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Esipuhe

Elektroniikan ja tietokonetekniikan kehityksen myota taloudellisesti kiy-
tettavissd oleva laskenta- ja tietojenkasittelykapasiteetti kasvaa jatkuvasti.
Lisaantyva laskentateho on tehnyt mahdolliseksi taysin uudenlaisen menetel-
makehityksen, jonka kohteena ovat entistd suuremmat tietomassat tai mut-
kikkuudeltaan ja paédtosvaihtoehtomairiltian aiemmin mahdottomat tehta-
vat. Pelkdn laskentatehon hyodyntédmisen ohella uusilla menetelmilld tavoi-
tellaan mallien ja jirjestelmien kykyéa oppia ja toimia kokemustietoon poh-
jautuen “dlykkidsti” uusissa tilanteissa.

Menetelméatutkimus on suuntautunut moniin eri menetelméperheisiin, jot-
ka ovat osittain toisilleen vaihtoehtoisia mutta usein myos toisiaan taydenta-
vid. Tutkimusalueesta kiytetadn tavallisesti nimeé “Laskennallinen &lykkyys”
(Computational Intelligence). Monissa tapauksissa uusilla menetelmilld on
voitu parantaa teollisuuden tuotteiden, prosessien ja jarjestelmien ominai-
suuksia tai toimintaa ratkaisevasti.

Tekes on julkaissut laskennallisen dlykkyyden padmenetelmiin liittyvié,
menetelmien soveltamimahdollisuuksiin keskittyvid katsauksia sumean lo-
giikan, neuraalilaskennan ja geneettisten algoritmien alueelta. Lisddntynyt
kiinnostus todennikoisyysteoreettiseen mallintamiseen ja erityisesti Bayes-
verkkojen monet menestyksekkiit sovellukset ovat luoneet tarpeen késilla-
olevan raportin laadinnalle.

Raportin ovat Tekesin toimeksiannosta kirjoittaneet FT Henry Tirri ja
FT Petri Myllyméki Helsingin yliopiston tietojenkisittelytieteen laitokselta.
Raportin alkusanat on laatinut professori Erkki Oja Teknillisestad korkeakou-
lusta. Raportin laadintaa ohjasi Tekesin “Oppivat ja dlykk#ét jarjestelmat’-
teknologiaohjelman johtoryhmé yhdyshenkiléndédn Matti Sihto Tekesist.

Tekes kiittda lampimaésti raportin kirjoittajia sekd sen laadintaan eri ta-
voin osallistuneita henkil6itd. Tekes toivoo, ettd raportti osaltaan toimii in-
noituksen ja virikkeiden lihteend yritysten arvioidessa uusien &dlykkiiden
mallitus- ja laskentamenetelmien ja erityisesti bayesildisen mallintamisen so-
veltuvuutta oman liiketoiminnan avainalueilla.

Helsingissd huhtikuussa 1998

Teknologian kehittimiskeskus Tekes
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Alkusanat

Oppivien ja dlykkiiden jirjestelmien tutkimus on viime aikoina organisoi-
tunut kokonaisuudeksi, josta kiytetdan myos nimié laskennallinen dlykkyys
(computational intelligence) ja soft computing. Ajatuksena on, ettd vaikeis-
sa padttelyongelmissa korvataan eksplisiittisten mallien ja ihmistietdmyksen
puute laskennallisilla (numeerisilla) malleilla, jotka sovitetaan tutkittavaan
kohteeseen suurelta osin mittaustietoja hyviksikidyttden. Tama tietysti vain
silloin, kun paremman puutteessa on pakko turvautua dataohjattuihin em-
piirisiin malleihin. Asiantuntijalla on kylld nidkemys kohteensa (esimerkiksi
prosessi tai laite) toiminnasta, mutta tarkkojen ja ennustusvoimaisten mal-
lien aikaansaamiseksi voi olla pakko tayttdd puuttuvia osia soft computing-
malleilla. Lopputulos on silloin monista osista koostuva hybridimalls.

Soft computing-alan valtavirrat ovat neuroverkot ja sumeat jirjestelmait.
Niilld on eniten sovelluksia niin Suomessa kuin muuallakin, alat ovat jo kyp-
syneet valmiiden ohjelmistopakettien ja hyvitasoisten oppikirjojen tasolle, ja
runsaasti kiyttokokemusta on olemassa neuroverkkojen tai sumeiden saéntdo-
jen — tai molempien — soveltamisesta laajaan kirjoon kiyténnén ongelmia.
Néitd kahta alaa sovelluksineen on selostettu TEKESin raporteissa “Sumean
logiikan mahdollisuudet” (1993) ja “Neurolaskennan mahdollisuudet” (1994).
Laskennalliseen dlykkyyteen kuuluu kuitenkin muitakin metodiikkoja. Tér-
keimmét ovat evoluutiolaskenta, etenkin geneettiset optimointialgoritmit, se-
ki Bayes-verkot, jota nyt kisilla oleva raportti kisittelee. Evoluutiolaskentaa
tarkastellaan TEKESin raportissa “Geneettisten algoritmien mahdollisuudet”
(1998). Yhdessd ndma neljé raporttia kattavat soft computing-alueen nykyi-
set valtavirtaukset ja tarjoavat yrityksille ja tutkijoille nikymié eri menetel-
mien soveltamismahdollisuuksista.

Voi tietenkin kysyé, onko yleensd mielekéstd puhua tieteenalasta nimelta
laskennallinen dlykkyys tai soft computing, joka méaritelldén tiettynd sul-
jettuna menetelméijoukkona. Varmaa ainakin on, ettd ala on voimakkaassa
muutostilassa ja uusia teknologioita ja menetelmid epiilemétta syntyy la-
hitulevaisuudessa, joten kuva on koko ajan muutostilassa. Eri menetelmien
lahtokohdat ja sovellusmahdollisuudet ovat myo0s osittain erilaisia. Mieles-
tdni — ja monen muunkin alan tutkijan mielestdi — on jarkeviéd niputtaa
ndmi uudet alat omaksi metodologiakseen tai tieteenalakseen, koska niilld
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on kuitenkin joukko yhteisid piirteitéd, jotka erottavat ne perinteisestd kom-
putoinnista. Ensinnékin niiden vililla on yhteyksié: esimerkiksi neuroverkko-
ja kiytetddn virittdmain sumeita jarjestelmii, geneettisilld algoritmeilla voi
tehokkaasti optimoida neuroverkkojen rakennetta, ja Bayes-verkot antavat
matemaattisesti perustellun ja siksi voimakkaan mallin samoihin péaittelyon-
gelmiin, joita ratkotaan neuroverkoilla tai sumeilla jarjestelmilla. Toiseksi, ja
ehkd vieldkin tirkeimpédnd syynéd, on menetelmien perusidea ja ldhtokohta
— enemmién tai vihemmaén biologisista tai kognitiivisista prosesseista johde-
taan toimintamalleja, jotka yksinkertaistettuina ja muunneltuina sovitetaan
oppiviksi ja dlykkdiksi ratkaisuiksi kiytdnnon ongelmiin. Térkedd on nimen
omaan laskennallisuuden korostaminen: oppivat ja dlykkaét jarjestelmét, ai-
nakin realistisissa isoissa ongelmissa, toimivat tehokkaidenkin tietokoneiden
adrirajoilla, eikd niitd olisi voinut ajatellakaan kiytdnnon menetelminé vie-
14 kymmenenkéin vuotta sitten. Tietokoneiden tehon edelleen kasvaessa tu-
lemme varmasti ndkemé#n uusia laskennallisesti dlykkaitd menetelmié, jotka
aina kiyttivat kaiken saatavilla olevan laskentatehon yhd parempien ja pa-
rempien paiattelymallien rakentamiseksi.

Mita soveltaja tistd alojen niputtamisesta sitten hy6tyy? Suoranaisesti
ei paljoakaan. Kuitenkin ne valmiit menetelmit, joita hin ongelmiinsa ko-
keilee tai kiyttaa, ovat syntyneet tutkimuksen tuloksena, jossa erityyppisten
oppivien ja dlykkiiden jarjestelmien vuorovaikutus on antanut uusia ideoita
ja johtanut parempiin tuloksiin.

Bayes-verkot ovat paattelyjéarjestelmié, jotka nojautuvat vanhaan ja koe-
teltuun todennikéisyyslaskentaan, etenkin ns. bayesildiseen paittelyyn. Ly-
hyesti sanottuna tadmé tarkoittaa, etta kaikille mallituksen elementeille — itse
malliarkkitehtuurille, sovitettaville parametreille ja sovitukseen kiytettavil-
le datalle — oletetaan todennikdisyysjakaumat, ja valitsemme sen mallin ja
ne parametrit, jotka ovat kaikkein todennédkoisimmét ottaen huomioon saa-
mamme mittausdatan. Ajatus on elegantti ja sallii asiantuntijan tietdmyksen
kiyttamisen, koska han voi kokemuksensa perusteella valita erilaisten mallien
ja parametrien etukiteistodennékoisyydet (priorit). Vaikeutena toisaalta on,
ettd todenndkdisyysformalismi eleganttisuudessaan voi olla liiankin yleinen
— suurta joukkoa tarvittavia todennékoisyysjakaumia on hankala estimoida
ja niitd yhdistdvid hyvin moniulotteisia integraaleja on vaikea laskea. Tal-
16in joudutaan voimakkaisiin yksinkertaistuksiin, jotka murentavat mallien
tyylikdstd formalismia. Kuitenkin yksinkertaistetutkin mallit ovat monissa
kiytannon ongelmissa, esimerkiksi luokittelussa, osoittautuneet hyvin tehok-
kaiksi ja toimiviksi.

Erkki Oja
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Tiuvistelma

Oppivien ja alykkdiden jarjestelmien tutkimuksen tavoitteena on rakentaa
sellaisia tietokoneohjelmana toteutettuja sovellusalueen yksinkertaistettuja
malleja, joita voidaan kiyttdd hyviksi erilaisissa ongelmanratkaisutilanteis-
sa. Bayesildisessd mallinnuksessa kiaytetdan kaikkien téllaisen jarjestelmén
rakentamisessa esiintyvien ongelmien ratkaisemisessa samaa teoreettista, to-
dennékoisyyslaskentaan perustuvaa kehikkoa. Jotta tatd eleganttia, tdysin
yleista lahestymistapaa voitaisiin soveltaa kdytdnnossé, on kiytettavien mal-
lien ominaisuuksia rajoitettava jollakin joukolla ongelmakenttaé koskevia pe-
rusoletuksia. Aikaisemmin on usein arvioitu tarvittavien oletusten talloin
yksinkertaistavan malleja niin, ettd ne tulevat hyodyttomiksi kdytdnnossa.
Bayes-verkkoina tunnetun malliperheen kehittdminen joitakin vuosia sitten,
ja etenkin lukuisat Bayes-verkkotekniikoihin perustuvat viimeaikaiset me-
nestykselliset sovellukset, ovat kuitenkin osoittaneet téllaiset arviot vaariksi.
Bayes-verkkoteknologiaan perustuvien sovellusten kehittdminen onkin muo-
dostunut yhdeksi oppivien ja dlykkiiden jarjestelmien tutkimuksen avainky-
symyksista.

Téassé raportissa kuvataan bayesildisen mallinnuksen yleiset periaatteet,
ja esitellddn lyhyesti tdrkeimmét Bayes-verkkomalleihin liittyvat kasitteet.
Raportissa tarkastellaan myos bayesildisen mallinnuksen suhdetta muihin op-
pivien ja dlykkididen jarjestelmien rakentamisessa kiytettyihin menetelmiin.
Raportti siséltad katsauksen Bayes-verkkojen teolliseen soveltamiseen, lukui-
sia sovellusesimerkkeji, ja tietoa Bayes-verkkosovellusten kehittdmiseen tar-
koitetuista ohjelmistoista, alan kirjallisuudesta sekd tutkimusryhmista.



Executive Summary

Research on adaptive and intelligent systems aims at building problem do-
main models, implemented as computer software, that can be used in various
problem solving situations. In Bayesian modeling, all the related problems
in building such models are solved within the same theoretical framework
based on probability theory. In order to be able to apply this completely ge-
neral, theoretically elegant approach in practice, the set of possible models
has to be constrained by some basic assumptions on the problem domain. It
has sometimes been argued that the required assumptions simplify models
to the point where they become useless for practical applications. However,
this argumentation has been disproved by recent theoretical developments
leading to the use of what are known as Bayesian networks, and by several
successful applications based on this technology. The development of fielded
Bayesian network applications has become one of the key challenges in the
research on adaptive and intelligent systems.

This report discusses briefly the general principles of Bayesian modeling,
and introduces the most important concepts related to Bayesian network
models. The relationships between the Bayesian approach and other methods
used for building adaptive and intelligent systems are also explored. The
report includes an overview of industrial applications of Bayesian networks,
and a survey of Bayesian network software, literature and research activities.
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Luku 1

Johdanto

Motivointia ja sovellusesimerkkeja: kuvankasittelystd alykkdaisiin agentteihin.
Raportin aihepiiri ja kohderyhmdt. Raportin yleisrakenne.

Bayesildinen mallintaminen on lahjakkaan amatéérimatemaatikon Tho-
mas Bayesin (1702-1761) mukaan nimensé saanut todennékdisyyslaskentaan
perustuva yleinen ldhestymistapa monimutkaisissa jirjestelmissi esiintyvin
epatidsméllisen informaation hallitsemiseksi. Yksinkertaisimmillaan bayesi-
ldisen mallinnuksen voi ymmaértidad menetelméni, joka mallintaa sitd kuin-
ka kdsityksemme jostakin asiasta (uskomuksemme asian todenperiisyydes-
t4) muuttuu, kun saamme asiaan liittyvaéd uutta tietoa. Bayesildinen mallin-
taminen on kunnioitettavasta idstdan huolimatta yksi nopeimmin kehittyvia
ja kasvavia mallinnusmenetelmié, ja sen soveltamisella on kauaskantoisia ja
merkittavid vaikutuksia mm. ladketieteessi, teollisessa mallintamisessa, eko-
nometriassa ja yhteiskuntatieteissi [92]. Yksi syy bayesildisen mallintamisen
nopeasti kasvavaan suosioon on vasta joitakin vuosia sitten nykyisen muo-
tonsa saanut Bayes-verkkoina (Bayesian networks) tunnettu malliperhe, jon-
ka my6td poistui monia bayesildiseen mallinnukseen aikaisemmin liittyneitd
kiytdnnon ongelmia. Vuoden 1997 IJCAI-konferenssissa (maailman johtava
tekodlykonferenssi) Bayes-verkkoteknologioihin perustuvien sovellusten ke-
hittdminen todettiin yhdeksi tekodlytutkimuksen avainkysymyksista tulevai-
suudessa [38]|. Havainnollistaaksemme bayesildisen mallintamisen monipuo-
lisia sovellusmahdollisuuksia esittelemme seuraavassa lyhyesti joukon eri so-
vellusaloilla (kuvankasittely, tiedon koodaus ja tiivistys, ohjelmistotekniikka)
viime vuosina kehitettyjd merkittdvia teknologioita, jotka kaikki — erilaisis-
ta sovellusalueistaan huolimatta — perustuvat bayesildiseen mallintamiseen.
Lisdaa sovellusesimerkkeja 16ytyy luvusta 5.1.



2 Johdanto

Kuva 1.1: Vasemmalla: yksi Viking-luotaimen Marsin pinnasta ottamista 24
alkuperiisestd kuvasta. Keskelld: kuva perinteisilla kohinansuodatusteknii-
koilla kasiteltyna. Oikealla: 24 kuvan aineistosta yhdistetty superresoluutio-
kuva.

Superresoluutio. Viking-avaruusluotain tuottaa useita kuvia Mars-pla-
neetasta. Kuvat on otettu samankaltaisissa valaistusolosuhteissa ja samoista
kohteista. T&lloin instrumenttien pienet orientaatio- ja kohdennuserot tuot-
tavat kuitenkin hieman erilaisia kuvia samasta kohteesta. Téllaisesta kuva-
joukosta voidaan yhdistelemélld tuottaa tietokoneella superresoluutiokuva:
kuva, joka on tarkempi kuin millddn kohinansuodatustekniikalla yksittdises-
ta kuvasta saatu kuva (katso kuva 1.1). National Aeronautics & Space Admi-
nistration (NASA) kiyttdd tdtd useaan kuvaan perustuvaa superresoluutio-
tekniikkaa avaruusluotainten tuottamien kohinaisten kuvien parantamiseen,
ja téllaisella kuvankéisittelytekniikalla on merkittavia sovelluksia mm. ladke-
tieteessa ja biotieteissa.

Turbo-koodaus. Tietoliikenteen méaaran jatkuvasti kasvaessa tulee tie-
don tehokkaasta koodaamisesta ja tiivistdmisestd yha keskeisempi tietotek-
ninen ongelma. Vuonna 1993 kehitettyd turbo-koodausta pidetdin koodaus-
teorian merkittdvimpéana keksinténéd vuosikymmeniin. Turbo-koodaus sovel-
tuu tiedon véilittdmiseen kohinaista tiedonsiirtokanavaa kiyttiden, ja sen te-
hokkuus tiedon vilityksessd on moninverroin parempi aiempiin menetelmiin
verrattuna. Turbo-koodit ovat erityisen merkittava edistysaskel avaruustek-
nologiassa, jossa ne ylittdviat mm. Voyager-luotaimen kiyttdméan ns. kate-
nointikoodin (concatenated code) moninkertaisesti. Turbo-koodaus osoittaa
my0s kuinka nopeasti teoreettinen tutkimus siirtyy kidytdnnon sovellukseksi:
erilaisia turbo-koodeihin perustuvia piireja valmistavat jo useat yhtiot, kuten
esimerkiksi Efficient Channel Coding Inc. (katso kuva 1.2).

Alykkist agentit. Nykyiset tekstin ja kuvien kisittelyyn kehitetyt oh-
jelmistot ovat laajoja ohjelmakokonaisuuksia, joiden monilukuisten piirtei-
den tehokas kiyttdminen on vaikeaa ja kdyton oppiminen hidasta. Microsoft
Office’97-ohjelmistossa kiyttajan apuna ovat alykkdadt agentit (Office Assis-
tants), jotka itsendisind moduuleina tarkkailevat kdyttajan toimintaa ja tar-
joavat apuaan kiyttdjialle mm. monimutkaisten muotoilujen toteuttamisessa



Kuva 1.2: Turbo-koodauksen toteuttava piiri.

(kuva 1.3). Téllainen teknologia edellyttdd varsin monimutkaista ohjelman
toimintojen ja kayttdjan tarpeiden yhteismallinnusta, jotta agentti pystyy
tarjoamaan kayttdjélle triviaalien kommenttien sijaan alykkiitd ja hyodyl-
lisi& ohjeita. Alykiis agenttiteknologia on muodostumassa erityisesti verkot-
tumisen my6td yhdeksi tdrkeimmista uusista ohjelmistosuuntauksista, ja sen
keskeisimpid sovellusalueita ovat tiedon haussa avustaminen, liikkuva tieto-
jenkésittely sekd ohjelmistojen ja laitteiden konfiguroinnissa avustaminen.
Tassd raportissa kisitellidn bayesildistd mallintamista keskittyen erityi-
sesti Bayes-verkkomalleihin, jotka ovat mm. edelld esitetyn turbo-koodauk-
sen ja Office Assistant-teknologian perustana. Raportti on suunnattu suoma-
laisen teollisuuden edustajille, mutta alansa ensimmaéisend suomenkielisené
yleistajuisena esityksend 16yténee lukijoita myos oppilaitoksista ja julkishal-
linnosta. Tavoitteensa takia esityksen nidkdkulma on kiytdnnollinen: rapor-
tissa keskitytdin Bayes-verkkojen teollisten sovellusmahdollisuuksien esitte-
lemiseen, ei niinkddn Bayes-verkkojen teorian yksityiskohtien selvittdmiseen.
Raportin aluksi luvussa 2 tarkastellaan bayesildisté ldhestymistapaa ylei-
sesti oppivien ja dlykkéiden jarjestelmien rakentamisen kannalta, ja sitd kuin-



4 Johdanto
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one views parameter values to be outcomes of random variables or not! Although a
conversion between the information-theoretic (minimum encoding) inference problem and a
Bayesian inference probiem in many cases seems straightforward, this conversion is highly
nontrivial due to the parameter guantization inherent in the encoding approach More
interestingly one can show that the minimurm encoding approach can converge to selecting a
better predictive model than a one-step Bayesian inference procedure (Li and Vitangi 1997,
Pednault 1989). In our research we are partioularly interssted in studying these poorly

understnod differences both in theory and prastice

The minitaum encoding approach to inference has it roots in the universal modeling b
on Solomonoff:Kolmogorov-Chaitin complezity £(2) (Li and Vitanyi 1997), which
leads to 2 universal probability measure 2(3) ~ 2%5). The non-computability of this me:
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can be overcome by selecting a smaller class of “codes” as “programs” from whic
decode (and hence generate) data. From elementary, information theory (Cover and Thi

91) we know that for any complete prefix code C , there is a cotr probal

distribution Pe such that for all data sets D, -JogPefD) is the length of the encoding of D
when the encoding is done using C' Similarly, for all probability distributions 2 over data
sets D there 15 a code Cf that for any data set 2 the code-length of 22 when encoded with C
iz equal ta [-log P{D)] Thus we can equate probabilities of data with the lengths (in bits) of
messages which communicate data without 1oss to a receiver.

The intuition behind the inference in this information theoretic approach is the so-called
Minimum Description Length principle; the most probable model has the shories! encoding
of the model and data combinod. In the Bayesian approach the most probable model is
defined by the mode of the posterior, which i¢ caleulated by Bayes' theorem
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Kuva 1.3: Microsoftin Office Assistant-agentti.

ka ldhestymistapaa voidaan soveltaa mallien konstruointiin ja epdtiydellisen
tiedon varassa padttelyyyn. Vaikka raporttia muuten on mahdollista lukea
valikoiden, téssd luvussa esiteltdvit kisitteet ovat keskeisia myohempien lu-
kujen kannalta.

Luvussa 3 arvioidaan bayesildisen mallinnuksen suhdetta muihin oppivien
ja alykkaiden jarjestelmien yhteydessa esiintyviin menetelmiin kuten esimerk-
keihin perustuvaan péittelyyn (Case-Based Reasoning, CBR), ja tarkastel-
laan lyhyesti bayesildiseen mallintamiseen liittyvad informaatioteoreettista
tulkintaa. Tama luku on erityisen kiinnostava niille, jotka haluavat vastauk-
sia yleisesti esitettyihin bayesildistd mallintamista koskeviin kysymyksiin.

Luku 4 on raportin keskeisin osa, ja tarjoaa katsauksen erilaisiin Bayes-
verkkomalleihin ja niihin liittyviin késitteisiin. Luku sisdltdd runsaasti yk-
sityiskohtaisia esimerkkejé siitd, miten erityyppisid ongelmia voidaan mal-
lintaa Bayes-verkoilla. Ndiden perusesimerkkien lisidksi luvussa 5 tarkastel-
laan Bayes-verkkojen teollisia sovelluksia ja Bayes-verkkojen sovellusten ke-
hittdmiseen suunniteltuja kaupallisia ohjelmistoja. Téma luku on tarkoitettu
antamaan tietoa ja viitteitd soveltajille niistd sovellusalueista, joilla Bayes-
verkkoja voidaan kiyttda. Bayes-verkkoteknologian kokeilusta kiinnostuneil-
le luku tarjoaa tietoa saatavilla olevista ohjelmistotyokaluista, joista useista
on olemassa ilmainen demonstraatioversio.

On syytéa korostaa, ettd tata raporttia ei ole tarkoitettu kiytettaviksi yk-



sinddn alan oppikirjana. Esityksessd on pyritty antamaan Bayes-verkkoihin
liittyvésta teoriasta ja siihen liittyvistd kisitteistd ja menetelmistd intuitiivi-
sesti mahdollisimman ymmaérrettava yleiskuva, paikoitellen matemaattisesta
tasmallisyydestéd joustaen. Bayes-verkkoteorian ja teollisuudessa sovelletta-
vien algoritmien tésmélliset yksityiskohdat ovat 16ydettavissd tutustumalla
luvussa 6 esiteltyihin alueen keskeisiin tietoldhteisiin. Raportissa annetaan
my6s suuri joukko URL-osoitteita, joista 16ytyy lisimateriaalia, kirjallisuus-
luetteloita, sovellusesimerkkien kuvauksia, ilmaisohjelmia seké yhtioiden, jar-
jestojen ja tutkijoiden kotisivuja. Kyseiset Internet-osoitteet 10ytyviat myds
kirjoittajien tutkimusryhmén kotisivultal.

LURL: http://www.cs.Helsinki.Fl/research/cosco



Johdanto




Luku 2

Bayesilainen mallinnus

Oppivien ja dlykkdiden jdrjestelmien yleinen rakenne — mallien oppiminen ja nii-
den soveltaminen. Mallien oppiminen bayesildisittdin: mallien rakenteen ja para-
metrien oppimisen erottaminen. Ylioppiminen ja Occamin partaveitsi. Oppimisen
ja taustatiet@myksen yhdistdminen. Bayesildisten mallien soveltaminen.

2.1 Bayesilainen mallintaminen oppivissa ja alyk-
kaissa jarjestelmissi

Oppivissa ja dlykkiissd jérjestelmissd pyritdin rakentamaan kasiteltévisté
sovellusalueesta yksinkertaistettu matemaattinen malli siten, ettd mallin to-
teuttavaa tietokoneohjelmaa voidaan kayttad avuksi erilaisissa ongelmanrat-
kaisutilanteissa. Kuvassa 2.1 on téllaisen jarjestelmén rakenne jaettu kolmeen
komponenttiin: mallien rakentaminen, mallien soveltaminen ja riskianalyysi.
"Mallien soveltaminen’ on téissd yhteydessd intuitiivisesti méaaritelty kisite,
joka kattaa mm. seuraavat ongelmakentéit:

Tilastollinen péittely ja ennustaminen:

Rakennettu malli on ongelmakentéin matemaattinen kuvaus, ja mallin-
sovellusmoduulille annettua syotettd voidaan téssd tapauksessa ajatella
mallinnetussa maailmassa esiintyvéin tilanteen osittaisena kuvauksena.
Tilastollisessa paéttelyssd ja ennustamisessa on padmaarand selvitta
mitd annetuista tiedoista seuraa annetun mallin puitteissa, tai mitka
ovat annettuun tilanteeseen johtaneet syyt. Tdhdn ryhméaan kuuluvat
muun muassa luokittelu-, diagnosointi- ja aikasarjaongelmat.
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Kuva 2.1: Oppivien ja alykkiiden jéarjestelmien yleisrakenne.
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Ongelmakentésti kerdtyn tiedon analysointi (data mining):
Ongelmakentésta kerdtystd tiedosta muodostetaan malli, jonka avul-
la tutkitaan ongelmakentéssd esiintyvid yleisid sddnnonmukaisuuksia.
Mallille annettu syote (ratkaistava ongelma) méaérittelee téissa tapauk-
sessa esimerkiksi millaisista sdinnénmukaisuuksista kiyttdja on kiin-
nostunut.

Teollisten prosessien sddto ja ohjaus:
Rakennettu malli kuvaa jotakin todellisen maailman teollista prosessia.
Mallille annettu syote on tdssd tapauksessa joukko malliin vaikutta-
via parametreja, ja mallin soveltamisessa on tehtdvina paitelld kuinka
madritd loput parametrit optimaalisella tavalla annetun mallin puit-
teissa.

Tiedon tiivistiminen ja signaalinkisittely:
Mallinnettu todellisen maailman prosessi kisittelee tédssid tapaukses-
sa signaalien tiivistdmistd (compression), suodattamista (filtering), tai
korjaamista (correction). Mallin sovellusvaiheessa on tehtdvini opti-
moida titd prosessia ohjaavat parametrit.

Mikali mallien sovellusmoduulin antamien tulosten perusteella tehddin toi-
minnallisia pdatoksid, on riskianalyysivaiheen tehtdvini arvioida eri vaih-
toehdoista seuraavat hyodyt ja haitat.

Bayesildainen mallintaminen on yksi kiinnostava ldhestymistapa oppivien
ja dlykkaiden jarjestelmien rakentamiseksi. Lihestymistapa tarjoaa yhtenai-
sen, todennikoisyyslaskentaan perustuvan formaalin kehikon, jonka avulla
rakennettavan jarjestelman eri vaiheissa esiintyvit osaongelmat voidaan muo-
toilla ristiriidattomalla, teoreettisesti elegantilla tavalla. Termid ‘bayesiléi-
nen’ kiytetddn seuraavassa korostamaan kahta mallintamiselle keskeista seik-
kaa. Ensinndkin verrattuna moniin muihin ldhestymistapoihin, bayesildisen
mallintamisen 1dhtokohtana on konstruoida probabilistinen malli ongelma-
kentdn yhteistodenndikdisyysjakaumalle, siis malli ongelmakentéssd esiinty-
ville tilanteille kokonaisuutena, eikd pelkistédén tietylle ongelmakentén osal-
le (esimerkiksi yhdelle muuttujalle). Yhteistodennikoisyysjakaumaa voidaan
toki soveltaa vain tietyn ongelmakentéin osa-alueen jakauman estimointiin,
jos nain halutaan. Toiseksi termi viittaa myos siihen, etté ldhestymistavassa
kiytetddn todennédkoisyyksien semanttisessa tulkinnassa modernia, subjekti-
vistista ndkokantaa, jonka mukaan todennékoéisyys on subjektiivinen epévar-
muuden mitta, eikd perinteisen, ns. objektivistisen lahestymistavan mukainen
“toistokoefrekvenssi” (tdtd seikkaa késitellddn tarkemmin luvussa 3.2). To-
dennikoisyyslaskennan kiyttamisessi ei tietenkdin sindnsi ole mitdin sub-
jektiivista, vaan teoria johtaa yhteen tiettyyn ristiriidattomaan eli konsis-
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tenttiin tapaan késitelld epdvarmaa tietoa. Subjektivistinen ldhestymistapa
hyviksyy kuitenkin sen tosiseikan, ettd mikéli paattelyn lihtokohtana kiyte-
tddn ihmisten arvioimia todennékoisyyksid, saattavat eri ihmisten antamat
arviot tapahtumien todennékoisyyksisté vaihdella hyvinkin paljon, miké puo-
lestaan vaikuttaa laskennan lopputulokseen. Yksi kiytettdvin teoreettisen
formalismin suurimmista ansioista on se, ettd kunkin osaongelman ratkaise-
misessa kaytettavit perusoletukset on luetteloitava eksplisiittisesti, jolloin eri
ratkaisujen jarkevyyttd voidaan arvioida paitsi empiirisesti, myos analyytti-
sesti. Seuraavassa késitellddn kutakin jirjestelméin kolmesta komponentista
erikseen.

