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Data ja informaatio

Data liittyy johonkin asiayhteyteen ja se saattaa
sisaltaa informaatiota

Datan sisaltama informaatio ei ole
vksikasitteista, vaan silla on erilainen merkitys
informaation kayttajalle

Dataan liittyva oivallus on sen sisaltaman itselle
nyodyllisen informaation loytamisessa ja sen
nyodyntamisessa




Esimerkkidatoja ja joitain tulkintoja

e Konekirjoitettu tekstidokumentti (asia)

e Kasinkirjoitettu tekstidokumentti (tunne)
 Aini (varoitus, assosiaatio)

* Haju (varoitus, assosiaatio)

e Valokuva (kohde, kuvausmenetelma)



Data-analyysin vaiheet

Datan keraaminen->Aihealueen kattava data

Datan esiprosessointi->Havaintomatriisi

Tutkiva data-analyysi->Mita datasta voi
lOytya?

Ma
Ma
Ma

ien valinta ja muodostaminen
in hyvyyden tarkastelu
in kaytto ja tilastotiedon yllapito



Datan keraaminen

Ennen datan keraamista mieti tarkkaan, mihin
kysymykseen etsit datan avulla vastausta

Selvita onko dataa saatavilla valmiina

Missa muodossa data on? (Vanhat levyt ja
tiedostomuodot voivat aiheuttaa lisakuluja)

Tarvitseeko kaikkea dataa tallettaa? (Big Data)

Miten saatat datan sellaiseen muotoon, etta
sita voi tutkia



Datan luonne

Riippumattomat havaintoyksikot
Riippuvat havaintoyksikot
Aikariippuvuus

Tilariippuvuus



Havaintoyksikko

* Yksittaista havaintoa kuvataan
navaintoavaruudessa vektorilla, joka lahtee
navaintoavaruuden origosta ja paattyy
johonkin havaintoavaruuden pisteeseen

p=(x,y)




Havaintomatriisi

Havaintomatriisi sisaltaa riveinaan kaikki
tarkasteltavat havintoyksikot

Havaintomatriisin sarakkeet sisaltavat
tarkasteltavan ilmion muuttujat

NxP matriisissa on N havaintoa ja jokaisen
havainnon dimensio on P

Ehea havaintomatriisi saadaan datan
esiprosessointivaiheen tuloksena

Havaintomatriisin avulla tehdaan kaikki analyysit



Muuttujien tyypit (1/2)

* Muuttujan tyyppi kertoo, mita
laskutoimituksia muuttujalla voidaan tehda

* Nominaaliasteikko nimeaa muuttujat.
Yhtasuuruus/erisuuruus ja moodi

* Jarjestysasteikko jarjestaa muuttujat jonkin
ominaisuuden mukaan. Suurempi, pienempi,
lyhyempi jne...



Muuttujien tyypit (2/2)

* |Intervalliasteikko antaa jarjestyksen lisaksi
myo0s tasmallisen valimatkan muuttujien
arvoille. Lampatila Celsiusasteina

* Suhdeasteikko antaa tasmallisen valimatkan
lisaksi myads tulkinnan sille, etta jokin
ominaisuus haviaa kokonaan. Esim pisteeseen
vaikuttava voima
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Diskreetti data saa arvoja vain tietyissa kohdissa ja
Sen arvoalue on rajoitettu. Digitaaliset jarjestelmat
ovat tyypillisesti diskreetteja.

Jatkuva data voi saada mielivaltaisen tarkkoja arvoja
missa tahansa kohdassa. Analogiset jarjestelmat
ovat tyypillisesti jatkuvia.



Mittausvirheet (1/6)

e Lahes kaikessa mittaamisessa on mukana
virhetta, jota ei voida taysin poistaa

* Mittausvirhe on joko systemaattista tai
satunnaista

e Systemaattinen virhe on hallittavissa, mutta
satunnaisvirhetta voidaan hallita vain johonkin
rajaan saakka. (Parempi mittalaite)



Mittausvirheet (2/6)

Number of observations at
the point on the number line
directly beneath

Number line

Figure 2.1 Unbiased noise spreads the measurements evenly around the measurement point
Most cluster near the actual value

Biased noise moves the
center of measurement values ~_
away from the actual value P

Actual point measure

s .

Number line

Figure 2.2 Biased noise makes most of the measurements cluster around a point that is not
the true measurement.

