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Tiivistelma

Parhaiten onnistuneet Bayes-verkkosovellukset on rakennettu kayttéen asiantuntijatietoa.
Tama on tyolasta ja aikaa vievad, minka johdosta viimeaikoina on osoitettu kiinnostusta
automaattiseen oppimiseen suoraan datasta Téssa Kkirjoituksessa vertaillaan
asiantuntijoiden ja automaattisten menetelmien kayttoa. Viitekehyksena toimii lapsille

suunnattu desimaalilukujen opetussovellus.
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1. Johdanto

Téhan saakka menestyksekkdamméa  Bayes-verkkosovellukset on  rakennettu
asiantuntijoiden avulla. Tahan liittyvien kdytannén ongelmien vuoksi on viime aikoina
ollut paljon kiinnostusta |6ytéa automaattisia metodeita [NicO1, KKNO1]. On ollut myds
yrityksia yhdistéd asiantuntijatieto ja automaattiset menetelmét, esimerkiks “scoring
metrics’ -metodi [HeG95]. Mutta vielé ei ole muodostunut vakiintunutta tapaa] Nic01].

Tassd kirjoituksessa vertaillaan asiantuntijatiedon ja automaattisen tietdmyksen
muodostamisen  kayttbd Bayes-verkkoa rakennettaessa. Ongelmaan perehdytéén
desmadlilukujen opetussovelluksen kautta. Sovellusta rakennettaessa kokeiltiin

molempia ldhestymistapoja.

Kappaleessa kaks kerrataan Bayes-gjattelun perusteet. Kappaleessa kolme luonnehditaan
asiantuntijoiden k&yttoon liittyvid hyvia ja huonoja puolia. Kappaleessa nelja perehdytaan
automaattisiin - menetelmiin.  Kappaleessa viis tarkastellaan yksityiskohtaisesti
menetelmien k&ytt6a opetussovellusta rakennettassa. Kappale kuusi siséltéa yhteenvedon.



2. Bayes-ajattelun perusteet

Mallistruktuurilla tarkoitetaan rakennetta, joka madréa mallien maérittelemiseen
tarvittavat osat. Mallilla tarkoitetaan mallistruktuuria ja siihen kiinnitettyjen parametrien
arvoja.  Malliperhe on joukko mallistruktuureja.  Opetugoukolla tarkoitetaan
ongelmakent&std saatuja esimerkkitapauksia. Oppimisella tarkoitetaan mallin valintaa
kiinnitetysta malliperheestd, annettua opetugoukkoa hyvaks kayttaen.

Bayedldinen ldhestyminen tarjoaa todenndkoisyyslaskentaan perustuvan formaalin
menetelméan oppivien ja adlykkaden jarjestelmien rakentamiseksi. L&htOkohtana on
suunnitella  probabilistinen malli ongelmakentan yhteistodenndk6isyysjakaumalle.
Todenndkoisyyksien tulkinnassa kéytetddn subjektiivista ndkokantaa, jonka mukaan
todenngkdisyys on subjektiivinen epdvarmuuden mitta, erotukseks perinteisesta
objektiivisesta “toistokoefrekvenssistd’. Bayesilaisessa tavassa erotetaan eksplisiittisesti
mallinvalintakriteeri, jonka perusteella padtetéan mitka mallit ovat sopivid kaytettaviks
eri  ongelmakentissd, ja etsintdalgoritmi, jonka avulla pyritéan |0ytamaan
mallinvalintakriteerin mielessa hyvia malleja. Kun mallistruktuuri on valittu, on seuraava
tehtava valita malliparametrit, ks. kuva 1 [MyT98].
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3. Asiantuntijatietamys

Parhaiten onnistuneet Bayes-verkkosovellukset on rakennettu kayttéen asiantuntijatietoa.
Menestyneitd sovelluksia on rakennettu mm. |&8ketieteellisissa diagnooseissa ja



ennustuksissa, suunnittelussa, konendbssa ja luonnollisesten Kkielten kéasittelyssa
méaarittelysovellus. Noin 86%:lle potilaista pystytdan sovelluksen avulla méaritteleméén
taudin oikeatila[DrG01, Gaa01].

Ké&ytannossa tiettyyn aihepiiriin liittyvan Bayes-verkon rakentaminen jakaantuu kolmeen
osaan. Ensimmaiseksi taytyy identifioida tarkedt muuttujat ja niiden mahdolliset arvot.
Toisena tehtavana on identifioida muuttujien véliset suhteet, jotka ilmaistaan graafisena
rakenteena. Kolmantena tehtdvana on hankkia tarvittavat  todenndkoisyydet, eli
parametrisoida verkko. Kolmas vaihe on usein vaativa ja heréttaakin kysymyksen “Mista
numerot tulevat?’. Periaatteessa naméa kolme vaihetta tulis suorittaa perakkan, mutta
usein niita joudutaan kaymaan |4pi iteraratiivisesti yha uudestaan ja uudestaan, kunnes
verkko vastaa vaatimuksia [ DrGO01].

