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TIIVISTELMA

Koneoppimisen hyddyntimisen pédidtoksenteon tukemisessa on ennakoitu yleistyvin monilla aloil-
la. Sotilassovelluksissa pdidtoksenteon tueksi tarvitaan perusteltuja analyysejd epdvarmoissa tilan-
teissa. Dataa on usein kdytdssd vain vdhidn, mutta sen lisdksi voidaan hyodyntdd asiantuntija-
arvioita. Tédssd opinndytetyossi tutkitaan, miten sotilaallisen aktiivisuuden arviointia voidaan tukea
dataan ja asiantuntija-arvioihin perustuvalla Bayes-verkolla. Erityisesti tutkimuksessa selvitetiin,
miten data ja asiantuntija-arviot yhdistetdédn ja hyodynnetiin jérjestysasteikollisten solmujen me-
netelméédn perustuvassa Bayes-verkossa.

Tutkimusmenetelminé kéytettiin kirjallisuuskatsausta, matemaattista analyysid sekd mallintamista.
Tyon pédtuloksena esiteltiin uusi Bayes-péittelyd ja jdrjestysasteikollisten solmujen menetelmii
hyodyntédvi ldhestymistapa asiantuntija-arvioiden ja datan yhdistdmiseen. Aikaisemmassa tutki-
muksessa jarjestysasteikollisten solmujen menetelmén parametrit on médritelty tunnettuina arvoi-
na. Tdssd tyossd esitellyssd ldhestymistavassa ndmé parametrit médritellddn satunnaismuuttujina.
Parametrien méérittely satunnaismuuttujina mahdollistaa asiantuntija-arvioiden tarkentamisen da-
tan perusteella. Jarjestysasteikollisten solmujen menetelmii laajennettiin tissa tyossi lisdksi kah-
della muunnoksella. Ensimmiinen niistd mahdollistaa ehdollisten todennikoisyysjakaumien tar-
kemman muodostamisen vilimatka-asteikollista dataa kidytettidessi ja toinen suurilla Bayes-verkon
isdsolmujen méadrilld. Tassd tyossd esiteltyd uutta ldhestymistapaa ja molempia jérjestysasteikol-
listen solmujen menetelmidn muunnoksia voidaan kéyttaa moniin sovelluskohteisiin.

Téssd tyossd esiteltyd Bayes-piittelyi ja jarjestysasteikollisten solmujen menetelmid hyodyntavai
lahestymistapaa testattiin sotilaallisen aktiivisuuden arviointiin kahdella aineistolla. Lahestymista-
van todettiin voivan tuottaa tarkkoja arvioita sotilaallisesta aktiivisuudesta. Lihteiden merkitysti
ja luotettavuutta voidaan arvioida estimoitavien parametrien perusteella. Erilaisten asiantuntija-
arvioiden yhteensopivuutta datan kanssa voidaan verrata virhe-estimaatin avulla. Lahestymistavan
tuottamaa arviota voidaan hyodyntdd ohjaamalla ihminen arvioimaan dataa tarkemmin silloin, kun
datan tarkempi arviointi vaikuttaa tarpeelliselta. Jatkotutkimuksia tarvitaan ldhestymistavan syste-
maattiseksi arvioimiseksi kdyttdjikokemusten perusteella.
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SOTILAALLISEN AKTIIVISUUDEN ARVIOINTI ASTANTUNTIJA-
ARVIOIHIN JA DATAAN PERUSTUVIEN BAYES-VERKKOJEN
AVULLA

“Teknologinen kehitys erityisesti digitalisaation, tekodlyn, koneautonomian ja sensoriteknolo-
gioiden aloilla vaikuttaa puolustuksen kaikkiin toimintaympdristoihin [- -]. Kehityksen yhtend
tavoitteena on tukea pddtoksentekoa tarkemmalla ja nopeammin kéyttoon saatavalla tiedolla.”

- Valtioneuvoston puolustusselonteko 2021

1 JOHDANTO

1.1 Aihealueen esittely

Sotilastiedustelu seuraa ja arvioi Suomen sotilaallista toimintaympéristdd ennakkovaroituksen
antamiseksi, Puolustusvoimien ja valtiojohdon pédidtoksenteon tukemiseksi sekd Puolustusvoi-
mien lakisditeisten tehtdvien suorittamiseksi [1]. Sotilaallisen toimintaympériston arviointiin
kuuluu ulkomaisten asevoimien sotilaallisen aktiivisuuden arviointi. Aktiivisuus on esimerkiksi
joukkojen siirtoja, perustamista, harjoittelua ja operointia. Sotilaallisesta aktiivisuudesta voi-

daan saada dataa kirjallisista ldhteistd seki erilaisilla sensoreilla.

Sotilaallisesta aktiivisuudesta tehtyjd havaintoja voidaan analysoida asiantuntija-arvioiden tai
aikaisemmin kerédtyn datan perusteella. Aikaisemmin keritystd datasta voidaan 10ytda sotilaalli-
seen toimintaan usein liittyvid sddnnonmukaisuuksia [2], ja koneoppimista voidaan kéyttdd nii-
den sddnnonmukaisuuksien tunnistamiseen suuristakin datamiéristi. Luotettavan datan hankki-
minen sotilaallisesta aktiivisuudesta voi kuitenkin olla vaikeaa. Olemassa oleva data voi lisdk-
si vanhentua, jos arvioitava joukko vaihtaa toimintamallejaan. Data kertoo menneestéd, mutta
asiantuntija voi ennakoida tulevaa. Asiantuntija voi esimerkiksi arvioida havaittujen sddnnon-

mukaisuuksien jatkumisen todenndkoisyytta.
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Tarve datan ja asiantuntija-arvioiden samanaikaiselle hyodyntdmiselle on tunnistettu monilla
aloilla [3—7]. Datan ja asiantuntija-arvioiden yhdistdmisti tutkitaan tdssé ty0ssd yleisesti, jolloin
tastd saatuja tuloksia voidaan hyodyntédd alasta riippumatta. Tuloksia sovelletaan tdssd tyossd
sotilaallisen aktiivisuuden arviointiin. Ty0ssd esitellddn datan ja asiantuntija-arvioiden yhdisti-
misen mahdollistava ldhestymistapa, joka perustuu Bayes-verkon miirittdmiseen asiantuntija-
arvioita ja dataa kdyttden. Bayes-verkko [8] on matemaattinen malli satunnaismuuttujien vi-
lisille riippuvuuksille. Bayes-verkon mairittiminen pelkédn asiantuntija-arvion perusteella voi
olla tyoldstd, mutta vaadittua asiantuntijan tyomiirdd voidaan vihentdd paittelemilld verkko

osittain datasta koneoppimista hyddyntien.

1.2 Tarkeimmait kisitteet

Muuttuja on mitattavissa oleva ominaisuus. Mittauksen tuloksena havaitaan muuttujan arvo.
Arvo voi vaihdella mittauksen kohteesta tai esimerkiksi mittausajasta riippuen. Jarjestysastei-
kollisen muuttujan arvoilla on suuruusjérjestys, mutta niitd ei voida vélttdmaéttd esimerkiksi
laskea yhteen. Vilimatka-asteikollisen muuttujan arvot ovat lukuja, joten niilld voidaan tehdi
laskutoimituksia. Vilimatka-asteikolliset muuttujat voivat olla jatkuvia tai diskreettejd. Jatku-
vat muuttujat voivat saada arvoinaan reaalilukuja. Diskreettien muuttujien arvojoukko voidaan
numeroida kokonaisluvuilla. Data ja aineisto muodostuvat joukosta havaintoja ja niitd kiyte-
tddn joskus synonyymeini toisilleen. Datalla tarkoitetaan tdssa tydssd mitd tahansa havaintojen

joukkoa ja aineistolla viitataan jotakin tarkoitusta varten koottuun dataan.

Todennikoisyysmalli on matemaattinen kuvaus tarkasteltavaan ilmioon liittyvistd epdvarmuu-
desta. Todennikoisyysmalli sisdltidd yhden tai useampia satunnaismuuttujia, jotka kuvaavat mah-
dollisten arvojen todennikoisyydet todennédkdisyysjakaumana. Empiiriselld jakaumalla tarkoi-
tetaan arvojen esiintymistiheyttd satunnaisesta tapahtumasta kerédtyssd aineistossa eli otoksessa.
Empiiristd jakaumaa voidaan kiyttidd esimerkiksi approksimointiin. Approksimointi tarkoittaa
laskennallisesti vaikean yhtdlon likiméaardistd, mutta teoreettisesti ldhes oikeaksi taattua ratkai-
semista. Todennidkoisyysmalliin voi kuulua jakaumiin vaikuttavia parametreja. Koneoppimi-
sessa ndiden parametrien arvot optimoidaan tarkasteltavaa ilmi6td kuvaaviksi datan perusteella.
Optimoinnista voidaan tdssd yhteydessd kiyttidd termejd oppiminen tai estimointi. Tdméin opti-

mointiprosessin tismilliset vaiheet voidaan esittdd algoritmina.

Todennékdisyysmallissa voidaan huomioida asiantuntija-arvioita, joiden hankkimista kutsutaan

elisitoinniksi. Tétd ei tule sekoittaa elisitaatioon, joka on peitetty tiedonhankintamenetelma [9].
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Kohdemuuttujalla tarkoitetaan tédssi tyOssd pédttelyn kohteena olevaa satunnaismuuttujaa. Ti-
mi voi olla esimerkiksi hypoteesi, jolla tarkoitetaan tdssd tyodssd totuusarvollista viitelausetta.
Lahestymistavalla tarkoitetaan tissi tydssd todenndkoisyysmallin hyddyntdmiseksi médritettyja

toimenpiteiti.

1.3 Aikaisempi tutkimus

Koneoppimisen hyddyntimisesti sotilaskontekstissa on julkaistu lukuisia tutkimuksia kulunei-
den 20 vuoden aikana. Tuore katsaus aiheeseen on tarjolla esimerkiksi artikkelissa [10] sekd Pro
gradu -tyossd [11]. Tiedustelussa koneoppimista on sovellettu muun muassa automatisoituun
tiedonkeruuseen [12], satelliittikuvien prosessointiin [13], sentimenttianalyysiin [14], faktan-
tarkistukseen [15] seki terroristisen toiminnan ja radikalisoitumisen havaitsemiseen [16]. Tis-
sd tyossd koneoppimismenetelmind kiytetddn Bayes-péittelyd, jonka kiyttdmistd Yhdysvaltain
keskustiedustelupalvelu (CIA) tutki analyysimenetelméné jo 1960-luvulla [17]. MyShemmaéssa
tutkimuksessa [18] on todettu Bayes-péittelyn voivan tuottaa tarkempia tuloksia kuin esimer-
kiksi kilpailevien hypoteesien menetelmé (Analysis of Competing Hypotheses, ACH [19]). Li-
siksi menetelmin kdyttoon annetun koulutuksen on todettu tarkentavan Bayes-paittelyn avulla
saatuja tuloksia entisestddn [20], toisin kuin ACH:n tapauksessa [21]. Bayes-verkkoja [8] on
tutkittu 1990-luvulta lihtien. Bayes-verkkoja on kéytetty tiedustelun alalla muun muassa ACH-
menetelmén tdydentamiseen [22] seki tiedonkeruun priorisointiin [23]. Lisédksi niitd on kdytet-
ty muun muassa riskianalyysissi [24], taloustieteessd [25], 1ddketieteessd [26] ja psykologiassa

[27].

Koneoppimisalgoritmien tukemista asiantuntija-arvioin on tarkasteltu yleiselld tasolla muun
muassa artikkelissa [28]. Bayes-verkkojen rakentamista pelkkiin asiantuntija-arvioihin noja-
ten on tutkittu paljon. Tutkimuksessa on keskitytty erityisesti mallin rakentamiseksi tarvittavan
asiantuntijan tyoméadrdn vdhentdmiseen [29]. Téssd tyOssd tarkastellaan jdrjestysasteikollisten
solmujen menetelmin [30-34] hyodyntdmistd Bayes-verkkojen rakentamisessa. Jirjestysastei-
kollisten solmujen menetelmid on todettu toimivaksi monessa kdytdnnon sovelluksessa [35].
Vaikka timéd menetelméd mahdollistaa asiantuntija-arvioiden hyddyntdmisen, se ei tarjoa kei-
noa niiden my6hempéin tarkentamiseen datan avulla. Asiantuntija-arvioiden ja datan hyodyn-
tdminen samanaikaisesti on mahdollista Bayes-verkoissa hyvin tunnetun multinomi-Dirichlet
-mallin avulla seki lineaaristen gaussisten Bayes-verkkojen tapauksessa. Ndistd ensimméisen
huonona puolena on mallin rakentamiseksi vaadittu suuri asiantuntijan tyomaéard. Jalkimmai-

nen menetelmi ei sovellu jirjestysasteikollisen datan késittelyyn [36].



1.4 Tutkimuskysymykset ja tutkimusmenetelmét

Téamin tyon pddtutkimuskysymyksend on selvittdd, miten sotilaallisen aktiivisuuden arviointia
voidaan tukea dataan ja asiantuntija-arvioihin perustuvalla Bayes-verkolla. Alatutkimuskysy-

mykset ovat

1. Miten koneoppimismenetelmien soveltuvuutta tiedusteluanalyysiin on aikaisemmin ar-

vioitu?