Satunnaisvirhe levittaa havaintoja
oikean mittauspisteen ymparistoon

Systemaattinen virhe siirtaa
Satunnaisvirheen muodostamaa kuvaajaa
oikean mittauspisteen suhteen



Mittausvirheet (3/6)

* Yksittainen mittaus liittyy aina johonkin
ajanhetkeen

* Analysoitava data voi vaihdella sellaisten
olosuhteiden vaikutuksesta, joita ei datasta
saa suoraan selville



Mittausvirheet (4/6)

Measurement curve traced
out by “freezing” and “un-
freezing” world conditions

4 / “Error” bands surrounding

. measurement curve
Point value measurement /

y-axis
1

Area of intrinsic uncertainty
in any measure, called
“fuzz” or “error”

I T T T T T I eh
Xx-axis

Figure 2.3

Taking several point measurement values with uncertainty due to error outlines a
measurement curve surrounded by an error band.

Ajalliset ympariston muutokset
voivat vaikuttaa mittaustuloksiin.
Esimerkiksi metallin tyostokoneen
ympariston lampeneminen



Mittausvirheet (5/6)

Rinnakkaiset havainnot samasta
ilmiosta sisaltavat ajallisen ja
paikallisen muutoksen
aiheuttaman virheen. Esim.
saahavaintoasemat

y-axis

X-axis

Figure 2.4  Groups and clusters of curves that result when a small change in world conditions
makes a nonlinear or “step” change in the measured values.



Mittausvirheet (6/6)

* Yksittainen mittaus koostuu kahdesta osasta z
ja z. Tassa z on teoreettinen oikea mittausarvo
ja Z on mittausarvon estimaatti

* Nyt mittausvirhe v=E(Z)-z

* Nain ollen tasmallisen mittausvirheen
maarittaminen on teoreettinen kasite ja sita
hallitaan valitsemalla tilanteeseen parhaiten
sopiva mittalaite



Data-analyysin vaiheet

Esikasittely

design of experiments;
methodology:;
exploratory data analysis

feature selection:

: : [9]
feature extraction

¥
classification regression

supervised unsupervised

clustering

via Bayes’ theorem discriminant analysis

(2]

assessment

[8]
Kirjallisuudessa lahdetaan usein liikkeelle valmiista

datasta

[2,4]

nonparametric nonlinear




Datan esikasittely

Puuttuvat arvot
Poikkeavat havainnot
Metriikat ja skaalaus
Suodatus
Muunnokset
Piirteiden irroitus

Datapisteiden esitysavaruuden ulottuvuuksien
vahentaminen



Puuttuvat arvot (1/3)

* Usein joistakin havaintoyksikdista yksi tai
useampi muuttuja puuttuu kokonaan

 Muuttujan puuttuminen voi olla satunnaista
tai silla on syy, joka pitaa ottaa huomioon
analyysia tehdessa

e Jos dataa on runsaasti, sellaiset
havaintoyksikot poistetaan datasta, joista
muuttujia puuttuu (listwise deletion)



Puuttuvat arvot (2/3)

* Jos dataa on niukasti, niin puuttuvia
muuttujien arvoja pitaa korvata. Tata
menettelya sanotaan imputoinniksi

e Keinotekoinen datan imputointi tuottaa
epavarmuutta, mutta se mahdollistaa
analyysin tekemisen



Puuttuvat arvot (3/3)

e Puuttuva muuttujan arvo voidaan korvata
muiden havaintoyksikdiden ko. muuttujan
keskiarvolla

* Muodostamalla regressiomalli muista
muuttujista ja ennustamalla mallilla puuttuvaa
arvoa

 EM (Expectation Maximization) algoritmilla. R
Amelia Il paketti



Poikkeavat havainnot (1/5)

* Poikkeava havainto on sellainen, jossa yksi tai
useampi muuttuja saa sellaisia arvoja, jotka
poikkeavat “paljon” keskimaaraisesta
muuttujan arvosta (outliers)

* Poikeava havainto voi olla jarkeva tai
virheellinen. Esim pulssi 30ja 0

* Poikkeava havainto voi olla artefakti, eli
keinotekoisesti mukana datassa



Poikkeavat havainnot (2/5)
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Poikkeavat havainnot (3/5)

A q‘:r‘j
=5 >upper quartile+1.51QR
Eﬂi/
maximum
/ upper
_ guartile
Interquartile range ] median
— lower
IQR quartile
minimum