Asiantuntijoita voidaan menestyksekkaasti kayttda tarvittavien todenndkoisyyksien
méarittelyssd. He ovat mybds omiaan hienosddtamédan ja tarkastamaan muilla tavoin
saatuja arvoja [DrG01].

Ongelmia asiantuntijoiden kaytbssa aheuttavat heidan epétaydellinen tietonsa
ongelmakentasta ja vaikeudet mééritella todenndkoisyyksa Myos arkiset selkat, kuten
asiantuntijan tavoitettavuus, voivat olla ongelmallisa [KKNO1]. Asiantuntijoiden
toiminta e ole myodskdan aina objektiivista, vaan siihen voivat vakuttaa asenteet.
Metodit asiantuntijatietédmyksen hyvéksik&yttoon on aunperin kehitetty pienille
muuttujamérille. Ne sisdltdvdt mm. haastatteluja ja ovat yleensa hyvin aikaavievia.
Y hden numeron |6ytaminen saattaa kest&é jopa 30 minuuttia. Ja nykyaikaisissa verkoissa
on usein kymmenia tal satoja muuttujia ja satoja tai tuhansia todennékdisyyksia. Edella
mainitun syopasovelluksen kehitysty0 kesti kaksi vuotta. Ongelmat helposti viela
korostuvat kehistysproseesin ollessaiteratiivinen [DrG01,Gaa01].



4. Automaattinen tietamyksen muodostaminen

Automaattisen  tietdmyksen  muodostamisen menetelmé  tarjoavat  lupaavia
mahdollisuuksia Bayes-verkon rakentamiseksi. Verkon rakentaminen on yleensa
iteratiivinen prosess, joten luonteeltaan nopeampi automaattinen menetelma antaa
parempia mahdollisuuksia kokeilla erilaisia vaihtoehtoja mahdollismman hyvan
lopputuloksen aikaansaamiseks.

Tarkeimmét mahdollisuudet automaattisten menetelmien kayttoon sisdltyvat verkon
struktuurin ja sen parametrien oppimiseen. Ensinmainitussa tapauksessa pyritéan
automaattisesti kehittdméén verkolle suotuisa rakenne ja jalkimmaéisessa tapauksessa
méadrittelemadan sopivat parametrien arvot. Menetelmia voi yhdistda sekd keskendan etta
asiantuntijoiden k&yttoon.

Tunnettuja aiheeseen liittyvia sovelluksia ovat esimerkikss CaMML ja Netica. Naista
CaMML perustuu “Minimum Message Length” —periaatteeseen, ja Sitd on kaytetty
menestyksekkaasti mm. meri-ilmavirtoja ja lasten oppimisvaikeuksia ennustavien Baeys-
verkkojen rakenteen muodostamiseen. Neticaa taas voidaan kayttéa verkon parametrien
oppimiseen [KKNO1, Nic01].

Automaattisten menetelmien haittapuolena on tarve riittavan suureen ja laadukkaaseen
data-aineistoon, josta oppiminen suoritetaan. Lisdks saadun verkon laadun arvioiminen
on usein hankalaa, koska sen tuottamia arvioita ei voida verrata asiantuntijan vastaavassa
tilanteessa tekemiin paatelmiin [Nic01].



5. Esimerkkitapaus: desimaalijarjestelman opetussovellus

Téssa kappaleessa esitetddn vertallu asiantuntijatiedon ja automaattisen tietamyksen
muodostamisen kaytostd. Viitekehyksena toimii lapsille suunnattu desimaalilukujen
opetussovellus. Selostus perustuu padasiassa Nicholson et al. artikkeliin “A Case Study in
Knowledge Discovery and Elicitation in an Intelligent Tutoring Application” [NicO1].

5.1.Aihealue ja sen merkitys

Desimaaliluvut ovat lagjalti kdytettyja yhteiskunnassamme, mutta alle 70% 15-vuotiaista
koululaisista osasi varmasti arvioida desimaalilukujen suhteellista kokoa. Testiin
osallistui 5383 oppilasta. Toisaalta yli 30% kymmenen vuotiaista koululaisista selviytyi
tehtavasta. Esimerkkind nuorempien koululaisten yleisestd vaarinymmérryksesta on etta
oppilas pééttelee 0.4:n olevan pienempi kuin 0.35 koska jalkinméinen luku on pidempi.
Koululaisten ymmartamysta on testattu lyhyella testilla {Decimal Comparison Test
(DCT)}. Jossa testattavien on pitanyt valita suurempi desimaaliluku 24 lukuparista.
Lukuparit on pyritty valitsemaan siten, ettd ymmartaminen ja vaarinymmartaminen on

voitu jaotella numeroituihin kategorioihin.