2. Miten sotilaallisen aktiivisuuden arviointia voidaan tukea Bayes-péittelyyn perustuvilla

menetelmilla?

3. Miten data ja asiantuntija-arviot yhdistetddn ja hyddynnetidén jirjestysasteikollisten sol-

mujen menetelmiin perustuvassa Bayes-verkossa?

4. Miten asiantuntija-arvioihin ja dataan perustuvaa Bayes-verkkoa hyodyntédvin ldhesty-

mistavan kiyttokelpoisuus testataan sotilaallisen aktiivisuuden arvioinnissa?

Alatutkimuskysymykseen 1 vastataan luvussa 2 kirjallisuustutkimuksella. Alatutkimuskysy-
mykseen 2 vastataan luvussa 3 kirjallisuustutkimuksella seké esittelemélld muunnelmia kirjal-
lisuudesta 16ytyviin menetelmiin. Muunnelmien vertailussa hyddynnetiin matemaattista ana-
lyysid sekd algoritmien analyysid [37]. Alatutkimuskysymykseen 3 vastataan luvussa 4 mal-
lintamalla datan ja asiantuntija-arvioiden hyodyntaminen. Alatutkimuskysymyksen 4 vastataan

luvussa 5 mallintamalla sotilaallisen aktiivisuuden arviointi esimerkkitilanteissa.

1.5 Viitekehys ja rajaus

Viitekehys

Tamén tyon tutkimuskysymykset liittyvit johtopédédtosten tekemiseen epdvarmoista ilmidista.
Painopiste on asiantuntija-arvioon ja dataan perustuvassa analyysissd. Huomiota kiinnitetdin
kuvan 1 vasemman puolen mukaisesti myos kerdtyn datan esikisittelyyn ja analyysin tuotta-
man arvion hyddyntdmiseen. Namé ovat myos muun muassa tiedustelu-analyysin vaiheita [1].

Esikasitellystd datasta kdytetddn joskus myos termid informaatio.

Todennikoisyyden késitettd kdytetddn tidssd tyossda epdvarmuuden mittana subjektiivisessa mer-

kityksessd. Eri henkil6illd voi olla erisuuruinen arvio saman tapahtuman todennikdéisyydesté.
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Validiteetti

Automaatio
Esikdsittely
Analyysi
Ohjelmointi Matemaatiikka |
ja tilastotiede |
ASIANTUNTUA DATA :

BAYES-
KONEOPPIMINEN

PAATTELY

Substanssi-

y
osaaminen :
Arvion
hyédyntédminen —
——— Intuitio

Kuva 1: Tutkimuksen viitekehys. Vasemmalla on esitetty Bayes-paattelyn konteksti tassa tutki-
muksessa. Oikealla Drew Conwayn esittdmé datatieteen Venn-diagrammi [38] liséyksilla, jotka
esitti Andrew Silver [39].

Todennékdisyyksid voidaan méidrittdd toistettavien tapahtumien lisdksi myos harvinaisille ta-
pahtumille. Asiantuntija-arviona osin mairiteltavid matemaattista mallia tarkennetaan koneop-
pimista kdyttden. Koneoppimismenetelmind kédytetdédn subjektiiviseen todennédkdisyyskasityk-
seen perustuvaa Bayes-pdittelyd. Bayes-pdittelyd voidaan kéyttdd johtopditosten tekemiseen
mallin parametreista, mutta tdssd tyossd sitd kdytetddn ensisijaisesti johtopditoksien tekemi-

seen kohdemuuttujan arvoista.

Koneoppimisen ja substanssiosaamisesta syntyvien asiantuntija-arvioiden yhdistdmisti voidaan
kutsua kuvan 1 oikean puolen termeilld datatieteeksi, mutta tdssd tyossd ei hyodynnetd substans-
siosaamista. Tutkimuskysymyksii ei ole johdettu Puolustusvoimien operatiivisesta toiminnasta
tai tarpeesta. Ty0 perustuu julkisiin ldhteisiin ja sen tavoitteena on tiedustelun alalla sovelletta-

vissa olevan uuden ldhestymistavan kehittiminen.
Rajaus

Ty0 rajataan tarkastelemaan Bayes-verkkojen sovelluksia alaluvussa 3.3 esiteltdvii jirjestysas-
teikollisten solmujen menetelmii kayttden. TyOssi ei tarkastella Bayes-verkon rakenteen oppi-

mista datasta, kuten ei myodskéddn dynaamisia Bayes-verkkoja.

Tyossd ei hyodynnetd Puolustusvoimien operatiivisia jirjestelmid, dataa tai nididen asiantunte-
musta. Tyossd ei tarkastella tulosten operatiivista kiytettiavyyttd. Kehitettavid ldhestymistapaa
ei arvioida kayttdjakokemusten perusteella. Asiantuntija-arvioita ei elisitoida substanssiosaajil-

ta, vaan tutkija laatii esimerkeissd tarvittavat asiantuntija-arviot.



2 KONEOPPIMISEN SOVELTUVUUS TIEDUSTELUN TUEKSI

Koneoppimisen soveltamista sotilaskontekstissa késittelevien tutkimusten madrin merkittavi
kasvu 2010-luvulla [10] kertoo kasvaneesta mielenkiinnosta aiheeseen. Julkisesti saataville on
kertynyt my®os kirjallisuutta koneoppimismenetelmien kaytosté tiedusteluanalyysisséd. Tédssd lu-
vussa vastataan kirjallisuuskatsauksen avulla alatutkimuskysymykseen 1: “miten koneoppimis-
menetelmien soveltuvuutta tiedusteluanalyysiin on aikaisemmin arvioitu’.” Luvun johtopda-
tokset huomioidaan mythemmissé luvuissa, kun arvioidaan koneoppimismenetelmien sovel-

tuvuutta sotilaallisen aktiivisuuden arviointiin.

Kirjallisuuskatsaus toteutettiin hakemalla “EBSCO military & government collection”
-tietokannasta [40] enintddn kymmenen vuotta vanhoja kirjoja. Haku kohdistettiin luokkaan
“political science / intelligence & espionage”, josta etsittiin hakusanoja “artificial intelligence”,
“machine learning” tai “algorithm” siséltivid ldhteitda. Haun tulokset rajattiin teoksen otsikon
perusteella tiedusteluanalyysii kisitteleviin teoksiin. Koneoppimisen soveltamista tiedustelua-
nalyysiin kisiteltiin sisédllysluettelon perusteella kolmessa kirjassa [41-43]. Hakua tdydennet-
tiin Google Scholar -internetsivustolla [44] hakusanoilla “military intelligence” ja “machine
learning” tehdylld haulla. Tama haku tuotti yli 2000 tulosta, joita kaikkia ei tarkastettu. Haun
tuloksista valittiin kolme tulosta, joissa késiteltiin koneoppimisen soveltamista tiedusteluana-

lyysiin. Nama olivat vertaisarvioidut artikkelit [28, 45] ja konferenssijulkaisu [46].

2.1 Hydtyjd ja haasteita

Lahteiden kisittelemét hyodyt koneoppimisen soveltamisesta tiedusteluanalyysiin jakautuivat
ajankdyton tehostamiseen sekd analyysin laadun parantamiseen. Tietokoneet ovat hyvid suurten
dataméiirien ympérivuorokautiseen késittelyyn, joten koneoppimista on kiytetty relevantin tie-
don kerddmiseen, prosessointiin, visualisointiin ja tiivistimiseen suurista dataméaéaristi [28, 42].
Erityisesti sen on koettu soveltuvan jatkuvaan ja lihes reaaliaikaiseen riskien tunnistamiseen
ennakkovaroituksen antamiseksi sekéd analyytikon ajan vapauttamiseen tiedon keruusta tiedon
analysointiin [42]. Analyysin laadun osalta koneoppimisen etuna on péittelyn toistettavuus.
Vaikka tietokonetta ei voi pitdd ihmisen tavalla dlykkéddnd, sen toimintaan eivét vaikuta vasy-
mys, ennakkoasenteet, henkilosuhteet, organisaatiokulttuurien erot tai muut inhimilliset tekijit.
Koneoppiminen mahdollistaa siten laajan aineiston kisittelyn yhtendisesti ja virheitd vihen-

tden. Tdmain on koettu voivan mahdollistaa tarkempia ennusteita sekéd organisaatioiden sisdistd



ja vilistd yhteistyoti [42].

Suurten odotusten ja hyvien kokemusten liséksi 1dhteissd esitettiin koneoppimisen soveltami-
sesta tiedusteluanalyysiin myos kritiikkid. Téstd erottui neljd haastetta, joista ensimméinen on
datan saatavuus. Monet koneoppimisalgoritmit tarvitsevat paljon dataa toimiakseen, mutta tie-
dustelusovelluksissa dataa ei vilttamittd ole saatavilla [45, 46]. Datan sdilytysti rajoittavien
kiytidntojen johdosta suuria datamiirid ei valttamittd kerry [41]. Jos kdytdssd on suuria da-
tamidrid, on tiedettdvd, mitd siitd etsitdin. Tiedustelusovelluksissa suuri aineisto saattaa si-
sdltdd vain pienen midridn relevanttia tietoa, jolloin ithmisen tarve saattaa jopa korostua [28].
Datan miirdén liittyvid haasteita voidaan pyrkid ratkaisemaan parantamalla olemassa olevan
datan kiytettavyyttd sekd kdyttdmilld koneoppimismenetelmii, jotka hyodyntidvit dataa mah-
dollisimman tehokkaasti. Téllaisia menetelmiéd voivat olla datan augmentointi eli esimerkiksi
datan monistaminen pienin muutoksin [47], siirto-oppiminen eli toisesta datasta opitun mallin

hyodyntdminen kisilld olevaan ongelmaan [48] sekd Bayes-pééttelyyn perustuvat menetelmait.

Datan maéérin lisdksi sen laatu voi olla puutteellista. Vastustaja pyrkii harhauttamaan ja ha-
miidmaiin, mutta vahidistd dataa ei timén perusteella voida jattdd huomiotta [41, 46]. Lahteiden
luotettavuutta ja datan puuttumisen syiti tulee téstd syystd voida arvioida [41]. Kyky kisitelld
epdvarmoja havaintoja ja ilmaista arvioiden epdvarmuuksia voivat siten olla hyodyllisid ominai-
suuksia tiedusteluun sovellettavalle koneoppimismenetelmaille. Merkittavit datan laadun puut-

teet ovat ongelma mille tahansa analyysille, eikd koneoppiminen ole tédstd poikkeus.

Kolmantena haasteena tunnistettiin ldpindkyvyyden toteutuminen. Analyysin taustalla oleva
prosessi tulisi kyetd avaamaan jaettavaksi, arvioitavaksi ja hyodynnettiviksi jatkokdyttoon [43].
Monet koneoppimisalgoritmit ovat toiminnaltaan ihmiselle kdytinndsséd avautumattomia “mus-
tia laatikoita”, mikd heikentdi luottamusta niiden toimintaan ja hankaloittaa niiden oikeellisuu-
den tarkistamista [46, 49]. Tami on merkittdvd ongelma, silld tiedustelusovelluksissa thmisen
tulisi voida ymmartda ja tulkita paattelyn kulkua [28, 41, 45]. Itse paittelyprosessin tuoma ym-
maérrys voi joskus olla arvokkaampaa kuin sen tuottama vastaus. Lapindkyvyyden ongelmaa
on pyritty ratkaisemaan kehittamdlld selitettdvaa tekoidlyé (engl. explainable Al, XAI) [49, 50].
Tamadn tirkeydestd sotilassovelluksissa kertoo osaltaan Yhdysvaltojen asevoimien tutkimusjir-

jeston vuosina 2017-2021 jdrjestdami ohjelma selitettdvin tekoédlyn kehittamiseksi [S51].

Lihteiden nostamista haasteista neljis liittyy mallipohjaisiin kvantitatiivisiin analyysimenetel-
miin yleisesti liitettyyn monimutkaisuuteen ja tistd johtuvaan hitauteen [43]. Koneoppimisen
soveltaminen vaatii tyypillisesti menetelmén asiantuntijoita ja paljon aikaa, jolloin tehokkaas-

takin sovelluksesta saatu hyoty voi kokonaisuutena jaadd vihdiseksi [41]. Tarkednd ratkaisuna



tdhidn on pidetty uusien koneoppimisprojektien keskittymistd yksittdisen ongelman sijaan ko-
konaiseen ongelmien luokkaan [45]. Lisdksi koneoppimisen soveltamista voidaan helpottaa yl-
lapitamilld olemassa oleva data kidyttokelpoisena. Esimerkiksi erdédn vuonna 2020 toteutetun
kyselyn [52] mukaan alan asiantuntijat joutuvat kiyttiméén ldhes puolet tydajastaan datan kiy-

tettdvyyden korjauksiin.