. \
e : <lower quartile-1.51QR

Laatikkokuvaaja (Box plot) on
hyodyllinen poikkeavien havaintojen
visualisoinnissa




Poikkeavat havainnot (4/5)

L]

»-

Normaalisti jakautuneen datan yhteydessa kaytetaan poikkeavan havainnon rajana
kahta tai kolmea keskihajonnan mittaa keskiarvosta



Poikkeavat havainnot (5/5)

Artefakti

Maksasolujen tumia kuvattu mikroskoopin lapi



Laskennan perusideoita (1/2)

* Datapisteiden x=(x,...,x,) ja y=(yq,---,¥,,)
vertaileminen on mahdollista vertailemalla
niiden samankaltaisuutta tai erilaisuutta

e Yleisesti tunnettu samankaltaisuuden mitta on
pisteiden x ja y valinen Euklidinen etaisyys

e Jos datapisteiden samanlaisuus on s(x,y), niin
niiiden erilaisuus voidaan ilmaista vaikkapa
muodossa ds=1-s(x,y)



Laskennan perusideoita (2/2)

* Samankaltaisuudesta voidaan kayttaa myos
nimitysta l[aheisyys (proximity)

* Metriikka on hyvin maaritelty kahden tai
useamman pisteen valisen etadisyyden kasite



Metriikka

(1) d(x,y)>0if x#y positivity
(2) d(x,y)=0 if x=y reflexivity

(3) d(x,y)=d(y,x) symmetry
(4) d(x,y)<d(x,z)+d(z,y) forall vectorsx,yandz triangle inequality



Etdisyysmittoja (1/3)

p

P
Manhattan d,(x,y) = Z|xk —yk| Euclidean d,(x,y) = \/Z (xk —y, )2
k=1

k=1

Tshebyschev d,(x,y) = max ka —yk‘)

1/A4
Minkowski  d,(x,y)= (Zp:\xk —yk@
k=1

p

weighted Euclidean d,(x,y) = \/ Z W (xk — Vi )2

k=1

Mahalanobis d,y (x,y) =+(x—y) 2" (x~y)



Etdisyysmittoja (2/3)

P

Z(xk_fk)(yk_)_’k)
r(x,y) =——= =
\/A (xk_fk)zz(yA yA)z

Korrelaatiokerroin r kuvaa vektoreihin x ja y sisaltyvien yksittaisten muuttujien
valista lineaarista yhteisvaihtelua. (Ei mittaa riippuvuutta) Voi saada arvot [-1 1]
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Etdisyysmittoja (3/3)

cm(x,y)=1-cos(x,y)=1-

Kosinimittaa kaytetaan usein tekstidokumenttien
vertailussa



Samankaltaisuusmittoja (1/2)

P
. e Zxkyk
Pallekkaisyys (xy) = —
mitta min(ZXﬁ:Z yiJ

Esimerkiksi vektorien X=(0,1,2) ja y=(1,0,0)
paallekkaisyys on 0




Samankaltaisuusmittoja (2/2)

p
Gower similarity Z Wil

whereu, =1—|x, — y,|/R,, R, =max,—min, for a quantitative variable
k kT Vil s 1 k k q

and for a binary or nominal variable#, is1if x, =y, and01if x, # y,

w, on 1, jos x, ja y, on olemassa ja 0, jos toinen puuttuu. Tama pystyy siis
kasittelemaan puuttuvaa tietoa



Binaaridatan samankaltaisuus

* Binaariarvoisten havaintoyksikoiden
samankaltaisuutta voidaan soveltaa, jos kaikki
datan muuttujat ovat binaarisia

k=1 k=0

v, |J71 Ny1 N0

J=0 Ng 4 Ngo




Binaarimittoja (1/4)

H(x,y) = ny oyt 1y,

Hamming etaisyys kuvaa
binaarivektoreiden komponenttien
erilaisuuksien lukumaaraa.

m4+%ﬁ

M(j,k)=
n,+n,+n,, +n,

Sokal ja Michener antaa tasmaavien kohtien suhteellisen
osuuden



Binaarimittoja (2/4)

J(j, k) = —
(J, k)=
n,+n,+n,

Jaccardin tasmayskerroin antaa tasmaavien
yvkkosten osuuden ja jattaa tasmaavat nollat pois

