO pdhine mudel, missuguseid varasemalt ei

ole realiseeritud siinteetiliste andmete genereerimiseks.

Mudeli tulemused on kergesti kontrollitavad ka lihtsamate struktuuride pohjal ja sisenditeks on
vaja vidikese arvuline kogus sisendandmeid, et genereerida juba selgelt eristuvaid struktuure. Mudel
vOimaldab genereerida nii korge kui ka madala sarnasusega andmeobjekte. Analiilisitud
kontseptiahelate meetodi kohaselt voimaldab mudel kontrollida iipris tdpselt mudelis peituvate

stinteetiliste andmete juhuslikkust kui ka andmete struktuuri hargnevusi. Enamik juhtudel on
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mudeli tulemused ootuspérased, mille kohaselt muutub omaduste alusel andmestruktuur
keerulisemaks. Osadel juhtudel ja sisendite kombinatsioonist tulenevalt funktsioneerib mudel
vastupidiselt sellisel juhul, kui juhuslikkus on omaduste pohjal muutuv vastupidiseks ehk omaduste
arv hakkab tulenevalt valitud loogikast to6tama vastu juhustlikkuse loomele. Néiteks kehtib see
tugevalt koigi omaduste ldbimise ndude otsustamise loogika korral, kus omaduste arv on keskmist

toendosust ldbimise hindamisel astendav.

Jargmise sammuna saab loodud ELO pdhjal realiseeritud mudeli abil genereerida valdkonna
spetsiifilist andmestiku ja katsetada loodud mudelit valdkonna andmete vastu, kasutades selleks
valdkonna reaalsetest andmetest tuletatud jaotustega, mida antud mudel juba vdimaldab
parameetritena ette anda. Samuti on voimalik kasutada mudelit andmete genereerimiseks, et
vorrelda erinevate algoritmide nagu néiteks klasterdamise, kontseptiahelate, dendrogrammide jms
FCA-pohiste meetodite kirjeldusvdoimet erisuguste andmestruktuuride ja keerukuste alusel.
Eelnevalt ei ole tehtud mudelit, mis vdimaldaks erinevaid selliseid algoritme omavahel vorrelda.
Kuna selline mudel on unikaalne, siis oleks sellise vordluse tulemused huvipakkuva vdartusega.
Antud vordlus oleks unikaalne, sest ka loodud mudel on senini unikaalne ja selline algoritmide

vordlus voiks olla teemaks jargmisele magistri toole.
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