2.2 Mallien rakentaminen

Mallien rakentamista voidaan ajatella yleisesti etsintdprosessina, jossa ta-
voitteena on 10ytda ongelmakenttda hyvin kuvaavia numeerisia malleja. Et-
sintdavaruuden muodostava mallien joukko, malliperhe, maaritelladn yleen-
si kiyttden ns. parametrisia malliperheita!: yksittaistd mallia voidaan tissi
lahestymistavassa ajatella parina (M, 6), missd M maérittelee mallin struk-
tuurin, esimerkiksi neuroverkon rakenteen tai sumeiden sdantéjen méaérén ja
muodon, kun taas @ kiinnittdd struktuuriin liittyvit parametrit, esimerkiksi
neuroverkon kaarten painot tai sumeiden sddntéjen jisenyysasteet. Probabi-
listisella mallilla tarkoitetaan seuraavassa mallia (M, #), joka tuottaa toden-
nikdisyysjakauman P(d | M, #) mallimaailmassa esiintyville tilanteille?.
Kéaytannossd mallien rakentamisessa joudutaan aina rajoittumaan #a-
relliseen médrdan mallistruktuureja, esimerkiksi joukkoon kolmikerroksisia
suunnattuja backpropagation-neuroverkkoarkkitehtuureja, joissa piilosolmu-
jen lukumédra vaihtelee vililla 1-K. Téssd tapauksessa kiytettidvissa ole-

via mallistruktuureja on K kappaletta: My, ..., M. Malliperheen voidaan
nyt ajatella muodostuvan siitd joukosta malleja (My, @), jotka saadaan ai-
kaan kdyttdmalla mallistruktuurijoukkoa {Mi, ... , Mk}. Yksittdisen neuro-

verkon kaarien painot on tdssd esimerkissd koodattu parametrivektorina 6.
Mallistruktuuria M, vastaavaksi malliluokaksi kutsutaan sitd malliperheen
osajoukkoa, joka siséltdéd kaikkia muotoa (Mjy,#) olevat mallit. Tyypillisia
esimerkkejé oppivissa ja dlykkdissé jarjestelmissa kiytetyistd mallistruktuu-
reista ovat erilaiset neuroverkkorakenteet, paatospuut, sumeat sdédntdjoukot
ja Bayes-verkot, joita kisitellddn tarkemmin luvussa 4.

I Ei-parametrisia malleja ja esimerkkeihin perustuvaa piittelyi (case-based reasoning)
kisitellddn luvussa 3.3.

2T4ssd merkinnilld P(d | M,6) tarkoitetaan ns. ehdollista todenn#kdisyyttd, eli tilan-
teen d todennakoisyytta olettaen ettd mallin (M, 0) kuvaamat rajoitteet ovat voimassa.
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Mallistruktuuri M: Rakenne, joka m&irds mallien méarittelemiseen
tarvittavat osat (parametrit). Esimerkiksi neljd syotesolmua, kaksi
piilosolmua, ja nelja tulossolmua sisaltavé tdydellisesti kytketty neu-
roverkkoarkkitehtuuri muodostaa yhden mallistruktuurin. Yksittai-
sen mallin méirittelevit parametrit ovat téssi tapauksessa verkon
kaarien painot.

Malli (M, 6): Mallistruktuuri M + siihen liittyvien parametrien ilmenty-
mét eli parametrien kiinnitetyt arvot € (esimerkiksi 4x2x4-neuro-
verkkostruktuuri + siihen liittyvien kaarten painot).

Malliperhe M: Joukko mallistruktuureja (esimerkiksi kaikki muotoa
4xkx4 olevat neuroverkot, joissa on nelja syotesolmua ja nelja tulos-
solmua, ja yksi k:n solmun piilokerros). Malliperhettd voidaan aja-
tella myos kaikkien kiinnitetylld mallistruktuurijoukolla aikaansaa-
tavien mallien muodostamana joukkona.

Opetusjoukko D: Ongelmakentasta saatu otos esimerkkitapauksia.

Oppiminen: Mallin (siis mallistruktuurin ja malliparametrien arvojen)
valinta kiinnitetystd malliperheestd annettua opetusjoukkoa hyvik-
sikdyttaen.

Bayesilédisessé lahestymistavassa mallien rakentamisprosessissa erotetaan
eksplisiittisesti mallinvalintakriteeri, jonka perusteella padtetdan mitkd mal-
lit ovat sopivia kidytettidviksi eri ongelmakentissé, ja etsintdalgoritmi, jon-
ka avulla etsintdavaruudesta yritetdin 16ytda mallinvalintakriteerin mielesséi
hyvid malleja. Mikili kiytetty menetelma mallien konstruoimiseksi ei tuota
toivotun kaltaisia tuloksia, voidaan menetelmén evaluoinnissa timén erotte-
lun ansiosta keskittyé tarkastelemaan erikseen joko kiytettyi valintakriteerid
tai etsintdalgoritmia. Esimerkiksi useissa koneoppimisen alueella kiytetyistéa
padtospuualgoritmeissa ei tdméanlaatuista erottelua ole mahdollista tehda,
vaan etsintd ja valintakriteeri muodostavat yhtendisen kokonaisuuden, jol-
loin algoritmien heikkouksien analysointi on vaikeaa.

Kuvassa 2.1 esitetyssd jarjestelméssid mallien konstruoiminen tapahtuu
kiyttden ongelmankentdstd olevaa (asiantuntija)tietimysté, ja/tai saatavilla
olevaa ns. opetusjoukon (training set) muodostavaa esimerkkiaineistoa. Olete-
taan seuraavassa aluksi yksinkertaisuuden vuoksi ettd kiytettdva malli halu-
taan konstruoida pelkistddn opetusjoukon perusteella, jolloin mallien raken-
nusprosessia kutsutaan mallien oppimiseksi, ja kiytetdan kyseisestid otosjou-
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kosta merkintdd D = {d;,...,dy}. Asiantuntijatietimyksen yhdistdmista
oppimisprosessiin kisitelladn luvussa 2.2.4.

Bayesildisessd mallintamisessa mallien oppiminen voidaan jakaa kahteen
erilliseen vaiheeseen: ensimmaisessi vaiheessa madratian mallistruktuuri M,
ja toisessa vaiheessa maidrdtadn kiinnitetyn mallistruktuurin M parametrit
f. Kuvassa 2.2 esitetdin tarkennettu kaavio mallien oppimisprosessissta.

Keskeinen ongelma mallien konstruoimisessa on mallien ylisovittamisen
valttdminen, jota kasitellddn tarkemmin seuraavassa luvussa. Luvuissa 2.2.2
ja 2.2.3 kuvataan bayesildinen kriteeri mallistruktuurin ja malliparametrien
valitsemiseksi. T'dssd yhteydessd on huomattava ettd bayesildinen mallintamai-
nen el ota kantaa oppimisessa kaytettavdadn etsintdalgoritmiin, vaan mallia-
varuutta voidaan lapikiyda mitd tahansa hakumenetelmié kiayttden. Yhden
vaihtoehdon téllaiseksi algoritmiksi muodostavat geneettiset algoritmit, joita
kasitellddn tarkemmin erillisessi TEKESin teknologiaraportissa.

2.2.1 Mallien ylisovittaminen ja Occamin partaveitsi

Kuten Jorma Rissanen “Alykkiiden ja oppivien jirjestelmien sovellukset’-
teknologiaohjelman evaluointiraportissaan [118] toteaa, valitettavan suuri osa
oppiviin ja alykkdisiin jarjestelmiin liittyvésta tutkimuksesta on keskittynyt
nimenomaan mallien parametrien estimointiongelmaan, vaikka mallin struk-
tuurin valitseminen on kiytidnnon kannalta paljon merkittdvimpi ongelma:
rakenteellisesti lilan monimutkaisissa malleissa on parametrien lukumaira
niin suuri, ettd mallit voidaan ylisovittaa (overfit) annettuun opetusjoukkoon.
Ylisovittamisen tuloksena syntyvét ylioppineet (overtrained) mallit adaptoi-
tuvat lilan tarkasti opetusjoukkoon, jolloin mallien yleistyskyky (generaliza-
tion capability) eli ennustustarkkuus opetusjoukon ulkopuolisissa tilanteissa
on huono. Sanomattakin on selvii, ettd tillainen jarjestelmé, joka toimii hy-
vin vain tietyissd, ennalta kiinnitetyissa tapauksissa, on kiytannon sovellus-
ten kannalta hyodyton.

Ylioppiminen: Mallin sovittaminen opetusjoukkoon niin tarkasti, ettéd
mallin kdyttokelpoisuus on hyva vain opetusjoukkoon kuuluvissa ta-

pauksissa, ei opetusjoukon ulkopuolella.

Yksi syy ylioppimisilmioon on se, ettd koska opetusjoukko on vain suppea
ja lisdksi yleensé lukuisia virheitd sisdltdva otos ongelmakentésté, se ei voi
edustaa ongelmakentin yhteistodennikdisyysjakaumaa tiydellisen tarkasti.
Siten opetusjoukkoa vastaavan yhteistodennikoisyysjakauman pikkutarkka
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Kuva 2.2: Tarkennettu kuva mallien rakennusvaiheesta.
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estimointi johtaa malliin, joka edustaa huonosti ongelmakentin todellista to-
dennidkoisyysjakaumaa. Kuvassa 2.3 on esitetty tyypillinen esimerkki yliop-
pimisesta: opetusaineistosta malliparametrien sovittamisen tuloksena opitun
mallin ennustustarkkuus opetusjoukossa (ennustustarkkuus testattuna kéyt-
téen vain opetusjoukossa annettuja esimerkkitapauksia) on sitd parempi, mi-
td4 monimutkaisempi kéytetty mallistruktuuri on (mitd enemmén mallissa on
sovitettavia parametreja), kun taas opitun mallin yleistyskyky eli ennustus-
tarkkuus opetusjoukon ulkopuolisissa tapauksissa alkaa huonontua jossakin
vaiheessa mallin monimutkaisuuden lisddntyessd. Koska mallien oppimisessa
on tavoitteena nimenomaan hyvin yleistyskyvyn saavuttaminen, on ylioppi-
misen vilttdminen koneoppimisen keskeisimpid ongelmia.

~

Ennustusvirhe mallia kiytettiessi

P
Usjo ukosgy

Monimutkaiset

Yksinkertai H i i
sinkertaiset Mallistruktuurin kompleksisuus mallit

mallit

Kuva 2.3: Esimerkki ylioppimisesta.

Ylioppimista voidaan yrittdd valttda noudattamalla Occamin partaveit-
sekst kutsuttua periaatetta, jonka mukaan paras mahdollinen malli on sel-
lainen, joka sopii ongelmakentéstd saatuihin havaintoihin mahdollisimman
tarkasti, mutta jonka struktuuri on toisaalta mahdollisimman yksinkertai-
nen. Mallistruktuurin valinnassa on siis 16ydettiva sopiva tasapaino mallin
rakenteen monimutkaisuuden ja sen esitysvoimakkuuden vélilla: monimut-
kaiset mallit saadaan sovitettua havaintoihin hyvin tarkasti, mutta niiden
struktuurit ovat kompleksisisia, yksinkertaisia malleja ei puolestaan voida
useinkaan sovittaa tehtyihin havaintoihin kovin tarkasti. Tilastollisessa op-
pimisessa titd tasapainotusongelmaa kutsutaan nimelld vinouma-varianssi-
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ongelma (bias-variance dilemma) (katso esim. [15, 36]).

Vinouma-varianssi-ongelman ratkaisemiseksi on esitetty useita menetel-
mid, joista useimmat perustuvat empiirisin argumentein perusteltuihin heu-
ristisiin algoritmeihin (katso esim. [45, 46]). Ongelman ratkaisemiseksi on
my0s esitetty monimutkaisia teoreettisia kehikoita mm. ristiintestauksen (cross-
validation) [4] ja VC-ulottuvuuden [142] kisitteisiin perustuen. Esimerkiksi
monet neuroverkoissa kiytetyt regularisointitekniikat (regularization) [137,
110] pyrkivit ratkaisemaan ylioppimisongelman lisddmalld mallinvalintakri-
teeriin “rankaisutermin”, jonka arvo kasvaa neuroverkon rakenteen monimut-
kaistuessa. Seuraavassa luvussa ndemme kuinka bayesildinen 1dhestymistapa
sisaltad “sisdanrakennetun” automaattisen Occamin partaveitsi-periaatteen,
minka ansiosta ylioppimisongelmaa ei tarvitse késitelld bayesildisessa ldhesty-
mistavassa erikseen, vaan se ratkeaa luonnollisena osana mallien konstruoin-
tiprosessia!

2.2.2 Mallistruktuurin valinta

Edella esitetyssd kaksivaiheisessa oppimisprosessissa tarvitsemme oppimis-
kriteerin sekd mallistruktuurien ettd mallien parametrien arvojen evaluoi-
miseksi. Bayesildisessd oppimisessa kiytettava kriteeri perustuu todennékoi-
syyteen: mallistruktuuri M; on “parempi” kuin mallistruktuuri M,, jos se
on ndistd vaihtoehdoista todenndkdisempi. Taméa periaate patee sekd malli-
struktuureille ettd mallien parametreille: mallistruktuurit ja malliparametrit
evaluoidaan niiden posterioritodenndkoisyyden mukaan. Mallistruktuurin ta-
pauksessa sana ‘posteriori’ viittaa siithen, ettad struktuurin M todennékoisyys
P(M | D) lasketaan sen jilkeen kun opetusaineisto on néhty, siis ehdollisena
todenndkoisyytend annettuna opetusjoukko D. Malliparametrien tapaukses-
sa posterioritodennéikoisyydet saadaan vastaavasti ehdollisesta jakaumasta
PO |D,M).

Todennékoisyyslaskennan perusaksioomia kiyttien on helppo osoittaa et-
téa

D | M)P(M)
PO (2.1)

P | )= 2L

Tama kaava tunnetaan Bayesin teoreemana, jonka esittdjan, Thomas Baye-
sin (1701-1761) mukaan koko tutkimusalue on saanut nimensi. Koska to-
dennikoisyyttd P(D) voidaan pitad tdssd yhteydessd vakiona, Bayesin teo-
reemasta seuraa, ettd mallistruktuurien bayesildisend oppimiskriteeriné voi-
daan kiyttaa tuloa, jonka tekijoind ovat oppimisjoukon kokonaisuskottavuus
eli evidenssi (marginal likelihood, evidence) P(D | M), ja mallistruktuurin
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prioritodenndkdisyys P(M). Téssd yhteydessid on huomattava ettd kokonai-
suskottavuus eroaa tilastotieteestd tutusta uskottavuustermistia Pp,

Pp=P(D | M,¥0),

joka antaa opetusjoukon todennikoisyyden annettuna tdydellinen malli, siis
mallistruktuurin lisiksi myos sitd vastaavien parametrien arvot. Kokonais- eli
marginaaliuskottavuus saadaan “tavallisesta” uskottavuudesta nimensd mu-
kaisesti marginalisoimalla eli integroimalla uskottavuustermi yli kaikkien mal-
listruktuuria M vastaavien mallien, painotettuna parametriasetusten 6 prio-
ritodennakoisyydella:

P(D| M) = / P(D | M,0)P(0 | M)do. (2.2)

Niemme ettd kokonaisuskottavuutta voidaan pitdd normaalin uskottavuus-
termin odotusarvona niiden mallien joukossa, joiden struktuuri on M.

Mikali yll4 esiintyva integraali voidaan laskea, antavat kaavat (2.1) ja (2.2)
bayesilidisen kriteerin eri mallistruktuurien vertailemiseksi. Luvussa 4.4 ndem-
me, kuinka tdmé kriteeri voidaan laskea hyvin tehokkaasti Bayes-verkkojen
muodostaman probabilistisen malliperheen tapauksessa. Bayesildista 1dhes-
tymistapaa voidaan soveltaa myos tiettyjen neuroverkkomallien tapaukses-
sa (90, 99, 12, 14, 117], joskaan ei niin suoraviivaisesti kuin probabilististen
malliperheiden kanssa.

Yksi tapa soveltaa edellisesséd luvussa kuvattua Occamin partaveitsi-peri-
aatetta bayesildisessd lidhestymistavassa saadaan maérittelemalla priorijakau-
ma P (M) siten, ettd mallistruktuurien prioritodennékoisyys pienenee struk-
tuurin monimutkaisuuden kasvaessa. Mikili mitddn muuta syytd — esimer-
kiksi ongelmakentin asiantuntijan esittdmé&é arvioita mallinnettavan maail-
man luonteesta — téllaisen priorijakauman kiyttdmiseen ei kuitenkaan ole,
voidaan ei-tasaisen priorijakauman kiytostd luopua, koska kokonaisuskotta-
vuuskriteeri sisdltdd jo itsessdadn automaattisen Occamin partaveitsi-periaat-
teen! Tata aluksi hieman yllattavalta tuntuvaa seikkaa on kisitelty laajem-
min mm. teoksissa [115, 90, 99] — asian ymmaértdmiseksi intuitiivisella tasolla
tarkastelkaamme seuraavaa esimerkkia.

Olkoon M; ja M, kaksi mallistruktuuria siten, ettd M; on hyvin yk-
sinkertainen, ja Ms hyvin monimutkainen mallistruktuuri. Koska siis mal-
listruktuurin M, tapauksessa 16ytyy aina suuri méird parametriasetuksia
f, joiden avulla mallistruktuuri voidaan sovittaa tehtyihin havaintoihin D,
voimme olettaa ettd kokonaisuskottavuus P(D | M,) on kohtalaisen suuri
hyvin monelle datajoukolle D. Vastaavasti mallistruktuurin M; tapauksessa
kokonaisuskottavuus on suuri vain hyvin rajoitetulle maarélle datajoukkoja;
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P(D] M)

P(D | M,

—A; —
————— datajoukkojen muodostama avaruus ———

Kuva 2.4: Intuitiivinen perustelu sille miksi kokonaisuskottavuus noudattaa
automaattisesti Occamin partaveitsi-periaatetta: molempien kiyrien rajaa-
man alueen pinta-alan on oltava yhtd suuri (yksi), jolloin yksinkertainen
mallistruktuuri M; antaa jollakin alueella (téssid .A;) suuremman kokonais-
todennikoisyyden arvon kuin monimutkaisempi mallistruktuuri M,.

olkoon tdma alue A;. Koska kokonaisuskottavuus méa#rda jakauman kaikille
mahdollisille datajoukoille D, on selvii ettd P(D | Ms) ei voi olla suurempi
kuin P(D | M;) kaikilla D. Kuva 2.4 havainnollistaa tété seikkaa tarkemmin:
monimutkaisen mallistruktuurin M, tapauksessa on kokonaisuskottavuus le-
vittynyt tasaisesti laajalle, monien datajoukkojen D muodostamalle alueelle,
kun taas mallistruktuurin M; tapauksessa kokonaisuskottavuuden merkitse-
vit arvot saadaan alueella A;, ja sen ulkopuolella kokonaisuskottavuus on
ldhelld nollaa. Yksinkertaisempaa mallistruktuuria M; vastaava kokonaisus-
kottavuus on siis suurempi, mikali kiytettavi datajoukko on alueelta A;!

Occamin partaveitsi-periaatteen toteutumisen niemme myos soveltamalla,
kokonaisuskottavuuden laskemisessa ns. BIC-approksimaatiota [125, 114, 67],
jonka mukaan

miss3 merkinti 0 tarkoittaa uskottavuustermin P(D|M,#) maksimoivia suu-
rimman uskottavuuden parametreja (mazimum likelihood parameters), d(M)
mallistruktuuria M vastaavien malliparametrien lukumaaria, ja N datajou-
kon D kokoa. Naemme siis, ettd kokonaisuskottavuus tasapainoilee Occamin
partaveitsi-periaatteen mukaisesti mallin esityskyvyn ja monimutkaisuuden
valilla: mallin struktuurin monimutkaisuuden kasvaessa saa osoittajassa esiin-
tyva uskottavuustermi yh# suurempia arvoja, mutta samanaikaisesti kasvaa
my0s nimittdjassa esiintyvd mallin monimutkaisuudesta rankaiseva termi.

Jos esitimme BIC-approksimaation hieman toisessa muodossa (ottamalla
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logaritmit kyseisistd termeistd), saamme

—log P(D | M) = —log P(D | (D)) + d(g/‘[) log N,

mistd ndemme ettd approksimaatio on sama kuin Rissasen teoksessa [114]
esittama Minimum Description Length (MDL )-periaatteeseen perustuva kak-
siosainen informaatioteoreettinen kriteeri mallistruktuurin valitsemiseksi. Baye-
sildisen ja informaatioteoreettisten ldhestymistapojen yhteyksia késitellddn
my6hemmin tarkemmin luvussa 3.4.

2.2.3 Malliparametrien valinta

Kun kriteerin (2.1) mielessd optimaalinen mallistruktuuri M on ldydetty,
on seuraava tehtdvi oppimisprosessissa maaratd mallistruktuuriin liittyvét
parametrit . Monissa ei-probabilistisissa malliperheissi, kuten esimerkik-
si neuroverkkomalleissa, kiytetty mallinvalintakriteeri on téssd tapauksessa
yleensé estimointivirhe opetusjoukossa. Kuten edelld n#htiin, tdmi johtaa
kuitenkin helposti ylioppimiseen mikili mallistruktuuria ei ole valittu oikein.
Lisaksi opetusvirhettd minimoivat etsintdalgoritmit (esimerkiksi backpropa-
gation) ovat yleensd yksinkertaisia iteratiivisia gradienttimenetelmén variaa-
tioita, joiden konvergenssi saattaa olla hyvin hidasta. On my6s huomatta-
va, ettd gradienttimenetelmét ovat paikallisia (lokaaleja) menetelmié, jotka
parhaassakin tapauksessa konvergoivat vain lokaaliin optimiin, eivitka valtta-
méatta l0yda niitd globaalisti optimaalisia parametriarvoja jotka maksimoivat
kiytetyn parametrien evaluointikriteerin.

Bayesilédisessd mallintamisessa sitd vastoin parametrien arvojen valinnas-
sa kiytettdava oppimiskriteeri on sama kuin mallistruktuurien valinnassa: pa-
rametriarvot # evaluoidaan niiden posterioritodennékoisyyden P(6 | M, D)
mukaan. Todennékoisyyslaskennan perusaksioomista saamme etté

D |6, M)P(0 | M)
P(D | M)

P | M) = 2L (2.3)

Yksittédisen mallin @ posterioritodennékoisyys saadaan siis kertomalla opetus-
joukon uskottavuus P(D | 6, M) mallin prioritodennédkéisyydella P(0 | M),
ja normalisoimalla syntyvi tulo kokonaisuskottavuudella (2.2), jonka arvo on
jo maaratty mallistruktuurin valinnassa.

Tietyissé probabilistisissa malliperheissi voidaan posteriorijakauman (2.3)
maksimikohta laskea suljetussa muodossa yksinkertaisella matemaattisella
kaavalla, jolloin mallin parametrien sddtimiseen ei tarvita lainkaan itera-
titvista atkaavievdd oppimisalgoritmia!l Esimerkin téllaisesta malliperheesta
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muodostavat tédssd raportissa kisiteltdvit Bayes-verkot, joita tarkastellaan
tarkemmin luvussa 4. Luvussa 4.4.2 esitetddn yksinkertainen laskukaava, jon-
ka avulla annetun Bayes-verkon parametrit voidaan méaérita suoraan ilman
iteratiivista oppimisprosessia.

2.2.4 Oppimisen ja asiantuntijatietimyksen yhdistami-
nen

Edelld oletettiin mallistruktuurin valinnassa kiytettavin pelkéstddn tilastol-
lista havaintoaineistoa D. Usein saatavilla on kuitenkin esimerkkitapauksien
lisdksi my6s runsaasti “ihmistietamystd” ongelmakentén asiantuntijoiden ko-
kemusperéistd tietoa, tai “maalaisjirkeen” (common sense) perustuvaa tietoa
ongelmakentéin luonteesta. Monien malliperheiden, kuten esimerkiksi neuro-
verkkojen, tapauksessa merkittaviksi ongelmaksi on muodostunut se, kuinka
niam4 kaksi tietoldhdetta saadaan yhdistettya. Bayesildisessd mallintamisessa
yhdistdminen on suoraviivaista: kaavoissa (2.1) ja (2.2) esiintyy kaksi priori-
todennékoisyysjakaumaa, P(M) ja P(f | M). Sana ‘priori’ viittaa téssi yh-
teydessé siihen, ettd ndméa jakaumat on méarattava “ennen” opetusjoukon D
tarkastelua, siind mielessi ettd ne eivit saa riippua opetusjoukon muodosta-
vasta tilastollisesta aineistosta. Bayesildinen formalismi antaa nyt mahdolli-
suuden koodata ongelmakentéstd saatavilla olevaa yleisté tietdmystd ndiden
prioritodennékéisyyksien avulla.

Luvussa 4.4 ndemme, ettd Bayes-verkkojen tapauksessa mallistruktuu-
rien prioritodennikdéisyyksien arvioiminen on erityisen luontevaa, koska ku-
kin Bayes-verkkostruktuuri edustaa joukkoa muuttujien vélisid riippuvuuk-
sia, ja téllaisten riippuvuuksien arviointi on ongelmakentéin asiantuntijoil-
le monessa tapauksessa sangen helppoa. Liséksi priorijakauma P( | M)
voidaan formalisoida Bayes-verkkojen tapauksessa tavalla, joka antaa asian-
tuntijoille mahdollisuuden paitsi koodata prioritietimyksensi, myos arvioida
prioritiedon merkityksellisyytta suhteessa saatavilla olevaan tilastolliseen ai-
neistoon. Toisaalta on myd6s korostettava, ettd koska Bayes-verkkojen tapauk-
sessa on sekd mallistruktuurilla etté siithen liittyvilla parametreilla selva se-
manttinen merkitys, voidaan Bayes-verkkoja konstruoida aivan hyvin myds
ilman tilastollista aineistoa, yksinomaan asiantuntijoilta saatua tietdmysté
kiyttaen.
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2.3 Mallien soveltaminen

Kuten edelld ndimme, bayesildisessda mallintamisessa muodostetaan ongelma-
kentdstd malli (M, 6) kiyttden apuna opetusesimerkkeji D ja/tai ongelma-
kentdn asiantuntijoiden prioritietdmystd. Tassd luvussa kisittelemme sité,
kuinka opittuja (tai rakennettuja) malleja voidaan soveltaa erilaisissa ongel-
manratkaisutilateissa.

Oletetamme jatkossa, ettd ongelmakentin kuvauksessa kiytetdian n attri-
buuttia (satunnaismuuttujaa) X, ..., X,. Merkinnilla X; = z; tarkoitetaan
seuraavassa sitd, ettd attribuutin X; arvo on z;, missi x; voi olla joko reaa-
lilukuku, jolloin kyseessd on jatkuva-arvoinen muuttuja, tai sitten z; kuuluu
johonkin &érelliseen joukkoon mahdollisia arvoja, missd tapauksessa attri-
buuttia X; kutsutaan diskreetiksi. Jatkossa keskitymme yksinkertaisuuden
vuoksi hyvin paljon diskreetteihin muuttujiin — jatkuvien muuttujien kasit-
telystd puhutaan enemmén luvussa 4.5.

2.3.1 Probabilistinen paittely

Seuraavassa oletamme, ettd kdytetty malliperhe on probabilistinen, missé ta-
pauksessa kiytettéva malli (M, ) méadrittelee yhteistodennékoisyysjakauman
P(X, =xy,...,X, =z, | M,0) muuttujien Xy,...,X, eri arvokombinaa-
tioille. Tata yhteistodennékoisyysjakaumaa kidyttden on mahdollista ratkais-
ta erilaisia mallien soveltamisessa esiintyvid estimointitehtavid. Tat4 havain-
nollistaaksemme olettakaamme ettéd attribuutit on jaettu kolmeen erilliseen
osajoukkoon siten, ettd ensimméisen osajoukon S; muodostavat ne attri-
buutit joiden arvoa halutaan estimoida, toisen osajoukon Sy ne attribuutit
joiden arvo on annettu, ja kolmannen osajoukon S3 muut attribuutit. Pro-
babilistisessa padttelyssd tavoitteena on laskea ehdollinen todennikdoisyysja-
kauma kiinnostuksen kohteena oleville attribuuteille, annettuna tunnettujen
attribuuttien arvot. Tuloksena on siis jakauma P(S; | Se = s9, M, ), missi
merkintd S, = s, tarkoittaa ettd kukin attribuutti joukossa S, on asetettu
tunnettuun arvoonsa.

Téassd yhteydessd on korostettava, ettd attribuuttien jako yllamainittui-
hin kolmeen osajoukkoon ei ole millidn tavalla kiinted, vaan voi vaihdel-
la tilanteen mukaan. Niinpa probabilistisessa paéttelyssa ei tarvitse etukéi-
teen padttdd mitd halutaan estimoida, tai mitéd tietoa estimointitehtivissa
on saatavilla. Tamé poikkeaa monista vaihtoehtoisista ldhestymistavoista,
kuten esimerkiksi pdatospuista ja monista neuroverkkomalleista, joissa esti-
mointitehtava (esimerkiksi luokittelutehtdvi) on kiinnitettivd etukdteen jo
ennen mallin rakentamista. Probabilistisessa paéttelyssa sitd vastoin riitta,
jos yhteistodennékéisyysjakauma P(X1,..., X, | M,0) on mééritty: toden-
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Muuttujajoukko Sq:
Ne muuttujat, joiden arvo ei ole tiedossa, mutta joiden arvojen tun-
temisen katsotaan olevan edellytyksend késilld olevan ongelmanrat-
kaisutilanteen ratkaisemiksi.

Muuttujajoukko So:
Muuttujat joiden arvo on tunnettu.

Muuttujajoukko Ss:
Muuttujat, joiden arvo ei ole tiedossa, eikd arvojen tuntemisen katso-
ta olevan valttdméaton kasilla olevan ongelmanratkaisutilanteen kan-
nalta.

Probabilistinen péittely:
Todennikdisyysjakauman P(S; | S = s9, M, 6) estimointi.

nikoisyyslaskennan perusaksioomista seuraa, etti ehdolliset todennékoisyy-
det voidaan esittdd muodossa
P(S; =s1,Sy=s9 | M,0)
P(Sy =sy | M,0)
Zss P(S; =s1,S, =s5,S;3 | M,0)

- . (24
ZSth P(SI: SZ = S9, S3 | M, 0) ( )

P(Slzsl\82=SQ,M,9) =

missd merkinta Zsi tarkoittaa sitd, ettd summassa kaydéaan lapi kaikki jou-
kossa S; esiintyvien muuttujien arvokombinaatiot. Miki tahansa ehdollinen
todennikoisyys saadaan siis laskettua summaamalla eli marginalisoimalla
yli tietyn yhteistodennékoisyyksien joukon. Jotta téatd ldhestymistapaa olisi
mahdollista soveltaa kidytdnnossé, on ratkaistava seuraavat kaksi ongelmaa:

1. Kuinka tallettaa yhteistodennikoisyydet P(Xy,...,X, | M,0) siten,
ettd niiden talletus ei vaadi eksponentiaalista muistitilaa ja ettd ne
ovat tehokkaasti kiytettavissa?

2. Kuinka laskea kaavassa (2.4) esiintyvid marginaalisummia tehokkaasti?

Luvussa 4 osoitamme kuinka ylla esitetyt ongelmat voidaan ratkaista kun
yhteistodennikoisyysjakaumat méiritellddn kiyttaen Bayes-verkkojen malli-
perhetté: luvussa 4.1 kisitellidn yhteistodennikoisyyksien tallettamisen on-
gelmaa, ja luvussa 4.3 marginalisointiongelmaa Bayes-verkkojen tapauksessa.

Probabilistisessa pééttelyssi estimoidaan siis muotoa (2.4) olevaa ehdol-
lista jakaumaa. Luvussa 2.4 kisitellddn sitd, miten tiatd jakaumaa voidaan
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kiayttaa hyviksi paidtoksenteossa arvioimalla eri toimenpiteistd seuraavien
hy6tyjen ja haittojen odotusarvoja. Ennen sité esittelemme kuitenkin ensin
joitakin tyypillisid probabilistisen padttelyn muotoja.

2.3.2 Esimerkkeja

Yksinkertaisimmassa probabilistisen paattelyn muodossa joukko S; kisittaa
vain yhden muuttujan X, ja tehtivind on maéadrdtd muuttujan X arvojen
jakauma ldhtotietojen Sy = s, pohjalta. Tyypillisen esimerkin téllaisesta
ongelmasta muodostavat luokitteluongelmat, joissa tehtdvind on madrittaa
diskreetin luokkamuuttujan X arvojen todennékoisyydet (esimerkki 1).