DCi k) = 2”1,1 .
(J,k)= Dice
ny, 0+,

: n
RR(j,k)= Russel ja Rao
nyt+n,+tn,, +n,

SS(jsk) = —— "
n,+ 2(}11:0 + ”0,1) Sokal ja Sneath



Binaarimittoja (3/4)

_ n
KR(j, k)= - Kulzinsky ja Rogers
ny+ Ny,

n.+n

11
mJ+%p+2@w+nm)

0,0

I'(j,k)=

Tanimoto



Binaarimittoja (4/4)

Y(j.k) = 11y o — 1 0T Yulen
2
1y 1y o+ 1y o1 binaarikorrelaatio
: 1y 11,0 + 1 P
BC(j,k)= Binaarikorrelaatio

\/(nl,l Th )(no,l THy xnl,l T hy, an,o + no,o)



Sekatyyppisten datojen mittoja

p Heterogenous Euclidean overlap
2
HEOM (x,y) = \/ > d(x 1) easure
k=1

1,if x, or y, or both are missing

_ e =]

k

, where R, = max, -min,

0,if x, =y,

overlap(x,,y, ) =
P(XpYi) {l,ika;tyk



Normalisointi ja skaalaus (1/3)

* Usein havaintoyksikdiden muuttujien
arvoalueet poikkeavat huomattavasti

toisistaan

* Autoa voidaan esimerkiksi kuvata vektorilla
A=(paino,kulutus). Yksittainen havainto voisi
olla vaikkapa A=(1300,5) ja B=(1500,7)

* Jos autojen A ja B samankaltaisuutta mitataan
niiden valisella Euklidisella etaisyydella, niin
saadaan d(A,B)=sqrt((200)%+(2)?)



Normalisointi ja skaalaus (2/3)

e Etaisyyden d(A,B) laskennassa painojen erotus
saa tyypillisesti paljon suurempia arvoja, kuin
kulutusten erotus. Tallon kulutuksen vaikutus
etaisyyteen on pieni. Painon suuri arvo
dominoi etadisyyden laskennassa.

* Jotta jokaisella muuttujalla olisi yhta suuri
vaikutus etaisyyden laskennassa, on
muuttujien arvoalueet saatava
samansuuruisiksi




Normalisointi ja skaalaus (3/3)

X, —min
Norm ik X .
maxx — Min
k X

i:nnen havaintoyksikon k:s muuttuja skaalataan valille [0,1]

st X=X, .
X, = ,i1=1,..,m
S

Normalisoinnissa jokaisen havaintoyksikon i k:nnesta
muuttujasta vahennetaan ko. muuttujan keskiarvo ja erotus
jaetaan ko. muuttujan keskihajonnalla. Normalisoitujen arvojen
keskiarvo on O ja keskihajonta on 1.



Suodatus (1/2)

* Suodatus riippuu voimakkaasti
sovellusalueesta, mutta perusajatuksena on
poistaa, tai vahentaa datassa olevaa
hairitsevaa ilmiota

e Tekstidatan analyysissa voidaan poistaa tietyt
sanat

* Digitaalisen signaalin kasittelyssa voidaan
vaimentaa jotain sighaalin ominaisuutta



Suodatus (2/2)

* Digitaalisen signaalin kasittelyssa helpoin
suodatin on ns. liukuva keskiarvo

e Paremmin tilanteeseen sopivia suotimia
voidaan suunitella joko aika- tai taajuustasossa

* Usein digitoitava analoginen signaali
suodatetaan valmiiksi jollakin laitetason

ratkaisulla



Muunnokset (1/3)

* Tilastollisissa menetelmissa dataan tehdaan
muunnoksia yleensa sen vuoksi, etta datan
jakauma saadaan halutuksi. Menetelmat
olettavat yleensa jonkin jakauman, mutta
monesti data ei sovi hyvin oletettuihin
jakaumiin

* Toisaalta jokin muunnos voi tuoda datassa

olevan mielenkiintoisen ominaisuuden
paremmin esille



Muunnokset (2/3)

* Signaalinkasittelyssa ja aikasarja-analyysissa
yleisin muunnos lienee Fourier muunnos,
jonka avulla pyritaan selvittamaan minkalaisia
taajuuksia tarkasteltava signaali sisaltaa




Muunokset (3/3)