2.2  Yhteenveto

Kirjallisuuskatsauksen perusteella koneoppimisen hyoddyt tiedusteluanalyysissd liittyvit ajan-
kdyton tehostamiseen sekd analyysin laadun parantamiseen, kun taas haasteet liittyvét datan
madriin ja laatuun sekid koneoppimisen ldpinidkyvyyteen ja monimutkaisuuteen. Tunnistetuista
haasteista ldpindkyvyys on jo avannut uuden suunnan koneoppimisen tutkimukselle. Myos da-
tan méiradn ja menetelmien monimutkaisuuteen on etsitty ratkaisuja. Haasteista vaikeimmaksi
jaa laaduton data, joka on toisaalta ongelma mille tahansa analyysille. Yhdessikdédn ldhtees-
sd el pidetty todennédkdisend tiedusteluanalyysin tdyttd automatisointia koneoppimista tai muita
tekodlyn menetelmid kéyttden. Sen sijaan todennédkoisend kehityssuuntana pidettiin analyysin
pysymistd kokeneiden ihmisten alana, mutta tapahtuvan yhd enemmén koneoppimisen tukema-
na [28, 42]. “Fusing algorithms and analysts” -kirjan kirjoittajat ennakoivat ithmisen ja tekod-
lyn suhteen muotoutuvan kuten tietokoneavusteisessa shakissa [28]. Tissi lajissa parhaiten ei-
vit ole menestyneet yksinpelin mestarit tai parhaita yksinpelaajia voittaneet tietokoneohjelmat,

vaan parhaiten tietokonetta apunaan kiyttineet pelaajat.



3 TODENNAKOISYYSPAATTELYN MENETELMIA

Todennikoisyys on abstrakti epdvarmuuden mittari. Sitd voidaan késitelld todellisesta maail-
masta muodostetun mallin perusteella joko intuitiivisesti tai matemaattisesti. Matemaattinen
todennikoisyyden kisittely on usein hitaampaa, koska se vaatii tisméillisen mallin méérittelyn.
Toisaalta se pakottaa avaamaan péittelyn taustalla olevat oletukset, mahdollistaa mallin arvioin-
nin ja on edellytys todennidkoisyyksiin perustuvan péittelyn automatisoinnille. Matemaattinen
todennikoisyyden kisittely ei myodskddn kirsi intuitiivisen késittelyn vinoumista. Pédttelyssa
kdytetyn mallin poikkeamat todellisuudesta aiheuttavat epatarkkuuksia seki intuitiivisessa etté

matemaattisessa todenndkoisyyden kisittelyssa.

Téssd luvussa vastataan alatutkimuskysymykseen 2: “miten sotilaallisen aktiivisuuden arvioin-
tia voidaan tukea Bayes-pdittelyyn perustuvilla menetelmilld”. Luvussa esitelldédn kirjallisuu-
teen perustuen erilaisia Bayes-péittelyn menetelmid ja arvioidaan esimerkkien avulla ndiden
kiytettdvyyttd tiedusteluanalyysissd. Ensimmaisessd alaluvussa mééritellddn Bayes-piittely ja
tarkastellaan sen tiedusteluanalyysissd kiytettyd sovellusta. Alaluvussa 3.2 tarkastellaan riip-
puvuussuhteiden méiirittelyd Bayes-verkkojen avulla ja alaluvussa 3.3 Bayes-verkkojen raken-
tamista asiantuntija-arvion perusteella. Alaluvussa 3.4 esitelldin menetelmi Bayes-verkkojen
parametrien estimointiin. Kaikkia timéin luvun menetelmii kiytetddn luvussa 4 esiteltivissa
Bayes-pdittelyi ja jirjestysasteikollisten solmujen menetelméd hyodyntiviassi lihestymistavas-

sa.

3.1 Bayes-piittely

Teemme pdivittdin johtopddtoksid epdsuorasti tukeutuen suorien havaintojen sijaan viitteisiin
asioiden tilasta. Valitettavasti emme tyypillisesti ole hyvii kédsittelemiin téillaista epidsuoraa in-
formaatiota. Esimerkiksi Monty Hall -ongelma osoittautuu yksinkertaisuudestaan huolimatta
useimmille hankalaksi [53]. Ongelmassa koehenkilo saa valita yhden kolmesta ovesta, joista
yhden takana on palkinto. Tdmin jidlkeen yksi henkilon valitsematta jdttimistd vaihtoehdoista
nidytetddn tyhjiksi ja hdnelle annetaan mahdollisuus vaihtaa valintaansa toiseen jéljelld olevista
ovista. Todennikoisyyden laskusididntdjen perusteella vaihtaminen kaksinkertaistaa voiton mah-

dollisuuden.

Bayes-pdiittely on matemaattista todennikoisyyspaitelyi kiyttdvd menetelmd, joka mahdollis-

taa epdsuoran informaation kisittelyn analyyttisesti. Sen ldhtokohtana on subjektiivisen toden-
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nikoisyyden kiyttd epdvarmuuden mittana, ja sen on osoitettu olevan ainoa tdmén ldhtokohdan
kanssa johdonmukainen piaittelymenetelmé [54]. Bayes-péittelyssi henkilo ilmaisee nikemyk-
sensd epdvarmasta paittelyn kohteesta 0 ja pdivittdd ndkemystiin jarjestelméillisesti saatuaan
uutta tietoa. Alustavaa subjektiivista ndkemystéd kutsutaan prioriksi ja timéd muotoillaan toden-
nikoisyysjakaumana P(0). Havaintojen perusteella piivitettyd jakaumaa P(6 | D) kutsutaan
posteriorijakaumaksi. Menetelmén ainoa kaava on ehdollisen todennédkdisyyden laskusdénto eli

Bayesin kaava

_PD|6)P(O) _ P(D]6)P(6)
POIDI=="30) = J,r(D] 6)P(6) G-h

Kaavan kiyttod varten on médriteltidvi uskottavuusfunktio P(D | ), joka kertoo havaintojen
D todennikoisyyden péittelyn kohteen 0 ollessa tiedossa. Esimerkissd 3.1 havainnollistetaan

hypoteesin todenndkodisyyden pdivittdminen datan perusteella Bayes-pédittelyd kiyttiden.

Esimerkki 3.1. Hypoteesin H mukaan valtio X valmistelee hyokkdystd valtion Y alueelle seu-
raavan 90 pdivdn kuluessa. Vastahypoteesin V mukaan ndin ei kdy. Ennen uusien havaintojen
saamista analyytikko pitdii hypoteesin H todenniikdisyytend P(H) = 2%. Vastahypoteesin to-
denncikiisyys on tilloin P(V) = 98%. Ensimmdiinen havainto SH on valtion X jirjestimd poik-
keuksellisen suuri sotaharjoitus. Toinen havainto PR on valtion Y tekemd protesti valtion X
toiminnasta. Analyytikko kayttdid arvionsa pdivittimiseen Bayesin kaavaa ja arvioi tditd varten
todenndkoisyyden P(SH | H). Tdmdn mukaan nékisimme vastaavan sotaharjoituksen tilantees-
sa, jossa hyokkdystd todella valmisteltaisiin. Analyytikko toistaa arvion vastahypoteesille V ja

tekee saman toiselle havainnolle PR. Analyytikon arviot ovat:

P(SH | H) = 95% P(SH | V) = 20%

P(PR| H) =90% P(PR|V) =170%.

Jos tapahtumat SH ja PR oletetaan riippumattomiksi, rationaalisesti todenndikoisyyksid kdsitte-

levin analyytikon tulisi ndiden havaintojen jilkeen pdivittdd hypoteesin H todenndkoisyydeksi

P(SH,PR|H)P(H)
P(SH,PR|H)P(H)+P(SH,PR|V)P(V)
B P(SH |H)P(PR |H)P(H)
P(SH | H)P(PR |H)P(H)+P(SH |V)P(PR|V)P(V)
B 0,95-0,9-0,02
©0,95-0,9-0,02+0,2-0,7-0,98

~11%.

P(H | SH,PR) =
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Arvio hyokkdyksen todenndikoisyydestd on havaintojen SH ja PR jilkeen 11 %. Vastahypoteesin
V todenndikoisyydeksi jdd 89 %. Seuraavat havainnot voidaan kdsitelld samalla tavalla toden-

ndkoisyyksien pdivittdmistd jatkaen.

Kisitys hypoteesin paikkansa pitdmisestd lasketaan esimerkissid 3.1 Bayes-péittelyd kayttden.
Téatd varten esitetddn arvio tehtyjen havaintojen todennikoisyyksistd molempien hypoteesien
tapauksissa sekd arvio hypoteesin paikkansa pitdvyydestd ennen havaintojen saamista. Ndiden
arvioiden muodostaminen saattaa olla hypoteesin posterioritodennékéisyyden P(H | D) intuitii-
vista arvioimista helpompaa. Esimerkissd 3.1 tehty Bayes-piittely ei poista tarvetta arvioiden
esittimiselle, vaan mahdollistaa vaikean arvion johdonmukaisen muodostamisen helpommin

arvioitavien todennékdisyyksien perusteella.

CIA:n 1970-luvulla tuottama kisikirja “Handbook of Bayesian analysis for intelligence” [55]
esittelee Bayes-piittelyd hyodyntidvin ldhestymistavan tiedusteluanalyysin kdyttoon. Tamai 14-
hestymistapa vastaa matemaattiselta osuudeltaan esimerkkia 3.1, silld erotuksella ettd se mah-
dollistaa useampienkin kuin kahden hypoteesin samanaikaisen tarkastelun. Lihestymistapaa
kuvataan késikirjassa rationaaliseksi, johdonmukaiseksi ja objektiiviseksi keinoksi koostaa néen-
ndisesti toisiinsa liittymittomistéd faktoista kokonaisarvio. Etuina pidetdédn arvion koostamista
matemaattisesti analyytikon intuition sijaan sekd lopputuloksen luontaista esittimistd numee-
risena todennikoisyytend. Lihestymistavan huomautetaan olevan tarkasti dokumentoitavissa,
toistettavissa ja ohjaavan analyytikon harkitsemaan vaihtoehtoisia selityksid havainnoille. Toi-
sessa CIA:n asiakirjassa [56] samalta vuosikymmeneltd huomautetaan Bayes-péittelyn toimi-
van myos yksittdisen havainnon diagnostisuuden méérittimiseen. Diagnostisuudella tarkoite-
taan havainnon merkittivyyttid todennikdisten hypoteesien erottelussa vihemmin todennikoi-
sistd. Bayes-pdittelyn heikkouksina pidettiin inhimillisid tekijoitd, kuten mahdollisuutta toden-
nikoisyyksien tahalliseen manipulointiin, mahdollisia haasteita todenndkoisyyksien kisittelys-

sd sekd lahestymistavan tyoldyttd [S5].

Mallintamisen ndkokulmasta edelld kuvatun ldhestymistavan oletus havaintojen riippumatto-
muudesta toisistaan ja kuluneesta ajasta voi olla heikkous. Hypoteesien todennikoisyyttd péi-
vitetddn uusia havaintoja saataessa, mutta edeltdvien havaintojen vaikutusta ei arvioida télldin
uudelleen. Vanhojen havaintojen vaikutus pysyy samana, vaikka hypoteesin sisidltimi maédre,
kuten “seuraavan 90 pdivin kuluessa”, riippuu tarkasteluhetkestid. CIA:n kisikirja [55] esittdd
ratkaisuna havaintojen pudottamista pois laskuista jonkin ajan kuluttua. Tdmi on vain osittainen
ratkaisu, silld se ei ota kantaa alkuperdisen prioritodennikoisyyden vanhenemiseen. Riippuvuus

ajasta voidaan huomioida arvioimalla jokainen havainto uudestaan, kun hypoteesin todennikoi-
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syyttd paivitetddn. Tama voi lisédtd 1dhestymistavan kuormittavuutta.

Oletus havaintojen keskindisestd riippumattomuudesta tuottaa ongelman, jota voidaan kutsua
kahdesti laskemiseksi. Esimerkiksi jos yhden sota-aluksen havaitseminen tietylld alueella tode-
taan Bayesin kaavalla kohtalaiseksi indikaattoriksi konfliktille, niin kolmen aluksen havaitse-
minen samalla alueella tulkitaan riippumattomuusoletuksen myoté erittdin vahvaksi indikaatto-
riksi. Todellisuudessa alukset eivit ole alueella toisistaan riippumatta, vaan yhden havaitsemi-
nen voi samalla olla vahva indikaattori useampien alusten havaitsemiselle. Toisen ja kolmannen
aluksen havaitseminen ei vilttimittd tuota yhtéd paljon informaatiota kuin ensimméinen havain-
to. Edelld kasitelty CIA:n ldhestymistapa [55] ratkaisee ongelman vaatimalla havaintojen eritte-
lyn toisistaan mahdollisimman riippumattomiin osiin ennen varsinaista laskentaa. Esimerkiksi
kolme havaintoa eri sota-aluksista samaan aikaan ja samalla alueella tulee késitelld yhtend kol-
men sota-aluksen havaintona. Ratkaisu ei ole ongelmaton, silld riippuvuuksien késittelyi pide-

tddn erityisen hankalana aiheena matemaattisesti suuntautumattomille analyytikoille [56].