Esimerkki 1 Yhden diskreetin muuttujan jakauman estimointi (luokitte-
luongelma).

Ongelmal: Sairastaako potilas tautia X havaittujen oireiden ja tehtyjen
kokeiden (s9) perusteella?

Ongelma2: Miki on asiakkaan luottokelpoisuusluokka (X) havaitun osit-
taisen asiakasprofiilin (sy) perusteella?

Ratkaisul: Laske P(X =1 |8y = s, M,0).

Ratkaisu2: Laske P(X = x | Sy = s9, M, 0) kaikille luottokelpoisuusluo-
kille z.

Esimerkissa 1 kiiytettyjen diskreettien muuttujien jakauma voidaan maa-
riaté laskemalla todennékoéisyys kullekin muuttujan mahdolliselle arvolle. Mi-
kdli X on jatkuva-arvoinen, jakauma voidaan tietyin jakaumaoletuksin ku-
vata antamalla jakauman tunnusluvut, esimerkiksi odotusarvo ja varianssi
(katso esimerkki 2).

Esimerkki 2 Jatkuvan muuttujan jakauman estimointi.

Ongelmal: Miki on tuotteen valmistuskustannusten (X) oletettava ar-
vo, jos tdytamme asiakkaan tuotteelle asettamat vaatimukset
(Sg)?

Ongelma2: Mikd on ulostuloventtiilin X virtauksen oletettava voimak-

kuus, jos sididtimet Sy asetetaan arvoihin sy?
Ratkaisu:  Laske jakauman P(X | Sy = s9, M, #) maksimikohta.

Esimerkissa 1 esitetyissd diskreeteissé luokitteluongelmissa probabilistis-
ta padttelyd kdytettiin diagnostiseen pééttelyyn, eli syiden (esim. sairaus)
todennékoisyyksien arviointiin, annettuna havaitut seuraukset (oireet). Toi-
saalta, kuten edelld mainittiin, muuttujien jakoa joukkohin S, S, ja S3 voi-
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daan muuttaa dynaamisesti mielivaltaisella tavalla. Niinpa siirtdmalla muut-
tujia joukosta toiseen voimme soveltaa probabilistista paittelyd my6s pain-
vastaiseen suuntaan, seurausten ennustamiseen syiden pohjalta. Tdménkal-
taista paattelyd voidaan kiyttdd esimerkiksi ongelmakentén luonteen analy-
sointiin (data mining) esimerkissd 3 esitetyilla tavoilla.

Esimerkki 3 Ongelmakentin analysointi.

Ongelmal: Kuinka suuri osa tautia X sairastavista potilaista kérsii dkil-
lisistd tajuttomuuskohtauksista (Y = 1)?

Ongelma2: Miki on parhaaseen luottokelpoisuusluokkaan (AAA) kuulu-
vien asiakkaiden yleisin tilimuoto (Y)?

Ratkaisul: Laske P(Y =1|X =1,M,80).

Ratkaisu2: Laske P(Y =y | X = AAA, M, 0) kaikille tilimuodoille y.

Esitettyja kahta pééttelyn muotoa (seurauksien arviointi syistd, syiden
pééttely seurauksista) voidaan tietenkin edelleen sekoittaa mielivaltaisella
tavalla ratkaisemaan mm. esimerkissid 4 esitettyjen tapausten kaltaisia on-
gelmia.

Esimerkki 4 Eri piittelytapojen yhdistdminen.

Ongelmal: Onko oletettavaa, ettd potilas voi kérsid tajuttomuuskohtauk-
sista (Y = 1), jos hénelld on tauti X, ja hdnen ruumiinlam-
potilansa on 27

Ongelma?2: Onko tehtyjen havaintojen (sp) perusteella oletettavaa, ettéi
potilas sairastaa tautia X, ja ettd hin voi saada vakavia ta-
juttomuuskohtauksia?

Ratkaisul: Laske P(Y =1|X =1,Z = 2,M,0).

Ratkaisu2: Laske P(X =1,Y =1 | S, =89, M,0).

Mikali joukko S; sisdltdd useita muuttujia, tulee jakauman P(S; | Sy =
So, M, 0) taydellisestd maaraamisestd vaikeaa, koska se vaatii diskreetissikin
tapauksessa kaikkien joukossa S; olevien muuttujien arvokombinaatioiden 1a-
pikdynnin, ja néitd arvokombinaatioita on tietenkin eksponentiaalinen maa-
ria. Niinpéi téllaisessa tilanteessa tyydytadnkin usein etsimdin se muuttujien
S; arvokombinaatio s; (tai n téssd mielessi parasta arvokombinaatiota), jolla
on korkein todennikéisyys, ts. arvokombinaatio, joka maksimoi todenn&koi-
syyden P(S; =s; | Sy = so, M, 6). Koska

maxP(81 =81 | 82 = SQ,M, 0) = maxP(Sl = Sl,SQ = So | M, 0), (25)
S1 S1
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ndemme ettd tissd mielessd optimaalinen arvokombinaatio tdydentad vapail-
le muuttujille S; arvot siten, ettd syntyvian kokonaisarvokombinaation toden-
niakdisyys on maksimaalinen. Tyypillisid esimerkkejd tdménkaltaisen proba-
bilistisen paéttelyn sovellusalueista ovat konfiguraatio-ongelmat, joissa téy-
dennetdin osakonfiguraatio siten, ettd tiydennetyn konfiguraation todenni-
kéisyys on mahdollisimman suuri annetun mallin muodostamassa todenné-
koisyysjakaumassa. Jos malli (M, #) muodostetaan esimerkiksi jotakin tuo-
tetta valmistavan yrityksen valmistettujen tuotteiden tietokannasta, voidaan
talla tavalla tdydentdd asiakkaan tuotteelle esittamait toivomukset siten, etté
uusi tuote on mahdollisimman samankaltainen jo valmistettujen tuotteiden
kanssa, ja siten otaksuttavasti edullinen valmistaa (katso esimerkki 5).

Esimerkki 5 Optimaalisen konfiguraation etsiminen.

Ongelmal: Taydenni valmistettavan tuotteen kuvaus (S;) siten, etté tuo-
te tayttaa asiakkaan sille esittdmét vaatimukset (sq), ja sopii
yrityksen tuoteprofiiliin (eli siitd tehtyyn malliin) mahdolli-
simman hyvin.

Ongelma?2: Konstruoi asiakkaan téydellinen asiakasprofiili (S;) annettu-
jen osatietojen s, pohjalta.

Ratkaisu:  Etsi s; siten, ettd todennikéisyyden P(S; = s1,S; = sy |
M, 6) arvo on maksimaalinen.

Ehdollisia todennikoisyyksid voidaan kiyttda myos etdisyysmittana, jon-
ka avulla on mahdollista etsid esimerkiksi valmistettujen tuotteiden joukosta
se tapaus, joka muistuttaa eniten asiakkaan antamaa osittaista tuotteen ku-
vausta. Téllaista probabilistista etdisyysmetriikkaa késitellddn lahteessa [71].

Konfiguraatio-ongelmia ldheisesti muistuttavan sovellusalueen muodosta-
vat asiakasprofilointitehtéiviit (katso esimerkki 5, ongelma 2). Tavoitteena on
tdydentad asiakkaan profiili asiakkaasta kerédttyjen tietojen ja kaikkien asiak-
kaiden muodostamasta tietokannasta muodostetun mallin perusteella. Synty-
vaa tdydennettyad asiakasprofiilia voidaan kiyttda hyviksi mm. suoramarkki-
noinnin suuntaamisessa: probabilistista paidttelyd voidaan kiayttaa esimerkik-
si ennustamaan olisiko asiakas kiinnostunut tietyntyyppisestd luottokortista,
annettuna hénestd kerityt tiedot.

Koska probabilistista paattelyd kiyttden voidaan muodostaa tdydellinen
mallimaailman tilanteen kuvaus, voidaan yhteistodennékoisyyden maksimoi-
via konfiguraatioita kiyttaa myos probabilistisen paédttelyn selitysmekanismi-
na: muodostetusta tdydennetystd konfiguraatiosta voidaan esimerkiksi paé-
telld mitd muita tauteja tai oireita jo diagnosoidulla potilaalla mahdollisesti
on (katso esimerkki 6). Ennustettujen lisdoireiden havaitseminen lisdé luon-
nollisesti jo tehdyn diagnoosin luotettavuutta.
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Esimerkki 6 Paittelya tukevat selitykset.

Ongelma: Oletetaan, ettd potilas sairastaa tautia X ja ettd hénelld on
oireet So = so. Mitd muita oireita potilaalla luultavasti on?
Sairastaako potilas mahdollisesti myd6s jotain muuta tautia?

Ratkaisu: Etsi s3 siten, ettd todenndkoisyyden P(X = 1,Sy = 89,83 =
s3 | M, 0) arvo on maksimaalinen.

Kuten edelld esitetyistd esimerkeistd huomaamme, puuttuva tieto kisi-
tellidn probabilistisessa pédattelyssi erityisen elegantilla tavalla: jos esimer-
kiksi alkuperdinen suunnitelmamme oli estimoida jakaumaa P(X; | Xy =
Zo, ..., X5 = x5), mutta muuttujan X3 arvoa ei olekaan saatavilla, kiytdmme
pédttelyssa yksinkertaisesti jakaumaa P(X; | Xo = 29, X4 = 24, X5 = x5).
Kullakin hetkelld kiytetdédn siis jakaumaa, joka saadaan ottamalla huomioon
kaikki saatavilla oleva tieto. Monien muiden malliperheiden tapauksessa on
puuttuvan tiedon késittely huomattavan hankalaa: esimerkiksi padtospuiden
toimivuuden perusedellytyksend on se, ettd kussakin paatossolmussa kiytet-
tdvin muuttujan arvo on aina mahdollista saada selville.

Probabilistista paattelyd voidaan kiyttdd myds puuttuvan tiedon esti-
mointiin: sen sijaan ettd estimoisimme jakaumaa P(S; | So = sy, M, 6), ase-
tamme estimoitavat muuttujat johonkin arvokombinaatioon si, ja kysymme
kuinka muuttujat S3 on asetettava kun halutaan maksimoida halutun arvo-
kombinaation todennékéisyys P(S; = s1 | Se = s9,S3, M, 0). Esimerkissi 7
esitetyt tapaukset kuvaavat taméantyyppisid sovellusalueita.

Esimerkki 7 Puuttuvan tiedon estimointi.

Ongelmal: Mita ladketta (S3) potilaalle on annettava, jotta toipumi-
sen todennikoisyys olisi maksimaalinen?
Ongelma2: Kuinka asettaa sditimet Sj siten, etté lapivirtaus putkessa

X olisi optimaalinen tilanteessa, jossa sdatimet S, halutaan
pitdd nykyisissd asetuksissa so7

Ongelma3: Muodosta valmistettavan tuotteen kuvaus (S3) siten, ettd
se on konsistentti asiakkaan vaatimusten (s;) kanssa, ja
voitto on maksimaalinen.

Ratkaisut1642: Etsi s3 siten, ettd todennikoisyyden P(X = 1 | Sy =
S2, S3 = s3, M, #) arvo on maksimaalinen.

Ratkaisu3: Etsi s3 siten, ettd jakauman P(X | Sy = sy, S3 = s3, M, §)
odotusarvo on maksimaalinen.

Téassd yhteydessd on huomautettava, ettd esimerkissd 7 esiintyva pait-
telyn muoto, puuttuvan tiedon estimointi, on monissa tilanteissa laskennal-
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lisesti raskaampi tehtdvd kuin jakauman P(S; | Sy = s, M, ) estimointi,
paattely puuttuvan tiedon vallitessa.

Paitsi probabilistisessa péaattelyssé esiintyvissi syOtearvoissa, puuttuvaa
tietoa voi esiintyd myOs opetusaineistossa D. Liahteessd |73| tarkastellaan
bayesildisen ldhestymistavan kidyttdmistd tdmén ongelman ratkaisemisessa.

2.4 Riskianalyysi

Edellisessa luvussa kuvattiin, kuinka probabilistisessa padttelyssd on tavoit-
teena muodostaa ehdollinen todennékoisyysjakauma estimoitaville muuttu-
jille S;, annettuna tunnettujen muuttujien Sy arvot. Oletetaan seuraavassa
yksinkertaisuuden vuoksi, ettd estimoimme jakaumaa P(X | So = 89,6, M),
missd X on diskreetti muuttuja, jonka arvo meidéan on kiinnitettava annettu-
jen lahtotietojen s, pohjalta. Intuitiivisesti luonnollisimmalta tuntuvin vaih-
toehto on tietenkin valita se muuttujan X arvo z, joka maksimoi todennékéi-
syyden P(X =z | Sy = 89,0, M). Kéytannon sovelluksissa saatetaan kuiten-
kin tehdd muuttujan arvon valinnan perusteella padtoksia, joiden seuraukset
voivat olla hyvin kauaskantoisia, ja siksi padtoksenteon huolellinen analyysi
on paikallaan. Todenn#kéisyyslaskenta tarjoaa padtdisteoriana (decision theo-
ry) tunnetun teoreettisen kehikon eri paétostilanteissa esiintyvien ongelmien
ratkaisemiseksi. Padtosteorian mukaan meidin on valittava se vaihtoehto, jo-
ka minimoi odotettavissa olevan haitan (maksimoi odotettavissa olevan hyo-
dyn). Esimerkki 8 havainnollistaa tétd periaatetta.

Jos ehdolliset todennikdisyydet P(X = z | So = s9,6, M) on arvioi-
tu oikein, bayesildisen paitosteorian mukaan toimivan agentin toiminta on
optimaalista, tulkittuna siten, ettd tietylld ajanjaksolla saavutettavan hyo-
dyn odotusarvo on tita politiikkaa kiyttden maksimaalinen. Toisaalta, vaikka
paatoksissa kiytettava todennikoisyysjakauma olisikin arvioitu vairin, baye-
sildiseen padtosteoriaan perustuvan toiminnan voidaan osoittaa silti olevan
ristiritdattomasti rationaalista siind mielessd, ettd ei ole mahdollista kon-
struoida sellaista padtoksentekotilanteiden jonoa, jonka tuloksena bayesiléi-
nen paitoksentekija hévidisi varmasti (ns. “Dutch book’-argumentti, katso
esim. [10, 9, 32]). Lisiksi voidaan osoittaa, ettd bayesildinen padtosteoria on
ainoa tissd mielessd rationaalinen pa#toksentekopolitiikka [105].

Péatosteoriaa on kritisoitu siitéd, ettd eri tilanteista seuraavien haitto-
jen arviointi on usein kohtuuttoman vaikeaa tai jopa mahdotonta. Tadma on
usein totta: esimerkissé 8 haittojen arvottaminen oli yksinkertaista, koska nii-
td arvioitiin pelkdstddn yhticlle muodostuvien kustannusten kautta, mutta
jos mukaan olisi otettu tyontekijille koituvien kirsimysten arviointi, tilan-
ne olisi ollut paljon monimutkaisempi. Pdatosteoriassa toteutuu kuitenkin
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Esimerkki 8 Piitosteoreettinen riskianalyysi.

Tyopaikkalddkiri saa eteensd tyontekijén, jolle tehdyt alustavat
testit osoittavat henkilon potevan erastd tautia 60% todennikoi-
syydelld. Tauti on sindnsi vaaraton, mutta jos se paédse hoitamat-
tomana taudin my6hempéaan vaiheeseen, joutuu henkilé kymme-
nen paivian sairaslomalle. Tauti voidaan diagnosoida 100% luo-
tettavuudella erdin nopean, mutta melko kalliin lisdtestin avul-
la. Testin hinta vastaa tyontekijin yhden piivan tyopanosta. Jos
henkil6lla tdméan testin avulla havaitaan kyseinen tauti ennen
kuin se kehittyy mychempéén vaiheeseensa, voidaan tarvittavien
sairaspaivien méara vihentdd puoleen.

Ladkéri pohtii, tulisiko hinen maéaarita tyontekijalle kallis lisé-
testi, vai luokitella henkild terveeksi ja lihettdd hénet takaisin
toihin. Eri vaihtoehdoissa kustannukset muodostuvat siis seuraa-
vasti, kun yksikkoné kiytetddn menetettyja tyopéivia:

Aiheutuvat Potilas Potilas
kustannukset: on sairas on terve
Tehd&ain lisdtesti 6 1
Ei tehd4 lisatestia 10 0

Jos potilaalle tehdaén lisétesti, on aiheutuvien kustannusten odo-
tusarvo 0.6-6+0.4-1 = 4, kun taas toisessa tapauksessa aiheutu-
vien kustannusten odotusarvo on 0.6-10+0.4-0 = 6. Paatosteorian
mukaan eri toimintavaihtoehdoista on valittava se, josta seuraava
odotettavissa oleva kustannus on minimaalinen (tai vastaavasti
odotettavissa oleva hyoty maksimaalinen), joten lddkéarin tulisi
médrata potilas lisdtesteihin. Jos ladkirille tulee 1000 samanlais-
ta tapausta vuodessa, toimimalla paidtosteorian mukaisesti hin
saastaa yhtidlleen vuosittain (keskiméérin) 2000 tyopaivad vas-
taavan mairian rahaa.

bayesildisen mallintamisen paéperiaate, jonka mukaan meiddn on kirjattava
tdsmaéllisesti kaikki ongelmanratkaisussa kiyttdmamme oletukset. Jos kiyt-
tdimamme jérjestelmé ei toimi toivotulla tavalla, tiedimme ettd syy on joko
siind, ettd olemme arvioineet haittavaikutukset viirin, tai siind, ettd emme
ole pystyneet estimoimaan kiytettyja ehdollisia todennédkoisyyksia riittavin
tarkasti. Paitosteoria antaa meille kuitenkin teoreettisesti optimaalisen paa-
madrin, jota voimme approksimoida parhaan kykymme mukaan, ja jos jarjes-
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telmdmme ei toimi halutulla tavalla, voimme analysoida mika tekemistamme
approksimaatioista ei pida paikkaansa.

Tassd yhteydessd on korostettava, ettd ihmisen rooli bayesildisessd mal-
lintamisessa on ensiarvoisen téirkei: valittavissa olevista vaihtoehdoista seu-
raavien haittojen (tai hy6tyjen) arviointi on tehtévéi, joka jaa viime kidessd
ihmisen tehtiviksi. Padtosteoria voi antaa toimintasuosituksen annettujen
haittavaikutusten kannalta, mutta ihmisen tehtédviksi jai arvioida tehtyjen
oletusten paikkansapitidvyys ja siten toimintasuositusten jarkevyys. Tasta
syystd epatasmallistd padttelyd suorittavia jarjestelmid onkin ryhdytty kut-
sumaan yha useammin padtoksentukijirjestelmiksi (decision support systems)
entisen termin asiantuntijajirjestelmd (expert system) sijaan.



Luku 3

Bayesilaisen lahestymistavan
arviointia

Bayesilaisen mallintamisen edut: ristiriidaton pddttely, ylioppimisen vdlttaminen,
tilastollisen aineiston ja asiantuntijatietdmyksen yhdistiminen, puuttuvan tiedon
luonteva kdsittely, teoreettinen kehikko hybridimalleille. Vastauksia bayesildisen ld-
hestymistavan krititkkiin. Vertailua esimerkkeihin perustuvaan padttelyyn ja ei-
parametrisiin malleihin. Yhteys informaatioteoreettisiin lihestymistapoihin: MDL,
MML ja stokastinen kompleksisuus.

Luvussa 2 esitettyd bayesildistd mallinnuskehikkoa kohtaan voidaan esit-
taa kritiikkid kohdistamalla se joko parametriseen mallintamisldhestymis-
tapaan sinénsi, tai nimenomaan bayesildiseen mallintamiseen. Luvussa 3.3
késittelemme lyhyesti esimerkkeihin perustuvaa paattelya ja ei-parametrisia
malliperheitd, jotka eivit kuitenkaan osoittaudu kovin erilaisiksi 1dhestymis-
tavoiksi parametriseen mallintamiseen verrattuna. Sitd ennen kertaamme lu-
vussa 3.1 tdrkeimmét bayesildisen ldhestymistavan tarjoamat edut, ja ar-
vioimme bayesildisyytta kohtaan esitettya kritiikkid luvussa 3.2. Luvussa 3.4
kisitelladn informaatioteoreettista lahestymistapaa mallintamiseen, ja o0soi-
tetaan sen ldheinen yhteys bayesildisyyteen.

3.1 Bayesilaisen mallintamisen etuja

Bayesildinen mallinnus tarjoaa teoreettisesti elegantin, yhtendisen ldhesty-
mistavan kaikkiin oppivien ja dlykkédiden jarjestelmien rakentamisessa esiin-
tyviin ongelmiin. Mikéli kdytettiva malliperhe on liséksi probabilistinen, saa-
vutetaan ldhestymistavalla monia kdytdnnon sovellusten kannalta merkitta-
vid etuja:
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Ristiriidaton kalkyyli epidtidsmaillisen tiedon kisittelemiseksi.
Todennikoisyyslaskenta tarjoaa epitidsmaillisen tiedon kisittelemiseksi ma-
temaattisen kalkyylin, missd uskomusastetta tiettyyn viitteeseen kuvataan
reaaliluvulla vililta [0,1]. Syntyva kalkyyli on ristiriidaton eli konsistentti,
mikéd tarkoittaa sitd ettd arvioidessamme jonkin suureen todenperdisyyden
astetta, on todennikoisyyslaskennan tarjoama vastaus aina yksikésitteinen.
Mielivaltaisen lukuja valiltd [0,1] manipuloivan numeerisen jéirjestelmén ris-
tiriidattomuus ei suinkaan ole itsestdidnselvyys. Itse asiassa voidaan osoittaa,
etté tiettyjen luontevien oletusten vallitessa todennikdisyyslaskenta on ainoa
olemassaoleva konsistentti epatdsmaéllistd tietoa kisitteleva kalkyyli. Vaikka
kaikkia ko. todistuksen perustana olevia oletuksia ei hyviksyttéisikddn, tdméa
teoreettinen tulos osoittaa ettd konsistentin kalkyylin luominen on erittéin
vaikeaa (enemmin aiheesta 16ytyy mm. lihteestd [138]).

Todennékoisyyslaskennan kiyttdminen poistaa yhden epatasmallista past-
telyd suorittavien jéirjestelmien perusongelmista: jos esimerkiksi rakennam-
me sumean siadntokannan, ja kiytdmme jotakin mielivaltaisesti valittua kal-
kyylid (esimerkiksi jotakin min-max-yhdistelysddntojen variaatiota) saanto-
kannan soveltamisessa, ja jirjestelméi ei toimi toivotulla tavalla, emme voi
tietdd onko meidin syyta vaihtaa kiytettyd kalkyylid, jarjestelmén stuktuu-
ria (sdéntOkannan muotoa) vai jirjestelmén parametreja (jdsenyysasteita).
Bayesilaisessd ldhestymistavassa kiytettavd kalkyyli on yksikésitteinen, jo-
ten jarjestelméin puutteiden korjaamiseksi riittda tarkastella kiytetyn mallin
struktuuria ja siihen liittyvid parametreja.

Ylioppimista vilttivd mallinvalintakriteeri.

Kuten luvussa 2.2.1 todettiin, bayesildinen mallinvalintakriteeri sisiltaa “au-
tomaattisen Occamin partaveitsen”, minks ansiosta mallin struktuurin mo-
nimutkaisuus voidaan valita siten, ettd mallin tarkkuus my6s opetusjou-
kon ulkopuolella (mallin yleistyskyky) on mahdollisimman hyvi. Bayesildi-
nen oppiminen pyrkii siis automaattisesti tasapainoon mallien monimutkai-
suuden ja niiden kuvausvoiman vililla. Vaikka bayesildistd mallinvalintakri-
teerid on luonnollisinta kiyttda aidosti probabilististen malliperheiden, ku-
ten esimerkiksi Bayes-verkkojen tapauksessa (katso luku 4.4), voidaan kri-
teerid soveltaa myOs muiden malliperheiden, kuten esimerkiksi neuroverkko-
jen [90, 99, 12, 14, 117| ja péitospuiden [115, 103] oppimisessa.

Tilastollisen aineiston ja asiantuntijatietimyksen yhdistidminen luon-
nollisella, teoreettisesti tyydyttavalla tavalla.

Luvussa 2.2.4 hahmoteltiin, kuinka asiantuntijatietdmys voidaan yhdistaa ti-
lastolliseen aineistoon priorijakaumia kiyttden. Toisaalta monissa probabilis-
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tisissa malliperheissi (kuten esimerkiksi luvussa 4 esitettyjen Bayes-verkkojen
tapauksessa) voidaan sekd mallistruktuureille ettd malliparametreille antaa
selked semanttinen tulkinta, jolloin malleja voidaan konstruoida myo6s suo-
raan asiantuntijatietimystd kiyttden, ilman tilastollista oppimista (toisin
kuin neuroverkkojen ja muiden ns. “black box”-mallien tapauksessa). Luvus-
sa 4.4 sovellamme niitd periaatteita kiytdnndssi, ja esitimme kuinka Bayes-
verkkomalleja voidaan konstruoida kiyttden pelkistién tilastollista aineistoa,
pelkistddn asiantuntijatietdmysté, tai yhdistdméalla nidméa kaksi tietoldhdet-
té.

Parametrien oppimisen nopeus.

Kuten luvussa 2.3 todettiin, bayesildisessd mallintamisessa voidaan optimaa-
liset malliparametrit 16ytd4 monessa tapauksessa suoraan ilman aikaavievai
iteratiivista oppimisprosessia (vrt. neuroverkkojen parametrien oppiminen
backpropagation-algoritmilla). Luvussa 4.4.2 annamme yksinkertaisen lasku-
kaavan, jonka avulla Bayes-verkkomallin parametrit voidaan laskea suoraan
annetusta opetusjoukosta D.

Tarvittavan tilastollisen aineiston vihyys.

Bayesildinen mallintaminen mahdollistaa asiantuntijatietdmyksen hyviksi-
kiyton mallien oppimisprosessissa. Jos asiantuntijatietdmysta on saatavilla,
on tarvittavan tilastollisen aineiston méaira hyvin pieni — itse asiassa mal-
lit voidaan konstruoida suoraan asiantuntijatietimyksen perusteella, ilman
tilastollista oppimista! Toisaalta, vaikka asiantuntijatietimysta ei olisikaan
saatavilla, todellisilla aineistoilla suoritetut empiiriset kokeet [76, 77| ovat
osoittaneet, ettd bayesildisessi oppimisessa jo hyvin pieni esimerkkiotos (par-
haissa tapauksissa vain muutamista esimerkeistd muodostuva joukko) riittaa
hyvan tuloksen saavuttamiseksi parametrien oppimisessa.

Monipuoliset sovellusmahdollisuudet yhteisjakauman mallintami-
sen ansiosta.

Kuten luvussa 2.3 ndimme, bayesildinen mallintaminen mahdollistaa hyvin
monenlaisten ongelmien kuvaamisen yhdessa ristiriidattomassa teoreettises-
sa kehikossa. Koska probabilistiset mallit kuvaavat mallinnetussa maailmassa
esiintyvien tilanteiden yhteisjakaumaa, voidaan samaa probabilistista mallia
kiyttad joustavasti hyvin erityyppisissi sovelluksissa.

Mahdollisuus sekoittaa jatkuvia ja diskreettejd muuttujia.
Probabilistisissa malleissa voidaan kiyttdd joko moniarvoisia diskreettejé
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muuttujia, jatkuva-arvoisia muuttujia, tai molempia yhtaaikaa. Tahan ky-
symykseen palataan luvussa 4.5.

Puuttuvan tiedon kisittelymekanismit.

Kuten luvussa 2.3 ndimme, probabilistinen ldhestymistapa tarjoaa selkein
teoreettisen kehikon puuttuvan tiedon kisittelemiseksi: jos puuttuva tieto ei
sindnsi ole kiinnostuksen kohteena, probabilistinen piittely voidaan suo-
rittaa olemassaolevan tiedon perusteella marginalisoimalla (integroimalla)
puuttuvan tiedon vaikutus pois. Puuttuva tieto voidaan toisaalta myos tay-
dentda optimaalisella tavalla vertailemalla eri tdydennysten todennékoisyyk-
sid.

Toimintavaihtoehtojen pidtosteoreettinen analyysi.

Toisin kuin vaihtoehtoiset ldhestymistavat, bayesildinen paatosteoria tarjo-
aa mahdollisuuden arvioida eri toimintavaihtoehtoihin liittyvid odotettavia
riskejd ja hyotyja. Kuten luvussa 2.4 ndimme, paatosteorian avulla voidaan
etsid odotusarvoisesti pienimmén riskin (tai suurimman hy6dyn) tuottava
toimintavaihtoehto, tai analysoida jo tehtyjen padtosten seurauksia. Paatos-
teoriaa voidaan luonnollisesti soveltaa myds ei-probabilististen mallien anta-
mien tulosten kiasittelyssd, jos mallien antamat tulokset esitetdan todenné-
koisyysjakaumana. On kuitenkin huomattava, ettd pelkkd numeroiden suora
normeeraus siten ettd niiden summaksi tulee yksi, ei vilttamatta tuota toden-
nikoisyysjakaumaa, joka vastaisi ongelmakentén todellista jakaumaa hyvin,
eikd paatosteorian soveltaminen téllaiselle jakaumalle tuota hyvia tuloksia.

Teoreettinen kehikko hybridimallien konstruoimiseksi.

Luvussa 2.2 esitetyssd ldhestymistavassa valittiin annetun opetusdatan D
perusteella yksi mallistruktuuri M ja yksi parametriarvoilmentyméa é, joiden
avulla konstruoitiin ongelmakenttid mallintava yhteistodennikoisyysjakau-
ma P(X; = z1,...,X, = z, | M,é,D). On kuitenkin huomattava, etté
vaikka esitetty bayesildinen kriteeri valitsee kaikkein todennikoisimmaén pa-
rametrivektorin é, saattaa malliavaruudesta 10ytyd myos muita parametriar-
vovektoreita, jotka ovat ldhes yhtd todennakoisia kuin 0. Jos padmaarand on
tehda tarkkoja ennustuksia saatavilla olevan aineiston D perustella, on help-
po ndhda ettd ennustusten tarkkuutta voidaan parantaa kidyttamailld yhden
mallin sijasta joukkoa todenn#koisid parametrivektoreita, painottaen niiden
antamia tuloksia parametrivektorien todennikoisyydelld. Itse asiassa bayesi-
ldinen ldhestymistapa ei pddty edes vield tdhdn, vaan tarkasti ottaen bayesi-
ldisessd mallintamisessa edellytetdén, ettd optimaalisen ennustustarkkuuden
saavuttamiseksi on kiytettiva jakaumaa, joka saadaan laskemalla integraali
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(“painotettu summa”) yli kaikkien (ddrettomén monen) parametrivektorin 6:
P(X1 = T1y--- ,Xn:l'n | M,D)
- /P(X1 =21,..., Xy =12, | M,0)P(0 | M, D)do.