Expert Ttem type
Class I 2 3 4 D 6
0.4 | 5736 | 47 | 0.452 | 0.4 | 0.42
0.35 | 5.62 | 408 | 0.45 | 0.3 | 0.35
ATE H H H H H | O
AMO H H H L H |H
MIS L L L L L L
AU H H ' : 3 :
IWH L H L H H |H
LZE L H H H H |H
LRV L H L H H |L
LU L H . : : .
SDF H L H L H |H
SRN H L H L L L
SU H L : 2 i ‘
UN ‘ .

Kuva 2: Vaarinymmarryskategoriat ja asiantuntijoiden arviot oppilaan vastauksien
oikeellisuudesta.



DCT-testia kayttamdlla identifioitiin 12 oppilaiden vaarinymmarryskategoriaa. Nama
ryhmiteltiin edelleen neljdksi suuremmaksi kokonaisuudeksi. Ryhméa R gjattelee etta
pidemméa desimaaliluvut ovat isompia numeroita, ryhma S gattelee ettd lyhyemmét
desmaaliluvut ovat isompia numeroita, ryhma A ovat “melkein asiantuntijat” ja ryhma
UN ovat muut.. Kuvasta kaks ilmenee kategorioiden lisdks asiantuntijoiden arviot siita,

milla todenndkoisyydelld tietyn kategorian oppilas vastaa oikein. Korkeaa
todennakdisyyttd merkitéan H:lla ja matalaa todennakdisyytta L:1la
Oppilaiden  vadrinymmérrysten poistamiseksi  kehitettiin  opetussovellus, jonka

arkkitehtuuri esitetédn kuvassa kolme. Se perustuu erilaisiin desimaalegjarjestelmaa

opettaviin peleihin, joiden vaikeustaso ja eStygéarjestys madraytyvat oppilaan
pelisuoritusten mukaan. Sovelluksen ytimen muodostaa Bayes-verkko, jonka avulla
oppilas pyritddn kategorisoimaan ja ennustamaan hanen suorituksensa. Ohjelma

mukautuu dynaamisesti oppilaan saavuttamiin tuloksiin.

Kuva 3: Opetussovelluksen arkkitehtuuri.
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5.2. Asiantuntijoiden kehittaméa verkko

Oppilaiden vaarinymmarrykset on esitetty kahdella tasolla, kahden eri muuttujan avulla.
coarseClass-solmun arvot voivat ollaL, S, A ja UN isompien luokittelukokonaisuuksien
mukaisesti. fineClass-solmun arvot voivat olla tarkemman luokittelun mukaiset 12
vaaringmmarrysta.  Jokaisesta DCT:n  testiakiosta  (vertailtavasta  kuudesta
lukuparityypistd) tehddan muuttuja Bayes-verkkoon edustamaan oppilaiden suoritusta
kussakin tyypissa. Edella mainitulle muuttujan arvolle harkittiin kahta vaihtoehtoista
estystapaa. Muuttujan arvo vois olla kokonaisluku véliltd 1-N, missa N oppilaan
oikdeiden vastausten lukumééra. Toinen vaihtoehto on, ettéd muuttujan arvot voisivat olla
High, Medium tai Low sen mukaisesti kuinka oppilaat ovat parjanneet [NicO1l].
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Kuva 4: Bayes-verkon rakenne.

Typeld)

Verkkoa parametrisoitaessa otettiin huomioon “huolimattomuusvirheet”, ts. tilanteet
joissa oppilas tietéd oikean vastauksen, mutta vastaa vahingossa védrin. Aina verkon

muuttamisen jalkeen sen laatua arvioitiin. Arviointi perustui mm. siihen, miten hyvin



verkko pystyi asiantuntijan mielestd ennustamaan tiettyyn virhekategoriaan kuuluvan
oppilaan antamia vastauksia.

Lopullisen Bayes-verkon suorittaman oppilaan kategorisoinnin onnistuminen nahdaan
kuvasta nelja&. Huomataan, etta Bayes-verkko onnistui kategorisoinnissa n. 80-90%
todenndkdisyydella. Mielenkiintoinen seikka on, ettd suppeampi tyyppimuuttujien
arvoaue tuotti paremman tuloksen kuin vastausten oikeaan lukumédrdan perustuva.
Verkon kyky ennustaa oppilaan vastaus tietyn tyyppiseen tehtéavaan néhdddn kuvasta
viisi. Myo6s tassa huomataan, etta suppeampi arvoaue oli edullinen.