Riippumattomuusoletuksesta seuraava kahdesti laskemisen ongelma ei koske ainoastaan Bayes-
paittelyd. Siitd kérsii myos esimerkiksi ACH tarjoamatta tyokaluja sen ratkaisemiseen [18].
Bayes-paiittelyssd riippumattomuusoletusta ei tarvita. Kiytinnossd tistd luopuminen tarkoittaa
kunkin havainnon todenné@kdisyyden arvioimisessa jonkin hypoteesin voimassa olon olettami-
sen lisdksi kaikkien edellisten havaintojen huomioimista. Esimerkissd 3.1 todennékoisyyden
P(PR | H) sijaan kiytetéddn tilloin todenndkoisyyttd P(PR | SH, H), eli arvioidaan todenni-
koisyys valtion Y tekemiille protestille olettaen, ettd valtio X on aloittanut hyokkédysvalmistelut
ja tdmin jdrjestimi sotaharjoitus on havaittu. Timé on tapahtumien tdyttd riippumattomuutta
luontevampi tapa arvioida uusia havaintoja, mutta todennédkoisyyksien arviointi kaikkien edelti-

vien tapahtumien suhteen voi kiyda tyolddksi, jos saman arvion paivittimistéd jatketaan pitkdén.

Siind misséd esimerkin 3.1 laskut ovat ratkaistavissa kynilld ja paperilla, Bayes-pdittely voi
monimutkaisemmissa tilanteissa johtaa jopa analyyttisesti ratkeamattomiin yhtdloihin. Ndma
voivat olla approksimoitavissa nykyaikaisten tietokoneiden laskentakapasiteettia hyodyntéen.
Yksi tillainen menetelmd esitelldin alaluvussa 3.4. Seuraavaksi tarkastellaan Bayes-verkkoja,

jotka mahdollistavat riippuvuuksien esittimisen graafisesti.

3.2 Bayes-verkot

Bayes-verkko [8] (engl. Bayesian network, Bayesian belief network tai Bayes net) on moni-

puolinen ja intuitiivinen todennékoisyysmalli. Se koostuu suunnatusta syklittomaistd verkosta
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eli DAG:ista (engl. directed asyclic graph) sekd satunnaismuuttujien ehdollisista todennakoi-
syysjakaumista. DAG koostuu mallin satunnaismuuttujat kuvaavista solmuista sekd niiden vi-
liset suorat riippuvuussuhteet méadrittivistd nuolista. Kun solmusta A kulkee nuoli solmuun B,
niin solmua A kutsutaan solmun B isdsolmuksi ja solmua B solmun A lapsisolmuksi. Syklitto-
myydelld tarkoitetaan, ettd yhdestidkddn verkon solmusta A ei ole mahdollista paityd nuolten

suuntaisesti takaisin samaan solmuun A. [36]

Jokaista solmua vastaavalle satunnaismuuttujalle mééritetddn ehdollinen todennédkoisyysjakau-
ma sen isdsolmujen suhteen. Nuolten médrittimit suorat riippuvuudet merkitsevit isdsolmun
tilan tuntemisen antavan tietoa lapsisolmun tilasta. Suorien riippuvuuksien liséksi kahden sa-
tunnaismuuttujan riippuvuus voi olla ehdollista, vaikka niitd vastaavien solmujen vililld ei kul-
kisikaan nuolta. Kahta satunnaismuuttujaa X ja Y sanotaan ehdollisesti riippumattomiksi satun-
naismuuttujien Z suhteen, jos tieto satunnaismuuttujan X arvosta ei anna tietoa satunnaismuut-

tujan Y arvosta satunnaismuuttujien Z arvojen ollessa tunnetut. Télloin

P(Y |X,Z)=P(Y | 2).

Jos X, Y ja Z eivit toteuta titd ehtoa, satunnaismuuttujien X ja ¥ sanotaan olevan ehdollises-
ti riippuvia satunnaismuuttujien Z suhteen. Satunnaismuuttujien vilinen ehdollinen tai suora
riippuvuus ei vilttamittd tarkoita nithin liittyvien tapahtumien olevan kausaalisesti toistensa

seurauksia. [36]

Kuvassa 2 on kolme esimerkkii DAG:ista. Jokainen ndistd mallintaa hypoteesin H ja havainto-
jen D1, D2 ja D3 viliset riippuvuudet eri tavoin. Vasemmanpuoleisessa verkossa kaikki havain-
not ovat ehdollisesti riippumattomia toisistaan hypoteesin arvon ollessa tunnettu. Tdméi vastaa
alaluvussa 3.1 kuvattua CIA:n 1970-luvun ldhestymistapaa. Keskimmaiisessi tdyden riippuvuu-
den mallissa kaikki satunnaismuuttujat riippuvat suoraan toisistaan. Tdma vastaa alaluvussa 3.1
esitettyd tdyden riippuvuuden mallia. Oikeanpuoleisessa verkossa esiintyy erilaisia ehdollisia
riippumattomuuksia. Havainnon D3 ehdollinen jakauma on maééritetty hypoteesin ja havainnon
D1 suhteen mutta ei havainnon D2 suhteen. Havainnon D2 ehdollinen jakauma on médritet-
ty vain havainnon D1 suhteen. Havainto D2 on ehdollisesti riippumaton sekd hypoteesista ettid

havainnosta D3, kun havainto D1 on tunnettu.

Bayes-verkon ehdollisten todennédkdisyyksien miirittimisen tyoldys riippuu suorien riippu-
vuuksien midristd. Kuvan 2 verkoista vasemmanpuoleisimman ehdollisten todennikoisyyksien

médrittdminen on yksinkertaisinta, silld jokaisen lapsisolmun ehdollinen jakauma méiéritetddn
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Kuva 2: Kolme esimerkkid suunnatuista syklittdmista verkoista eli DAG:eista. Jokaisessa verkos-
sa on nelja solmua: hypoteesi H seké kolme havaintoa D1 - D3.

£,

ainoastaan hypoteesin suhteen. Jos kaikki muuttujat ovat joko tosia tai epétosia, ehdollisia to-
dennikoisyysjakaumia tarvitaan kaksi jokaista lapsisolmua kohti, yhteenséd 3 -2 = 6. Keskim-
maiisessd tapauksessa mallin méérittely vaatii 2 +4 + 8 = 14 ja oikeanpuoleisessa 242 +4 =8
ehdollista jakaumaa. Tdyden riippuvuuden malli on ty6ldin, silld sen tyoldys kasvaa eksponenti-
aalisesti muuttujia lisittdessd. Oikeanpuoleista mallia voidaan pitdid vasemman ja keskimmaiisen
verkon edustamien dédripdiden vilisend kompromissina. Suurenkaan mallin ehdollisten toden-
nikoisyyksien madrittimisen tyoméérd ei nouse korkeaksi, jos yksittdisen solmun ehdollinen
jakauma riippuu korkeintaan muutamasta muusta solmusta. Vain tarkeimmét suorat riippuvuus-
suhteet sisdltdvd malli voi kuvata ilmion tdyden ehdollisen riippumattomuuden mallia tarkem-

min, mutta tdyden riippuvuuden mallia kevyemmailld tyomaéarilla.

Bayes-verkko mahdollistaa johtopéétosten tekemisen kaikista mallin satunnaismuuttujista, vaik-
ka niistd vain osan arvo olisi tiedossa. Seuraavassa esimerkissid arvioidaan hypoteesin todenna-

koisyys yhden havainnon puuttuessa.

Esimerkki 3.2. Valtio Y vdittdd protestissaan valtion X kdynnistineen poikkeuksellisen suu-
ren sotaharjoituksen ja valmistelevan hyokkdystd. Valtion X mahdollisesta sotaharjoituksesta
ei ole saatavilla luotettavia tietoja. Valtioiden X ja Y raja-alueilla on tehty luotettavia havain-
toja GPS-hdirinndstd. Analyytikko kuvaa kdéisityksensd tilanteen riippuvuussuhteista ja ehdol-
lisista todenndkoisyyksistd kuvassa 3 esitetylld Bayes-verkolla. Analyytikon alustavan arvion
mukaan valtion X todenndikoisyys hyokkéiyksen valmistelulle on P(H) = 5%. Lasketaan seuraa-
vaksi GPS-hdirinndn GH ja protestin PR havaintojen jdlkeinen todenndkoisyys hyokkdysval-

misteluille H ilman tietoa sotaharjoituksesta SH.

Kokonaistodenndkoisyys muodostuu ehdollisten riippumattomuuksien avulla

P(H, SH, PR, GH)

= P(H)P(SH | H)P(PR | SH) P(GH | SH, H).
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P(SH | H) SH=0 | SH=1

Protesti H=0 60 % 40 %
(PR) H=1 10 % 90 %
P(PR | SH ) PR=0 | PR=1
yokkiys® Sota- SH=0 95 % 5%
Valmistelut Harjoitus SH=1 30 % 70 %
(H) (SH) P(GHIH SH) | GH=0 | GH=1

H=0,SH=0 95 % 5 %
H=0,SH=1 40 % 60 %
H=1,SH=0 50 % 50 %
H=1,SH=1 10 % 90 %

GPS-
Hairinta
(GH)

Kuva 3: Esimerkki Bayes-verkosta. Suunnattu sykliton verkko on vasemmalla ja tata vastaavat
ehdolliset todennékoisyydet oikealla. Kaikilla verkon solmuja vastaavilla satunnaismuuttujilla on
kaksi tilaa: epatosi ja tosi. Nama merkitdan 0 ja 1. Ehdolliset jakaumat on maaritetty taulukon
riveilld. Protesti PR ja sotaharjoitus SH riippuvat suoraan vain yhdestd solmusta, joten niille
molemmille on maaritetty kaksi ehdollista jakaumaa. GPS-hairintd GH riippuu suoraan kahdesta
solmusta, joten sille on méaaritetty neljd ehdollista jakaumaa. Hybkkaysvalmisteluilla H ei ole
isdsolmuja eika siten mydskaan ehdollista jakaumaa.

Todenndikoisyys hyokkdysvalmisteluille on

P(H=1|PR=1,GH=1)

1
=Y P(H=1,SH=i|PR=1,GH =1)

=Y P(H=1,SH=i,PR=1,GH=1)/P(PR=1,GH = 1)

1 1 1
=Y PH=1,SH=i,PR=1,GH=1)/( Y Y P(H=j,SH=kPR=1,GH=1)
i=0 j=0k=0

B 0,05-0,1-0,05-0,540,05-0,9-0,7-0,9
©0,95-0,6-0,05-0,05+0,95-0,4-0,7-0,640,05-0,1-0,05-0,540,05-0,9-0,7-0,9

~ 15%.

Havainnot GPS-hdirinndstd ja valtion Y protestista nostavat siis analyytikon mddrittdmdn Bayes-
verkon perusteella arvion valtion X hyokkdysvalmistelujen todenndikoisyydestd viidestd prosen-

tista 15 prosenttiin.

Esimerkki 3.2 osoittaa Bayes-piittelyd voitavan kdyttdd Bayes-verkkoon perustuvassa mallis-
sa, vaikka dataa puuttuu. Toisaalta timi yksinkertainen esimerkki johti ty6ldisiin laskuihin. Las-
kenta tehddédn kiytinnossd tietokoneella, mutta vaadittu laskentamiird kasvaa nopeasti mallin
monimutkaistuessa [57]. Laskennan helpottamiseksi on olemassa algoritmeja, joista yksi esitel-

la4an alaluvussa 3.4.

Bayes-verkkojen vahvuutena on puuttuvan datan kisittelyn lisdksi mahdollisuus hyodyntiid sekd
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empiiristd dataa ettd subjektiivisia estimaatteja. Mallin rakenne seki sen ehdolliset todennékoi-
syydet voidaan miirittdd asiantuntija-arvion, datan tai nédiden yhdistelmin perusteella. Téhin
palataan luvussa 4. Bayes-verkkojen kiyttod voi rajoittaa vaatimus verkon syklittomyydesta.
Solmujen X ja Y vililld ei voida mallintaa takaisinkytkentii. Verkko voidaan kuitenkin rakentaa
huomioiden ajan kuluminen. Merkitsemilld satunnaismuuttujalla M; muuttujaa M ajanhetkelld
i voidaan tehdd esimerkiksi malli, jossa satunnaismuuttuja X; vaikuttaa suoraan satunnaismuut-
tujaan Y;, joka vaikuttaa suoraan satunnaismuuttujaan X3. Tama on sykliton verkko, silld X ja

X3 ovat eri satunnaismuuttujia.

3.3 Jirjestysasteikollisten solmujen menetelmé

Jarjestysasteikollisten solmujen menetelmi eli RNM (engl. ranked nodes method) [30, 32] tarjo-
aa nopean tavan madrittdd jarjestysasteikollisista solmuista koostuvan Bayes-verkon ehdolliset
todennikoisyydet. Kullekin verkon solmulle mééritetéiéin jakauma, jonka odotusarvo muodostuu
sen isdsolmujen funktiona. Kun isdsolmuja on n kappaletta, tarvitsee menetelmii kiytettdessd
madrittdd enintddn n+ 1 parametrin arvoa, joista ehdolliset todennikoisyydet timéin jidlkeen seu-
raavat. Jos solmulla on esimerkiksi viisi mahdollista tilaa ja kolme isdsolmua, joista edelleen
jokaisella on viisi mahdollista tilaa, tarvitaan kuvan 3 mukaisen ehdollisten todennikoisyyk-
sien taulukon muodostamiseen arvio 5* — 5% = 500 todennikoisyydesti. Jirjestysasteikollisten
solmujen menetelmaélld ehdolliset todennidkoisyydet médritetddn tdssd tilanteessa valitsemalla

menetelmin neljdstd funktiosta yksi ja méidrittdimailla tille enintiéin neljd parametri.