Tama ldhestymistapa johtaa Bayes-verkkojen tapauksessa odotusarvopara-
metrien kiyttoon, joista puhutaan luvussa 4.4.2. Toisaalta vastaavaa ajatus-
kulkua voidaan soveltaa my6s mallistruktuurin valinnassa, jolloin paadytaan
kiyttdmadn jakaumaa

P(Xlziﬁl,... ,Xn:.fn‘p)
=Y (Xy=m1,..., X, =z, | M,D)P(M | D).
M

Bayesildisen filosofian mukaan siis opetusdatan perusteella saadaan tarkin
ongelmakentin jakauman esitys muodostamalla painotettu summa saatavil-
la olevista mallistruktuureista, kun painokertoimina kiytetdan mallistruk-
tuurien posterioritodenndkdisyyksida P(M | D). Niin voidaan yhdistdé esi-
merkiksi monen eri Bayes-verkon antamat tulokset, tai muodostaa vaikkapa
Bayes-verkon, neuroverkon, ja padtospuun muodostama hybridimalli. J&l-
kimmaisessa tapauksessa ongelmaksi saattaa kuitenkin muodostua se, kuinka
konstruoida jakaumamalli, joka antaa eri malliperheisté tuleville mallistruk-
tuureille yhteismitalliset todennédkoéisyydet. Lisidksi on huomattava, ettd hy-
bridimalleille ei voida antaa semanttisesti yhta yksinkertaista tulkintaa kuin
yksittéisille probabilistisille malleille, joten ldhestymistapa ei sovellu hyvin
ongelmakentédn analysointiin tdhtééviin sovelluksiin (data mining).

3.2 Bayesilaisen lahestymistavan kritiikkia

Edellisessa luvussa esitetyistd bayesildisen mallintamisen eduista huolimat-
ta on bayesildinen mallinnus toistaiseksi jaényt ehki vihemmaélle huomiolle
kuin vaihtoehtoiset laskennalliseen dlykkyyteen tahtadvit lahestysmistavat.
Yksi syy tdhdn on varmaankin se, ettd bayesildiseen mallinnukseen saattaa
(malliperheesté riippuen) liittya sen formaalin luonteen vuoksi joitakin tekni-
sid ongelmia, vaikka erityisesti luvussa 4 kuvatun Bayes-verkkomalliperheen
kehittdminen onkin poistanut monet niistd ongelmista. Saavutetut tulok-
set ovat kuitenkin verrattain uusia (Bayes-verkkoteoriaa on tutkittu laajem-
min vasta noin 10 vuoden ajan), eiviitki siksi vield kovin laajalti tunnettuja.
Maailmalla liikkuukin bayesildisestd mallintamisesta monia harhakasityksia,
jotka eivit pida paikkaansa. Seuraavassa kokoelma yleisimpid bayesildiseen
ldhestymistapaan kohdistuvia kriittisid kommentteja.
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Bayesildinen mallinnus edellyttii epirealistisen suuren parametri-
joukon arvojen midrddmista.

Bayesildisen mallinnuksen myonnetddn usein olevan teoreettiselta kannal-
ta “se oikea” ldhestymistapa, mutta probabilististen mallien oletetaan edel-
lyttdvan niin suuren parametrijoukon arvojen tarkkaa mairittamisté, etté
ldhestymistapa ei ole kiytdnnossd mahdollinen. Luvussa 4 esitetyt Bayes-
verkkomallit ovat vasta joitakin vuosia sitten kehitetty elegantti ratkaisu
tdh&dn ongelmaan: Bayes-verkkoja kédyttden tarvittavien parametrien méa-
rd saadaan vihennettyd kiytdnnon sovellukset mahdollistavalle tasolle. Toi-
saalta, kuten edellé jo todettiin, bayesildinen mallintaminen tarjoaa mahdol-
lisuuden oppia malleja suoraan tilastollisesta aineistosta, suoraan asiantunti-
jatietdmysté soveltaen, tai yhdistdmaéalld molemmat tietoldhteet. Tamé& mah-
dollisuus siirtdd parametrien maaraimistehtavin ihmiseltd koneelle suoritet-
tavaksi. Lisdksi on vield todettava, ettd bayesildisten mallien on empiirisesti
havaittu kestdvan hyvin parametrien arvojen epatarkkuutta, jolloin paramet-
rien arvojen tarkka médrittdminen ei ole tirkedd — kiytdnnon sovelluksia
ajatellen on usein riittdvad, jos parametrit ovat oikeaa suuruusluokkaa [59].

Priorijakaumien méiridiminen on vaikeaa.

Kuten edelld ndimme, bayesildinen mallintaminen edellyttda ettd jérjestel-
méille annetaan kaksi priorijakaumaa: mallistruktuurien priorijakauma P (M)
ja malliluokan parametrien priorijakauma P(f | M). Tam4 seikka mainitaan
usein nurinkurisesti bayesildisen mallintamisen heikkoutena, vaikka tosiasias-
sa se on yksi ldhestymistavan suurimpia etuja — nimenomaan priorijakau-
mienhan kiyton ansiosta voidaan tilastollista tietoa ja asiantuntijatietamysté
yhdistdd luonnollisella tavalla. Mikili prioritietdmysta ei ole saatavilla, hyva
vaihtoehto kiytdnndssa on kiyttda ns. ei-informatiivista, tasaista priorijakau-
maa. Toinen kiyttokelpoinen vaihtoehto on kiyttdd informaatioteoreettisia
ldhestymistapoja, joita tarkastellaan luvussa 3.4.

Bayesildinen piittely on epdintuitiivista.

Bayesiladista ldhestymistapaa on kritisoitu siitd, ettd sen tarjoama epatasmal-
lisen paattely olisi jollakin tavoin “epdintuitiivista”, erilaista kuin ihmisten
suorittama epdtidsméllinen padttely. Suurin syy tdhan uskomukseen on van-
ha objektivistinen todennikaoisyyskisitteen tulkinta, jonka mukaan todenné-
koisyydet médritelldén toistokokeissa esiintyvind frekvensseind. Uudemman,
subjektivistisen todennikoisyystulkinnan mukaan todennikoéisyydet méari-
telladn uskomusastetta kuvaavina lukuina valilté [0, 1]. Tdmén ansiosta voi-
daan subjektivistisessa ldhestymistavassa puhua esimerkiksi todennékoisyy-
destd sille, ettd maailmanloppu tulee vuonna 2000, kun taas vanhassa fre-
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kventistisessd mallissa kyseisen todennikdisyyden kidyttdminen oli ongelmal-
lista. Luvussa 4.3 annamme probabilistisesta paattelystd esimerkkeji, jotka
tukevat intuitiivisesti hyvin luonnolliselta tuntuvia paattelyn muotoja (esi-
merkiksi ns. syiden poisselittamisilmiota).

Bayesildisyyden semantiikan tulkintaa haittaavat my6s monet paatdsteo-
riaan liittyvit paradokseina esitellyt esimerkkitapaukset. Tyypillisessa esi-
merkissé koehenkil6lle annetaan kaksi vaihtoehtoa: vaihtoehdossa A hin saa
kymmenen miljoona markkaa todennékoisyydella 1 (siis varmasti), kun taas
vaihtoehdossa B hidn saa kymmenen miljoona markkaa todennédkoéisyydelld
0.25, neljakymmenti miljoonaa markkaa todennakoisyydella 0.25, ja ei mi-
tddn todennidkoisyydelld 0.5. Vaihtoehto A on varmaankin itse kunkin mie-
lesta paljon houkuttelevampi, vaikka péaatosteoria suosittelee vaihtoehdon B
valitsemista, koska tédssé tapauksessa saavutettavan voiton odotusarvo on yli
kymmenen miljoona markkaa! Esimerkki paljastaa kuinka térkedd paatos-
teoriassa on odotettavissa olevan hyédyn mittaaminen oikein: siiné oletetta-
vassa lahtotilanteessa, jossa koehenkil6 ei ole miljonééri, ei neljinkymmenen
miljoonan markan voittaminen ole hénelle nelja kertaa arvokkaampaa kuin
kymmenen miljoonan voittaminen: jo kymmenen miljoonaa markkaa riit-
tad siihen, ettd henkil6 voi eldé loppuelaméansi mukavissa olosuhteissa ilman
tarvetta palkkatyohon, joten voittosumman kasvattaminen nelinkertaiseksi
el tuo merkittavid lisdystd voiton aikaansaamaan elimanmuutokseen. Jos
eri markkaméarid vastaavat todelliset arvostukset otetaan huomioon, paa-
tosteoria toimii inhimillisesti katsoen “jarkevilld* tavalla.

Lopuksi on vield todettava, ettd vaikka bayesildinen paattely olisikin jos-
sakin mielessd epdintuitiivista, ehkidpé se olisi vain hyvi asia: ihmiset ovat
monesti osoittautuneet huonoiksi padtoksentekijoiksi monimutkaisia suurei-
ta kisittelevissa tilanteissa. Kuten edelld kuvattu “paradoksi” osoittaa, ih-
miselle jad oppivien ja dlykkédiden jarjestelmien kdyttdmisessd tarked rooli:
on vaikeaa kuvitella tietokoneohjelmaa, joka pystyisi tyydyttavasti madraa-
médn ongelmakentistd tdrkeimmét olemassaolevat toimintavaihtoehdot, ja
arvioimaan realistisesti niihin liittyvid hy6tyja ja haittoja.

Bayesildinen mallintaminen kiisittelee vain tiedon epidvarmuutta, ei
tiedon epatiasmillisyytta.

Todennékoisyyslaskentaa on kritisoitu siitd, ettd se késittelee “perinteisid”,
tasmallisid objekteja, eikd epéatdsmaéllisyytta kuvaavia ns. sumeita kasitteitd
(katso esim. [60]). Koska todennikdisyysjakaumia voidaan mééritelld mieli-
valtaisen moniarvoisille tai jatkuva-arvoisille muuttujille, voidaan bayesiléi-
sessd mallintamisessa kuitenkin késitelld samoja kysymyksid kuin sumeassa
logiikassakin |21, 20].
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Bayesildisen mallintamisen soveltaminen on vaikeaa.

Bayesildisen mallintamisen edellyttdmé kaikkien oletusten eksplisiittisen for-
malisoinnin tdydellinen ymmartdminen edellyttia tiettyja matemaattisia val-
miuksia. Téallaisen mallintamisen soveltaminen kiytinndssid ei kuitenkaan
edellytd ndiden teknisten yksityiskohtien syvempdd ymmarrysté, vaan baye-
sildisen mallintamisen teoriaa voidaan kiyttida tuottamaan yksinkertaisia las-
kenta-algoritmeja, kuten lukuisat saatavilla olevat ohjelmistot todistavat (ks.
luku 5.2). Toisaalta monet heuristisesti kehitetyt “ad hoc™menetelmét voi-
daan tulkita todennékoisyyslaskennan tarjoamassa kehikossa. Tamén avulla
on pystytty esimerkiksi selittdméén ne eparealistiset riippumattomuusoletuk-
set, jotka joudutaan (implisiittisesti) tekemaan kdytettdessi ns. varmuusker-
toimiin perustuvia sidntokantoja [47].

3.3 Esimerkkeihin perustuva paattely ja ei-pa-
rametriset mallit

Fi-parametrisissa (non-parametric) lahestymistavoissa luovutaan mallien eks-
plisiittisestd, mallistruktuurin kiinnittdméasta parametroidusta esitysmuodos-
ta. Esimerkkeihin perustuvassa péittelyssi (case-based reasoning, CBR)' on-
gelmakentéssd esiintyvit pdattelyongelmat yritetddn ratkaista suoraan esi-
merkkitapauksia soveltaen, kaksivaiheista laskentaprosessia kiyttden. Ensim-
maéisessd, esimerkkien vertailuvaiheessa (case matching) kisilla olevaa tilan-
netta verrataan muistissa oleviin aikaisempiin esimerkkitapauksiin (cases),
ja tapauksille annetaan yhteensopivuusaste (matching score), jonka arvo on
sitd suurempi mitd enemmaéan muistissa oleva tapaus muistuttaa nykyisté ti-
lannetta. Padttelyn toisessa, esimerkkien sovellusvaiheessa (case adaptation)
muodostetaan ratkaisuehdotus muokkaamalla suurimman yhteensopivuusas-
teen saaneiden vanhojen tapausten ratkaisemisessa kiytetyistd menetelmisté
ehdotus nykyisen tilanteen ratkaisemiseksi.

Yksinkertaisin esimerkki CBR-tyyppisestd ldhestymistavasta on ns. ld-
himmdan naapurin menetelma (nearest neighbor method), jossa esimerkkien
yhteensopivuusasteena kiytetdan niiden (euklidista) etdisyyttd, ja tarvitta-
vat tiedot kopioidaan suoraan korkeimman yhteensopivuusasteen saaneesta
esimerkkitapauksesta. Monimutkaisemmissa CBR-malleissa tarvittavat tie-
dot muodostetaan kiyttdmélla opetusjoukon tapauksien painotettua sum-
maa, kiyttden painokertoimina tapausten yhteensopivuusasteita. Esimerk-

Lisiitietoa esimerkkeihin perustuvasta pééttelystd 16ytyy esimerkiksi lihteists [70,
144]. Lahestymistavasta kiytetdin my0s termeji memory-based reasoning [136], instance-
based learning [2], lazy learning [1] ja transductive inference [142].
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keihin perustuvan péaittelyn toimintaperiaate on hyvin samanlainen kuin ti-
lastotieteessa ydinestimaattoreiksi (kernel estimators) kutsutuilla menetel-
milld (katso esim. [126]). Ydinestimaattoreissa muodostetaan annetun ope-
tusjoukon kunkin tapauksen (“ytimen”) ympérille jakauma, jonka keskikohta
on ytimessi, ja kokonaisjakauma saadaan téllaisten ydinjakaumien summa-
na. Neuroverkkotutkimuksen alueella vastaavia menetelmii kutsutaan ydin-
kantafunktioiksi (radial basis functions) |95, 110] tai probabilistisiksi neuro-
verkoiksi (probabilistic neural networks) [133].

On térkedd huomata, ettd nimestdin huolimatta ei-parametriset mallit
eivit suinkaan ole parametrittomia: esimerkiksi vaikka ydinestimaattoreis-
sa on ydinjakaumien méairéd ja niiden keskikohta kiinnitetty, on jakaumien
tarkka muoto maarattavé joukolla parametreja (esim. ydinjakaumakohtaiset
varianssit), jotka on arvioitava esimerkkiaineistosta. Esimerkkeihin perustu-
vassa padttelyssa puolestaan on tapausten yhteensopivuusasteen laskemises-
sa kiytettdva metriikka kiyttdjin vapaasti maarattévissa, ja eri metriikat
voidaan ajatella jonkin (mahdollisesti hyvin monimutkaisen) malliperheen
parametrisoituina malleina. Se, halutaanko puhua eri metriikoista ja mallien
soveltamisessa kiytettdvissd laskentamenetelmisti, vai parametrisista mal-
leista, nayttad olevan pitkalti makuasia.

Bayesildisiin parametrisiin malleihin perustuvilla lihestymistavoilla on se
etu, ettd menetelmé pakottaa méairittelemain tasmallisesti kaikki oletukset,
joiden varassa rakennettavan jarjestelmén toiminta on. Ilman téllaista ldhes-
tymistapaa paddytddn ad hoc-tyyppisiin menetelmiin, joiden toimivuudes-
ta ei ole teoreettisia takeita. Voidaan esimerkiksi kysyé, mihin perustuu se
useimmissa CBR-menetelmissé implisiittisesti tehtdva oletus, ettd euklidisen
etdisyysmitan mielessé toisiaan muistuttavien tapausten ratkaisemisessa voi-
daan soveltaa samoja menetelmia? Téamé oletus saattaa tietenkin pitda paik-
kansa ongelmasta, ja sen tapausten koodaamisessa kiytetystd menetelméasti
riippuen, mutta menetelmien kiyttdminen ilman tehtyjen implisiittisten ole-
tusten tiedostamista saattaa johtaa vakaviin virhepéditelmiin.

Suurin ero ei-parametristen ldhestymistapojen ja parametrisen mallinta-
misen valilla ndyttaa olevan siis 1dhinné siiné, ettd ei-parametrisissa malleissa
parametrien lukuméard ei ole kiinted, vaan se riippuu kiytettévissd olevan
opetusjoukon koosta. Kuten edelld kuitenkin ndimme, bayesildisessd mallin-
tamisessa on mallistruktuurin valinta kiinted osa oppimisprosessia, ja va-
littava mallistruktuuri (ja sitd kautta malliparametrien lukuméérd) riippuu
kiytettivisti opetusjoukosta?! Parametristen ja erilaisten ei-parametristen
lihestymistapojen ero ei siis ndytd olevan periaattellinen, vaan ldhinné ter-

2T4std syystd tdhin periaatteeseen perustuvia malleja kutsutaan joskus semiparamet-
risiksi (semi-parametric) malleiksi.
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minologinen. Itse asiassa sekd esimerkkeihin perustuva péittely ettd ydin-
estimaattorit (ja muut vastaavat mallit) voidaan ajatella erikoistapauksena
adrellisista sekajakaumamalleista (finite mizture models) [35, 141], joita kési-
tellisin enemmin luvussa 4.5. Airellisten sekajakaumamallien ja esimerkkei-
hin perustuvan paittelyn samankaltaisuus osoitetaan ldhteissa [140, 139, 98|.
Yleisempéa todennikoisyyslaskentaan perustuvaa formalismia esimerkkeihin
perustuvalle padttelylle on ehdotettu lahteessa [75]. On huomattava, etté eh-
dotetut bayesildiset formalismit eivit valttdméatta noudata esimerkkeihin pe-
rustuvan padttelyn normaalia kaksivaiheista padttelyprosessia, vaan péaatte-
ly voi tapahtua suoraan ilman esimerkkien yhteensopivuusasteen laskemista.
Bayesildinen menetelmé tapausten yhteensopivuusasteen laskemiseksi esite-
tadn ldhteessd [71].

3.4 Informaatioteoreettiset lahestymistavat:
MDL ja MML

3.4.1 MDL-periaate ja stokastinen kompleksisuus

Mallistruktuurin valinnassa voidaan kiyttdd myos informaatioteoreettista 14-
hestymistapaa, joka on hyvin ldheisessd suhteessi bayesildiseen mallintami-
seen. Rissasen Minimum Description Length (MDL)-periaatteen [113, 114,
115, 116] mukaan mallistruktuureista on valittava se, jonka avulla opetus-
joukko D voidaan koodata siten, ettd syntyvi koodi on pituudeltaan mah-
dollisimman lyhyt. Rissanen kutsuu lyhinti téllaista koodinpituutta opetus-
joukon D stokastiseksi kompleksisuudeksi (stochastic complerity), annettuna
mallistruktuuri M. Talld koodausteoreettiselle lahestymistavalle voidaan an-
taa intuitiivisesti selked tulkinta: lyhimmaén koodin tuottava mallistruktuuri
on ongelmakentdn paras kuvaus siksi, ettd lyhyen koodin aikaansaamiseksi
on mallistruktuuriin koodattava kaikki mahdolliset aineistossa D esiintyvit
siannénmukaisuudet.

Kuinka stokastinen kompleksisuus sitten méaritelliin? Ensiksikin on ko-
rostettava, ettd on mahdotonta konstruoida méiaritelmai joka tuottaisi ly-
himmaén koodin kaikille mahdollisille opetusjoukoille D: Koodausteorista tie-
ddmme ettd jos L(D | M) kuvaa opetusjoukkoa D vastaavan koodin pituutta
mallistruktuurin M tapauksessa, méarittelee

P(D | M) — 2—10gL('D\M)

todennikéisyysjakauman yli kaikkien mahdollisten joukkojen D. Koska

Y P(D|M) =1,
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ei ole mahdollista ettd olisi olemassa sellainen yksittdinen todennikéisyys-
jakauma, joka antaisi kaikille datajoukoille D suuremman todennikoisyyden
kuin muut todennikdisyysjakaumat. Niinpd ei myoskddn voi olla sellaista
koodia L, joka tuottaisi lyhimmé&n mahdollisen kuvauksen kaikille joukoille
D. Stokastinen kompleksisuus taytyykin méairitella siten, ettd se tuottaa ly-
hyimman kuvauksen “tyypillisimmille” joukoille D. Se kuinka “tyypillisyys”
madiritellidn, ratkaisee viime kidessé eri méaritelmien hyvyyden.
Varhaisessa tuotannossaan [113, 114] Rissanen mééritteli stokastisen komp-

leksisuuden seuraavasti:

L(D| M) =—logP(D | M,8) + d(éw) log N, (3.1)

missé (M, ) on malliluokan M suurimman uskottavuuden malli (maximum
likelihood model), ts. malli, joka maksimoi uskottavuustermin P(D | M, 0),
d(M) on mallin parametrien lukumaéiri, ja N opetusjoukon D koko. Nédem-
me, ettd tdmé informaatioteoreettinen stokastisen kompleksisuuden méaritel-
mé antaa saman tuloksen kuin luvussa 2.2.2 esitetty kokonaisuskottavuuden
BIC-approksimaatio.

Koodin (3.1) jalkimmainen termi voidaan tulkita koodinpituudeksi, joka
tarvitaan mallin § koodaamiseksi, ja ensimméinen termi koodinpituudeks,
joka tarvitaan opetusjoukon D koodaamiseksi, annettuna malli (M, @). Tal-
la tavalla muodostettua koodia kutsutaan kaksiosaiseksi koodiksi (two-part
code). Myohemmin (katso esim. [115]) Rissanen osoitti, ettd maaritelma

L(D| M)=—1logP(D| M) = —]og/P(D | M,0)P(0 | M)dO  (3.2)

tuottaa koodeja, joiden voidaan osoittaa olevan monessa suhteessa parempia
kuin méadritelmén (3.1) tuottamat kaksiosaiset koodit. Madritelmésta (2.1)
ndemme ettd tdma kriteeri vastaa bayesildistd ldhestymistapaa, jossa malli-
struktuurien prioriksi on oletettu tasainen jakauma, ts. P(M;) = P(M,) =
... = P(Mk), jolloin mallistruktuurin valintakriteerind kiytetéén siis yksi-
nomaan kokonaisuskottavuutta P(D | M).

Askettiin [116] Rissanen esitteli uuden, tietyssi mielessi vield tehokkaam-
man koodin, jossa stokastinen kompleksisuus mééritelldéin seuraavasti:

P(D | 6(D), M)

=—1lo ; ’
L(D | M) &5 P(D' | 0(D), M)

(3.3)

missi é(D) on opetusjoukkoa D vastaava suurimman uskottavuuden malli,
ja summa nimittajissa kdy yli kaikkien mahdollisten opetusjoukkojen. Voi-
daan osoittaa, ettd tdméa uusi stokastisen kompleksisuuden méaritelmé an-
taa asymptoottisesti saman tuloksen kuin mééritelma (3.2), jos kiytdmme
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integraalissa (3.2) parametrien priorijakaumana erityista ns. Jeffreyn prioria.
Tatéa kysymystéa kisitelladn tarkemmin lahteissé 79, 77, 78|.

3.4.2 MDML-periaate

Wallacen kehittama MML (minimum message length)-periaate on liheisté
sukua Rissasen MDL-periaatteelle, mutta MML-1dhestymistavassa keskity-
tdan malliparametrien valitsemisen ongelmaan, kun taas MDL-periaatetta
sovelletaan yleensd mallistruktuurin valintaongelmaan. MML-1dhestymista-
vassa hylataan edelld esitetty mallien kaksivaiheinen oppiminen, ja sulaute-
taan kaikki malliluokat M yhdeksi suureksi kaikkien mallien muodostamaksi
malliperheeksi. Koska malliluokan késitetta ei téssd ldhestymistavassa kiyte-
td, malliperhe muodostuu erikokoisista malleista eli eripituisista parametri-
vektoreista 6.

MML-periaatteen mukaan paras malli 8 on se malli, joka tuottaa odo-
tusarvoisesti lyhimman koodin silloin, kun ensin koodataan kdytetty malli 0,
ja sitten opetusaineisto D kiyttien mallia 0:

0 = arg mein L(#) + L(D | 0).

MML-lahestymistavassa keskitytddn siis aina kaksiosaisiin koodeihin, toi-
sin kuin stokastisen kompleksisuuden uudemmissa laskennallisissa muodois-
sa (3.2) ja (3.3).

Jos mallien parametrit oletetaan reaaliluvuiksi, ei MML-optimaalista koo-
dia voida konstruoida, koska puhtaiden reaalilukujen esittdminen edellyttaa
kykya esittdd lukuja ddrettomén tarkasti, mikd taas vaatii ddrettoman pit-
kid koodeja. Siksi MML-ldhestymistavassa oletetaan, ettd mallien parametrit
pystytdédn esittdméain vain dérelliselld tarkkuudella (miki tietysti on realisti-
nen oletus kiytannon sovelluksia ajatellen), ja mallit # diskretisoidaan #érel-
lisen koodin saamiseksi. Diskretisointi on tehtédva niin, ettd syntyvian koodin
pituus on mahdollisimman lyhyt.

Baysildisessd oppimisessa toisaalta yksittdisen mallin 6 soveltuvuus mi-
tattiin sen posterioritodennikoisyydelld

P 0)P(0)

POID) = =5

(3.4)

Jos unohdamme nimittéjissi olevan vakion P (D), saamme
—log P( | D) xx —log P(D | #) — log P(#).

Kun merkitsemme L() = —log P(6) ja L(D | ) = —log P(D | ), ndem-
me ettd MML-periaate on bayesildinen siind mielessé, etté se valitsee mallin,
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joka maksimoi posterioritodennékdisyyden (3.4), kun mallit on ensin diskre-
tisoitu optimaalisella tavalla. MML-periaatteesta 16ytyy lisimateriaalia lah-
teista [79, 102, 101, 6], ja Monash-yliopiston tutkimusryhmén ylldpitaméalta
WWW-sivultas.

3URL: http://www.cs.monash.edu.au/~lloyd/tildeMML/
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Luku 4

Bayes-verkot

Mita ovat Bayes-verkot? Kausaalinen mallintaminen Bayes-verkoilla. Padttely epa-
taydellisilld tiedoilla Bayes-verkkoja kayttden. Bayes-verkkojen muodostaminen au-
tomaattisesti: verkon rakenteen oppiminen ja parametrien oppiminen. Bayes-verk-
kojen muunnelmia: padtosverkot, jatkuva-arvoiset Bayes-verkot, sekajokaumamal-
lit, Naiivi Bayes-malli, kvalitatiiviset Bayes-verkot.

Kuten kuvasta 2.1 ndemme, ensimmaéinen askel bayesildisessd mallinnus-
prosessissa on malliperheen valinta. Vaikka bayesildistd mallinnusta voi peri-
aatteessa soveltaa myos ei-probabilistisiin malliperheisiin, kuten esimerkiksi
neuroverkkoihin (ks. [90, 99, 12, 14, 117]), saavutetaan bayesildisen ldhes-
tymistavan edut helpoimmin kiyttden probabilistisia malleja. Bayes-verkot
(Bayesian networks, Bayesian belief networks) muodostavat téllaisen malli-
perheen, joka on saavuttanut viime aikoina suurta huomiota. Intuitiivisesti
ottaen Bayes-verkkoja voidaan ajatella malleina, joissa mallin struktuuri esi-
tetddn solmuista ja niitd yhdistdvistd kaarista muodostuvana verkkoraken-
teena. Verkon solmut vastaavat ongelmakentéin méairittelemisessd kiytetta-
vid muuttujia, ja verkon kaaret kuvaavat muuttujien vélisid riippuvuuksia.
Mallin parametrit muodostuvat joukosta ehdollisia todennékoisyyksid, jotka
kuvaavat muuttujien vélisten riippuvuuksien voimakkuuksia.

Piasyy Bayes-verkkoihin kohdistuvaan kiinnostukseen johtuu 80-luvulla
kehitetystd teoreettisesta kehikosta, jonka avulla mallien luomiseen tarvit-
tavien parametrien méairdd voidaan huomattavasti pienentédd, ja johon pe-
rustuen on kehitetty tehokkaita probabilistisia paéttelyalgoritmeja. Luvus-
sa 4.1 selvitetdan lyhyesti Bayes-verkkojen padperiatteet, puuttumatta tassa
yhteydessd tarkemmin teknisiin yksityiskohtiin, jotka selvidvit esimerkiksi
lahteistd [108, 100, 62, 18]. Luvussa 4.3 ndemme, kuinka luvussa 2.3 esitet-
tyja probabilistisen padttelyn eri muotoja on mahdollista toteuttaa Bayes-
verkkomallien avulla. Bayes-verkkojen rakentamista késitellddn luvussa 4.4.
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4.1 Bayes-verkkomalliperhe

Esitdmme seuraavassa Bayes-verkkomalliperheen perusominaisuudet yksin-
kertaistettujen esimerkkien avulla. Téssd yhteydessd on korostettava, etta
vaikka kiytetyissd esimerkeissi esiintyy yleensid vain bindirisid diskreetteja
muuttujia, voidaan ldhestymistavassa kiyttdd myos sekd moniarvoisia dis-
kreettejd muuttujia ettd jatkuvia muuttujia. Tdhdn kysymykseen palaamme
luvussa 4.5.

Oletetaan seuraavassa esimerkissi, ettd ongelmakentin kuvauksessa kay-
tetddn viitta binddristd attribuuttia (satunnaismuuttujaa) A, B,C, D, E, ja
kiytetddn binddrimuuttujien mahdollisista arvoista merkint6ja 0 ja 1. Voim-
me ajatella, ettd arvoasetus ‘A—=1’ vastaa tilannetta, jossa attribuutin A
mallintaman ongelmakentin piirteen on havaittu olevan ‘tosi’. Téssd mate-
maattisessa mallissa maailman kaikki mahdolliset tilat koostuvat muuttujien
A, B, C, D, E arvojen muodostamista bindarivektoreista, joita on téssé yksin-
kertaisessa viiden bindirimuuttujan tapauksessa kaikkiaan 2° = 32 kappalet-
ta. Bayesildisessd mallinnuksessa on pddméiriana muodostaa matemaattinen
malli, jonka avulla voidaan méariatd todennikdisyys mille tahansa mahdol-
liselle maailman tilalle (5-komponenttiselle bindarivektorille). Téllaista yh-
teistodenndakoisyysjakaumaa hyviksikdyttiden voidaan suorittaa luvussa 2.3
esitettyjd probabilistisen pdattelyn eri muotoja, kuten luvussa 4.3 tulemme
nikemé&an.

Bayesildisen mallintamisen pdamaéaarané oleva yhteistodennikoisyysjakau-
ma, voidaan luonnollisesti maarata luettelemalla mallimaailman kaikki mah-
dolliset tilat ja niitd vastaavat todennikoisyydet, mutta koska tilojen luku-
méard on eksponentiaalinen suhteessa muuttujien lukumaéaérian, ei tdmé la-
hestymistapa ole kiytdnnossa esiintyvissa tilanteissa mahdollinen. Toisaalta
todennikoisyyslaskennan perusaksioomia kiyttden on helppo osoittaa, etta

P(A,B,C,D,E) =
P(A)P(B|A)P(C|A, B)P(D|A, B,C)P(E|A, B,C, D). (4.1)

Muuttujien A, B, C, D, E yhteistodennikodisyysjakauman méaraamiseksi siis
riittdd, ettd tunnemme yhtélossi (4.1) oikealla puolella esiintyvit ehdolliset
todennikdisyydet. Tassd yhteydessd on huomattava, ettd tarvittavien ehdol-
listen todennakdisyyksien muoto riippuu kiytetystd muuttujien jarjestykses-
ta. Jos yhtdlossd (4.1) kiytettyd ketjusadntod sovelletaan esimerkiksi muut-
tujien jarjestykseen (E, D,C, B, A), saadaan yhtdlon oikealle puolelle ehdol-
liset todennikoisyydet P(E), P(D | E), P(C | E,D), P(B | E,D,C) ja
P(A | E,D,C, B). Kéytettyd permutaatiota (ja siis sitd vastaavaa ehdollis-
ten todennikoisyyksien joukkoa) voidaan havainnollistaa graafisesti: kuvas-



4.1 Bayes-verkkomalliperhe 45

Kuva 4.1: Hajotelman (4.1) esitys suunnattuna verkkona.

sa 4.1 on esitetty sykliton suunnattu verkko, jossa muuttujasta ¥ on muut-
tujaan X kaari ainostaan silloin, kun jokin hajotelmassa (4.1) kiytettavista
ehdollisista todenndkdisyyksistd on muotoa P(X | *,Y ).