Method | Type Match Des. | Undes,
values change | change

Expert 0-N 0,22 | V7.8% 20.39 1.72
BN 0.11 | 82.93 15.63 1.44
0.03 | 84.37 11.86 3.78

T/M/L [ 0.22 | 80.47 18,71 (.82

0.1 | 83.91 13.66 2.42

0.03 | 90.40 6.48 3.12

SNOB 24 DCT 79.81 17.60 2.49
0-N 72.06 16.00 11.94

H/M/L 72.51 17.03 10.46

EBN 0-N Avg | 95.97 2.36 1.66
learned | H/M/L | Avg | 97.63 1.61 0.75
CaMML | 0-N Avg | 86.51 5.08 8.41
CONStY. H/M/L | Avg | 83.48 8.12 8.34
CaMML | 0-N Avg | 86.15 5.87 7.92
uncons. | H/M/L | Ave | 02.63 1,61 2.76

Kuva 4: Oppilaiden kategorisointi Bayes-verkon avulla.
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Method | Type Avg Pred. | Avg Pred.
values Accuracy Prabh,

Expert 0-N 0.22 0.34 0.34
BN 0.11 0.83 0.53
0.03 0).82 0.70

JM/T T 0.22 .89 0.6Y

0.1 0.89 0.80

0.03 {).88 0.83

EBN 0-N Avg (.83 0.74
learned | H/M/L | Avg 0.89 0.83
CaMMT | - Avg 0.53 0.7
CONZET. H/M/L | Avg (.88 0.79
CaMML | 0-N Avg 0.83 0.74
uncons. | H/M/L | Avg 0.89 0.83

Kuva 5: Oppilaiden vastauksen ennustaminen Bayes-verkon avulla.

5.3. Automaattisilla menetelmilla kehitetyt verkot

Automaattisia menetelmid sovellettiin  DCT-datan luokitteluun sekd Bayes-verkon
struktuurin etta parametrien oppimiseen.

DCT-testiaineiston automaattiseen luokitteluun kaytettiin SNOB-ohjelmaa [WaDO00].
MML-menetelméén perustuva sovellus onnistui tietyin  edellytyksin - |6ytdmé&an
suurimman osan kahdestatoista vaaringmmarryskategoriasta. Nainollen automaattinen
luokittelu voi toimia asiantuntijalle apuna luokittelumuuttujien identifioimisessa.

Parametrien oppimiseen kaytettiin luvussa kolme mainittua Netica-ohjelmistoa. Koska
verkon struktuuri oli valittu asiantuntijoiden toimesta, oli kyseessa er&anlainen
yhdistelmémenetelmé Verkon tulokset oppilaiden luokittelussa ja néiden vastausten
ennustamisessa olivat samaa luokkaa kuin asiantuntijoiden rakentamalla verkolla, ks.
kuvat nelja ja viis. Samansuuntaisia tuloksia on saatu my6s muiden alueiden Bayes-
sovelluksissa [KKNO1].

Kolmantena automaattisena menetelmand kokeiltiin verkon struktuurin muodostamista
CaMML-ohjelmistolla. Muodostamista testattiin seka antamalla joitain reunaehtoja
verkon rakenteelle, etta kokonaan ilman ehtoja. Saatu verkko edelleen parametrisoitiin
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Netican avulla. Menetelmdlla saadut tulokset olivat vertailukelpoisa muiden
menetelmien kanssa, ks. kuvat neljdjaviisi.

Kaikki automaattiset menetelmé tuottivat parempia tuloksia, kun tyyppisolmujen
arvoalue pidettiin suppeana.

5.4. Vertailua

Kuten kuvista nelja ja viisi on kaynyt ilmeiseksi, tuottivat asiantuntijoihin perustuvat,
automaattiset ja puoliautomaattiset menetelmé suunnilleen yhtéa hyvia Bayes-verkkoja.
Samansuuntaisia tuloksia on saatu myds muissa tutkimuksissa [KKNO1].

Tietyt tekijéat, kuten valittu arvoalueen suuruus, vaikuttivat jokaisen menetelman
tulokseen. Syy téhan ei ole viela selva

6. Yhteenveto

Asiantuntijoiden rakentamat Bayes-verkot eiva naytd endad olevan merkittavasti
laadukkaampia kuin automaattisilla tai puoliautomaattisilla menetelmilla ailkaansaadut.
Vakuttaa siltg, ettd syyt jonkin tietyn menetelméan valitsemiseen voivatkin olla itse
Bayes-gjattelutapaan liittyméttomia ulkoisia syitd, kuten asiantuntijoiden tai datan
saatavuus. Todennakodisimmin hedelmdllisin vaihtoehto on sellainen, jossa asiantuntija
kayttéa joitain automaattisia menetelmid oman tyonsa helpottamiseen ja nopeuttamiseen.
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