Maksasolujen tumien reunat vierakkaisten harmaasavyjen
muutosten voimakkuuksien avulla



Piirteiden irroitus (1/3)

* Piirteiden irroitus tarkoittaa sita, etta
navaintoyksikoista valitaan sellaiset muuttujat,
jotka ovat tehtavan analyysin kannalta oleellisia

* Valituille muuttujille voidaan edelleen tehda
tarvittavia muunnoksia

e Tassa vaiheessa on tarkeaa kysya neuvoa
aihealueen asiantuntijalta. Toisaalta sovelluksen
loppukayttaja voi tietaa viela paremmin



Piirteiden irroitus (2/3)
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Piirteiden irroitus (3/3)
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Datapisteiden tarkasteluavaruuden
ulottuvuuksien vahentaminen (1/5)

* Kaikille analyysimentelmille on yhteista se,
etta havaintoyksikdiden (havantovektorien)
maara N on suuri ja ja niilden muuttujien
lukumaara P on pieni

* Sovelluksen kannalta on usein selvaa, etta
jotkin muuttujista voidaan jattaa pois, koska
ne eivat sisalla analyysin kannalta oleellista
informaatiota



Datapisteiden tarkasteluavaruuden
ulottuvuuksien vahentaminen (2/5)

* Jos jollain muuttujalla on sama arvo (vakio)
caikilla havaintoyksikoilla, niin se jatetaan pois

* Jos jonkin muuttujan hajonta on “pieni”, niin
sen voi jattaa pois
e Keskenaan voimakkaasti korreloivista

muuttujista voidaan osa jattaa pois (mittaavat
osittain samaa ilmiota)



Datapisteiden tarkasteluavaruuden
ulottuvuuksien vahentaminen (3/5)

Second principal
X, component

First principal
o component

Paakomponenttianalyysissa etsitaan datalle uusi
koordinaatisto siten, ettd ensimmainen suunta on datan
suurimman vaihtelun suunnassa



Datapisteiden tarkasteluavaruuden
ulottuvuuksien vahentaminen (4/5)

#Ladataan iris data
d<-iris[,1:4] #valitaan neljd ensimmaistd saraketta.

cml<-cor{d) #muuttujen korrelatio.

cm2<-covid) #muuttujien kovarianssi.
pka<-princomp(d,cor=FALSE) #Tehddn PCA kovarianssimatriisista.
names (pka) # istaa pca:n tuottamat tiedot.

pkajsdev #kovarianssimatriisin ominaisarvot

pkajloadings #kovarianssimatriisin ominaisvektorit.
pkafcenter #Alkuperdaisten muuttujien keskiarvot.
pkajscores  #Muuttujien sijainti uudessa koordinaatistossa.
plot (pkajscores[,1])

plot{pkafscores[,2])

eigen(cm2) #¥Kovarianssimatriisin ominaisvektorit.

summary (pka) #pddkomponenttien osuudet varianssissa.
plot(pka,type="1")



Datapisteiden tarkasteluavaruuden
ulottuvuuksien vahentaminen (5/5)

Importance of components:

¥ Comp.1 Comp. 2 Comp. 3 Comp. 4
standard deviation 2.0485788 0.490533911 0.27928554 0.153379074
Proportion of wariance 0.9246162 0.05301557 0.01718514 0.005183085
—umulative Proportion 0.9246162 0.97763178 0.99481691 1.000000000

m —

N —

o - =]




Tutkiva analytiikka (1/4)

Havaintomatriisi on nyt
valmis ja data korjattu

design of experiments;
methodology:;
exploratory data analysis

- Iteratiivinen prosessi on

myo0s tassa kohdassa

feature selection
feature extraction

[9]

\

classification

regression

supervised unsupervised

[10]

via Bayes’ theorem discriminant analysis

(2]

[2,4] [5,6,7]
iy




Tutkiva analytiikka (2/4)

 Kun havaintomatriisi on valmis, dataa
kannattaa visualisoida ja siita voi laskea
tyypillisimpia tilastollisia tunnuslukuja.
Keskiarvo, mediaani, moodi jne...

e Tutkivan analyysin tarkoituksena on miettia
mita informaatiota datasta voi ylipaansa
|Oytaa

* Tutkivan analyysin jalkeen tehdaan
varsinainen ennustava analyysi



Tutkiva analytiikka (3/4)
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Tutkiva analytiikka (4/4)