Kuvassa 4.1 esitetty suunnattu verkko maéraé siis minké tyyppisid eh-
dollisia todennikdisyyksid on kiytettdva, jos halutaan méiratd muuttujien
yhteisjakauma P(A, B,C, D, E) kiyttden ketjusdéntod (4.1). Kiinnittdmal-
14 verkkoesitystd vastaavien ehdollisten todennikéisyyksien arvot on yhteis-
jakauma yksikasitteisesti madratty. Toisaalta, kuten luvussa 2.2 esitettiin,
bayesildisessd mallintamisessa malli maaritelldén parina (M, ), missd M eli
mallin struktuuri maaras mitd parametreja mallin identifioimiseksi on méaa-
riattava, ja # on joukko parametriarvoja, jotka kiinnittavit yhden mallin. Ku-
vassa 4.1 esitettyd graafista verkkoesitystd voidaan siis ajatella mallin struk-
tuurina, ja verkkoa vastaavia ehdollisia todennékoisyyksia voidaan pitdd mal-
lin parametreina.

Koska P(X = 1|*x) =1 — P(X = 0[*), voimme laskea, ettd kuvassa 4.1
esitettyd mallistruktuuria kiytettdessa tarvitsemme 14+ 2 +4 4 8+ 16 = 31
parametria (ehdollisen todennékéisyyden arvoa) yhteistodennékoisyysjakau-
man maaradmiseksi. Koko avaruuden tilojen lukuméérién (32) ndhden em-
me ole siis sddstineet paljoa. Keskeinen tekija Bayes-verkkoteoriassa onkin
ehdollisen riippumattomuuden kisite, jota kiyttden tarvittaen parametrien
méardd voidaan radikaalisti pienentda:

Miééritelmi 1 (Ehdollinen riippumattomuus)
Olkoot X, Y, ja Z erillisidi muuttujajoukkoja. Joukon X sanotaan olevan
ehdollisesti riippumaton muuttujajoukosta Y, annettuna joukko Z, jos

P(X|Y,Z)=P(X|Z).

Selventdiksemme ehdollisen riippumattomuuden kisitettd olettakaamme
esimerkiksi, ettd ongelmakenttamme liittyy ladketieteelliseen diagnosointiin,
ja esimerkkimuuttujillamme A, B, C, D, E on taulukossa 4.1 esitetyt semant-
tiset tulkinnat'.

!Esimerkki on teoksesta [108, sivu 196].
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Merkintd  Tulkinta
A =1 Tutkittavalla henkil6lld on aivosyopa.
B =1  Tutkittavan henkilén veren kalsiumpitoisuus on noussut epi-
normaalille tasolle.
1 Tutkittavalla henkil6lla on aivokasvain.
1 Tutkittava henkilo saa tajuttomuuskohtauksia.
1 Tutkittava henkil6 kéirsii vakavista pasdkivuista.

O Q
[

Taulukko 4.1: Ladketieteellisessd esimerkissd kiytetyt merkinnét.

Ongelmakentén hyvin tunteva asiantuntija saattaisi kertoa muuttujien
suhteesta esimerkiksi seuraavaa:

Vakavien paansirkykohtausten todennékéisyys P(E = 1) riippuu
ainoastaan siité, onko henkil6ll4 aivokasvain vain ei (C'). Toisaal-
ta, jos tiedetddn henkilon veren kalsiumpitoisuus (B) ja se, onko
henkil6lld kasvain vai ei (C'), voidaan méa#rata tajuttomuuskoh-
tauksien todenn#kéisyys P(D = 1), joka ei talléin riipu paansé-
ryn esiintymisestd (E), tai (suoraan) siitd, onko henkil6lla aivo-
syopa (A) vai ei. Aivokasvaimen (C) esiintymisen todennékoisyys
riippuu vastaavasti suoraan ainoastaan siitd, onko henkil6lla ai-
vosyopa (A), el muista tekijoista.

Y114 mainitut tiedot voidaan toisaalta myos paitella tilastollisesta aineis-
tosta ilman asiantuntijan apua, mikili saatavilla on riittdvd maira esimerk-
kitapauksia. Ehdollisen riippumattomuuden késitettd soveltaen hajotelmas-
sa (4.1) esiintyneet ehdolliset todennékéisyydet voidaan saadun informaation
valossa laskea nyt seuraavasti:

P(E| A,B,C,D)=P(E|C)
P(D|A,B,C)=P(D|B,C) (4.2)
P(C'| A,B) = P(C | A)

Kun otamme namé ehdolliset riippumattomuudet huomioon, kuvassa 4.1 esi-
tetty verkko muuttuu kuvassa 4.2 esitettyyn muotoon. Kun edelleen piirrdm-
me verkon hieman eri tavalla, ja merkitsemme kuvaan selvyyden vuoksi kuta-
kin solmua vastaavan muuttujan semanttisen tulkinnan, saamme kuvassa 4.3
esitetyn Bayes-verkkostruktuurin.
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Oletukset

(4.2)
5 = -G C=0) ®

Kuva 4.2: Ehdollisen riippumattomuuden vaikutus verkkoesitykseen.

Bayes-verkot maaritelladn formaalisti seuraavasti:

Maiégritelmi 2 (Bayes-verkkomalli)

Bayes-verkkomalli on pari (M,#), missi M on sykliton suunnattu verkko,
Jjonka solmut vastaavat ongelmakentian muuttujia, ja jonka topologia tayttaa
seuraavan ehdon: kukin muuttuja on ehdollisesti riippumaton kaikista muut-
tujista, jotka eivit ole muuttujan jalkeldisid verkossa, annettuna muuttujan
edeltdjit, ja muuttujan edeltijien muodostama joukko on suppein muuttuja-
joukko, joka tayttdd timéan ehdon. Parametrijoukon # muodostavat muotoa
P(X | F(X)) olevat ehdolliset todennédkéisyydet, missd F(X) on muuttujan
X edeltajien joukko verkossa M.

Téassé yhteydessé on korostettava, ettd vaikka sekd neuroverkko ettd Bayes-
verkko ovat molemmat verkkoesityksii, esitysten abstraktiotasossa on huo-
mattava ero. Neuroverkothan ovat ldhinné funktionaalisen tason kuvauksia,
siind mielessé ettd neuroverkkoalgoritmien voidaan ajatella toimivan neu-
roverkkostruktuurin kaltaisessa arkkitehtuurissa, jossa verkon solmut ovat
yvksinkertaisia laskentayksikoitéd, jotka ldhettévit toisilleen yksittdisistd re-
aaliluvuista muodostuvia sanomia. Bayes-verkko puolestaan on kdsitteellisen
(symbolisen) tason esitys: Bayes-verkon solmut vastaavat ongelmakentin ku-
vaamisessa kiytettyja attribuutteja, ja kaaret kuvaavat attribuuttien véili-
sid, riippuvuuksia. Bayes-verkon rakenne ei siis valttdméattd suoraan kuvaa
Bayes-verkkoalgoritmien toimintaa samalla tavoin kuin neuroverkon raken-
ne kuvaa neuroverkkoalgoritmien toimintaa (tdhdn kysymykseen palaamme
luvussa 4.3). Erityisesti on huomattava, etté toisin kuin neuroverkoissa, jois-
sa kuhunkin kaareen liittyy yksi parametri (kaaren paino), Bayes-verkoissa
parametrit eivit liity suoranaisesti verkon kaariin, vaan kutakin verkon sol-
mua kohden tarvitaan joukko parametreja, joiden lukumé&iri on eksponen-
tiaalinen solmuun saapuvien kaarien (solmun edeltéjien) lukumé&érén suh-
teen. Tarvittavien parametrien lukuméirin pienentdmiseksi voidaan tata
parametrijoukkoa approksimoida lineaarisella méaaralld parittaisia, muotoa
P(X = z | Y = y) olevia parametreja, joiden voidaan ajatella liittyvin
verkon kaariin; yhté téllaista approksimaatioita (ns. Noisy-Or-mallia) kési-
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P(A=1) = 020

P(B=1|A=1) = 0.80

P(B=1|A=0) = 020

P(C=1|A=1) = 020

Kohonnut P(C=1]4=0) — 005
kalsium- P(D=1|B=1,C=1) = 0.0
- P(D=1|B=0,C=1) = 0.80
pltolsuus PD—1]B=1C=0) — 080
P(D=1|B=0,=0) = 0.05

P(E=1|C=1) = 0.80

PE=1|C=0) = 0.60

Tajuttomuus- Pédkipuja
kohtauksia

Kuva 4.3: Esimerkki Bayes-verkkomallista.

tellddn tarkemmin luvussa 4.5.

Kuvassa 4.3 on annettu esimerkki Bayes-verkkomallista kiinnittamalla
verkon parametrit lahteessd [108, sivu 197| annettuihin arvoihin (on muis-
tettava ettd kyseessd on yksinkertaistettu, rajoitettu esimerkki, joten annet-
tuihin parametriarvoihin ei pidd suhtautua lddketieteelliseltd kannalta lii-
an vakavasti). Kaikkien mahdollisten Bayes-verkkomallien (kaikki mahdolli-
set Bayes-verkkostruktuurit + kaikki mahdolliset struktuuria vastaavien pa-
rametrien asetukset) muodostamaa joukkoa kutsutaan seuraavassa Bayes-
verkkomalliperheeksi. Bayes-verkkojen oppimisella tarkoitetaan yhden Bayes-
verkkomallin etsimistd tastd joukosta. Luvussa 4.4 paneudumme tdhin ky-
symykseen tarkemmin.

Bayes-verkkojen mééaritelméstd ja ehdollisen riippumattomuuden kisit-
teestd seuraa tirked Bayes-verkkomallien avulla koodattujen todennékoisyys-
jakaumien ominaisuus: jos ongelmakentdn kuvauksessa kiytetyt muuttujat
ovat Xq,...,X,, niin minki tahansa muuttujien arvoasetuskombinaation yh-
teistodennékoisyys saadaan laskettua kaavalla

P(Xy=mz,..., Xy =2,) = [[ P(Xi = 2; | F(X;) = f(X3)), (4.3)

i=1

missd kuten edelld, F(X;) on muuttujan X; edeltéjit kiytetyssd Bayes-
verkossa, ja f(X;) joukkoa F'(X;) vastaava arvovektori. Ndemme, ettd Bayes-
verkkomalli (M, 6) on probabilistinen, silla annetun verkkostruktuurin para-
metrit kiinnittdvat yhteistodennékoisyysjakauman muuttujille Xy, ..., X,,.
Luvussa 4.3 esitimme, kuinka hajotelmaa (4.3) voidaan kiyttaa hyviksi to-
teutettaessa luvussa 2.3 esitettyjd probabilistisen padttelyn muotoja.
Kuvassa 4.3 esitetyssid Bayes-verkkomallissa on tarvittavien parametrien
lukumaard 11, mikd on edelleen yli 30% koko avaruuden koosta. On kui-
tenkin huomattava, ettd tarvittavat parametrit, kuten esimerkiksi P(B|A),
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Kuva 4.4: Sairaalapotilaiden valvonnassa kiytettava, ALARM-verkko.

ovat muodoltaan sangen yksinkertaisia, ja siten myd6s helposti asiantunti-
joiden maarattavissa, toisin kuin kéasitteellisesti hankalat yhteistodennakoi-
syydet P(A, B,C, D, E). Lisiksi on korostettava, ettd tarvittavien paramet-
rien suhde avaruuden kokoon pienenee dramaattisesti muuttujien lukuméaa-
rian kasvaessa: kuvassa 4.4 on sairaalapotilaiden monitoroinnissa kiytetty 37-
solmuinen ALARM-verkkona tunnettu Bayes-verkkostruktuuri (katso [8]),
jossa tarvittavien parametrien (ei ndytetty kuvassa) lukumé&érd on 509, mika
on ainoastaan 2,94 -107"2% koko avaruuden koosta (2'3-3'7-47 = 1,73-10').
Kuvassa esitetyt todennikoisyydet ovat eri muuttujien arvojen prioritoden-
nakoisyyksid, jotka saadaan laskettua ALARM-verkon parametreista. Ku-
va on tuotettu Norsys-yhtion Netica-ohjelmistolla, joka on Bayes-verkkojen
konstruoimiseen ja niiden kdyttdmiseen tarkoitettu sovelluskehitin (katso lu-
ku 5.2).

Kéytédnnon sovellusten kannalta on kuvassa 4.4 esitetty Bayes-verkkokin
edelleen melko pieni — Bayes-verkko-ohjelmistoja valmistava HUGIN-yhtio
ilmoittaa teollisessa kiytossd olevan yli tuhat solmua sisiltavii Bayes-verkko-
ja. Tassé yhteydessd on muistettava, etté toisin kuin neuroverkoissa, ei Bayes-
verkoissa solmujen lukumaééra ole vapaa parametri, vaan se maardytyy ongel-
makentin kuvaamisessa kiytettdvien muuttujien lukuméérasta: jo sadallakin
solmulla (muuttujalla) voidaan kuvata sangen monimutkaisia ongelmakent-
tid. Toisaalta on korostettava, ettd vaikka solmujen lukumé&ird on kiinni-
tetty, ei Bayes-verkkojen konstruoiminen ole kuitenkaan vilttdméatta yksin-
kertaista, koska mahdollisten verkkotopologioiden lukumé&iri kasvaa erittiin
nopeasti solmujen lukuméairian suhteen (katso luku 4.4).
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4.2 Bayes-verkot ja kausaalisuus

Kuvassa 4.3 esitetyssi esimerkissi voidaan Bayes-verkkostruktuurin kaarille
antaa selked kausaalinen tulkinta: esimerkiksi muuttujan A, joka on muut-
tujien B ja C edeltdja verkossa, voidaan ajatella olevan muuttujien B ja
C kausaalinen syy. Mielenkiintoinen kysymys onkin, kuinka Bayes-verkko-
struktuurin kaaret suhtautuvat kausaalisen syy-seuraussuhteen kisitteeseen
— onko kaikkien Bayes-verkkojen kaarilla sama kausaalinen tulkinta?
Yleisesti ottaen vastaus tdhin kysymykseen on kielteinen: Bayes-verkon

kaarien ei valttamatta tarvitse kuvastaa kausaalisia syy-seuraussuhteita. Té-
td seikkaa havainnollistaa seuraava yksinkertainen esimerkki: olkoon ongel-
makentin kuvauksessa kiytettiaviat muuttujat A ja B, joilla on seuraavat
semanttiset tulkinnat:

A:  Tutkittavalla henkil6lla joko on flunssa (A=1) tai ei (A=0).

B: Tutkittavan henkilon nené vuotaa (B=1) tai ei (B=0).

Vaihtoehtoisia Bayes-verkkostruktuureja on kaksi: A — B ja A < B. Tar-
kastellaan ensiksi ensimmaéisté vaihtoehtoa, ja oletetaan ettd verkkostruktuu-
ria vastaavat parametrit ovat

P(B=1|4A=1) = 0.1,
P(B=1|A=0) = 02,
P(A=1) = 04.

Naméa maiarittelevit seuraavan yhteisjakauman:

P(A=0,B=0)=P(A=0)P(B=0[A=0)=0.6-0.8 =0.48,
P(A=0,B=1)=P(A=0P(B=1/A=0)=0.6-0.2=0.12,
P(A=1,B=0)=P(A=1)P(B=0[A=1)=04-0.9 = 0.36,
P(A=1,B=1)=P(A=1)P(B=1/A=1)=0.4-0.1 = 0.04.

Toisaalta, jos otamme verkkostruktuurivaihtoehdon A < B, ja asetamme
struktuuria vastaavat parametrit seuraavasti:

P(B=1) = 0.16,
P(A=1|B=1) = 0.25,
P(A=1|B=0) = 0.36/0.84 ~ 0.43,

voidaan yksinkertaisella laskutoimituksella osoittaa, ettd syntyvi yhteisto-
dennékoisyysjakauma on tésmélleen sama kuin ensimmaéisessid tapauksessa.
Esitettyjen verkkostruktuurien sanotaan olevan ekvivalentteja, miké tarkoit-
taa sitéd, ettd niilld voidaan esittdd tdsmaélleen sama joukko todennékoisyys-
jakaumia.
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Kumpi kahdesta ylld annetusta ekvivalentista verkkostruktuurista on sit-
ten “oikea”, kumpaa tulisi kiyttdd kiytidnnon sovelluksissa? Puhtaasti prag-
maattiselta kannalta katsottuna talld kysymyksella ei ole merkitysta: kos-
ka syntyvat mallit esittdvit tdsmélleen samoja todennikdéisyysjakaumia, ne
kiyttaytyvit tdsmélleen samalla tavalla. Bayes-verkkojen soveltamisen kan-
nalta on siis tdssi mielessd yhdentekevii, kiytetaanko esimerkissimme verk-
kostruktuuria A — B, joka vastannee useimpien kisitystd muuttujien kausaa-
lisesta syy-seuraus-riippuvuussuhteesta, vai verkkostruktuuria A < B. Bayes-
verkkojen kaaret eivit siis valttamatta vastaa kausaalisia syy-seuraussuhteita.

Toisaalta on kuitenkin todettava, ettd vaikka kaarien kausaalisella tul-
kinnalla ei ole merkitystd Bayes-verkkojen soveltamisen kannalta, saattaa
kausaalisuuden kisitteelld olla suuri kiiytdnnon merkitys Bayes-verkkojen ra-
kentamisprosessissa: on helppo nihdé, ettd muotoa P(seuraus | syy) ole-
vien todennikoisyyksien arviointi on huomattavasti helpompaa kuin muo-
toa P(syy | seuraus) olevien todennikéisyyksien. Esimerkkitapauksessamme
on varmaankin huomattavasti helpompi arvioida mikd on nenédn valumisen
todennékéisyys, annettuna ettd henkil6lld on flunssa, kuin arvioida toden-
nikoisyytta sille, ettd henkil6lld on flunssa, annettuna ettd hinen neninsi
valuu. Samoin flunssan esiintymisen prioritodennikéisyyden arvioiminen on
helpompaa kuin nenén valumisen prioritodennékoisyyden arvioiminen, koska
jalkimmaisessad tapauksessa on arvioitava kaikki mahdolliset tilanteet, joissa
nendn valumista voi esiintyad. Jos malli siis konstruoidaan asiantuntijatieté-
mysta kiyttden, on kiytannossa yleensi jarkevia pyrkia rakentamaan verkko
siten, ettd solmujen viliset kaaret vastaavat muuttujien kausaalisia riippu-
vuussuhteita.

Vaikka kysymykselld Bayes-verkkojen kaarien kausaalisesta tulkinnasta
ei ole kiytannon merkitysté silloin, kun malleja sovelletaan probabilistiseen
padttelyyn, on kysymys sitdkin tirkeimpi ongelmakentéin ominaisuuksien ti-
lastollisen analyysin (data mining) kannalta. Bayes-verkkoja, joissa kaikki
verkon kaaret kuvaavat kausaalisia riippuvuussuhteita, kutsutaan kausaa-
liverkoiksi (causal networks). Bayes-verkkotutkimus onkin avannut taysin
uusia lahtokohtia kausaalisuuden tutkimukselle sindnsd (katso esim. [109,
135, 48, 53|).
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4.3 Probabilistinen paittely Bayes-verkoissa

4.3.1 Esimerkkeja

Kuten luvussa 2.3 ndimme, on probabilistisessa paédttelyssa tavoitteena esti-
moida muotoa P(S; | Sy = s9, M, ) olevia todennékoisyyksia joko niin, etta
tuloksena on yhteisjakauma joukon S; muodostaville muuttujille, tai niin, et-
ta tuloksena saadaan n todennikdisintd arvokombinaatiota s;. Tarkastelem-
me seuraavassa esimerkkien valossa sitd, kuinka namé probabilistisen paat-
telyn muodot toteutetaan Bayes-verkkojen tapauksessa. Yksinkertaisuuden
vuoksi rajoitumme aluksi esimerkissda 9 kuvattuun tapaukseen, jossa joukon
S; koko on yksi, eli tarkastelemme muotoa P(X = x | Sy = sy, M, 0) ole-
via todennédkéisyyksid. Yleistys monimutkaisempiin tapauksiin on suoravii-
vainen.

Esimerkki 9 Kuvassa 4.5 esitettyyn Bayes-verkkoon liittyvin ongelmaken-
tdn kuvaus.
Olet matkalle vierailulle, kun muistat dkkié ettd et muistanut ot-

taa neniliinoja mukaan, vaikka kaupungissa on paha influenssae-
pidemia (arvioit tartunnan todenn#kéisyyden suuruudeksi 0.05).
Olet myos allerginen kissoille, etkd muista varmasti onko isénté-
perheelld kissa vai ei. Arvioit todennikoisyydeksi sille, etté talos-
sa on kissa, 0.05. Olet huolestunut, koska seké flunssa etta kissa-
allergia saa nenisi yleensé vuotamaan, jolloin nenéliinoille olisi ol-
lut tarvetta. Kokemuksesta tiedit, ettd jos sinulla on joko flunssa,
tai olet kosketuksissa kissojen kanssa, nenési alkaa vuotaa toden-
nékoisyydelld 0.95, ja arvelet ettd jos molemmat pitéisivit yhtaai-
kaa paikkansa, neniin vuotamisen todennikdisyys nousisi arvoon
0.99. Toisaalta, ilman edelld mainittuja syitd on hyvin epitoden-
nikoistd (todennékoisyysarviosi on 0.001), ettd nenési vuotaisi.

Paatat perille tultuasi ensitoikseksi tarkkailla, ndkyyko huoneka-
luissa kissan tekemiid naarmuja, joita kokemuksesi syntyy toden-
nakoisyydelld 0.99, mikili talossa asuu kissa. On tietysti myds
mahdollista, ettd huonekaluista 16ytyy kissan tekemid naarmuja,
vaikka talossa ei kissaa olisikaan (huonekaluthan voivat olla vaik-
kapa ostettu kiytettyind), mutta arvioit tdmén mahdollisuuden
todennékéisyydeksi ainoastaan 0.1.

Esimerkissd 9 kuvattua ongelmakenttid voidaan mallintaa kuvassa 4.5
esitetylld Bayes-verkolla, kun formalisoimme esimerkin kuvauksessa annetut
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Kissa
Flunssa, talossa P(A=1)=0.05
P(B=1) = 0.05
@ P(C=1|A=0,B=0)=0.001
P(C=1|A=1,B=0)=0.95
P(C=1A=0,B=1) = 0.95
P(C=1|A=1,B=1)=10.99
@ @ P(D=1|B=1)=0.99
P(D=1|B=0)=0.1
Vuotava Naarmuja
nena huonekaluissa

Kuva 4.5: Esimerkin 9 Bayes-verkkokuvaus.

oletukset seuraavasti: nenén vuotamiseen (muuttuja C') vaikuttavat muuttu-
jat ovat A (onko flunssa vai ei) ja B (onko talossa kissa vai ei). Huonekaluista
16ytyvien raapimisjilkiin (muuttuja D) vaikuttaa se, onko talossa kissa, eivit
muut mallissa kiytetyt muuttujat.

Mallinnetussa maailmassa on kaikkiaan 16 mahdollista tilaa, joita vastaa-
vat yhteistodennidkoisyydet saadaan laskettua esitetyn Bayes-verkkomallin
(kuva 4.5) avulla soveltamalla kaavaa (4.3), josta ndemme etté

P(A,B,C,D) = P(A)P(B)P(C | A,B)P(D | B).

Vastaavat 16 yhteistodennédkéisyyttd on esitetty taulukossa 4.2.

Taulukossa 4.2 esitettyja yhteistodennikoisyyksid hyviksikdyttden voi-
daan laskea “oletusarvoinen” (priori)todennikéisyys sille, ettd nend alkaa
vuotaa esimerkissd 9 esitetyssid mallissa:

P(C=1) = Y > > P(C=1,A=a,B=0bD=d)
a€{0,1} b€{0,1} de{0,1}
= 2.450E-03 + 2.475E-05 + 4.513E-03 + 4.061E-02

+4.467E-02 4+ 4.513E-04 + 9.025E-05 + 8.123E-04 = 9.36%.

Vastaavasti saamme naarmujen esiintymisen (priori)todennikdisyyden P(D =
1) arvoksi 14.45%. Flunssan (priori)todennékéisyys P(A = 1), samoin kuin
kissan esiintymisen (priori)todennékoisyys P(B = 1) on 5%, mikd nahd&din
suoraan kiytetystd Bayes-verkkomallista.

Sana “priori” viittaa edelld todennédkéisyyteen, joka saadaan Bayes-verk-
komallista joko suoraan tai yksinkertaisen laskutoimituksen kautta, ilman et-
td tehdyt havainnot vaikuttavat tilanteeseen. Probabilististen mallien kayt-
tokelpoisuus perustuu suoraviivaiseen kalkyyliin, jonka avulla eri satunnais-
muuttujien todennékoisyydet muuttuvat dynaamisesti sitd mukaa, kun saam-
me ongelmakentéstd uusia havaintoja. Kun esimerkiksi havaitset, ettd nenési
alkaa vuotaa (C = 1), voit bayesildisen kalkyylin avulla pdivittad uskomuksesi
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A B C D P(A) PB) P(CA,B) P(DB) P(AB,CD)
1 1 1 1 005 005  0.99 099  2.450E-03
1 1 1 0 005 005 099 0.0l  2.475E-05
1 1 0 1 005 005 001 0.99  2.475E-05
1 1 0 0 005 005 001 0.0l  2.500E-07
1 0 1 1 005 09 095 0.1  4.513E-03
1 0 1 0 005 09 095 0.9  4.061E-02
1 0 0 1 005 09 005 0.1  2.375E-04
1 0 0 0 005 09 005 0.9  2.138E-03
0 1 1 1 09 005 095 0.99  4.467E-02
0 1 1 0 09 005 095 0.0l  4.513E-04
0 1 0 1 09 005  0.05 099  2.351E-03
0 1 0 0 09 005 005 0.0l  2.375E-05
0 0 1 1 09 095  0.001 0.1  9.025E-05
0 0 1 0 09 095  0.001 0.9  8.123E-04
0 0 0 1 09 095  0.999 0.1  9.016E-02
0 0 0 0 09 095  0.999 0.9  8.114E-01

1.000E+00

Taulukko 4.2: Kuvassa 4.5 esitetyn Bayes-verkon méaarittelemé yhteistoden-
nékoisyysjakauma.

sithen, ettd sinulla on flunssa, laskemalla flunssan ehdollinen todennikoisyys
annettuna tehdyt havainnot:

PA=1|C=1) = P(f;(cl,zcl) 1)
_ D beqon) odeqony P(A=1,B=5,C=1,D =d)
B P(C=1)
_ 2.450E-03 + 2.475E-05 + 4.513E-03 + 4.061E-02
- 9.36E-02
= 50.84%.

Flunssan todennakdisyys siis yli kymmenkertaistui tehdyn havainnon seu-
rauksena. Vastaavasti saamme todennikoisyydeksi sille, ettd talossa on kis-
sa, annettuna havainto nenin vuotamisesta,

P(B=1|C=1)=50.84%,
ja todennakoisyydeksi sille, ettd huonekaluissa on naarmuja

P(D=1|C=1)=55.25%.



4.3 Probabilistinen paittely Bayes-verkoissa 55

Selitysten poissulkeminen (explaining away)

Annettuna nenén vuotamisesta tehty havainto, saamme seki flunssan ettd
kissan esiintymisen todennakoisyydeksi 50.84%, siis vain hieman yli 0.5.
Ensi ndkemaltd voi tuntua siltéd, ettd tehty havainto ei ole merkittavés-
ti lisdnnyt tietoamme ongelmakentdstd, mutta on muistettava ettd seki
flunssan ettd kissan esiintymisen prioritodenn#kdisyys oli mallissamme hy-
vin pieni, vain 5%, joten ndiden muuttujien todennékdisyys on yli kym-
menkertaistunut. Toisaalta ndemme, ettd tehty havainto ei tassé vaiheessa
auta meitd padttdméasdn, kumpi seikka, flunssa vai kissa-allergia, on ne-
nén valumisen syy. Jos havaitsemme edelleen, ettd talon huonekaluissa on
kissan tekemié naarmuja, satunnaismuuttujien posterioritodennakoisyydet
paivittyvét jélleen:

P(B=1|C=1,D=1) = 91%,
P(A=1|C=1,D=1) =~ 13%.

Téssd uudessa tilanteessa voimme olettaa, ettd nendn vuotamisen aiheut-
taja on melko varmasti kissa-allergia. Tamé esimerkki havainnollistaa to-
denn#koisyysmalleissa esiintyvdé havaintojen selityksiin liittyvaa “poisselit-
tamis” (explaining away)-ilmita: yhden vaihtoehtoisen selityksen toden-
nékdisyyden kasvaminen vihentdd automaattisesti vaihtoehtoisten selitys-
ten uskottavuutta, vaikka selitykset eivdt sinénsé olisikaan poissulkevia.
Tamaén intuitiivisesti luontevalta tuntuvan periaatteen on havaittu toteu-

tuvan myos inhimillisessd pédttelyssé [57, 107, 89].

Edelld ndimme, ettd annettuna havainto ‘nend vuotaa’, saamme seki
flunssan ettd kissan esiintymisen todennikoisyydeksi 0.5084, ja naarmujen
esiintymisen todennikoéisyydeksi 0.5525. Jos kysymme nyt, mikd on toden-
nikdisin mallimaailman tila, annettuna havainto C' = 1, intuitiivisesti hou-
kuttelevalta vaihtoehdolta tuntuisi asettaa kukin bindarimuuttuja itseniises-
ti sithen arvoon, jonka todenn#koisyys on suurempi, jolloin vastaus olisi

P(A=1,B=1,C =1,D = 1) = 2.450E-03.

Taulukosta 4.2 on kuitenkin helppo ndhdi, ettd muuttujien konfiguraatio-
avaruudesta 16ytyy kolme seikan C' = 1 kanssa ristiriidatonta tilaa, joiden
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todennikdisyys on suurempi kuin ylli olevalla konfiguraatiolla:

P(A=0,B=1,C=1,D=1) = 4.467E-02,
P(A=1,B=0,C=1,D=0) = 4.061E-02, ja
P(A=1,B=0,C=1,D=1) = 4.513E-03.

Kokonaistodennikdisuuden maksimoivan tilan etsiminen on siis aivan eri on-
gelma kuin kunkin yksittdisen satunnaismuuttujan ehdollisen todennikdi-
syysjakauman laskeminen.

4.3.2 Paattelyalgoritmit

Kuten edellé esitetystd esimerkistd ndimme, mikd tahansa Bayes-verkkoesi-
tystd vastaavan yhteistodennékoisyysjakauman arvo saadaan laskettua kerto-
malla asiaankuuluvat Bayes-verkon parametrit keskenédin. Niin ollen proba-
bilistisen péddttelyn suorittamiseksi ei tarvitse tallettaa taulukon 4.2 kaltais-
ta todennékoisyystaulukkoa, vaan riittda tallettaa Bayes-verkon parametrit,
joita on yleensd pieni madrd koko malliavaruuden kokoon verrattuna, kuten
edellisessd luvussa ndimme. Toisaalta probabilistisessa paattelyssa kiytet-
tdvien ehdollisten todennékoisyyksien laskeminen edellyttdd ylla esitetyssé
muodossaan monia tekijoitd sisidltdvien marginalisointisummien laskemista,
miki saattaa suurten Bayes-verkkojen tapauksessa olla kiytdnnossd mahdo-
tonta. Bayes-verkkojen méiritelméén liittyvit ehdolliset riippumattomuuso-
letukset tarjoavat kuitenkin ratkaisun myos tdhin ongelmaan, minké ansios-
ta Bayes-verkoille voidaan kehittdd tehokkaita paéttelyalgoritmeja. Taman
seikan havainnollistamiseksi tarkastelkaamme yll& esitettyd esimerkkia vield
kerran.