Valittu funktio médrittdéd periaatteen, jolla lapsisolmun todennék®oisin arvo tt muodostuu sen iséd-
solmujen arvoista. Ehdolliset todennédkoisyydet lasketaan vilille [0, 1] rajatun normaalijakau-
man N (u,o?) perusteella. Hajontaparametrin ¢ suuruus ei riipu isisolmujen arvoista. Ehdollis-
ten todennédkoisyyksien médrittiminen perustuu solmujen mallintamiseen diskreetteind muut-
tujina, joiden jokainen tila vastaa vilin [0, 1] osaa. Vili jaetaan tasaisesti solmun tilojen kesken.
Jos tilat ovat esimerkiksi “erittdin pieni”, ”pieni”, “keskisuuri”, ”suuri” ja “erittdin suuri’, néi-

td vastaavat vilit ovat [0, 1/5], [1/5, 2/5], [2/5, 3/5], [3/5, 4/5] ja [4/5, 1]. Tilojen médrd m voi

vaihdella verkon solmujen vililla.

Jarjestysasteikollisten solmujen menetelmén nelja RNM-funktiota mahdollistavat erilaisten riip-
puvuussuhteiden kuvaamisen. Néisté funktioista ensimmaéinen on painotettu keskiarvo WMEAN.
Lapsisolmun jokaiselle isdsolmulle médritetdadn titd kédytettdessd painokerroin w;. Jokaisen pai-

nokertoimen on oltava véhintiin nolla ja enintdédn yksi. Kun isdsolmujen lukuméiiré on n, pai-
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nokertoimien summan on oltava Y ; w; = 1. WMEAN-funktio on
n
WMEAN(x,w) = ) wix;, (3.2)
i=1

missd x; on yksittdisen isdsolmun tila. Painokertoimien summan muodostaman rajoitteen joh-
dosta yhdelle isdsolmulle ei tarvitse méérittdd painokerrointa, silld taimé on laskettavissa muista

painoista.

Ehdollisen jakauman méédrdytyminen WMEAN-funktiota kdytettden on havainnollistettu kuvas-
sa 4. Satunnaismuuttujan Y ehdollinen jakauma miiritetddn kuvassa sen isdsolmujen X; ja Xp
suhteen. Valitut painot antavat isdsolmulle X, suuremman painoarvon, joten satunnaismuuttujan
Y ehdollisen jakauman todennikéisin arvo on ldhempéni solmun X, kuin solmun X; arvoa. Suu-
rempi hajontaparametrin arvo tuottaa tasaisemman jakauman. Hajontaparametrin muuttaminen
el kuitenkaan muuta jakauman todennikoisintd arvoa. Lapsisolmun tilojen méiridn kasvatta-
minen muuttaa jakauman todenndkodisimmin arvon, koska arvojoukko muuttuu. Lapsisolmun

tilojen miird ei vaikuta jakauman huipukkuuteen.

"erittdin pieni” "erittdin suuri”
ES
koY
U w0
2 3
=4
€
-§ .t
<} o
o
W1 ;é s
< enttain  pieni  keski- suur erittain
pieni suur suuri
Lapsisolmun arvo
g g g
5 S F 8]
5 ° S <
§ S §
- g e
c 2 c o D
@ : ]
= = £
2 g ]I 2 g =[]
=] enttain  pieni  keski- suur  erttain S erittain melko melko erittain
pieni suuri suuri pieni pieni suuri suuri
Lapsisolmun arvo Lapsisolmun arvo

Kuva 4: Satunnaismuuttujan Y jakauma ehdolla X; = “erittiin pieni” ja X, = “erittdin suuri”.
Jakauma lasketaan RNM-menetelman WMEAN-funktiolla. Muuttujan X; paino on w; = 0,2 ja
muuttujan X, paino on wy = 0,8. Ylarivilla oikealla esitetty jakauma on laskettu kayttden pie-
nempaa hajontaa ¢ kuin vasemmalla alhaalla esitetty jakauma. Jakauman todennakdisin arvo
pysyy samana. Alarivilld oikealla esitetyn jakauman mahdollisten arvojen m&ara m on alarivilla
vasemmalla esitettya jakaumaa suurempi.

Menetelmin toinen funktio on painotettu minimi WMIN. Tdm& mahdollistaa isdsolmujen pie-

nid arvoja painottavien suhteiden mallintamisen. Téllainen voi olla esimerkiksi tehokkuuden
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kuvaaminen koulutuksesta ja vilineistd riippuvana siten, ettd koulutus ilman vélineitd tai vili-
neet ilman koulutusta ovat merkityksettomid. Funktion kiyttdytymistd sdddetdin madrittamalla
painokerroin jokaiselle isdsolmulle. Jokaisen WMIN-funktion painokertoimen tulee olla vihin-

tddn yksi. Funktio on

WMIN = min {”—Zﬁé”} (3.3)
i=1,..n wi+n—1

Suurilla painojen arvoilla WMIN toimii kuten tavallinen minimifunktio. Toisessa dédripaddssi,

kaikkien painojen ollessa 1, funktio toimii kuten aritmeettinen keskiarvo.

Menetelmin kolmas funktio WMAX toimii vastaavasti kuin WMIN korvaten minimin maksi-
milla. Neljds funktio MIXMINMAX on painotettu keskiarvo isdsolmujen suurimmasta ja pie-
nimmadstéd arvosta. Télld funktiolla on kaksi parametria: painokertoimet w,,;, pienimmadlle ja
Wmax Suurimmalle isdsolmun arvolle. Nédiden arvon on oltava vihintdén nolla ja niiden summan
on oltava yksi, joten jilkimmaéinen voidaan médrittdd ensimmaisestd wy,,, = 1 — wy,i,. Funktio

on

MIXMINMAX = wyin min {5} +Wpar max {x;}. (3.4)
i=1,....,n i=1,...n

Ehdollinen jakauma P(Y | X1,...,X,) muodostetaan seuraavalla tavalla. Jokaisen isdsolmun ar-
vo x; tulkitaan vélind [a;,b;]. Tdmai vili saadaan jakamalla vili [0, 1] isdsolmujen mahdollisia
arvoja vastaaviin osiin. Esimerkiksi viisiportaisen asteikon alin tila tulkitaan viliné [0, 1/5]. Eh-
dolliset todennikoisyydet lasketaan valitun RNM-funktion integraalina nédiden vilien yli. Tata

voidaan approksimoida seuraavalla menetelmailld [32, 35]:

1. Kunkin isdsolmun X; tilaa x; vastaavalta vililtd [a;, b;] poimitaan tasaisin vilein s pistettd

aloittaen pisteestd g; ja padttiden pisteeseen b;.

2. Poimituista pisteistd muodostetaan kaikki kombinaatiot {z;, z2, ...} siten, ettd kombinaa-

(2) (i)

tion z; = {Zl(cl)’ 2, ...} alkio 7/ on isdsolmun X; tilaa vastaavalta vililtd poimittu piste.

Kun isdsolmuja on n kappaletta, niin kombinaatioita muodostuu s” kappaletta.

3. Jokaista kombinaatiota z; kohti lasketaan arvo p; = f(zx, w), jossa f on solmulle ylld

esitetyistd vaihtoehdoista médritetty funktio painoilla w.
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4. Tilaa y vastaavan vilin [ay, by| ehdollinen todennikdisyys lasketaan approksimaationa

1 Sl’l b“v
P(Y ‘ Xl, .. Xn) ~ S_" Z g (])[071](14; ,uk,az)du, (35)
k=1"%

missé @y ;) on vilille [0, 1] rajatun normaalijakauman tiheysfunktio.

RNM-menetelmé vihentdd Bayes-verkon ehdollisten todenndkodisyyksien méérittimisen tyo-
madridd. Perusmuodossaan se ei kuitenkaan tarjoa keinoa ehdollisten todennikoisyyksien maa-
rittdmiseen datan avulla. Luvussa 4 esitetddn uusi ldhestymistapa, joka mahdollistaa datan hyo-
dyntdmisen RNM-menetelmén yhteydessi. Tédsséd lihestymistavassa approksimaatio (3.5) kor-
vataan datan asteikosta riippuvalla muunnoksella. Jarjestysasteikolliselle datalle kdytetdédn sa-
tunnaislukuihin perustuvaa muunnosta ja jatkuvalle vilimatka-asteikolliselle datalle vdlimatka-

asteikollista muunnosta. Nami muunnokset méiritelldin seuraavaksi.
Satunnaislukuihin perustuva muunnos

Perusmuotoisessa RNM-menetelméssd Bayes-verkon solmujen ehdolliset todennékdisyydet las-
ketaan approksimaationa kaavalla (3.5). Approksimaation tarkkuus riippuu vilin [0, 1] jaon ti-
heyden mdidrittivistd parametrista s. Aiemmassa tutkimuksessa [35] osoitettiin kaavan (3.5)
tuottamien ehdollisten todennédkoisyyksien konvergoivan kohti todellista jakaumaa suurilla pa-
rametrin s arvoilla. Toisin sanoen approksimaation keskimédridinen virhe on sitd pienempi mi-
td suurempaa arvoa s kidytetddn. Arvon s kasvattaminen pidentdd laskenta-aikaa, silld kaavan
(3.5) integraali on laskettava s" kertaa. Seuraavaksi esitettdvilld vaihtoehtoisilla tavoilla va-
lita approksimaation perustana olevat pisteet pidstddn samaan tulokseen joissakin tilanteissa
lievemmalld laskennallisella vaativuudella. Ndmi vaihtoehdot ovat satunnaislukujen ja kvasi-

satunnaislukujen kdyttdminen kuvan 5 tapaan.

Aluksi osoitetaan, ettd ehdolliset RNM-pistetodennékoisyydet voidaan laskea kaavan (3.5) si-
jaan Monte Carlo -integraalilla. Aikaisemmin on osoitettu [35], ettd lapsisolmun todennikoi-
syys saada arvo vililtd [ac,bc], kun isdsolmujen arvot vastaavat vilejé [a;,b1],. .. [ay, by, 14-

hestyy suurilla arvoilla s todennédkdisyytti

p[ac,bc] = P(XC € [aC7 bC] ‘ Xc € [07 l])v (36)

missd satunnaismuuttuja )¢ riippuu tasajakautuneista satunnaismuuttujista y; ~ U(ay,by),. ..,
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Hila Satunnainen Kvasi—satunnainen

0.8
I
0.8

0.6
0.6
0.6

0.4
0.4
0.4

0.0
L
0.0

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10

Kuva 5: 25 pistetta valittuna yksikkdnelion alueelta kolmella vaihtoehtoisella tavalla. RNM-
menetelman kayttdmassa hilassa pisteet valitaan tasavalein kunkin ulottuvuuden suhteen. Vaih-
toehtoisesti pisteet voidaan valita satunnaisesti, jolloin tyypillisesti jotkin alueet jaavat muita har-
vemmiksi. Toisena vaihtoehtona pisteet voidaan valita kvasi-satunnaislukuina, joissa on havait-
tavissa hieman hilan kaltaista sdanndllisyytta. Erona hilaan, kvasi-satunnaislukuja voidaan var-
sinaisten satunnaislukujen tapaan generoida yksi kerrallaan, jolloin jokainen uusi piste osuu ai-
emmin “tyhjélle” alueelle.

Xn ~ Ul(an,b,), RNM-funktiosta f seki painoista w seuraavasti:

xe=fX1s- s dms W) +e, e~N(0,6%).
Merkitédidn x = {x1,... X }- Jakauman kantaja on Q = [a;,b;] X ... X [an, by ja tiheysfunktio on

—ay)-...-(bp—ay *1, un
£(0) = ((by—ap) (b )) kun z € Q

0, muutoin.