-4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 5

Pisteparvella voi havainnollistaa muuttujien
sijoittumista piirreavaruudessa



Ennustava analytiikka (1/3)

* Ennustavassa analyysissa pyritaan
ennustamaan sellaisen havainnon arvoa tai
luokkaa, jota ei olla aikaisemmin havaittu

* Regressioanalyysissa ennustetaan muuttujien
arvoja (kts. mallintaminen )

* Luokitteluanalyysissa ennustetaan havainnon
luokkaa



Ennustava analytiikka (2/3)

 Nimestaan huolimatta tarkoittaa usein sita,
etta pyritaan hakemaan oikea luokka jo
tapahtuneelle ilmidlle. Esimerkiksi mika on
jokin kasin kirjoitettu kirjain skannatussa
dokumentissa

* Ennustava malli luodaan opetusdatan avulla



Ennustava analytiikka (3/3)

* Yleisimmin kaytettyja menetelmia ovat
paatdspuut, tukivektorikoneet ja neuroverkot



Mallintaminen (1/9)

 Mallintaminen tarkoittaa sita, etta tutkittavalle
iImidlle pyritaan muodostamaan sellainen
matemaattinen malli, joka "mahdollisimman

hyvin” kuvaa ilmiota
 Ainoaa oikeata mallia ei ole olemassa, mutta
voi olla monia “riittavan hyvia” malleja



Mallintaminen (2/9)

0-3.3v 0- 5V output
U=RI Ideaalimalli
U=R|+e Hieman todellisempi malli

Mita on e?



Mallintaminen (3/9)

* U=Rl+e on yksinkertainen lineaarinen malli,
jossa osa Rl kuvaa deterministista osaa ja e
sellaista osaa, jota ei pystyta mallintamaan

* Usein ennustamatona osaa e kuvataan

satunnaismuuttujana, joka noudattaa
normaalijakaumaa

e Enta kaaosteoria?



Mallintaminen (4/9)
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Mallintaminen (5/9)

20 T

Satunnaisuuden
normaalisuusoletus
tekee vaihtelualueesta
symmetrisen. Toisaalta
monet ilmiodt ovat
useiden muuttujien
summia ja tama tekee
jakaumasta melko
normaalin.
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Mallintaminen (6/9)
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Mallintaminen (7/9)
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Mallintaminen (8/9)

garb<-rnorm(150)

x<-seq(1:150) -
yl<-3%x+garb
mod-=<—Tm{y1--x)
estimate=-fitted(mod) 3
res<-residuals(mod) N
summary (mod) S

Coefficients:

Estimate std. Error T wvalue
(Intercept) 0.01251 0.16535 0.076
X 3.00021 0.00190 1579.181

0 50

Pri=|t|)
0.94
<2e-16 #ww

signif. codes: 0 “#%** Q.001 “**° 0.01 **° 0.05 “." 0.1 * " 1

Residual standard error: 1.008 on 148 degrees of freedom

Multiple R-squared: 0.9999, Adjusted
F-statistic: 2.49e+06 on 1 and 148 DF,

R-squared: 0.9999
p-value: < 2.2e-16

100

150




Mallintaminen (9/9)

garb<=-rnorm(150)
x<-5eq(l:150)
yl<-3*x+garb+5

mod-=-Tm{y1l-~x)
estimate<-fitted(mod)
res<-residuals{mod)
summary (mod)

Coefficients:

Estimate 5td. Error Tt value Pr=|t])
(Intercept) 4.898393 0.175248 27.95 <2e-16 #%*
X 3.001709 0.002014 1490.77 <le-16 #¥*

Signif. codes: 0 *##%' Q0,001 ***° 0.01 ‘%" 0.05 “." 0.1 * " 1

Residual standard error: 1.068 on 148 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.9999, Adjusted R-squared: 0.9999
F-statistic: 2.222e+06 on 1 and 148 DF, p-value: < 2.2e-16



Visualisointi ja raportointi

Visualisointi ja raportointi kannattaa tehda
rinnakkain varsinaisen analyysin kanssa

Talléin raporttiin tulee kuvattua koko prosessi
muuttujavalintoineen
esiprossointimenetelmineen,
analyysimenetelmineen ja tuloksineen. Vastaa
alkuperaiseen tutkimuskysymykseen

Kannattaa vaikkapa automatisoida
Pitaa huomioida raportin vastaanottaja