Olettakaamme, ettd tehtdvdnd on laskea kuvassa 4.5 esitettyyn Bayes-
verkkomalliin liittyen ehdollinen todennékéisyys P(B =1 | C =1,D = 1).
Todennékoisyyslaskennan perusaksioomia kiyttden ndemme helposti, ettd

P(d+ | b+, cH)P(ct | bH)P(bY)
P(ct,dY) !

PB=1|C=1,D=1)=

missd arvoasetuksesta X = 1 on kiytetty lyhennettd 7 (asetuksesta X = 0
kiytetasan jatkossa lyhennetta z~). Bayes-verkkoihin liittyvéin ehdollisen riip-
pumattomuuden méairitelmén perusteella muuttuja D on ehdollisesti riippu-
maton muuttujasta C, annettuna muuttujan B arvo, joten saamme

P(d+ | BH)P(ct | 5)P(b)

PET et dt) = P(ct,dh)
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Toisaalta, koska
P(ct,d") = P(d" [ c",bT)P(c™ [ bT)P(bT) + P(d™ | ¢, b7 )P(c™ | b7)P(b),
saamme, etta

P(d™ | b7)P(ct [67)P(bT)
(d+ [bH)P(ct [bH)P(bY) + P(d* | b7)P(ct [b7)P(b)

P(b* | ¢t d") =

Haluamamme ehdollisen todennikoisyyden saamiseksi riittaa siis laskea kaksi
tuloa, P(d*|bT)P(ct|bT)P(b") ja P(d*|b™)P(ct|b™)P(b™), jotka molemmat
sisaltdvit vain Bayes-verkkomalliin talletettuja parametreja.
Bayes-verkkomallien avulla tapahtuvan probabilistisen paattelyn kiytan-
non toteuttamista varten voimme ajatella kuvan 4.5 Bayes-verkkoa tietoko-
neohjelma-arkkitehtuurina, jossa kukin muuttuja X vastaa moduulia, jon-
ka tehtdvdani on laskea ehdollinen todennédkoisyysjakauma P(X | Sy = s9).
Oletetaan lisiksi, ettd Bayes-verkon parametrit on talletettu siten, ettd ku-
kin moduuli X nikee muotoa P(X | F(X)) olevat parametrit. Kuten edel-
14 ndimme, ylli esitetyssid tapauksessa moduuli B tarvitsee seuraavat luvut
voidakseen mééritd ehdollisen todennikoisyysjakauman P(b* | ¢t,d™):

P(d* | bY), P(cT | b%), P(bY), P(d* | b7), P(c¢* | b7), ja P(b7).

Luvut P(b") ja P(b™) on talletettu paikallisesti moduuliin B Bayes-verkko-
mallin parametreina. Koska

P(c" | b7)=P(c" | a,0")P(a”) + P(ct | a®,bT)P(a™),

moduuli C voi laskea tdmén tarvittavan luvun, samoin kuin luvun P(ct(b™),
nopeasti ja tehokkaasti kdyttden paikallisesti talletettua informaatiota (mo-
duuliin C talletettuja Bayes-verkon parametreja), sekd solmun vélittoméaan
edeltdjaan A talletettuja parametreja P(a™) ja P(a™). Moduuli D voi vas-
taavasti laskea arvot P(d*[b") ja P(d*|b~). Laskeakseen todennikoisyyden
P(bt|ct,d") moduulin B riittdé siis ldhettaa tarvittavien lukujen laskupyyn-
t6 moduleille C' ja D (jonka tdyttdmiseksi moduuli C' lihettdd parametrien
valityspyynnoén moduulille A), ja kertoa saadut vastaukset edelld esitetylla
tavalla halutun ehdollisen todennékoisyysjakauman tuottamiseksi.

Edella kuvattua viestinvélitysarkkitehtuuriin perustuvaa menetelméé eh-
dollisten todennékoisyyksien laskemiseksi voidaan soveltaa kaikissa yksipol-
kuisissa (singly connected) Bayes-verkoissa: yksipolkuisissa verkoissa ei min-
kddn kahden solmun vililla ole kuin yksi suuntaamaton polku, missi suun-
taamaton polku tarkoittaa verkon kaaria seuraavaa reittid, joka voi kulkea
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Kuva 4.6: Yksipolkuinen (M) ja monipolkuinen (M,) Bayes-verkkostruktuu-
ri.

suunnattuja kaaria kumpaan suuntaan tahansa. Kuvassa 4.6 yksipolkuinen
Bayes-verkkostruktuuri M; muutetaan monipolkuiseksi (multi-connected) yh-
distdmalld solmut H ja G, jolloin syntyy kaksi (suuntaamatonta) polkua esi-
merkiksi solmujen B ja G vilille.

Yksipolkuisten Bayes-verkkojen tapauksessa voidaan probabilistisen paét-
telyn paddmadriana olevien ehdollisten todennikdisyyksien laskeminen suorit-
taa erittdin tehokkaasti, lineaarisessa ajassa Bayes-verkon parametrien lu-
kumadradn nihden. Algoritmin yksityiskohtainen kuvaus 16ytyy esimerkiksi
alan perusoppikirjoista [108, 100]. Maksimitodenn#kéisyyskonfiguraation et-
siminen voidaan suorittaa samankaltaisella algoritmilla.

Viestinvilitystekniikkaa kiyttdvien tehokkaiden probabilististen padtte-
lyalgoritmien toiminta perustuu siihen tosiseikkaan, ettéd yksipolkuisissa ver-
koissa kukin solmu osittaa verkon kahteen erilliseen osaan, jotka voidaan ka-
sitelld erikseen, ja sama pétee rekursiivisesti jokaiselle verkon solmulle. Mo-
nipolkuisissa verkoissa menetelmai ei valitettavasti toimi. Itse asiassa voidaan
teoreettisesti osoittaa, ettd muotoa P(X = 1 | So = sg) olevien ehdollisten
todennékoisyyksien laskeminen [27], tai edes niiden approksimointi [29, 120],
ja myos maksimitodennékoisyystilojen etsiminen [129], on erittéin vaikea on-
gelma monipolkuisten verkkojen tapauksessa: jos néiille ongelmille olisi ai-
na polynomisessa ajassa toimiva ratkaisumenetelméi, menetelmas voitaisiin
kiyttad ratkaisemaan kaikki ns. NP-tdydelliset padtosongelmat polynomises-
sa ajassa, minki ei yleisesti uskota olevan mahdollista. On kuitenkin syy-
td muistaa nédiden teoreettisten tulosten kisittelevin pahimman tapauksen
(worst-case) tilannetta: yhdenkin eksponentiaalisen ajan vaativan tapauk-
sen 16ytdminen riittda teoreettisen tuloksen johtamiseksi, vaikka kaikki muut
tapaukset voitaisiin kisitelld polynomisessa ajassa.

Yleisin lahestymistapa probabilistisen padttelyn toteuttamiseksi monipol-
kuisissa Bayes-verkoissa on yrittdd muuttaa annettu monipolkuinen verkko
vksipolkuiseksi, jolloin paittely voidaan toteuttaa tehokkaasti, kuten edel-
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P(A=1) = 020

P(BC=00|A=1) = 0.20-0.80=0.16

- P(BC=01|A=1) = 0.20-0.20=0.04

Sybpa P(BC=10|A=1) = 0.80-0.80=0.64

P(BC=11|A=1) = 0.80-0.20=0.16

P(BC =00 A=0) = 0.80-0.95=0.76

P(BC=01|A=0) = 0.80-0.05=0.40

Kohonnut tai P(BC=10|A=0) = 0.20-0.95=0.19

kalsium- @ ar P(BC=11|A=0) = 0.20-0.05=0.01
., . kasvain P(D=1|BC=11) = 0.80
pitoisuus P(D=1|BC=01) = 080
P(D=1|BC=10) = 0.80
P(D =1 | BC = 00) = 0.05
P(E=1|BC=01) = 080
_ P(E=1|BC=11) = 0.80
Tajuttomuus-  P#ikipuja P(E=1|BC=00) = 0.60
kohtauksia P(E=1[BC=10) = 0.0

Kuva 4.7: Kuvan 4.3 Bayes-verkko muutettuna yksipolkuiseksi verkoksi.

18 ndimme. Yleisimmin kiytetty transformointitekniikka on muuttujien ryh-
mittely (clustering). Tarkastellaan esimerkiksi kuvassa 4.3 esitettyd Bayes-
verkkoa. Ryhmittelemélld muuttujat uudelleen siten, ettd ne muodostavat
nelja ryhmad {A}, {B,C}, {D} ja {E'} ndemme, etti jos sulautamme muut-
tujat B ja C' uudeksi muuttujaksi BC, syntyvd Bayes-verkko on yksipol-
kuinen (katso kuva 4.7). Koska muuttujilla B ja C' oli kummallakin 2 mah-
dollista arvoa, on yhdistetylla muuttujalla BC 4 mahdollista arvoa; merki-
tddn naitd arvoja symboleilla 00, 01, 10 ja 11. Syntyneeseen uuteen verkkoon
liittyvat todennikoisyydet on helppo laskea alkuperdisen verkon paramet-
riarvoista: muotoa P(D | BC) olevat todennikéisyydet vastaavat suoraan
muotoa P(D | B,C) olevia todennikdisyyksia, ja ehdollisen riippumatto-
muuden méiritelmdn mukaan ndemme, ettdi P(E | BC) = P(E | C) ja
P(BC | A)=P(B|AP(C|A).

Edelld kuvatussa yksinkertaisessa tapauksessa oli helppo ndhd&, kuinka
annettu monipolkuinen verkko voidaan muuttaa yksipolkuiseksi kaksi muut-
tujaa yhdistamalld, mutta monimutkaisemmissa verkoissa tehtdvda on huo-
mattavasti vaikeampi, eivitkd ratkaisut ole aina yhtd yksinkertaisia. Kay-
tdnnon kannalta tarked kysymys on, voidaanko tdmé transformaatioprosessi
automatisoida — onko mahdollista kehittda algoritmi, joka tuottaa misté ta-
hansa annetusta monipolkuisesta Bayes-verkosta yksipolkuisen Bayes-verkon
polynomisessa ajassa? Vastaus on hieman yllattden kylla: téllaisia algoritme-
ja on kehitetty itse asiassa lukuisia (katso esim. [108, 100, 62, 18]). Useimmat
esitetyistd menetelmistd perustuvat kaksivaiheiseen algoritmiin, jossa ensim-
maéisessd vaiheessa annettu Bayes-verkko moralisoidaan? yhdistdmalla sol-

2Moralisointi-termi (moralization) johtuu siit# ettd prosessissa yhdistetéiéin solmut (van-
hemmat) joilla on yhteinen seuraaja (lapsi).
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mut, joilla on yhteinen seuraaja, ja poistamalla kaarien suunnat. Menetelmén
toisessa vaiheessa syntynyt suuntaamaton verkko kolmioidaan (triangulation)
lisddmalla verkkoon suuntaamattomia kaaria kunnes kaikissa verkossa sijait-
sevien yli kolmen kaaren pituisissa silmukoissa on joitakin kahta silmukan
solmua yhdistdva kaari. Jos kolmioidussa verkossa esiintyvien maksimaalis-
ten klikkien (suurimpien sellaisten verkosta l6ytyvien solmujoukkojen, joissa
kaikki solmut on kytketty toisiinsa) solmut yhdistetdan yhdeksi muuttujaksi,
niin syntyvien yhdistettyjen muuttujien avulla on mahdollista luoda alkupe-
ridisen monipolkuisen Bayes-verkon kanssa ekvivalentti yksipolkuinen verk-
ko. Syntyvaa yksipolkuista verkkoa kutsutaan liittymdapuuksi (junction tree).
Nimitys johtuu siité, ettd liittymapuun solmusta voi olla kaari toiseen sol-
muun vain silloin, jos solmuja vastaavien klikkien leikkaus (“liittyma*) ei ole
tyhja. Liittymépuiden konstruoimisessa kéytettivi algoritmi on melko moni-
mutkainen, eikd sen esittdminen tdmén raportin yhteydessd ole mielekista.
Algoritmin yksityiskohdat selvidviat mm. lahteistd [108, 100, 62, 18].

Liittyméapuihin perustuvat menetelmét tarjoavat siis mahdollisuuden muun-
taa annettu monipolkuinen Bayes-verkko puurakenteiseksi Bayes-verkoksi si-
ten, ettd syntyva liittyméapuu esittia samaa todennikoisyysjakaumaa kuin al-
kuperdinen monipolkuinen Bayes-verkko. Koska syntyva liittymé&puu on puu-
rakenteinen, siis yksipolkuinen Bayes-verkko, voidaan probabilistisen péaat-
telyn suorittamisessa kayttda yksipolkuisille verkoille kehitettyja tehokkaita
viestinvilitysalgoritmeja, jolloin paédttely voidaan suorittaa lineaarisessa ajas-
sa syntyneen verkon parametrien lukuméariain nahden. Tassd yhteydessi on
kuitenkin tiarkedd huomata, ettd syntyvan liittymépuun parametrien luku-
mairi ei ole sama kuin alkuperidisen monipolkuisen Bayes-verkon paramet-
rien lukuméara, vaan se voi olla paljon suurempi, pahimmassa tapauksessa
eksponentiaalisen suuri alkuperdiseen lukuméérain verrattuna. Voidaan it-
se asiassa osoittaa, minimaalisen mairan liittymapuuparametreja tuottavan
kolmioinnin 16ytdminen on NP-tidydellinen ongelma [147]. Alkuperiisen on-
gelman vaikeutta ei siis voi paeta tiedon esitystapaa muuttamalla (yhdisté-
mélld muuttujia), mikd on tietenkin muutenkin itsestdén selvid. Becker ja
Geiger [7] ovat esittdneet “hajota-ja-hallitse” periaatteeseen perustuvan algo-
ritmin, jonka tuottama kolmiointi on aina vihintdin tietyn vakioetidisyyden
péddssd optimaalisesta. Kjeerulff [68] on tutkinut stokastisten optimointime-
netelmien soveltamista tdmén ongelman ratkaisemisessa.

Kaytannon sovelluksista saadut kokemukset osoittavat, ettd liittymapui-
hin perustuvat algoritmit toimivat yleensd varsin hyvin — useimmat luvus-
sa 5.2 kuvatuista ohjelmistoista perustuvat tihin ldhestymistapaan. Pearlin
ehdollistamismenetelmd (conditioning) [107] on ldheista sukua solmujen yh-
distdmiseen perustuville tekniikoille: ehdollistamisessa monipolkuista verk-
koa ei kuitenkaan eksplisiittisesti muuteta yksipolkuiseksi verkoksi, vaan on-
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gelmia aiheuttavat polut poistetaan implisiittisesti kiinnittdmélla (ehdollis-
tamalla) polulla sijaitsevia muuttujia johonkin arvoon. Probabilistisen paat-
telyn toteuttamisessa voidaan myos luopua laskennan deterministisyydesta,
ja kiyttaa stokastisia pédttelyalgoritmeja. Teoksessa [96] kuvataan, kuinka
tdméan ongelman ratkaisemisessa voidaan kayttdd Boltzmannin koneena tun-
nettua stokastista neuroverkkoarkkitehtuuria. Muita vaihtoehtoisia ldhesty-
mistapoja probabilistisen paédttelyn toteuttamiseksi monipolkuisissa Bayes-
verkoissa on kuvattu léhteissa [18, 58, 31, 121, 87, 148|.

4.4 Bayes-verkkojen rakentaminen

Kuten luvussa 4.1 ndimme, Bayes-verkkomallien komponenteille voidaan an-
taa intuitiivisesti selked semanttinen tulkinta: Bayes-verkkostruktuuri kuvaa
ongelmakentin mallintamisessa kiytettyjen attribuuttien véilisid riippuvuuk-
sia, Bayes-verkon parametreina kiytetyt ehdolliset todennédkoisyydet taas
riippuvuuksien voimakkuuksia. Taméntyyppinen tieto on usein helposti saa-
tavilla ongelmakentin asiantuntijoilta, jolloin Bayes-verkkojen konstruointi
on helppoa. Bayes-verkkokehittimié (katso luku 5.2) kiyttden Bayes-verkkojen
soveltaminen ei edellytd syvempai Bayes-verkkoteorian ymmaéartamistéa, jol-
loin asiantuntijat voivat my6s konstruoida Bayes-verkkomalleja suoraan it-
se, ja siirtyd samalla testaamaan kehitettyjen mallien toimivuutta. Eric Hor-
vitzin mukaan® United Airlinesin insindorit testasivat ensimmaisié itse kehit-
tdmiddn Bayes-verkkomalleja jo muutaman tunnin kuluttua siitd, kun Bayes-
verkkomallien kisite ja niiden konstruoimiseen soveltuvat kehittimet oli heille
esitelty.

Toisaalta, kuten luvussa 2.2 todettiin, bayesildisen mallinnuksen yksi suu-
rimpia vahvuuksia on se, ettd lihestymistapa mahdollistaa asiantuntijatie-
tdmyksen yhdistdmisen tilastolliseen oppimiseen esimerkkiaineistosta. Mal-
lien oppiminen jaettiin edelld kahteen vaiheeseen: mallistruktuurin oppimi-
nen ja malliparametrien oppiminen. Kuvaamme seuraavassa kuinka laskea
luvussa 2.2.2 esitetty yleinen oppimiskriteeri eri Bayes-verkkostruktuureille,
ja kuinka edelleen kiinnittdi Bayes-verkon parametrit, annettuna struktuuri.
Samassa yhteydessi selvitdimme kuinka asiantuntijatietimys voidaan priori-
jakaumia kiyttden ottaa huomioon oppimisprosessissa.

3Katso URL: http://www.auai.org/BN-Testimonial.html
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4.4.1 Verkkostruktuurin oppiminen

Luvussa 2.2.2 ndimme, ettd bayesildisessd oppimisessa mallistruktuurit eva-
luoidaan vertailemalla mallien posterioritodennékéisyyksié,

P(M | D)  P(D | M)P(M),

ja luvussa 2.2.4 ndimme, kuinka asiantuntijatietimys voidaan integroida op-
pimisprosessiin priorijakaumien kautta. Mallistruktuurin oppimisen paamaa-
rénd on siis iteratiivisen etsintdalgoritmin kautta etsis se mallistruktuuri M,
joka maksimoi tdmén todennékoisyyden. Bayes-verkkojen tapauksessa etsin-
tdavaruus on valtava: erilaisten syklittémien suuntaamattomien verkkojen lu-
kuméaérd saadaan ldhteessd [119] esitetysta rekursioyhtdlosté, josta ndemme
ettsi jo kymmenelld solmulla saadaan aikaan noin 4.2 x 10'8 erilaista Bayes-
verkkostruktuuria! Téssd valossa ei olekaan lainkaan yllattavas, ettd Bayes-
verkkojen oppimisongelman on osoitettu olevan NP-kova ongelma [25]. On
kuitenkin jalleen kerran korostettava, ettd kyseessd on pahimman tapauk-
sen analyysi, joka ei kerro mitdan ongelman keskiméairiisestd vaikeudesta.
Bayes-verkkojen oppimisessa onkin sovellettu hyvilld menestykselld tunnet-
tuja heuristisia etsintdalgoritmeja — viitteitd kdytettyihin algoritmeihin 16y-
tyy esimerkiksi teoksista [49, 127].

Jos ongelmakentiistd ei ole saatavilla priori-informaatiota, on jarkevia
olettaa eri struktuureille tasainen priorijakauma. Todenn#kéisyyttd P(M)
voidaan talloin pitdd vakiona, ja kiyttdd oppimiskriteering siis yksinomaan
kokonaisuskottavuutta P(D | M). Mikéli priori-informaatiota on saatavilla,
voidaan tata tietAmysta kiyttdd hyviksi priorijakauman P(M) médradmises-
si. Koska mahdollisten Bayes-verkkojen méaara on kuitenkin tavattoman suu-
ri, ei ole kilytdnnossa mahdollista méérité prioritodennékoisyytta P(M) erik-
seen kullekin Bayes-verkkostruktuurille. Priori-informaatiota voidaan kuiten-
kin kiiyttaa hyviksi yhden (tai muutaman) ns. prioriverkon konstruoimises-
sa. Prioriverkoilla tarkoitetaan verkkostruktuureja, joiden prioritodennékoi-
syden arvellaan olevan hyvin suuri (verrattuna muihin verkkostruktuureihin).
Prioriverkkoja voidaan kayttaa hyodyksi mallistruktuurin etsimisessi esimer-
kiksi heurististen etsintdalgoritmien aloituspisteini, tai varsinaisen priorija-
kauman estimoinnissa l&dhteessé [51] esitetylld tavalla.

Bayes-verkkojen kokonaisuskottavuuden P(D | M) laskemiseksi on teh-
tava joitakin teknisid oletuksia, joista tédrkein koskee parametrien priorija-
kaumaa P(f | M). Kuten luvussa 4.1 ndimme, Bayes-verkkostruktuuriin lii-
tettévat parametrit 6 ovat muotoa P(X | F(X)) olevia ehdollisia todenné-
koisyyksid, missd F(X) on muuttujan X edeltdjien joukko. Numeroidaan
seuraavassa joukon F'(X) kaikki mahdolliset arvokombinaatiot, ja oletetaan
ettd niitd on ¢; kappaletta. Merkinnalla 0;;, tarkoitamme jatkossa paramet-
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ria P(X; =k | F(X;) = j). Jos oletamme nyt, ettd priorijakauma P(6;; | M)
on ns. Dzmchlet -jakauma (ks. esim. [40]) hyperparametrein* Ny, ..., Nj,.
niin voidaan osoittaa [28, 51| ettd kokonaisuskottavuus voidaan laskea kaa-

valla (4.4).

Kokonaisuskottavuuden laskeminen:

O D(Nj;y, + Nijk)

P(D| M) = HHI‘N’ +sz) H T'(N!

)
i=1j=1 zyk)

(4.4)

missé

e [' on ns. Gamma-funktio, tavallisen kertomafunktion yleistys myos
muille kuin kokonaisluvuille (mink3 ansiosta hyperparametrien ei
tarvitse vélttamétta olla kokonaislukuarvoisia),

e 1 on muuttujien lukumaéara,

e ¢; on solmun X; edeltidjien mahdollisten arvokombinaatioiden luku-
maara.
e r; on muuttujan X; arvojen lukuméira,

e N, on niiden tapausten lukumééréd opetusjoukossa D, joissa muut-
tujan X; arvo on k, ja muuttujan X; edeltdjat F(X;) ovat arvokom-
binaatiossa j,

. Ni'jk on parametria 6;;; vastaavan priorijakauman méa&draamisessi
kaytetty hyperparametri,

o N;j = 22;1 Nijk, ja

! !
b Nij = Nzgk

Kaavassa (4.4) esiintyvét tilastolliset tunnusluvut N;;, on helppo laskea
opetusjoukosta D, ja kokonaisuskottavuus voidaan laskea ajassa O(Nn?r),
missd N on joukon D koko, n muuttujien lukumé&iré, ja » suurin mahdol-
linen muuttujien arvojen lukuméaira. Kayttdjan tehtavaksi jad maarata hy-
perparametrit Ni’jk. Mikéili kdyttajéalla ei ole ongelmakenttad koskevaa priori-
tietdmysté, on talloin luontevaa kiyttiaa tasaista priorijakauma, joka saadaan

4Nimitys ‘hyperparametri’ johtuu siité, etts kyseesss on “toisen kertaluvun” paramet-
ri: muuttujien yhteistodennékoisyysjakauman mairittelemisessd kiytettdvin parametrin
jakauman miirittelemisessi kiytetty parametri.
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asettamalla Nj;; = 1 kaikilla :n jm ja k:n arvoilla. Jos prioritietdmysta on
saatavilla, antaa kaava (4.4) vihjeen siitd kuinka asiantuntijatietimys voi-
daan koodata hyperparametreiksi IVj;;: hyperparametrit ja tilastolliset tun-
nusluvut V;;, ovat kiytettévassd kaavassa tdysin identtisessd asemassa, joten
on helppo péaitelld, ettd jos kiyttdja asettaa hyperparametrin N{jk arvoksi
esimerkiksi viisi, on tdmén asetuksen vaikutus kokonaisuskottavuuteen sa-
ma kuin jos kdyttdjéi olisi lisinnyt opetusjoukkoon D viisi esimerkkid, jois-
sa kussakin muuttujan X; arvo olisi &, ja muuttujan edeltdjat F'(X;) olisi-
vat arvokombinaatiossa j. Kéyttidji voi siis muotoilla henkilokohtaisen né-
kemyksensd muuttujan X; arvojen jakaumasta muuttamalla hyperparamet-
reja NZ-’jk, ja hyperparametrien madrdamisessi kiytetyn arvoalueen skaalaa
muuttamalla saadaan vaihdeltua prioritietdmyksen vaikutuksen suhteellista
voimakkuutta opetusjoukkoon vaikutukseen verrattuna. Téatd ldhestymista-
paa kutsutaan ekvivalentin otoskoon (equivalent sample size) menetelméksi:
asiantuntija voi painottaa tietimyksensd merkitystd ajattelemalla tietdmys-
tddn “prioriopetusjoukkona”, joukkona opetusjoukon ulkopuolisia tapauksia
joista asiantuntija on oman kokemusperiisen tietdmyksensi muodostanut.

Kaavassa (4.4) esitetty menetelmé kokonaisuskottavuuden laskemiseksi
patee diskreeteille muuttujille, kun muuttujien arvot otosjoukossa D olete-
taan jakautuneiksi multinomijakauman mukaan. Vastaavanlainen tulos voi-
daan kuitenkin itse asiassa johtaa hyvin laajalle joukolle erilaisia jakaumia
(ns. eksponentiaaliselle perheelle), my6s jatkuville jakaumille, ja jatkuvien ja
diskreettien muuttujien muodostamille sekajakaumille [10]. Esimerkki Bayes-
verkon kokonaisuskottavuuden laskemisesta jatkuvien jakaumien tapauksessa
16ytyy ldhteestd [41].

Y1la kuvattu ldhestymistapa perustuu Bayes-verkkostruktuurien vertai-
luun niiden posterioritodennékéisyyden (tai kdytdnnossd yleensd kokonai-
suskottavuuden) perusteella. Luvussa 4.1 esitetty Bayes-verkkojen maaritel-
mé tarjoaa myos vaihtoehtoisen ldhestymistavan tdhidn ongelmaan: koska ku-
kin Bayes-verkkostruktuuri kuvaa tiettyi joukkoa riippumattomuusoletuksia,
voidaan opetusjoukosta ensin yrittda tilastollisesti padtelld ongelmakentissé
vallitsevat riippumattomuudet, ja konstruoida sitten paiteltyja riippumat-
tomuuksia vastaava Bayes-verkkostruktuuri. Tdhan lihestymistapaan perus-
tuvia algoritmeja on esitetty esimerkiksi ldhteessé [135]. Taydellisten riippu-
mattomuuksien sijaan voidaan yrittdd myos tilastollisesti paatelld muuttu-
jien osittaisia jarjestyksid siten, ettd syntyvissd Bayes-verkossa muuttujasta
X voi olla kaari muuttujaan Y vain jos X on Y:n edeltdja kiinnitetyssa jarjes-
tyksessé. Tilastollisesti padteltyja osittaisia jarjestyksid voidaan myo6s yhdis-
taa ylla esitettyyn kokonaisuskottavuusmetriikkaan perustuviin oppimisalgo-
ritmeihin [130]. Osittaisen jarjestyksen méédraamiseksi voidaan tilastollisten
testien sijaan kdyttda tietenkin myds priori-informaatiota. Itse asiassa mo-
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net kokonaisuskottavuusmetriikkaa soveltavat oppimisalgoritmit, kuten esi-
merkiksi Cooperin ja Herskovitsin K2-algoritmi [28], edellyttéivit téllaisen
osittaisen jarjestyksen madrdamistd ennen oppimisprosessin alkua.

4.4.2 Bayes-verkon parametrien oppiminen

Suurimman todennikdisyyden parametrit. Kun Bayes-verkkostruk-
tuuri M on kiinnitetty, on seuraava vaihe mallin oppimisessa mallin paramet-
rien # valinta. Kuten luvussa 2.2.3 ndimme, bayesildisessa ldhestymistavassa
parametrit kiinnitetdin MAP-arvoonsa, siis sithen arvoon é, joka maksimoi
posterioritodennékéisyyden P(0 | D, M):

0= argmeaxP(O | D, M).

Samojen teknisten oletusten vallitessa, joita kiytettiin edellisessi luvussa esi-
tetyn kokonaisuskottavuuden kaavan (4.4) johtamisessa, voidaan osoittaa et-
td malliparametrien posterioritodennikoisyys maksimoituu asettamalla

;1 = : , 4.5
Tl e s (4.5)

missid merkinnét ovat kuten edelld kaavassa (4.4). MAP-parametriarvojen
laskemisessa ei siis tarvita iteratiivista oppimisalgoritmia, vaan ne voidaan
médriata suoraan kiyttden kaavaa (4.5)!

Suurimman uskottavuuden parametrit. On tirkedd huomata, ettd yl-
13 annettu laskukaava MAP-parametrien miaraamiseksi poikkeaa klassisesta
tilastotieteestd tutusta suurimman uskottavuuden (mazimum likelihood, ML)
parametriasetuksesta 5,

G = Nijk Ny
ijk — = 5 >
Nij o1 Nijk

(4.6)

joka maksimoi datan uskottavuuden P(D | 6, M). Koska
PO |D,M)x P | M)P(D|6,M),

ndemme, ettd ML- ja MAP-parametrit ovat samat siind erikoistapauksessa,
etté priorijakauma P(# | M) on tasainen (siis vakio). Suurimman uskottavuu-
den parametrit saadaan siis erikoistapauksena kaavasta (4.5), jos kiytdmme
tasaisia priorijakaumia, eli asetamme kaikkien hyperparametrien Nj;, arvoksi

yksi.
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Odotusarvoparametrit. Parametrien f asettaminen MAP-arvoihinsa on
bayesilédisen perusidelogian mukainen vastaus kysymykseen kuinka kiinnittaé
parametrit annettuna mallistruktuuri. Mikéli syntyvdd mallia (M, 6) kuiten-
kin kdytetadn probabilistisessa padttelyssa (eiki siis ainoastaan ongelmaken-
tan analysoinnissa), ndemme hiukan ylldttden ettd MAP-parametreja kiyt-
taville mallille 16ytyy vaihtoehto, joka tuottaa probabilistisessd paittelys-
sd tarkempia ennustuksia. Olkoon nimittdin P(Xy,...,Xn | 6, M) mallin
(M, 6) tuottama jakauma. Koska emme tiedd varmasti minki mallin 6 tuotta-
ma jakauma vastaa ongelmakentin todellista todennékdisyysjakaumaa par-
haiten, arvioimme eri mallien hyvyyttd niiden posterioritodennékoisyyden
P(8 | D, M) mukaan kiyttdmailld apuna ongelmakentésté saatua otosta D.
Y14 esitetyssi MAP-lahestymistavassa valittiin siis parametrit, jotka mak-
simoivat tdméin todennidkoisyyden. Tarkempi jakauma saataisiin kuitenkin
aikaan ottamalla esimerkiksi kaksi tdssd mielessd parasta mallia 6, ja 05, ja
muodostamalla niiden painotettu keskiarvo:

P(Xl,... ,Xn | gl,M)P(Hl ‘ D,M)+P(X1, ,Xn | HQ,M)P(HQ ‘ D,M)

Seuraamalla tatd paittelyketjua eteenpiin, ndemme ettd optimaalisessa ta-
pauksessa meidédn pitdisi kiyttdd kaikkia (ddrettomdin monia) mahdollisia
parametriasetuksia, jolloin saamme jakauman

/P(Xl,... ,Xn |0, M)P(6|D,M)d6 = P(Xy,...,Xn| D, M).