Kokonaistodennikoisyyden laskusdidnnon perusteella todennédkoisyys (3.6) voidaan kirjoittaa

muotoon
Piac.re) = | Pltc € lac,bel | 1 = 2. 2c € 0,1 £ ) G3.7)
Integraali (3.7) voidaan approksimoida Monte Carlo -integraalilla
Plac,be] = ZP Xc € lac, bel | x =z, xc € 0,1]) fr(z)
Z/ 9po.1)(x, f (2, w), 07) dx, (3.8)

missi z1,...,2v ~ X on N-kokoinen otos edelld médritetystd tasajakaumasta y ja kantajan Q

tilavuus V = 1/ f; ().
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Kaava (3.8) on ldhes identtinen kaavan (3.5) kanssa. Ero nédiden vililli muodostuu vain approk-
simaation perustana olevien pisteiden z valintatavasta. Kaavassa (3.5) pisteet valitaan tasavilein
ja kaavassa (3.8) satunnaisesti. Télld voi olla merkitystd approksimaation tarkkuuden kannal-
ta. Integraalin approksimointi tasavilisin pistein tunnetaan puolisuunnikassdintoni [37]. Tdmén
soveltaminen moniulotteiseen tapaukseen hilana johtaa kaavaan (3.5) silld erotuksella, ettd puo-
lisuunnikassdintoa kiytettdessd hilan reunoilla ja kulmissa olevat pisteet saavat muita pienem-
min painotuksen. Tdstd voidaan tehdd kaksi johtopditostd. Ensinnédkin kaavaa (3.5) voi olla
mahdollista kehittdd ottamalla kdyttoon puolisuunnikassd@nnén mukainen painotus. Toiseksi,
koska reuna- ja kulmapisteiden médrin suhde muihin pisteisiin vihenee kasvatettaessa pistei-
den kokonaisméadrdad N, kaavan (3.5) approksimaatiovirhe vihenee suurilla pisteiden mairilla
samassa suhteessa puolisuunnikassdintoon perustuvan approksimaation kanssa. Tdmé virhe on
yksiulotteisessa tapauksessa O(N~2) [37]. Koska saman tiheyden hilan muodostaminen vaatii
eksponentiaalisen méérédn pisteitd isdsolmujen madrin n kasvaessa, n-ulotteisessa tapauksessa
approksimaatiovirhe on O(N -2/ ™). Kaava (3.8) on Monte Carlo -integraali, joten sen approk-
simaatiovirhe on isdsolmujen madristi n riippumatta O(N -1/ 2) [37]. Tdmin perusteella kaava

(3.8) vaikuttaa keskimiirin tarkemmalta, jos isdsolmuja on enemmén kuin nelja.

Monte Carlo -integrointi voidaan toteuttaa tehokkaammin kédyttamailld satunnaislukujen sijaan
kvasi-satunnaislukuja. Satunnaislukujen kédytossd Monte Carlo -integroinnissa on ongelmana
niiden mahdollisesti epétasainen jakautuminen. Kuten kuvasta 5 ndhdéén, satunnaisluvut voivat
tdyttdad alueen epitasaisesti. Pisteiden epitasainen jakauma viiristdd ndiden keskiarvona lasket-
tavaa approksimaatiota. Kvasi-satunnaislukujen tarkoitus on rajoittaa titd ilmiotd korvaamalla
satunnaisluvut tdysin deterministiselld sekvenssilld, jossa jokainen luku on kaukana edellisisti
luvuista. Erds tunnettu tillainen sekvenssi on Sobol-sekvenssi [58]. Satunnaislukujen korvaa-
minen tilld sekvenssilld antaa Monte Carlo -integraalille approksimointivirheen O((InN)"/N)
[37]. Tdmi approksimointivirhe on suurilla pisteiden mizrilld N lihes yhti hyvi kuin O(N~1).
Kaavan (3.5) virhe vastaa tétd, kun isdsolmuja on kaksi. Jos isdsolmuja on enemmaén, Sobol-
sekvenssin kdyttiminen vaikuttaa tarkastelluista vaihtoehdoista teoreettisesti parhaalta. Tamé
teoreettinen tarkastelu perustuu raja-arvoihin, eikd huomioi RNM-menetelméssid approksimoi-
tavien funktioiden erityispiirteitd, jotka saattavat johtaa yleisid arvoja pienempiin virhetermei-

hin.

Satunnaislukuihin perustuvia muunnoksia verrattiin kokeella perusmuotoiseen RNM-menetel-
miin. Kokeen asetelma ja tulokset on esitetty liitteessd 1. Suurta approksimaatiopisteiden mai-
rad kdytettiessi parhaat tulokset saatiin teoreettisten tulosten mukaisesti kvasi-satunnaisluvuilla.

Heikoimmat tulokset saatiin hilaan perustuvalla perusmuotoisella kaavalla (3.5), mutta kédytin-
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nossd ero tulosten vililld ei ollut merkittdvd. Pienilld approksimaatiopisteiden médrilld kvasi-
satunnaisluvut sekd satunnaisluvut tuottivat kahdesta testistd yhdessid merkittivésti perusmuo-

toista kaavaa paremman tuloksen ja toisessa ldhes saman tuloksen.
Vilimatka-asteikollinen muunnos

Tiedustelusovelluksissa voidaan kohdata erityyppistd dataa. Esimerkiksi sentimenttianalyysin
tulos “kirjoittajan asenne on erittdin myonteinen” on jéarjestysasteikollista dataa. “Erittdin myon-
teisten” blogikirjoitusten suhteellinen osuus mediassa on vilimatka-asteikollista dataa. Jérjes-
tysasteikollisten solmujen menetelmai kisittelee nimensd mukaisesti jirjestysasteikollista dataa.
Muu kuin jirjestysasteikollinen data tulee menetelmin soveltamista varten muuntaa jérjesty-
sasteikolliseksi. Esimerkiksi suhteelliset osuudet voidaan muuntaa kaksiarvoiselle jdrjestysas-

teikolle: “alle 50 %” ja “vihintdan 50 %”.

Muunnettaessa vilimatka-asteikollista dataa jirjestysasteikolliseksi menetetddn informaatiota.
Informaation menetysti voidaan védhentii erilaisia muunnoksia kokeilevilla ldhestymistavoilla
[31, 34] tai lisddmallé jérjestysasteikon arvojen madrdd. Jarjestysasteikollisten solmujen mene-
telmé voidaan my6s muokata kdyttaméadn vilimatka-asteikollista dataa. Vilimatka-asteikollinen
muunnos toteutetaan tissi tyossi esittelemilld uusi tapa ehdollisten todenndkoisyyksien maa-
rittdmiseen. Vilimatka-asteikollisen datan kiyttiminen on huomioitava lisiksi parametrien es-
timointiin kdytettdvin algoritmin valinnassa [59]. Alaluvussa 3.4 esitelldén estimointimenetel-
md, joka on yhteensopiva sekd vilimatka- ettd jirjestysasteikollisen datan kanssa. Seuraavak-
si tarkastellaan ehdollisien todennédkoisyyksien muodostamista. Lapsisolmuista huomioidaan

erikseen niiden kuvaaminen jatkuvina tai diskreetteind muuttujina.

Solmujen jérjestysasteikollisuus huomioidaan RNM-menetelméssd kuvaamalla jokainen astei-

kon arvo vilini [a, b] C [0, 1]. Solmun ehdollinen todennikdisyys

Plac,be] = P(Xc € [ac,bc] | x1 € [a1,b1],. ., Xn € [ap, bal, xc € [0,1])

integroidaan sekd arvoa C ettd isdsolmujen ) arvoja vastaavien vélien yli. Integraali isdsolmujen
arvojen yli el ratkea analyyttisesti, joten se approksimoidaan summana seki kaavassa (3.5) etti
tille tidssd tyOssd vaihtoehtona esitetyssd kaavassa (3.8). Ndiden kaavojen muokkaaminen yh-
teensopiviksi vilimatka-asteikollisten arvojen kanssa mahdollistaa ehdollisten jakaumien muo-

dostamisen vilimatka-asteikollisesta datasta.

Jos isdsolmujen arvot kuvataan vilien sijaan vélimatka-asteikollisina lukuina z, jid approksi-
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mointia vaativa integraali isdsolmujen arvovilien yli pois. Molemmat kaavat pelkistyvit tilloin

muotoon

bc
Placbel = .11 (x, f(z,w),0%) dx. (3.9

Kun lapsisolmun arvo ¢ on havainto jatkuvasta muuttujasta, sen tiheysfunktio on diskreetin si-
jaan jatkuva. Lapsisolmulla ei ole integrointia vaativaa arvovilid, mutta jos isdsolmut ovat jir-

jestysasteikollisia, integroidaan edelleen niiden arvoviélien yli. Tiheysfunktioksi saadaan tdlldin

N
Y 0p.11(c. f(zi,w), 0%), (3.10)

1
N i=1

jossa pisteet z; on generoitava integraalin approksimointia varten isdsolmujen arvovileiltd jol-
lakin aikaisemmin esitellyisti menetelmistd. Jos seki lapsisolmun etti isdsolmujen arvot ovat

vilimatka-asteikollisia, jdd approksimaatio pois. Talloin tiheysfunktioksi saadaan

p(c) = 0p.11(c, f(z.w),02). (3.11)

Vilimatka-asteikolliset diskreetit lapsisolmun arvot ¢ voivat olla esimerkiksi lukuméarid. Nii-
den jakauma tulisi kuvata rajatun normaalijakauman @y ;] sijaan diskreetilld jakaumalla. Sopi-
via jakaumia voivat olla esimerkiksi binomi- tai Poisson-jakauma. Niissi ei kuitenkaan voida
kdyttdd suoraan samoja parametreja kuin tavanomaisessa RNM-mallissa, eiki tdssd tydssd tut-
kita niiden parametrisointia. Diskreetit arvot voidaan kuvata my0s havaintoina jatkuvasta jakau-
masta, jolloin voidaan kéyttdaa kaavoja (3.10) ja (3.11). Diskreetin datan kuvaaminen jatkuvana

el kuitenkaan ole vilttimittd tarkempaa kuin sen muuntaminen jirjestysasteikolliseksi.

Asteikon muuntamisen vaikutusta testattiin keinotekoisilla aineistoilla. Kokeen asetelma ja tu-
lokset on esitetty liitteessd 2. Kokeessa todettiin aineistosta laskettujen estimaattien muuttu-
van epitarkemmiksi, kun aineiston asteikkoa muunnetaan. Sama tulos saatiin sekd muunnet-
taessa jdrjestysasteikollinen aineisto vélimatka-asteikolliseksi ettd muunnettaessa vilimatka-
asteikollinen aineisto jirjestysasteikolliseksi. Kokeen tulos tukee tdssd alaluvussa esitellyn
vilimatka-asteikollisen muunnoksen kdyttimistd alkuperdisen aineiston ollessa vilimatka-astei-

kollista.
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3.4 Gibbsin otanta

Gibbsin otanta on Markovin ketju Monte Carlo eli MCMC (engl. Markov chain Monte Carlo)
-menetelmiin kuuluva menetelmé todennikoéisyysjakaumien simulointiin [60, 61]. Sen avulla
voidaan simuloida satunnaismuuttujan 6 jakaumasta otos Xi,...,Xy ~ 0, vaikka titd jakau-
maa ei tunnettaisi. Edellytyksend on, ettd satunnaismuuttuja voidaan jakaa komponentteihin

(01,...,6,) = 0 jaettd kunkin komponentin 6 tiysin ehdollinen jakauma

p(ek | 607"'79]{—176/(-0-17"'67!)

tunnetaan. Jakaumasta simuloitua otosta voidaan kiyttdd approksimointiin. Funktion f odo-
tusarvo satunnaismuuttujan 6 jakauman suhteen voidaan approksimoida suurella otoskoolla N
[61]. Approksimaatio saadaan keskiarvona

E(f(0)) =~ f(Xi). (3.12)

1N
N £

1

Kaavaa (3.12) kiyttden voidaan approksimoida esimerkiksi satunnaismuuttujan odotusarvo, kun

funktioksi f valitaan f(6) = 6.

Gibbsin otanta perustuu sopivan Markovin ketjun muodostamiseen halutun jakauman simu-
lointia varten. Markovin ketju on joukko satunnaismuuttujia {9(0), ION:IONS .}, joista milld
tahansa indeksilld i satunnaismuuttujan 60 jakauma sitd edeltdvilld satunnaismuuttujilla ehdol-
listettuna on sama kuin sen jakauma vain edelliselld satunnaismuuttujalla ehdollistettuna [61].

Toisin sanoen satunnaismuuttujien on kaikilla indekseilld i toteutettava ehto
p(60 601 9=2) 90y = peW | gli-1).

Markovin ketjulla voidaan mallintaa esimerkiksi pokerinpelaajan pelikassaa. Pelin alussa kas-
san suuruus on 0(9), ensimmiisen kierroksen jilkeen 6(!) ja niin edelleen kunkin pelikassan
0 riippuen vain edellisen kierroksen pelikassasta 6(—1). Tiettyjen ehtojen vallitessa Marko-
vin ketjulla on tasapainojakauma, jota satunnaismuuttujien jakaumat ldhestyvit suurilla indek-
sin arvoilla [61]. Tasapainojakauman saavuttamiseen kuluvaa iteraatioiden méérdd kutsutaan
sisddnpalamisajaksi (engl. burn-in). Tdmin pituus on satunnainen, joten tasapainon saavuttami-

nen on tulkittava esimerkiksi kuvasta [60].

Esimerkissi 3.3 esitelldédn Markovin ketjun kiyttiminen arvojen simulointiin standardinormaa-
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lijakaumasta. Samalla havainnollistetaan tasapainojakauman ja sisddnpalamisajan késitteet.

Esimerkki 3.3. Muodostetaan Markovin ketju seuraavalla tavalla:

1. Aloitetaan ketju tilasta 6©) = 3.

2. Arvotaan luku x vilin (00 — 1,01 4 1) rasajakaumasta, missii 09 on ketjun viimeisin

tila.

3. Hyvdksytddn x ketjun uudeksi tilaksi todenndkoisyydelld min( l,e_%x2 ). Jos x hyldtddin,

asetetaan ketjun uudeksi tilaksi sama kuin viimeisin tila. Palataan vaiheeseen 2.