Voidaan kuitenkin osoittaa, ettd syntynyt jakauma on identtinen jakauman
kanssa, joka saadaan kiyttden yhtd mallia jossa kukin parametriarvo on kiin-
nitetty odotusarvoonsa E(6,; | D, M). Odotusarvomallin kdyttdminen vas-
taa siis, paradoksaalista kylla, tilannetta jossa emme kiinnitd parametriarvoa
lainkaan vaan kidytdmme kaikkia ddrettomin monia parametriasetuksia!

Odotusarvoparametrit saadaan laskettua kaavasta

Oijk = E(Oijr | D, M) =
Odotusarvoihin perustuvien mallien on empiirisesti havaittu tuottavan pal-
jon tarkempia estimaatteja ongelmakentdn todennékoisyysjakaumasta kuin

MAP- tai ML-parametrien, etenkin silloin kun kiytettdvissi olevan opetus-
joukon D koko on pieni [76, 77, 138].
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Kolme laskukaavaa malliparametrien miiridimiseksi:
e Suurimman todennékdisyyden parametrit (4.5):
Nk + Ny — 1

e = .
Y Nij + Nilj — Ty

e Suurimman uskottavuuden parametrit (4.6):

Nijk

Oijk =

e Odotusarvoparametrit (4.7):

4.5 Bayes-verkkojen variaatioita

4.5.1 Paatosverkot (influence diagrams)

Luvussa 2.4 ndimme, kuinka probabilistisessa padtelyssa tuotettuja ehdol-
lisia todennékéisyysjakaumia voidaan kayttda hyviksi paatoksentekoproses-
sissa padtosteoriana tunnetun formalismin kautta. Pddtosverkko (influence
diagram) on Bayes-verkko, jossa péitoksentekoon liittyviit vaihtoehdot koo-
dataan erityisina paatéssolmuina, ja padtossolmujen eri arvoihin liittyva odo-
tettavissa olevan hyddyn méiré lasketaan suoraan probabilistisen paédttelyn
yhteydessi (katso esim. [128, 104]). Padtossolmujen kisittelymahdollisuus on
liitetty mukaan useisiin Bayes-verkkoja manipuloiviin ohjelmistoihin (katso
luku 5.2).

4.5.2 “Noisy-or’-malli

Kuten luvussa 4.3 ndimme, probabilistisen paattelyn eri muodot voidaan to-
teuttaa yksipolkuisilla (joko aidosti yksipolkuisilla, tai monipolkuista verk-
koa vastaavalla liittyméapuulla) Bayes-verkoilla ajassa, joka on suoraan ver-
rannollinen verkkoa vastaavien parametrien mairain. Luvussa 4.1 ndimme
ettd ndma parametrit ovat muotoa P(X | F(X)), missd F(X) on solmun
X edeltédjien joukko annetussa verkossa. Tatd muotoa olevia parametreja on
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eksponentiaalinen méaira solmun X edeltdjien arvojen lukuméadran suhteen,
joten jos solmulla on hyvin suuri joukko edeltdjii, saattaa tarvittavien para-
metrien lukuméiri olla liian suuri kilytinnon tarpeita ajatellen®. Ns. “noisy-
or’-mallissa muotoa P(X | F(X)) olevia parametreja approksimoidaan kaa-
van

P(X [ Yiy... Y =1~ [[(1- P(X| YD)

=1

mukaan. “Noisy-or’-mallia kiyttden voidaan tarvittavien parametrien luku-
mairida pienentid siis huomattavasti: kutakin solmua X kohden riittaa tal-
lettaa |F(X)| parametria, missd |F(X)| on solmun edeltdjien lukumé&aré.
“Noisy-or’-approksimaation on empiirisesti havaittu toimivan useissa kaytin-
non tilanteissa hyvin, vaikka toisinaan sen sisdltdmét implisiittiset riippumat-
tomuusoletukset eivit pida paikkaansa, jolloin approksimaatio ei ole riittavin
tarkka kdytdnnon sovelluksia ajatellen [54, 100].

4.5.3 Jatkuva-arvoiset muuttujat

Téassé raportissa on havainnollisuuden vuoksi keskitytty tarkastelemaan dis-
kreettejd Bayes-verkkoja, joissa erilaisia mahdollisia muuttujien arvoja on
vain ddrellinen maard. Koska Bayes-verkko kuitenkin viime kidessd on yh-
teistodennékoisyysjakauman hajotelman graafinen esitys, joka kertoo kuinka
muuttujajoukon yhteistodennikoisyys saadaan laskettua ehdollisten toden-
nékoisyyksien tulona (katso kaava 4.3), el mikddn estd kiyttdméstd tassa
hajotelmassa myos jatkuvia ehdollisia tiheysfunktioita: seké luvussa 4.3 hah-
moteltu probabilistisen paédttelyn toteuttamiseen kiytetty viestinvilitysalgo-
ritmi [85, 3|, ettd luvussa esitetty Bayes-verkkojen rakentamisessa kiytetty
mallinvalintakriteeri [41] voidaan m&éritelld my6s jatkuvien muuttujien ta-
pauksessa, ja myos sekatapauksessa, jossa kidytetddn yhtdaikaa seké jatkuvia
ettd diskreetteja muuttujia. Malliperheen laajennus télld tavalla saattaa kui-
tenkin joissakin tapauksissa aiheuttaa teknisid ongelmia — yksinkertaisinta
jatkuvien muuttujien kisittely on ns. dérellisissa sekajakaumamalleissa, joita
kasittelemme luvussa 4.5.5. On my6s huomattava, ettd kiytdnnon sovelluksis-
sa reaaliarvoisten muuttujienkaan arvot eivit todellisuudessa ole darettomén
tarkkuuden reaalilukuja, vaan jollakin darelliselld tarkkuudella esitettyja nu-
meroita. Niinpd monissa sovelluksissa jatkuvia arvoja voidaankin yhtd hyvin
késitelld suoraan diskreetteind muuttujina, tai ne voidaan ensin diskretisoida.
Bayesilaistd lahestymistapaa diskretisointiin on késitelty lahteissé [37, 72].

5Tosin kiytinnon sovelluksissa kilytettivit Bayes-verkot ovat yleensi suhteellisen har-
voja, jolloin tidtd ongelmaa ei esiinny.
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Kuva 4.8: Naiivi Bayes-mallin Bayes-verkkoesitys. Juurimuuttuja X,, on luok-
kamuuttuja, jonka suhteen muiden muuttujien riippumattomuusoletus teh-
daén.

4.5.4 Naiivi Bayes-malli

Luokitteluongelmissa tehtéviné on laskea diskreetin luokkamuuttujan jakau-
ma annettuna muiden muuttujien (mahdollisesti osittainen) arvokombinaa-
tio S9 = s,. Niin sanotussa Naiivi Bayes-mallissa muut muuttujat oletetaan
riippumattomiksi, jos luokkamuuttujan arvo on tunnettu. Tastd oletuksesta
seuraa, ettd muuttujien yhteistodennikoisyysjakauma voidaan esittdd muo-
dossa

P(Xy,...,X,) =P(X1,..., Xn 1| X))P(X,) = P(X,) ﬁP(Xi | X)),

=1

missd muuttujat on oletettu jarjestetyiksi siten, ettd luokkamuuttujan indeksi
on n. Taman hajotelman Bayes-verkkoesitys on kuvassa 4.8.

Naiivi Bayes-mallia on sovellettu monissa erilaisissa luokitteluongelmis-
sa varsin hyvilld menestykselld. Yksi syy mallin suosioon on probabilistisen
paattelyn tehokkuus: koska Bayes-verkko on téssd tapauksessa kaksitasoinen
puu, on laskenta ddrimmaisen tehokasta. Lisidksi Naiivi Bayes-mallissa ta-
pahtuva probabilistinen paéttely voidaan toteuttaa feedforward-neuroverkon
tapaisena rinnakkaisarkkitehtuurina [98, 97]. Mallin toinen merkittavé etu on
se, ettd koska mallin arkkitehtuuri on kiinnitetty, ei mallistruktuurin oppi-
misongelmaa ole, ja mallin parametrit voidaan asettaa suoraan luvussa 4.4.2
esitettyja kaavoja kiyttden.

Vaikka Naiivi Bayes-malliin johtava riippumattomuusoletus saattaa tun-
tua melko epérealistiselta, toimii Naiivi Bayes-malli kiytdnnossé usein yllat-
tavén hyvin [138, 84]. Itse asiassa monet Bayes-verkkojen kaupallisista sovel-
luksista kiyttavit tata yksinkertaista mallia (esimerkiksi Microsoftin Office
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Assistant, ks. luku 5.1). Hyvé esimerkki Naiivi Bayes-mallin sovellettavuu-
desta saatiin “Knowledge Discovery and Data Mining”-konferenssin yhteydes-
si kesalla 1997 julkistetussa maailmanlaajuisessa ennustuskilpailussa, jossa
kaksi kolmesta parhaasta ratkaisusta kiytti juuri Naiivi Bayes-mallia [106].

Taman yksinkertaisen mallin menestykselle voidaan antaa seuraava intui-
tiivinen selitys: monissa luokitteluongelmissa (esimerkiksi ldéketieteellisissé
ongelmissa) on muuttujien arvojen médrittdminen kallista, koska se edel-
lyttad esimerkiksi erityisten laboratoriokokeiden suorittamista. Niinpé kah-
den toisistaan riippuvan muuttujan mukaanottaminen on resurssien tuhlaus-
ta, koska jo toinenkin néistd muuttujista sisdltdd tarvittavan informaation.
Vaikuttaa siltd, ettd monet reaalimaailman datajoukot on kerétty resursse-
ja sdastden, minkd seurauksena Naiivi Bayes-mallin riippumattomuusoletus
saattaa olla hyvinkin jarkeva.

Naiivi Bayes-mallin on toisaalta havaittu luokittelevan hyvin myos sellai-
sissa (keinotekoisissa) tilanteissa, joissa kiytetty datajoukko on konstruoitu
sellaiseksi, ettd Naiivi Bayes-mallin riippumattomuusoletus rikkoutuu var-
masti [5]. Mallin luokittelutarkkuus on niissékin tilanteissa ollut suuri —
malli pystyy siis erottelemaan suurella tarkkuudella annetut esimerkit vas-
taaviin luokkiin — mutta jos tarkastellaan mallin antamaa jakaumaa luokka-
muuttujalle, ndhdéan ettd mallin estimoima jakauma ei ole kovinkaan tarkka.
Naiivi Bayes-mallin riippumattomuusoletuksesta seuraa siis ilmeisen konsis-
tetti vinouma (bias) estimoituun luokkamuuttujan jakaumaan. Vinouma es-
tdd luokkamuuttujan jakauman tarkan estimoinnin, mutta koska oletuksista
seurannut vinouma on kaikissa tilanteissa johdonmukainen, saattaa menetel-
mén erottelukyky olla edelleen hyva. Taméa merkitsee siis sitd, ettd Naiivi
Bayes-malli saattaa olla hyvi vaihtoehto silloin, jos luokittelussa riittaa ero-
tella annetut tapaukset eri luokkiin, mutta Naiivi Bayes-mallin tuottaman
luokkamuuttujan jakauman kayttoon riskianalyysissd kannattaa suhtautua
varauksella.

4.5.5 Latentit muuttujat ja aarelliset sekajakaumat

Standardit Bayes-verkkomallit perustuvat siihen oletukseen, ettd mallinta-
misessa kiytettavat muuttujat Xq,..., X, on valittu siten ettd ongelmaken-
tdlle voidaan konstruoida toimiva malli valittuja muuttujia kiyttden. Mikali
néin ei ole, voidaan tietysti kyseenalaistaa koko tehtdvinasettelu, ja valita
kiytettdvat muuttujat uudelleen. Jos muuttujajoukon uudelleenméérittely
ei kuitenkaan téllaisessa tilanteessa ole mahdollista, saattaa Bayes-verkkojen
(tai minki tahansa vain annettuja muuttujia kdyttavin malliperheen) sovel-
taminen tuottaa epatyydyttavia tuloksia. Seuraava yksinkertainen esimerkki
havainnollistaa tata seikkaa.
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Oletetaan, ettd kiytettidvissd olevia muuttujia on kaksi, X, ja X», ja
muuttujan X; arvo kertoo hukkumiskuolemien viikottaisen lukumé&aran Suo-
messa, ja muuttujan X, arvo Suomessa viikottain myydyn jadtelon méasrin.
Tilastojen perusteella on helppo ndhdé, ettd muuttujilla on selvésti jonkinlai-
nen riippuvuussuhde, joten sellainen Bayes-verkkostruktuuri, jossa muuttujat
eivit ole yhdistettyja toisiinsa, ei mallinna ongelmakenttia tyydyttavilla ta-
valla. Jiljelle jaa vain kaksi mahdollista Bayes-verkkostruktuuria: X; — X,
ja X1 < X,. Intuitiivisesti ottaen ndmé tapaukset nédyttaisivit kuitenkin
johtavan siihen, ettd jompi kumpi muuttuja olisi toisen muuttujan syy, miké
ei varmaankaan pidd paikkaansa todellisuudessa. Jos meiddn nyt sallitaan
lisdtd malliimme uusi muuttuja Y, niin ndemme ettd Bayes-verkkorakenne
X+ Y — X, tuottaa muuttujien X ja X, vilille epdsuoran risppuvuussuh-
teen, joka mallintaa tyydyttavisti intuitiivista kuvaamme ongelmakentéasta.

Edellisessé esimerkissé kdytettyd muuttujaa Y kutsutaan latentiksi muut-
tujaksi tai piilomuuttujakst, koska muuttuja ei ollut mukana alkuperiisessé
muuttujajoukossa, eikd sen arvoja siten annettu opetusjoukossa D. Yksinker-
taisessa esimerkissimme on kiytetylle latentille muuttujalle helppo keksia se-
manttinen tulkinta (vuodenaika), mutta aina ei néin ole asianlaita, eiki se
bayesildisen mallintamisen kannalta ole valttadméattd tarpeenkaan: latenttien
muuttujien arvoja opetusjoukossa voidaan pitdd puuttuvana datana, joka
marginalisoidaan pois kiytetyistd laskukaavoista.

Mikali latentteja muuttujia on vain yksi, ja latentista muuttujasta on
kaari kaikkiin muihin muuttujiin joiden vélilld ei puolestaan ole keskinaisid
kaaria, kutsutaan syntyvia Bayes-verkkomallia ddrelliseks: sekajakaumamal-
liksi (finite mizture model) |35, 141|. Syntyvé yhteistodennikdisyysjakauma
on téssi tapauksessa

P(Xy,...,X,) = Y P(Xy,..., X, Y =y)

= Y P(Xi,.... X, |Y =y)P(Y =y)

i=1

— ZP(Y:y)HP(Xi 'Y =vy),

missd summa kiy yli kaikkien mahdollisten piilomuuttujan Y arvojen. Vas-
taava Bayes-verkkostruktuurin graafinen esitys on kuvassa 4.9. On téirke-
a4 huomata, ettd vaikka syntyva mallistruktuuri on muodollisesti identtinen
Naiivi Bayes-mallin (kuva 4.8) kanssa, on juurimuuttuja sekajakaumamallien
tapauksessa latentti muuttuja (ja mahdollinen luokkamuuttuja on siis puun
lehti siind missd muutkin muuttujat), joten malli ei tee samoja riippumat-
tomuusoletuksia kuin Naiivi Bayes-malli. Itse asiassa on helppo ndhdéi, etté
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Kuva 4.9: Airellisen sekajakaumamallin Bayes-verkkoesitys. Juurimuuttuja
Y on latentti piillomuuttuja, jonka suhteen muiden muuttujien riippumatto-
muusoletus tehdédan.

miki tahansa Bayes-verkkomalli voidaan muuttaa déirelliseksi sekajakauma-
malliksi, eli sekajakaumamallit muodostavat universaalin malliperheen.

Bayes-verkkoihin verrattuna sekajakaumamalleilla on etuna se, ettd kos-
ka syntyva Bayes-verkkostruktuuri on yksinkertainen puu, on sekajakauma-
malleilla suoritettava pédttely laskennallisesti aina erittdin tehokasta. Li-
siksi mahdollisia verkkostruktuureja on vain yksi, joten mallistruktuuria-
varuus ei ole kovin suuri: ainoa vapaa parametri on latentin muuttujan arvo-
jen lukumééré, jonka voidaan olettaa olevan pienempi kuin joukon D koko.
Juurimuuttujan latenttiudesta seuraa kuitenkin, ettd kokonaisuskottavuus
P(D | M), joka Bayes-verkkojen tapauksessa lasketaan helposti kaavaa (4.4)
kiyttaen, ei ole sekajakaumien tapauksessa laskettavissa kiytadnnossi tarkas-
ti: kokonaisuskottavuus saadaan marginalisoimalla yli kaikkien mahdollisten
piillomuuttujan arvoista muodostuvien vektorien 7 yli,

P(D|M)=) P(D,Z| M),

joita on eksponentiaalinen miara. Sekajakaumamallien kokonaisuskottavuu-
den laskemiseksi on kuitenkin kehitetty monia tehokkaita approksimaatio-
menetelmii (katso |74, 83, 80, 73, 26]).

Kokonaisuskottavuuden laskemisen liséksi tekee piillomuuttujaoletuksesta
implisiittisesti seuraava puuttuva informaatio myds sekajakaumamallien mal-
liparametrien laskemisen vaikeammaksi kuin normaalien Bayes-verkkojen ta-
pauksessa. Tahankin tehtdviian on kehitetty tehokkaita approksimaatiomene-
telmié, joista yleisin tunnetaan nimella Ezpectation-Mazimization (EM) 33,
94, 64, 13, 81]. Koska latenttia piillomuuttujaa Y voidaan ajatella erdéinlaise-
na “ryhmittelymuuttujana”, joka jakaa annetut esimerkkitapaukset erillisiin
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ryhmiin (clusters), voidaan EM-algoritmia pitda probabilistisena ryhmitte-
lyalgoritmina. Algoritmin tuottamia tapausryhmii voidaan soveltaa ongel-
makentén probabilistisessa analysoinnissa ja visualisoinnissa (data mining)
samalla tavoin kuin esimerkiksi SOM-neuroverkkomallia [69]. Algoritmi tar-
joaa siis bayesildisen lahestymistavan numeerisena taksonomiana tunnetulle
tutkimusalueelle [44].

Kuten luvussa 3.3 todettiin, sekajakaumamalliperhe tarjoaa yhtendisen
teoreettisen kehikon monille ndenndisesti erilaisille 1dhestymistavoille, ku-
ten esimerkkeihin perustuva péittely [75, 140, 139, 98, 71|, ydinestimaat-
torit, ydinkantafunktiot (radial basis functions), sekd probabilistiset neuro-
verkot |12, 112], itseorganisoivat kartat [14], sekd piilo-Markov-mallit (hidden
Markov models) [131, 30, 111|. Lahteissa [138, 140] raportoidut laajat em-
piiriset testitulokset osoittavat, ettd mallistruktuurin ndennéisestd yksinker-
taisuudesta huolimatta sekajakaumallit (ja myos jopa Naiivi Bayes-mallit)
tuottavat konsistentisti erittdin hyvid tuloksia vaihtoehtoisilla menetelmill
(kuten esimerkiksi neuroverkot ja p#aitospuut) saavutettuihin tuloksiin ver-
rattuna. Erityisen kiinnostavaa on, ettd bayesildiset mallit ndyttavat suoriu-
tuvan hyvin myos tilanteissa, joissa opetusdataa on hyvin vdhén: saatavilla
olevan datan méirin vihentdminen jopa 90 prosentilla ei ndytd juurikaan
huonontavan mallien antamia tuloksia |76, 77

4.5.6 Kvalitatiiviset Bayes-verkot

Kualitatiivisissa Bayes-verkoissa (qualitative Bayesian networks) |145, 34|
luovutaan verkon parametrien (ehdollisten todennékéisyyksien) esittémisesta
kvantitatiivisina reaalilukuina, ja siirrytdan adérelliseen joukkoon mahdollisia
kvalitatiivisia arvoja, esimerkiksi joukkoon {—,0,+}. Verkon kaaret kuvaa-
vat tassd tilanteessa kuinka tietyn solmun edeltdjit vaikuttavat vastaavaan
muuttujaan X: vihentaako (*-') vai lisaako (*+’) edeltidjien arvokombinaatio
muuttujan X todennidkoisyytté, vai onko arvokombinaatio X :n suhteen irre-
levantti (’0’). Vaikuttaa siltd, ettd kvalitatiivisten Bayes-verkkojen tapauk-
sessa on mahdollista suorittaa maarattyji probabilistisen pdattelyn muotoja
hyvin tehokkaasti myos monipolkuisten verkkojen tapauksessa, mutta tyhjen-
tavid teoreettisia tuloksia ei asiasta vield ole. Suomenkielinen katsaus kvalita-
tiivisia verkkoja késittelevin tutkimuksen nykytilaan 16ytyy ldhteesté [132].

4.5.7 Bayes-verkkojen ja neuroverkkojen yhteyksia

Kuten edelld on jo mainittu, bayesiléisid tekniikoita voidaan periaatteessa so-
veltaa myos muiden malliperheiden kuin Bayes-verkkojen tapauksessa. Mac-
kay [90] ja Neal [99] kuvaavat viitoskirjoissaan bayesildisten tekniikoiden so-
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veltamista suunnattujen neuroverkkojen oppimisessa. Mackay voitti kehitta-
mélldan ohjelmistolla vuonna 1993 jirjestetyn laajan aikasarjaennustamiskil-
pailun [91]. Sekéi Mackayn® ettd Nealin” kehittéimit ohjelmistot ovat vapaasti
saatavilla kehittdjiensé kotisivuilta.

Paitsi neuroverkkojen oppimisalgoritmien kehittdmisessé, Bayes-verkkojen
ja neuroverkkojen vilille on luotu my6s lukuisia muita yhteyksid. Michael
Jordanin tutkimusryhmé MIT:ssa on tutkinut Bayes-verkkojen ja suunnat-
tujen neuroverkkojen vilimuotoa, jossa Bayes-verkkojen muuttujien vélis-
ten riippuvuuksien voimakkuuksia kuvataan neuroverkoista tutulla sigmoid-
funktiolla. Malliperheesta kiytetddn nimitysta sigmoid belief networks [122].
Bishop [12] ja Ripley [112] kuvaavat kirjoissaan ydinkantafunktioiden (radial
basis functions), probabilististen neuroverkkojen, ydinestimaattoreiden ja se-
kajakaumamallien vélisia yhteyksid. Myllymiki kuvaa viitoskirjassaan [96]
kuinka Bayes-verkoissa suoritettava probabilistinen paéttely voidaan suorit-
taa massiivisesti rinnakkaisella Boltzmannin kone-neuroverkkoarkkitehtuu-
rilla. Bayesildinen kehikko itseorganisoiville kartoille [69] on kuvattu artikke-
lissa [14].

SURL: http:/ /wol.ra.phy.cam.ac.uk/mackay/homepage.html
TURL: http:/ /www.cs.utoronto.ca/~radford/



Luku 5

Bayes-verkkojen sovelluksia

Bayes-verkkojen sovellusesimerkkeja: lddaketieteellinen diagnosointi, prosessikont-
rolli, vikadiagnostiikka, tiedon analysointi. Milld ohjelmistoilla Bayes-verkkomalleja
voidaan rakentaa (Bayes-verkkokehittimet): kaupalliset ohjelmistot, tutkimusproto-

tyypit.

Bays-verkkosovellukset voidaan jakaa kahteen ryhméan: yksittiiset Bayes-
verkkotekniikkoihin perustuvat sovellukset, ja yleiset Bayes-verkkokehittimet,
jotka ovat geneerisid tyokaluja erillisten sovellusten tuottamista varten. Bayes-
verkkotutkimukseen on koko sen vasta noin kymmenvuotisen historian aika-
na liittynyt selked pyrkimys kehitettyjen menetelmien kaupalliseen sovelta-
miseen, ja sovellusten méara onkin viime vuosina ollut voimakkaassa kasvus-
sa. Lisdkiinnostusta Bayes-verkkojen hyodyntidmismahdollisuuksia kohtaan
herédtti Bill Gatesin lokakuussa 1996 antama lausunto, jonka mukaan Micro-
softin kilpailuetu tulevaisuudessa perustuu heidén eritysosaamiseensa Bayes-
verkkojen alueella [56]. Microsoftilla onkin yksi maailman johtavia Bayes-
verkkojen tutkimusyksikoitd (katso luku 6.2.1).

Luvussa 5.1 esitellddn joitakin yksittiisia Bayes-verkkosovelluksia. Luvus-
sa ei pyritd antamaan tyhjentévia luetteloa kaikista olemassaolevista Bayes-
verkkosovelluksista, vaan tyypillisid esimerkkejd Bayes-verkkotekniikoita kayt-
tavista ohjelmistoista erilaisilta sovellusalueilta. Jotkut mainituista sovelluk-
sista on luotu kiyttien kaupallisia Bayes-verkkokehittimia, joita kisitellaan
luvussa 5.2, toiset taas ovat kisityona luotuja raataloityja ohjelmistoja. Lisé-
tietoa Bayes-verkkosovelluksista 16ytyy mm. David Heckermanin laatimasta
listastal, johon on koottu yli sata viitetti Bayes-verkkojen kiytinnon so-
velluksia raportoiviin artikkeleihin vuosilta 1985-1995. Heckermanin lista on
melko laaja, mutta jo hieman vanhentunut. AUAI-jirjest6 (Association for

LURL: ftp://ftp.research.microsoft.com/pub/dtg/david/BN-APPS. TXT



76 Bayes-verkkojen sovelluksia

Uncertainty in Artificial Intelligence) on koonnut suppeahkon listan joista-
kin merkittdvimmista viimeaikaisista sovelluksista. Lista on saatavilla jirjes-
ton kotisivulta?, misti 16ytyy myos kokoelma kiytinndn soveltajilta keritty-
ja kommentteja siitd, miksi Bayes-verkot ovat osoittautuneet onnistuneeksi
ratkaisuksi heidén sovellusympéristossaén.

5.1 Sovellusesimerkkeji

Luvussa 4.3 esitettiin, kuinka probabilistisen paattelyn eri muotoja voidaan
toteuttaa kiaytannossi Bayes-verkkomalleja hyviksikdyttden. Laajat julkises-
ti saatavilla olevilla luokitteluaineistoilla tehdyt vertailut osoittavat, etté
bayesildiset mallit tuottavat johdonmukaisesti erittdin hyvia tuloksia vaih-
toehtoisilla menetelmilla (kuten esimerkiksi neuroverkot ja padtospuut) saa-
vutettuihin tuloksiin verrattuna [138, 75, 140, 76, 82]. Kuten luvussa 2.3
ndimme, probabilistista péddttelyd voidaan soveltaa luokitteluongelmien li-
siksi ratkaisemaan hyvin monentyyppisid ongelmatilanteita, joten Bayes-
verkkojen sovellusalueitakin on lukuisia. Seuraavassa joitakin tyypillisimpia
sovellusesimerkkeji sovellusalueittain luokiteltuna.

Ladketieteellinen diagnosointi. Lidketieteellinen diagnosointi on perin-
teisesti ollut yksi probabilististen menetelmien tarkeimmista sovellusalueista.
Yksi syy tdhdn varmaankin on se, ettd probabilististen menetelmien kanssa
on tulosten luotettavuutta mahdollista arvioida tekemélld riskianalyysi lu-
vussa 2.4 esitetylld tavalla. Yksi ensimméisid téllaisia ohjelmistoja oli rin-
tasyopéapotilaiden diagnosointiin suunniteltu PathFinder [52], joka on my6-
hemmin kaupallistettu BiopSys Medical-yhtion® IntelliPath-nimiseni tuot-
teena. IntelliPath-ohjelmisto on téilla hetkelld kiytossd sadoissa eri sairaa-
loissa, ympéari maailmaa. Muita vastaavia eri sairaaloissa ja tutkimuslaitok-
sissa aktiivisessa kiytossa olleita jarjestelmid ovat mm. ACORN, DXPLAIN
ja Iliad®. Yksi suurisuuntaisimpia timin ongelma-alueen hankkeita on Mic-
rosoftin OnParenting-ohjelmisto®, joka on lasten sairauksien diagnosointiin
suunniteltu laaja jarjestelmé. Jarjestelmé kiyttad sairauksien diagnosointiin
Knowledge Industries-yhtion kehittimiia Bayes-verkkomallia.

Tiedon analysointi (data mining). Koska Bayes-verkkoja kdyttéen voi-
daan tilastollisesta esimerkkiaineistosta konstruoida ongelmakentésti semant-

2URL: http://www.auai.org/

3URL: http://www.biopsys.cim

AURL: http:/ /www-uk.hpl.hp.com/people/ewc/list-main.html
SURL: http://www.onparenting.msn.com
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Kuva 5.1: NASA:n Pathfinder-projektin Marsin pinnalle l&hettdma Sojouner-
robotti, ja sen ldhettdmistad kuvista superresoluutiotekniikalla tuotettu kuva
noin metrin kokoisesta kivenlohkareesta (“Yogi”) Marsin pinnalla. Kuva 16y-
tyy osoitteesta http://mpfwww.jpl.nasa.gov/mpf/high-res.html.

tisesti tulkittavissa oleva malli, voidaan syntyvid malleja kiyttdd ongelma-
kentdn ominaisuuksien analysoimisessa ja visualisoimisessa. NASAn Ames-
tutkimuskeskuksen AutoClass-projektissa® on sovellettu bayesildists mallin-
tamista menestyksellisesti mm. IRAS téhtikartaston kuvien, Yhdysvaltojen
eri lentokenttien, ja eri DNA-sekvenssien analysoimisessa [24].

Kuvankisittely. NASAn tutkimusryhmit ovat kehittineet menetelméin
ns. superresoluutiokuvien (super-resolution images) tuottamiseksi. Menetel-
méssd on kyse useiden samasta kohteesta otettujen huonolaatuisten kuvien
yhdistdmisesta yhdeksi hyvélaatuiseksi (“superresoluutio”™) kuvaksi. Kuvas-
sa 5.1 on tillainen Sojourner-robotin tuottamista kuvista bayesildiselld tek-
niikalla muodostettu superresoluutiokuva kivenlohkareesta Marsin pinnalla.
Superresoluutiokuvia tuottava tekniikka ei perustu suoraan Bayes-verk-
koteoriaan, mutta se seuraa puhtaasti edelld esitettyja bayesildisen mallin-
tamisen periatteita (katso [23]). Paitsi Pathfinder-projektin aineistosta, NA-
SAn tutkijat ovat tuottaneet superresoluutiokuvia myos Galileo-luotaimen
aineistosta, sekii Viking-luotaimen Marsin pinnasta ottamista kuvista’.

6URL: http: /ic-www.arc.nasa.gov/ic/projects/bayes-group /autoclass/
TURL: http://ic.arc.nasa.gov/ic/projects/super-res/
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Hahmontunnistus. Bayesildistd mallinnusta on sovellettu hahmontunnis-
tuksessa menestyksellisesti mm. NASA:n tutkimuskeskuksissa LandSat-sa-
telliittien ottamien kuvien alueiden automaattisessa tunnistamisessa [66].
Kéytetty Bayes-verkkomalli oli tissd tapauksessa luvussa 4.5 esitetty &a-
rellinen sekajakaumamalli. Tavanomaisten Bayes-verkkojen kiyttod kuvan-
tunnistuksessa kisitelliin mm. lahteissd [63, 43]. Bayes-verkoilla on myés
laheinen yhteys ns. piilo-Markov-malleihin (hidden Markov models) (kat-
so [131, 30, 111]), joita kiytetasn yleisesti esimerkiksi puheentunnistukseen
liittyvien hahmontunnistusongelmien ratkaisemisessa.

Vikadiagnostiikka. Microsoftin tutkimusosasto on kehittanyt useita kym-
menid Bayes-verkkoihin perustuvia vikadiagnostiikkajirjestelmié (troubles-
hooting wizards)®, jotka auttavat tietokoneen kiyttijad erilaisissa ongelma-
tilanteissa (ks. kuvab.1). Laitevalmistaja Intel kiyttdd Bayes-verkkoja pro-
sessoripiirien valmistusprosessin laaduntarkkailussa ja American Airlines len-

toyhtio ohjelmistovirheiden etsimisessi®.

Prosessikontrolli. Yksi esimerkki prosessikontrolliin liittyvistd sovelluk-
sista on kuvassa 4.4 esitetty ALARM-verkko, jota kiytetdan sairaalapoti-
laiden tilaa tarkastelevan mittausprosessin ohjaamisessa [8]. NASA on ke-
hittényt laajan Bayes-verkkoihin perustuvan VISTA-jirjestelmin'® avaruus-
sukkuloiden lentojen kontrollomiseksi. Jo useita vuosia NASA:n Houstonin
avaruussukkuloiden lennonjohtokeskuksessa kiytossd ollut jarjestelméa pait-
si ilmoittaa mahdollisista vikatilanteista, myos ehdottaa péaatosteorian mu-
kaisesti parhaat mahdolliset toimenpiteet kriisitilanteissa. Lisdksi ohjelmis-
to muokkaa aktiivisesti lentojen valvonnassa kiytettivid graafisia nayttoja
siten, ettd kullakin hetkelld ndytetddn vain tdrkeimmét sukkuloiden tilaa
kuvaavat mittaustulokset lentojen kulkua seuraavalle henkilokunnalle, miké
helpottaa teknikkojen tyoté, ja nopeuttaa paiatoksentekoa ongelmatilanteissa
(katso kuva 5.3).

Bayes-verkkoja on sovellettu menestyksellisesti myos mm. lentokoneiden
suihkumoottorien suunnittelussa (General Electric'!), seki erilaisten asejér-
jestelmien (Mitre/US Navy'?) ja miehittdmittomien vedenalaisten ajoneu-
vojen (Lockheed/DARPA') ohjausprosesseissa.

8URL: http://support.microsoft.com/support/

9URL: http://www.auai.org/BN-Routine.html

10URL: http://www.research.microsoft.com/research/dtg/horvitz/vista.htm
YURL: http://www3.us.com/kic/kic/

12URL: http://www.afit.af.mil /Schools/EN/ENG/LABS /Al /BayesianNetworks/fieldedSystems.html

13URL: http://hugin.dk/lockheed-9604.html
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Kuva 5.2: Microsoftin kehittdmé, Windows-kiyttojarjestelméan kayttamé
Bayes-verkko tulostimien vikojen diagnosointiin (printer troubleshooting
wizard). Kuva on tuotettu Microsoftin MSBN-ohjelmistolla.

Alykkiit agentit. Alykkiit agentit ovat perussovellusohjelmiin liitettavi
itsendisia moduleita, jotka seuraavat jarjestelman toimintaa, ja helpottavat
sovellusten kiyttod tarjoamalla aktiivisesti apua silloin kun katsovat sen kiyt-
tdjdn kannalta tarpelliseksi. Microsoft on soveltanut Bayes-verkkotekniikkaa
dlykkdiden agenttien toteuttamisessa, ja tekniikka on jo kiytossd Office’97-
ohjelmistossa Office Assistant-nimisens tuotteena (katso kuva 5.4). Micro-
softin pitkdn tahtdyksen suunnitelmana on toteuttaa Bayes-verkkotekniikoi-
hin perustuva adaptiivinen kdayttojarjestelmd, koodinimeltdan Lumiere, joka
seuraa tietokoneen kiyttajan toimintaa, ja adaptoituu toimimaan siten, etti
tietokoneen kiytto on mahdollisimman tehokasta. Lisdtietoja Lumiere-pro-
jektista 18ytyy projektin WWW-sivulta'?.

HMURL: http://www.research.microsoft.com /research /dtg/horvitz/lum.htm
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Kuva 5.3: Esimerkki NASA:n VISTA-jirjestelméin kuuluvista adaptiivisista
graafisista kayttoliittymisté, joiden perusteella avaruussukkuloiden valvonta-
keskus ohjaa lentojen kulkua.

FFEFEEFEn Ern FEAEEEEEEEEEE

Tiedon kompressointi. Kuten luvussa 3.4 ndimme, bayesildiselle 1dhes-
tymistavalle voidaan antaa myos informaatioteoreettinen tulkinta todenna-
kéisyysjakaumien ja koodinpituuksien ldheisen yhteyden ansiosta. Niinpé ei
olekaan yllattdvaa, ettd Bayes-verkkoteoriaa voidaan soveltaa myos erilaisten
koodausmenetelmien kehittdmisessi, ja kehitettyja koodeja voidaan soveltaa
esimerkiksi tiedon kompressoinnissa. Vuonna 1993 esiteltiin uusi vallanku-
mouksellinen koodausmenetelmé, turbo-koodaus [11], jonka on empiirisesti
havaittu olevan huomattavasti tehokkaampi koodausmenetelmé kuin aikai-
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Kuva 5.4: Microsoftin Office Assistant-agentti.

semmin kiytetyt koodit (katso kuva 5.5'%).

Teoksessa [93]| osoitetaan kuinka turbo-koodaaja voidaan esittad Bayes-
verkkomallina. Turbo-koodausta pidetddn yhtena tdrkeimmista koodausteo-
rian tuottamista tuloksista kiytdnnon sovellusten kannalta. Menetelmé on
erityisen kiinnostava avaruustutkimuksen kannalta, koska avaruusluotaimien
lihetyskapasiteetti on melko pieni, jolloin tarvitaan tehokkaita tiedon pak-
kausalgoritmeja.

5.2 Bayes-verkkokehittimet

Koska uusia Bayes-verkko-ohjelmistoja syntyy kiihtyvéssd tahdissa, oheinen
lista saatavilla olevista Bayes-verkkokehittimistd vanhenee nopeasti. Elekt-
ronisesti saatavilla oleva Russell Almondin yllapitdma lista 16ytyy Almondin
kotisivulta'®, ja toinen vastaavanlainen lista CoSCo-ryhmén kotisivulta'”.

15Kuva 16ytyy WWW-sivulta URL: http://www331.jpl.nasa.gov/public/JPLtcodes.html
16URL: http://bayes.stat.washington.edu/almond/belief.html
1TURL: http://www.cs.Helsinki.Fl/research/cosco/
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Kuva 5.5: Turbo-koodin vertailu avaruusluotaimissa nykyisin kiytossi oleviin
koodausmenetelmiin. Huomaa ettd histogrammikuvan asteikko on logaritmi-
nen, joten erot eri menetelmien vililld ovat huomattavia.

Ohjelmistot on seuraavassa jaoteltu kaupallisiin tuotteisiin ja tutkimus-
prototyyppeihin, mutta on huomattava etti joistakin kaupallisista ohjelmis-
toista on saatavilla ilmainen versio tutkimus- tai opetuskdyttoon. Lisdksi
useimmat kaupalliset yritykset tarjoavat tuotteistaan vapaasti kokeiltavia
demonstraatioversioita, jotka on saatavilla alla annettujen WWW-linkkien
kautta. On myos todettava, ettd jotkut ilmaiseksi jaettavat, ja siksi tutkimus-
prototyypeiksi luokitellut ohjelmistot ovat ohjelmistoteknisesti kaupallisten
ohjelmistojen tasolla (esim. Microsoftin MSBN).

Alla olevat ohjelmistot on jaoteltu sen mukaan, voidaanko ohjelmistoja
kiyttad Bayes-verkkojen oppimiseen datasta, vai tukevatko ohjelmat ainoas-
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taan

verkkojen manuaalista konstruomista. Oppimista tukevien ohjelmien

lukuméira ei ole toistaiseksi kovin suuri, mutta tilanne tullee muuttumaan
ldhitulevaisuudessa merkittavisti kun tuoreet aiheeseen liittyvéit tutkimustu-
lokset saadaan siirrettya sovellusasteelle.

5.2.1 Kaupalliset ohjelmistot

Oppimista tukevat ohjelmistot

e Ergo/Cogito

Lisdtietoja: Noetic Systems,
URL: http://www.noeticsystems.com/ergo.shtml

e MIM

Lisdtietoja: David Edvards,
URL: http://www.math.auc.dk/~jhb/CoCo/mim.html

TETRAD
Lisdtietoja: Carnegie-Mellon University,
URL: http://hss.cmu.edu/HTML /departments/philosophy/ TETRAD/ tetrad.html

Manuaaliseen mallin konstruoimiseen perustuvat ohjelmistot

Baron
Lisitietoja: KC Associates,
URL: mailto: kchang@gmu.edu

Analytica
Lisdtietoja: Lumina Decision Systems,
URL: http://www.lumina.com/software/index.html

Decision Tools Suite
Lisédtietoja: Palisade,
URL: http://www.palisade.com/

DPL: Decision Programming Language
Lisatietoja: Applied Decision Analysis,
URL: http://www.dpl.adainc.com/

DX Solution Series
Lisitietoja: Knowledge Industries,
URL: http://www.kic.com/
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GRAPHICAL-BELIEF
Lisédtietoja: Russell Almond,
URL: http://bayes.stat.washington.edu/almond/gb/graphical-belief.html

HUGIN
Lisatietoja: Hugin Expert,
URL: http://www.hugin.dk/

NETICA
Lisatietoja: Norsys Software,
URL: http://www.norsys.com/netica.html

STRATEGIST
Lisdtietoja: Prevision,
URL: http://www.prevision.com/strategist.html

DATA
Lisdtietoja: TreeAge Software,
URL: http://www.treeage.com/

5.2.2 Tutkimusprototyypit

Oppimista tukevat ohjelmistot

Belief Network Power Constructor
Lisdtietoja: Jie Cheng,
URL: http://193.61.148.131/jcheng/bnpc.htm

BIFROST
Lisédtietoja: Bo Thiesson,

URL: http://www.sp.dk/~sorenh/software.html

BKD: Bayesian Knowledge Discoverer
Lisatietoja: Marco Ramoni,
URL: http://kmi.open.ac.uk/~marco/projects/bkd/software/

BNG
Lisdtietoja: Peter Haddawy,
URL: http://www.cs.uwm.edu/public/dsail /research /bng.html

BUGS
Lisétietoja: Bugs-projekti,
URL: http://www.mrc-bsu.cam.ac.uk/bugs/
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COCO
Lisdtietoja: Jens Henrik Badsberg,
URL: http://www.math.auc.dk/~jhb/CoCo/cocoinfo.html

Manuaaliseen mallin konstruoimiseen perustuvat ohjelmistot

BAYES

Lisatietoja: Carnegie-Mellon University,

URL: http://www.cs.cmu.edu/afs/cs/project/ai-repository/ai/areas/reasonng/probabl /
bayes/0.html

BAYONNET

Lisdtietoja: Yoichi Motomura,
URL: http://www.etl.go.jp/etl/suri/motomura/BN/bn-java.html

Bayesian Network Editor
Lisatietoja: Sreekanth Nagarajan,
URL: http://eel.engr.orst.edu/~nagarasr/bayesnet/index.html

BELIEF

Lisdtietoja: Carnegie-Mellon University,

URL: http://www.cs.cmu.edu/afs/cs/project/ai-repository/ai/areas/reasonng/probabl/
belief/0.html

IDEAL

Lisdtietoja: Rockwell International Science Center,
URL: http://rpal.rockwell.com/ideal.html

URL: mailto: ideal-request@rpal.rockwell.com

JAVABAYES
Lisédtietoja: Fabio Gozman,
URL: http://www.cs.cmu.edu/~javabayes/Home/

MacEvidence
Lisédtietoja: Prakash Shenoy,
URL: http://statl.cc.ukans.edu:80/~ pshenoy/

Microsoft Bayes Networks (MSBN)
Lisatietoja: Microsoft Research,
URL: http://www.research.microsoft.com/research/dtg/msbn/

Pulcinella
Lisatietoja: IRIDIA,
URL: http://iridia.ulb.ac.be/pulcinella/Welcome.html
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S-ElimBel
Lisatietoja: Nicholas Thiéry,
URL: http://www.spaces.uci.edu/thiery/elimbel/

SPI

Lisdtietoja: Bruce D’Ambrosio,
URL: http://www.cs.orst.edu/~dambrosi/

TresBel
Lisatietoja: Hong Xu,
URL: http://iridia.ulb.ac.be/Projects/imple.html

XBaies
Lisdtietoja: Robert Cowell,
URL: mailto:xbaies-list@stats.ucl.ac.uk

X-pert
Lisdtietoja: AI Group, Cantabria University,
URL: http://ccaix3.unican.es/~AlGroup/

XPress
Lisédtietoja: Mark Stitson,
URL: mailto:M.Stitson@rhbnc.ac.uk

Y114 olevaan listaan on otettu mukaan vain standardeja Bayes-verkkoja
kayttavat sovellukset. Sekajakaumamalleja kiyttavistd ohjelmistosta tunne-
tuimpia ovat:

AutoClass
Lisdtietoja: NASAn AutoClass-projekti,
URL: http://ic-www.arc.nasa.gov:80/ic/projects/bayes-group/group/autoclass/

Snob
Liséatietoja: Snob-kotisivu,
URL: http://www.cs.monash.edu.au/~dld/Snob.html

Bayda
Lisatietoja: Complex Systems Computation Group (CoSCo),
URL: http://www.cs.Helsinki.Fl/research/cosco/

Sekd AutoClass ettd Snob ovat tutkimusprototyyppejd, joiden toimin-
ta perustuu latentteja muuttujia siséltdvien mallien bayesildiseen oppimi-
seen datasta. Baydassa opittava malli on odotusarvoparametreja kiyttavi
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Naiivi Bayes-malli, johon on liitetty automaattinen irrelevanttien muuttu-
jien karsinta-algoritmi. Lisdtietoja sekajakaumamallien kaupallisista sovel-
luksista, ja muista tutkimusprototyypeista 16ytyy David Dowen yllapitamal-
td WWW-sivulta'®.

Tilastollisista sovelluksistaan tunnettu SPSS-yhtié on my6s ryhtynyt so-
veltamaan bayesildisid tekniikoita kaupallisissa ohjelmistoissaan. Kaytettava
malliperhe ei tosin ole Bayes-verkot, vaan neuroverkkomallit. Yhtion mai-
noksen mukaan bayesildisen lihestymistavan avulla voidaan vilttda ylioppi-
minen, ja mallien oppiminen on my0s myds yleensd nopeampaa. Lisdtietoja
bayesiléisid neuroverkkoja soveltavasta “Neural Connection 2”-tuotteesta 16y-
tyy WWW-sivulta URL: http://www.spss.com/software/Neuro/. Vastaavan-
lainen vapaasti saatavilla olevilla ohjelmisto on raportoitu Radford Nealin
viitoskirjassa [99], ja on saatavilla Nealin kotisivulta'®. Nealin ohjelmistoa
on laajennettu hiljakkoin kisittdm&an neuroverkkojen lisiksi myos darellisia
sekajakaumamalleja.

18URL: http://www.cs.monash.edu.au/~dld/mixture.modelling.page.html
19URL: http://www.cs.utoronto.ca/~radford/
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Luku 6

Tietolahteita

Bayes-verkkojen aktiiviset kaupalliset soveltajat ja niitd markkinoivat yritykset.
Bayes-verkkoja koskevaa kirjallisuutta. Tutkimusalan tutkimusryhmid ja jdrjesto-

ja.

6.1 Kaupallinen sektori

Bayes-verkkojen kaupallistamisen pioneereja on tanskalainen HUGIN-yhtio,
joka soveltaa Aalborgin yliopistossa toimivan, professori Steffen Lauritzenin
johtaman tutkimusryhmin tuloksia kaupallisen Hugin-ohjelmiston kehitté-
misessd. Kuten Bill Gatesin antamasta lausunnosta [56] saattaa arvata, mer-
kittdvin kaupallinen tekija Bayes-verkkojen sovellusalueella on talld hetkel-
14 eittamatta Microsoft, jonka Bayes-verkkotutkimusryhméa on tutkimusalan
suurimpia.

HUGIN-yhti6 on keskittynyt kehittimadn ja myyméin yhtd tuotetta,
Hugin-kehitinta, kun taas Microsoft tuottaa sisiisid sovelluksia, jotka liite-
tdan yhtion kaupallisiin tuotteisiin. Monet Bayes-verkkosovelluksia tekevistéa
yhtidistd toimivat HUGIN-yhtion tapaan tuottaen geneerisia Bayes-verkko-
kehittimid, mutta yhd useammat yhtiot laajentavat toimintaansa myos kon-
sultointialueelle, ja auttavat asiakkaitaan rakentamaan laajoihin jirjestelmiin
integroitavia raatiloityja sovelluksia, samalla tavoin kuin Microsoft liittda
oman tutkimuskeskuksensa tulokset tuotteisiinsa. Esimerkkeja téllaisista raé-
taloidyistd sovelluksista 16ytyy AUAI-jirjeston kotivultal, samoin kuin lista
niisté syisté jotka ovat kussakin tapauksessa johtaneet Bayes-verkkojen kayt-
toonottoon?.

LURL: http://www.auai.org/BN-Routine.html
2URL: http://www.auai.org/BN-Testimonial.html
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Bayes-verkkotekniikoiden aktiivisiin kaupallisiin soveltajiin kuuluvat talla
hetkelld seuraavat yritykset:

e Applied Decision Analysis, URL: http://www.dpl.adainc.com/
e Decisioneering, URL: http://www.decisioneering.com/

e Hugin Expert, URL: http://www.hugin.dk/

e Knowledge Industries, URL: http://www.kic.com/

e Lumina Decision Systems, URL: http://www.lumina.com/

e Microsoft, URL: http://www.research.microsoft.com /research/dtg/
e Noetic Systems, URL: http://www.noeticsystems.com/

e Norsys Software, URL: http://www.norsys.com/home.html

e Palisade, URL: http://www.palisade.com/

e Prevision, URL: http://www.prevision.com/

e ThinkBank, URL: http://www.Thinkbank.COM/

e TreeAge Software, URL: http://www.treeage.com/

e Ultimode Systems, URL: http://www.ultimode.COM/index.html

6.2 Bayes-verkkotutkimus

6.2.1 Tutkimusryhmia

Yksi merkittdvimmistd Bayes-verkkotutkimusryhmistd on perinteisesti ollut
professori Steffen Lauritzenin johtama tutkimusryhméa Aalborgin yliopistossa
Tanskassa. Ryhmaé on osallistunut aktiivisesti myés HUGIN-ohjelmistotuot-
teen (ks. luku 5.2) rakentamiseen. Muita merkittdvid tutkimusryhmia Eu-
roopassa loytyy mm. Suomesta, Belgiasta ja Espanjasta (ks. allaoleva lista).

Maailmanlaajuisesti suurin tutkimusryhmé talla hetkelld on luultavasti
Microsoftilla, joka on koonnut koko 90-luvun ajan lupaavia Bayes-verkkotut-
kijoita tutkimuskeskukseensa. Microsoftin asema lienee vain vahvistumassa
tulevaisuudessa, koska tutkimusryhmé on tuottanut jo useita menestyksel-
lisid Bayes-verkkosovelluksia (ks. luku 5.1), ja yhtio on lisiksi lisddmassa
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tutkimusrahoitustaan moninkertaiseksi nykyiseen verrattuna. Yrityksen paa-
johtajan Bill Gatesin lausunnot [56] kuvaavat my6s yhtion vahvaa luottamus-
ta Bayes-verkkotekniikkaan. Toinen merkittava tekiji Bayes-verkkojen tutki-
musalueella Yhdysvalloissa on NASA, jolla on ollut lukuisia menestyksellisi&
Bayes-verkkoprojekteja. Monash-yliopiston tutkimusryhmé Australiassa on
tehnyt pioneerity6td sekajakaumamallien tutkimuksen alueella, samoin kuin
CoSCo-ryhma Helsingin yliopistossa.

Alla oleva lista sisdltda joitakin WWW-linkkeja Bayes-verkkotutkimusta
tekeviin ryhmiin Suomessa, Euroopassa, ja muualla maailmassa. Lista siséil-
taad luonnollisesti vain muutaman esimerkin Bayes-verkkotutkimusta tekevis-
ta tutkimusryhmisté; lisdd hyodyllisia WWW-linkkeja (mm. yli 100 nimea
kiisittiva luettelo bayesildistd mallintamista tutkivista henkilbista?) l6ytyy
AUAI-jarjeston kotisivulta (ks. luku 6.2.4).

e Helsingin yliopisto
URL: http://www.cs.Helsinki.Fl/research/cosco/

e Aalborgin yliopisto
URL: http://www.cs.auc.dk/general /ES/

e Cantabrian yliopisto/Cornell University
URL: http://ccaix3.unican.es/~AlGroup/

e IRIDIA
URL: http://iridia.ulb.ac.be/Projects/imple.html

e NASA
URL: http://fi-www.arc.nasa.gov/fia /projects/bayes-group/

e Microsoft
URL: http://www.research.microsoft.com /research/dtg/

e Monash University
URL: http://www.cs.monash.edu.au/~dld/

6.2.2 Kirjallisuutta

Bayes-verkkokirjallisuuden klassikkona pidetddn Pearlin vuonna 1988 julkai-
semaa kirjaa |108], joka vield hieman vanhentuneenakin sopii hyviksi joh-
datukseksi Bayes-verkkoteoriaan. Pearlin ldhestymistapa perustuu pitkalti
verkkoteoreettisiin késitteisiin, kun taas ldhes samaan aikaan julkaistu Nea-
politanin oppikirja [100] tarjoaa matemaattisesti hieman pragmaattisemman,

3URL: http://bayes.stat.washington.edu/bayes _people.html



92 Tietolahteita

asiantuntijajirjestelmien rakentamiseen tahtaévin yleisesityksen. Charniakin
artikkeli [19] antaa selkeéin, ei-matemaattisen johdatuksen Bayes-verkkojen
peruskésitteisiin, samoin kuin artikkeli [55] ja muut samassa CACM-lehden
erikoisnumerossa ilmestyneet artikkelit. Hieman teknisempi yleiskatsaus ai-
heeseen 16ytyy lahteesta [134].

Edelld mainitut artikkelit, samoin kuin Pearlin ja Neapolitanin kirjat,
ovat hieman vanhentuneita mm. siind mielessé, ettd niissa ei juurikaan kési-
telld Bayes-verkkojen oppimista. Uudempia johdatuksia Bayes-verkkoteoriaan
tarjoavat Spirtesin et al. [135], Jensenin [62], Schaferin [123]| ja Castillon
et al. [18] kirjat, sekdi Heckermanin artikkeli [50]. Spirtesin kirja kisittelee
kausaalisia Bayes-verkkoja, ja niiden ei-bayesildistd oppimista. Jensenin ja
Schaferin kirjat keskittyvit kuvaamaan probabilistisen paédttelyn toteutta-
mista Bayes-verkoissa, eivitka késittele juuri lainkaan Bayes-verkkojen oppi-
mista. Castillon kirja on selkedé luettavaa, mutta Bayes-verkkojen oppimista
kisitteleva luku sisdltdé joitakin epatarkkuuksia. Heckermanin artikkeli on
hyva yleiskatsaus Bayes-verkkotutkimuksen tuoreimpiin tuloksiin. Lauritze-
nin [86] ja Whittakerin [146] kirjat késittelevit yleisemmin graafisiin verk-
koesityksiin perustuvan mallintamisen teoriaa, josta Bayes-verkkotutkimus
on vain yksi osa-alue.

Bayes-verkkojen oppimiseen keskittyvad materiaalia 16ytyy lahteisté |51,
49, 16, 17]. Suomenkielisid katsauksia tutkimusalueeseen 16ytyy tutkielmis-
ta [127, 5]. Yleisemmin bayesildistd mallinmuodostusta ksitellddn ldhteis-
sa [138, 22, 90, 99]. Naista Mackay [90] ja Neal [99] keskittyvét bayesildi-
sen ldhestymistavan soveltamiseen neuroverkkojen oppimisessa. Muita neu-
roverkkojen ja bayesildisen mallintamisen vilisid yhteyksid kisittelevié teok-
sia ovat [12, 112, 14, 96, 122].

Teoreettisempia katsauksia todennékéisyyslaskennan soveltamistekniikoi-
hin 16ytyy teoksista [42, 10, 61]. Hyvid johdatuksia p##tosteoriaan 16ytyy
lahteistd [32, 9, 39, 88]. Epétismallisyyden kisitettd yleisemmin késitellaan
teoksissa [124, 105, 143]. Todennékoisyyslaskennan ja sumean logiikan suh-
detta tarkastellaan artikkeleissa [21, 20|

Lisaa viitteita Bayes-verkkoihin liittyviin teoksiin 16ytyy seuraavilta WWW-
sivuilta:

e URL: http://www.cs.pitt.edu/~tsamard/bnpointers.html

e URL: http://www.cs.cmu.edu/afs/cs.cmu.edu/user/ldc/WWW /bayes-net-
research /bayes-net-research.html

e URL: http://www.Ultimode.com/~wray/graphbib/

e URL: http://www.lis.pitt.edu/~dsl/da-books.html
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Elektronisesti luettavia (HTML-formaatissa olevia) johdatuksia Bayes-verk-
koteoriaan 16ytyy mm. seuraavilta WWW-sivuilta:

e URL: http://www.afit.af.mil/Schools/EN/ENG/LABS /Al /BayesianNetworks/

e URL: http://www.cm.cf.ac.uk/Dave/AI2/Al notes.html
e URL: http://www.research.att.com/~dmac/notes/bayesian.html

e URL: http://yoda.cis.temple.edu:8080/UGAIWWW /lectures97 /uncertainty/
bindex.html

Lisaksi useiden Bayes-verkkotutoriaalien /kurssien kalvot ovat myos saatavilla
elektronisessa muodossa. Niitd l6ytyy mm. seuraavilta WW W-sivuilta:

e URL: http://www.cs.Helsinki.FI/~myllymak

URL: http://www.cs.Helsinki.Fl/~tirri

URL: http://www.research.microsoft.com/research /dtg/heckerma/heckerma.
html

URL: http://www.ultimode.COM /~wray/

URL: http://www.auai.org/auai-tutes.html

6.2.3 Konferensseja ja lehtia

Yksinomaan Bayes-verkkotutkimukseen keskittynyttd jokavuotista tieteellis-
td konferenssia ei toistaiseksi ole perustettu, joskin Uncertainty in Artificial
Intelligence (UAI)-konferenssit ovat kiytannossia muodostuneet sellaiseksi —
lihes kaikki konferenssissa nykyain julkaistavat artikkelit kisittelevit Bayes-
verkkoja. Bayesildiseen mallinnukseen yleisesti liittyvid asioita késittelevid
konferensseja ovat mm. International Workshop on Artificial Intelligence and
Statistics, Valencia International Meeting on Bayesian Statistics, Internatio-
nal FLAIRS Conference (Special Track on Uncertain Reasoning), ja Interna-
tional Workshop on Maximum Entropy and Bayesian Methods. Koska baye-
sildinen mallinnus liittyy ldheisesti koneoppimiseen ja muihin tekodlyn osa-
alueisiim, julkaistaan alueeseen liittyvia artikkeleita paljon mm. seuraavissa
konferensseissa: Knowledge Discovery and Data mining (KDD), International
Conference on Machine Learning (ICML), International Joint Conference
on Artificial Intelligence (IJCAI), ja National Conference on Artificial In-
telligence (AAAI). Neuroverkkokonferensseista ovat jokavuotiset Neural In-
formation Processing Systems (NIPS)-konferenssit julkaisseet yhé kasvavassa
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mairin bayesildiseen mallinnukseen liittyvia artikkeleita. Eurooppalaiset epé-
tdsmallisen tiedon késittelyyn liittyvéit konferenssit, kuten esimerkiksi Inter-
national Joint Conference on Qualitative and Quantitative Practical Reaso-
ning (ECSQARU), European Symposium on Intelligent Techniques, ja Euro-
pean Congress on Intelligent Techniques and Soft Computing (EUFIT), ovat
keskittyneet pidasiassa ei-bayesildisten lihestymistapojen késittelemiseen.

Bayes-verkkotutkijat eivit toistaiseksi ole perustaneet omaa, Bayes-verk-
kotutkimukselle omistautunutta tieteellistd julkaisua, vaan alan tutkimustu-
lokset ilmestyvit monissa eri tekodlyn osa-alueita késittelevissé lehdissé, joita
ovat mm. Artificial Intelligence, Journal of Artificial Intelligence Research,
Journal of Approximate Reasoning ja Machine Learning.

6.2.4 Jarjestoja

Koska edelld mainittu UAI-konferenssi on muodostunut Bayes-verkkotutki-
musalueen tidrkeimmaéksi vuosittaiseksi tapaamiseksi, on konferenssin jérjes-
tavistd Association for Uncertainty in Artificial Intelligence (AUAI)-orga-
nisaatiosta muovautunut erddnlainen Bayes-verkkotutkijoiden kattojéirjesto.
Muita merkittavid alan tutkimukseen liittyvia jarjestoja ovat International
Society for Bayesian Analysis (ISBA), joka sponsoroi Valencia Internatio-
nal Meeting on Bayesian Statistics- ja International Workshop on Maximum
Entropy and Bayesian Methods-kokouksia, sekd, Society for Artificial Intel-
ligence and Statistics, joka jarjestdd joka toinen vuosi pidettavan Interna-
tional Workshop on Artificial Intelligence and Statistics-kokouksen. Muita
tutkimusalueeseen liittyvid jarjest6ja on lueteltu alla. Eurooppalaisista orga-
nisaatioista on huomautettava, ettd kuten eurooppalaiset alan konferenssit,
myos tieteelliset organisaatiot (kuten esim. ERUDIT, NeuroCOLT, ja ML-
net) ovat keskittyneet pasasiassa ei-bayesildisiin epétasmallisyyden késitte-
lytapoihin.

e Association for Uncertainty in Artificial Intelligence (AUAI),
URL: http://www.auai.org/

e Society for Artificial Intelligence and Statistics,
URL: http://www.vuse.vanderbilt.edu/~dfisher/ai-stats/society.html

e International Society for Bayesian Analysis (ISBA)
URL: http://omega.albany.edu:8008/isba/

e ASA Section on Bayesian Statistical Sciences
URL: http://www.isds.duke.edu/sbss/sbss.html
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e FEuropean Association for Decision Making
URL: http://huizen.dds.nl/~eadm/

e Decision Analysis Society
URL: http://www.fuqua.duke.edu/faculty/daweb/

e Society for Risk Analysis (SRA)
URL: http://www.sra.org/

e Classification Society of North America (CSNA)
URL: http://www.pitt.edu/~csna/

e Network of Excellence for Uncertainty Modeling and Fuzzy Technology
in the European Union (ERUDIT)
URL: http://ss-m3.mitgmbh.de/erudit/

e ESPRIT Working Group in Neural and Computational Learning (Neu-
roCOLT)
URL: http://www.cs.rhbnc.ac.uk/research/compint/neurocolt/

e ESPRIT Network of Excellence in Machine Learning (MLnet)
URL: http://omega.gmd.de/ml-archive/MLnet/MLnet.html
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