Kuvassa 6 on havainnollistettu ndin mddritetyn ketjun 2000 ensimmdiistd tilaa. Ensimmdiiset 200
tilaa poikkeavat selviisti ketjun loppuosasta. Otos valitaan siten, ettd alun poikkeava osuus jéid
siitd pois. Tdssd tapauksessa otokseksi valitaan ketjun tilat {9(501), e(302) . (2000) }. Otoksen

empiiristd jakaumaa on verrattu kuvassa 6 standardinormaalijakauman tiheysfunktioon.

[Te}
o™ S ]
< _
o~ - S L~
(42}
s g °
[~ < o
o — S
—
T S
o~ o |
! T T T T T © T T T T T ]
0 500 1000 1500 2000 -3 -2 -1 0 1 2 3
Indeksi 0

Kuva 6: Vasemmalla on esitetty esimerkin 3.3 Markovin ketjun 2000 ensimmaista tilaa. Ketjun
voidaan katsoa saavuttaneen tasapainojakaumansa viimeistdan 500 iteraation jalkeen. Oikealla
sisdanpalamisajan jalkeinen jakauma histogrammina seka punaisella standardinormaalijakau-
man tiheysfunktio.

Gibbsin otannassa muodostetaan satunnaismuuttujan 6 tdysin ehdollisia jakaumia hyddyntden
Markovin ketju, jonka tasapainojakauma on satunnaismuuttujan 6 jakauma. Erona esimerk-
kiin 3.3 Gibbsin otantaa sovelletaan moniulotteisiin jakaumiin. Ketjun viimeisinti tilaa o) =
(Géi), ey ,Ei) ) ei pdivitetd samalla iteraatiolla kokonaan, vaan ainoastaan yksi sen komponen-

teista saa uuden arvon. Otos valitaan simuloidusta ketjusta samaan tapaan kuin esimerkissa 3.3.

Gibbsin otannan Markovin ketju luodaan seuraavalla tavalla:

1. Aloitetaan alustamalla ketju satunnaiseen tilaan 00,
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2. Valitaan ketjun viimeisimmasta tilasta 6 satunnaisesti yksi komponentti Glgi).

3. Arvotaan tdlle komponentille uusi arvo sen tdysin ehdollisesta jakaumasta muilla ny-
kyisen tilan o) komponenteilla ehdollistettuna. Asetetaan timé yhdessd komponentissa

poikkeava tila ketjun uudeksi tilaksi ja palataan vaiheeseen 2.

Vaihetta 2 voidaan muokata esimerkiksi kdaymalld kaikki komponentit 1dpi deterministisesti.
Komponenttien pdivittdmisen jarjestykselld ei ole merkitystd, mutta kukin komponentti tulee
paivittidd keskimédrin yhti usein [61]. Esimerkkiin 3.3 verrattuna Gibbsin otannassa tilan muu-
tos hyviksytddn aina, mikd mahdollistaa lyhyemmén sisddnpalamisajan. Gibbsin otanta voidaan
toteuttaa kiyttden valmiita ohjelmistoja [62—64]. Tdlloin kdyttdjdn on varmistuttava riittdvin

pitkistd sisddnpalamisajasta ja kyllin suuresta otoskoosta.

Esimerkissid 3.4 tarkastellaan alaluvussa 3.3 esitellyn RNM-menetelmén parametrien piittele-

mistéd datasta yksinkertaistetussa tilanteessa.

Esimerkki 3.4. SolmullaY on isdsolmut X ja Z. Ehdollinen jakauma kuvataan RNM-menetelmdn
WMEAN-funktiolla siten, ettii odotusarvo on L = wx+ (1 —w)z. Satunnaismuuttujan 'Y ehdolli-
nen jakauma mddritetddn alaluvussa 3.3 esitetyksi viilimatka-asteisen muunnoksen tiheysfunk-
tioksi (3.11). Tdmdin esimerkin laskujen yksinkertaistamiseksi tiheysfunktion vdlille [0, 1] rajat-

tu normaalijakauma korvataan tavallisella normaalijakaumalla. Toisin sanoen
(Y |X =x,Z=2) ~N(wx+ (1 —w)z, 6%),

missd x ja z ovat isdsolmujen arvot ja w sekd o tuntemattomat parametrit. Kuvassa 7 esitetty
aineisto kdsittid N = 5 havaintoa solmujen arvoista. Priorikdsitystd tuntemattomista paramet-

reista kuvaavat jakaumat

w ~ Beta(1,1)

6 ~ Gamma(1,1073).

Lasketaan Bayes-pdidittelylld tuntemattomien parametrien todenndkoisimmdit arvot aineisto huo-

mioiden.

Todenndikoisimpien arvojen laskeminen analyyttisesti posteriorijakauman p(w, G | x,y,z) perus-

teella on mahdotonta. Parametrien tdysin ehdolliset jakaumat voidaan ratkaista, joten posterio-
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rijakaumasta voidaan simuloida otos Gibbsin otannalla. Tdysin ehdolliset jakaumat ovat

YN i —z0) (i — %) o’ )
G? 9 ) NN ’
(w|o,xy,2)~ Ny ( N —zi)? YV (xi—z)?

N P i
(t|w,x,y,z) ~ Gamma E—H’ 10 3+§l;(yi—zi—w(xi—zi))2 :

missd T =1/ 62 ja Ny,1) on vdlille [0, 1] rajoitettu normaalijakauma. Gibbsin otannalla saa-
daan kuvan 7 mukainen Markovin ketju. Sisdcdnpalaminen vaikuttaa tapahtuvan nopeasti. Otok-
seksi valitaan ketjun tilat indeksistd 101 alkaen. Otoksen empiirinen jakauma on esitetty kuvan
7 oikeassa reunassa. Parametrien odotusarvot voidaan approksimoida kéyttien kaavaa (3.12).

Painokertoimelle saadaan estimaatti E(w) ~ 0,64. Keskihajonnan estimaatti saadaan tarkkuus-

parametrin T funktiona E(6) = E(1/4/7T) ~ 0,085.

w T Empiirinen jakauma
'C_",
X z y . & g
0.1 0.1 02 ° § 1 g 1
03 0.1 02 g < g §- - 81
06 09 08 S T g
0.7 1.0 07 3] : g ]
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Kuva 7: Esimerkin 3.4 aineisto, Markovin ketju ja Gibbsin otannalla muodostettu otos. Vasemmal-
la taulukossa on esimerkissa kaytetty aineisto. Keskella ovat Markovin ketjun 2000 ensimmaisté
tilaa komponenteittain. Ketjun voidaan katsoa saavuttaneen tasapainojakaumansa viimeistaan
100 iteraation jalkeen. Oikealla on sisdadnpalamisajan jalkeinen otos, jonka keskiarvo on merkitty
raksilla.

Gibbsin otannan soveltamisen vaatimat tidysin ehdolliset jakaumat kyettiin ratkaisemaan esi-
merkissd 3.4. Vaikka nimi voidaan ratkaista monessa tilanteessa [65, 66], yleistd taetta tistd ei
ole. Gibbsin otanta voidaan toteuttaa pdivittimalld osa komponenteista tdysin ehdollisia jakau-
mia hyddyntéden ja osa muilla tavoin. Analyyttisesti ratkeamatonta tdysin ehdollista jakaumaa

voidaan simuloida esimerkiksi hylkdyspoiminnalla (engl. rejection sampling) [61, 67].

3.5 Yhteenveto

Téssd luvussa tarkasteltiin tutkimuskysymysté “miten sotilaallisen aktiivisuuden arviointia voi-
daan tukea Bayes-péittelyyn perustuvilla menetelmilld”. Bayes-pédittelyn todettiin mahdollista-
van epdsuoran informaation kisittelyn analyyttisesti. Se ei poista tarvetta arvioiden esittimisel-

le, vaan mahdollistaa vaikean arvion johdonmukaisen muodostamisen helpommin arvioitavien
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todennikoisyyksien perusteella. Bayes-péittelyd voidaan kdyttidd sotilaallisen aktiivisuuden ar-
vioinnissa johtopditdsten tekemiseen epdsuorasta informaatiosta. Kun péittelyn kohde kuva-
taan satunnaismuuttujalla ja sille annetaan priorijakauma, Bayes-pdittelyd kdyttden voidaan
muodostaa datan huomioiva posteriorijakauma. Tétd periaatetta voidaan kéyttdd asiantuntija-
arvion ja datan yhdistdmiseen. Bayes-verkkoja voidaan kiyttdd kuvaamaan ilmioon liittyvit
epdvarmuudet intuitiivisesti helpossa muodossa. Niiden ehdollisten todenndkoisyyksien mii-
rittdiminen voi kuitenkin olla tyoldstda. Tatd tyon maardd voidaan viahentdd jarjestysasteikollis-
ten solmujen menetelmélli. Bayes-pédttelystd usein seuraavia vaikeita laskuja voidaan approk-

simoida Gibbsin otannalla.

Alaluvussa 3.3 esiteltiin kaksi uutta muunnosta jirjestysasteikollisten solmujen menetelméén.
Ensimmadisessé esitellyssd muunnoksessa kiytetdidn ehdollisten todennédkoisyyksien laskemi-
seen RNM-menetelmin tavanomaisen hila-approksimaation (3.5) sijaan Monte Carlo -inte-
graalia. Monte Carlo -integraalin pisteet voidaan valita tavanomaisia satunnaislukuja tai kvasi-
satunnaislukuja kéyttden. Tavanomaisten satunnaislukujen kdyttdminen vaikuttaa hila-approk-
simaatiota tarkemmalta silloin, kun isdsolmuja on enemmin kuin neljd. Sobol-sekvenssiin pe-
rustuvien kvasi-satunnaislukujen kdyttiminen vaikuttaa hila-approksimaatiota tarkemmalta sil-
loin, kun isdsolmuja on enemmén kuin kaksi. Toinen alaluvussa 3.3 esitetty muunnos mahdol-
listaa jdrjestysasteikollisten solmujen menetelmén ehdollisten todennékdisyyksien muodosta-
misen vilimatka-asteikollista dataa kiytettdessd. Vilimatka-asteikollisen datan hyddyntiminen

on huomioitava estimointimenetelmain valinnassa.
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4 BAYES-PAATTELYA JA JARJESTYSASTEIKOLLISTEN SOLMUJEN
MENETELMAA HYODYNTAVA LAHESTYMISTAPA

Pelkkéin dataan perustuva koneoppiminen voi olla ongelmallista, jos dataa on saatavilla vain
vihdn. Tdmin tyyppisid sovelluskohteita 10ytyy luvun 2 perusteella esimerkiksi tiedustelun alal-
ta. Ongelma voidaan ratkaista hyodyntamilld datan lisdksi asiantuntija-arvioita. Tédssd luvussa
vastataan alatutkimuskysymykseen 3: “miten data ja asiantuntija-arviot yhdistetdin ja hyodyn-
netddn jarjestysasteikollisten solmujen menetelmiin perustuvassa Bayes-verkossa”. Luvussa
esitellddn uusi Bayes-péittelyd ja jarjestysasteikollisten solmujen menetelmédd hyodyntiva 14-
hestymistapa. Lahestymistavan uutuus on Bayes-péittelyn ja jdrjestysasteikollisten solmujen

menetelmén yhdistdmisessa.

Jarjestysasteikollisten solmujen menetelmii kédytetddn tissd luvussa esiteltdvissd lahestymis-
tavassa asiantuntijan tyoméédrdan vihentdmiseen. Bayes-péittelyd kiytetddn asiantuntija-arvion
ja datan yhdistdimiseen. Saatavilla olevaa dataa ei jaeta erillisiin opetus-, validointi- tai testiai-
neistoihin. Aineiston oletetaan siséltidvén joitakin péittelyn kohteena olevan kohdemuuttujan y
arvoja. Lahestymistapaa voidaan siten pitdd esimerkkind puoliohjatusta koneoppimisesta [68].
Kohdemuuttujan y tuntemattomat arvot seké riippuvuuksien mallintamiseen kiytettdvin Bayes-
verkon parametrit estimoidaan samanaikaisesti. Lihestymistapaa voidaan kéyttda esimerkiksi

sotilaallisen aktiivisuuden arviointiin.

Alaluvussa 4.1 esitelldén ldhestymistavan vaiheet ja tirkeimmaét mééritelmét. Lahestymistavan
yksityiskohdat esitellddn vaiheittain alaluvuissa 4.2 - 4.7. Alaluvussa 4.8 esitetdin yhteenveto
lahestymistavan ominaisuuksista ja kdyttomahdollisuuksista vastauksena alatutkimuskysymyk-

seen 3.

4.1 Léhestymistavan yleiskuva

Téssd luvussa esiteltdvadd ldhestymistapaa kiytetdidn ajan suhteen vaihtelevan kohdemuuttujan
y arvioimiseen datan ja asiantuntija-arvion perusteella. Kohdemuuttujan on oltava joko hypo-
teesi tai vélimatka-asteikollinen muuttuja. Sen arvot muodostavat aikasarjan y = {y,y2,...}.
Hypoteesin arvo y; ajanhetkelld i on bindirisesti tosi tai epétosi. Sotilaallista aktiivisuutta seu-
rattaessa hypoteesi voi olla esimerkiksi muotoa “alueella on sotilaallista toimintaa”. Vilimatka-
asteikollisen muuttujan avulla voidaan tarkastella “kuinka paljon” -tyyppisid kysymyksid. Soti-

laallista aktiivisuutta arvioitaessa vilimatka-asteikollinen muuttuja voi olla esimerkiksi “kuinka
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suuri joukko alueella toimii”. Vilimatka-asteikollinen muuttuja skaalataan siten, ettd sen pienin

mahdollinen arvo on jokaisella ajanhetkelld nolla ja suurin mahdollinen arvo on 1.

Lihestymistavassa mallinnetaan kohdemuuttujan y seki selittivien muuttujien X viliset riip-
puvuudet Bayes-verkolla. Suoraan kohdemuuttujasta riippuvia selittdvid muuttujia kutsutaan
indikaattoreiksi ja muita selittivid muuttujia vaihtoehtoisiksi selityksiksi. Bayes-verkon eh-
dolliset jakaumat midritetdédn jirjestysasteikollisten solmujen menetelmélld. RNM-parametrit
Y = (w, o) kuvataan satunnaismuuttujina ja niille mééritetdén priorijakauma p(7y). Priorijakau-
mat médritetdin myos tuntemattomille kohdemuuttujan seki vaihtoehtoisten selitysten arvoil-
le. Priorijakaumien ja aineiston D perusteella muodostetaan posteriorijakauma Bayes-péittelyd
kédyttden. Posteriorijakaumasta lasketaan posterioriestimaatit (9, ¥, €). Kohdemuuttujan odo-
tusarvon posterioriestimaatti on y = E(y | D) = (E(y; | D), E(y2 | D), ...). RNM-parametreille
lasketaan posterioriestimaatit ¥ ja €. Niistd ensimmaiinen estimoi odotusarvoa ja jalkimmaiinen
tarkkuutta. Tarkkuuden prioriestimaatti € ja posterioriestimaatti £ madritelldén jérjestysastei-

kolla tulkinnan helpottamiseksi.

Téassd luvussa esiteltdvd lahestymistapa koostuu kuvan 8 mukaisesti kuudesta vaiheesta. Vai-
heessa 1 muodostetaan asiantuntija-arvio. Tdhén sisdltyvit kohdemuuttujan y priorijakauman
p(y) médrittely, suunnatun syklisen verkon midrittely seki RNM-funktioiden r ja RNM-para-
metrien prioriestimaattien ¥ ja € médrittely. Prioriestimaattien perusteella muodostetaan RNM-
parametrien priorijakauma p(y). Aineisto keritdin vaiheessa 2 ja esikdsitellddn vaiheessa 3.
Esikdsittelyssd valitaan 1dhestymistavan aikayksikko. Tamd madrittdd aikasarjana (yp,ys,...)
esitettivin kohdemuuttujan yksittdisen arvon y; kuvaaman aikavilin pituuden. Aineistolle teh-
dédn esikasittelyssd erilaisia muunnoksia sen sisdltimén tiedon késiteltivyyden parantamiseksi.
Vaiheessa 4 estimoidaan satunnaismuuttujat 6 = (y, v, €). Tétd varten méiritetdén ensin priori-
jakauma aineistosta puuttuville vaihtoehtoisten selitysten arvoille ja muodostetaan otos Bayes-
paittelylla madritettdvistd posteriorijakaumasta. Otos muodostetaan Gibbsin otantaa kiyttden
ja posterioriestimaatit 6 miiritetidin kaavaa (3.12) kéyttden. Vaiheessa 5 tutkitaan asiantuntija-
arvion mielekkyyttd ja tulosten tarkkuutta. Vaihe 5 aloitetaan posterioriestimaattia vastaavan
Bayes-verkon visualisoinnilla ja vertaamisella prioriestimaattia vastaavaan Bayes-verkkoon.
Tamin jidlkeen lasketaan estimaatti tuloksen virheelle yksi-pois -ristiinvalidoinnilla (LOO-CV,
englanniksi leave-one-out cross-validation). Herkkyysanalyysilld tutkitaan posterioriestimaatin
¥ robustisuutta toistamalla vaiheet 1-4 asiantuntija-arvioita ja dataa muunnellen. Vaiheen 5 pe-
rusteella pditetddn joko palata vaiheeseen 1 tai siirtyd vaiheeseen 6. Vaiheessa 6 kéytetddn koh-

demuuttujan posterioriestimaattien y muodostamaa arviota.
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e Kohdemuuttujan priorijakauma p(y)
e Suunnattu syklitén verkko eli DAG

e RNM-funktiot r ja prioriestimaatit y, €
o Priorijakaumat p(y)

P(y), DAG, T, p(Y)

ool e Visuaalinen tarkistus
puuttuville X o LOO-CV
o Aikayksikdn valinta & Posteriorin Herkkyysanalyysi
e Mitta-asteikon valinta approksimointi Y
e Muunnokset Gibbsin otannalla S~
e Estimaattien laskenta Y. & p0Y)
e —

Kuva 8: Bayes-paattelya ja jarjestysasteikollisten solmujen menetelmaa hyddyntavan lahesty-
mistavan rakenne. Lahestymistavan kayttdminen alkaa asiantuntija-arvion muodostamisesta ja
paattyy arvion kéyttdmiseen. Lahestymistavan vaiheet on numeroitu.

4.2 Asiantuntija-arvio

Tédssd luvussa esiteltdvin ldhestymistavan ensimmiisessd vaiheessa médritellddn asiantuntija-
arviona kohdemuuttujan y priorijakauma p(y), suunnattu sykliton verkko, RNM-funktiot r ja
RNM-parametrien Y = (w, o) priorijakauma p(y). RNM-parametrien priorijakauma muodos-
tetaan erikseen médritettdvien prioriestimaattien ¥ = (W, 6) perusteella. Priorijakaumat kuvaa-
vat asiantuntijan kohdemuuttujaa ja RNM-parametreja koskevan priorikésityksen. Priorijakau-
mien midrittdiminen mahdollistaa asiantuntija-arvion sekd datan huomioivan posteriorijakau-

man muodostamisen Bayes-péittelyd hyodyntiden.

RNM-funktioista ja -parametreista tehtdvien asiantuntija-arvioiden muodostamista voidaan tu-
kea tarkastelemalla erilaisten vaihtoehtoisten arvioiden tuottamia ehdollisia jakaumia. Ehdol-
lisia jakaumia ei voida muodostaa ennen aineiston mitta-asteikon maérittdmistd. Vilimatka-
asteikollista aineistoa késiteltdessd ehdolliset jakaumat mééritetddn jatkuvina ja jérjestysastei-
kollista aineistoa késiteltdessd diskreetteind. Aineiston mitta-asteikon valinta tehdédédn ldhesty-
mistavan vaiheessa 3, mutta timéa valinta voi olla ennakoitavissa vaiheessa 1. Ehdollisia jakau-

mia voidaan télloin tarkastella esimerkiksi RNM-parametrien prioriestimaattien ¥ funktiona.
Kohdemuuttujan priorijakauma

Kohdemuuttujan y priorijakama p(y) on subjektiivinen arvio kohdemuuttujan todennékoises-
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td arvosta ldhitulevaisuudessa. Arvio antaa Bayes-péittelylle 1dhtokohdan, jota tullaan péivit-
tdmidn aineistoon nojaten samalla periaatteella kuin esimerkissd 3.1. Kohdemuuttujan priori-
jakauma maiiritetddn sen tulevaa arvoa koskevan kysymyksen perusteella. Kysymys esitetdin
asiantuntijalle ja priorijakauma maééritetdén vastauksen perusteella. Kysymyksen muotoilu riip-
puu kohdemuuttujan tyypistd. Hypoteesina médritetyn kohdemuuttujan arvosta kysytidédn toden-
ndkoisyyttd dy hypoteesin paikkansa pitdmiselle satunnaisena ajanhetkend ldhitulevaisuudessa.
Vilimatka-asteikollisena miiritetyn kohdemuuttujan arvosta kysytddn sen keskimadrdistd ar-

voa dg lahitulevaisuudessa. Molemmissa tapauksissa vastauksen on oltava luku vililtd [0,1].

Priorijakauma p(y) midritetddn vastauksen dy tai dg perusteella. Hypoteesin arvo on bindi-
rinen, joten sen priorijakauma méiritetdan Bernoulli-jakaumana y ~ B(dy). Vilimatka-astei-
kollisen muuttujan priorijakaumaa ei voida maérittdd Bernoulli-jakaumalla, silld se voi saada
tdmén tyon ldhestymistavassa arvoja vililtd [0, 1]. Vilimatka-asteikollisen muuttujan priorija-
kaumana kiytetddn kohtalaisen hajonnan antavaa, vilille [0, 1] rajoitettua normaalijakaumaa
Nio,1] (dg; 0,3). Tamén jakauman hajonnan miérittimistéd asiantuntija-arvion perusteella ei tar-

kastella tdssd tyossa.
Suunnattu sykliton verkko

Suunnattu sykliton verkko eli DAG maédrittad kohdemuuttujan y ja selittdvien muuttujien X vé-
liset suorat riippuvuussuhteet. Selittdivid muuttujia ovat timén tyon lihestymistavassa kohde-
muuttujasta suoraan riippuvat indikaattorit seki indikaattoriin suoraan vaikuttavat vaihtoehtoi-
set selitykset. Asiantuntija-arvion perusteella muodostettava DAG on pohja timén tyon ldhes-

tymistavassa médritettdville Bayes-verkolle.

Suunnatun syklittdomén verkon rakentaminen aloitetaan erittelemélld indikaattorit ja vaihtoeh-
toiset selitykset. Tunnistetut indikaattorit piirretddn kuvan 9 tapaan kohdemuuttujan ympdrille.
Esimerkiksi sotilaallista aktiivisuutta arvioitaessa indikaattorit voivat olla aktiivisuudesta ker-
tovia kirjallisia ldhteitd tai sensoreiden havaintoja. Indikaattorien hyddyllisyys arvioidaan myo-
hemmin ldhestymistavan vaiheessa 5, joten tarkasteluun sisillytettdvin indikaattorin hyodylli-

syydesti ei tarvitse olla varmuutta etukiteen.

Indikaattorien tunnistamisen jilkeen piirretdin kunkin niistd ympdrille vaihtoehtoisia selityksid.
Esimerkiksi arvioitaessa sotilaallista aktiivisuutta voisi vaihtoehtoisena selitykseni ilmakuvissa
nikyville ajoneuvojen médrille olla alueella vietettdvi juhlapdivi. [lman vaihtoehtoisia selityk-
sid kaikki indikaattorin poikkeavat arvot tulkitaan suoriksi viitteiksi kohdemuuttujan poikkea-

vasta arvosta. Joidenkin indikaattorien osalta timé voi olla luontevaa, jolloin niille ei mééri-



33

OO SENFON
DRI

Kuva 9: Kohdemuuttujana olevan hypoteesin H, indikaattorien 11,1, ja I3 seka vaihtoehtoisten
selitysten Sy,..., S5 riippuvuussuhteet kuvaava suunnattu syklitén verkko.

tetd vaihtoehtoisia selityksid. Samasta vaihtoehtoisesta selityksestd voidaan olettaa riippuvuus

useampaan indikaattoriin kuvan 9 indikaattorin X3 tapaan.
RNM-funktiot ja RNM-parametrien prioriestimaatit

Kohdemuuttujan y seké selittdvien muuttujien X viliset riippuvuudet kuvataan Bayes-verkkona,
jonka ehdolliset todennékoisyydet médritetddn tdmén tyon ldhestymistavassa jirjestysasteikol-
listen solmujen menetelmilld. Tavanomaisessa RNM-menetelméssi ehdolliset todennédkdisyy-
det médritetddn valitsemalla RNM-funktiot  ja RNM-parametrit Y = (w, o). Tistd poiketen pa-
rametrit Y médritetddn timin tyon ldhestymistavassa satunnaismuuttujina. Asiantuntija-arvion
perusteella méiritetddn funktioiden r lisdksi satunnaismuuttujien y priorijakauma p(y). Priori-
jakauma muodostetaan odotusarvoa kuvaavan prioriestimaatin ¥ = (W, &) sekd parametrien y

varianssia kuvaavan prioriestimaatin € perusteella.

RNM-funktiot ja RNM-parametrien prioriestimaatit médritetddan indikaattorikohtaisesti. Indi-
kaattori on tdmén tyon ldhestymistavassa suunnatun syklittomin verkon lapsisolmu, jolla on
isdsolmuina kohdemuuttuja sekd mahdollisia vaihtoehtoisia selityksii. RNM-funktio valitaan
asiantuntija-arviona luvussa 3.3 kisitellyistd neljdstd funktiosta. WMEAN-funktiolla kuvataan
isdsolmujen vaikutus painotettuna keskiarvona. Jos vaikutuksessa korostuu isdsolmujen kulloi-
nenkin suurin tai pienin arvo, on valinta vastaavasti WMAX tai WMEAN. Mikili riippuvuutta
kuvaa parhaiten isdsolmujen kulloisenkin suurimman ja pienimmin arvon yhdistelmi, valin-
naksi sopiit WMIXMINMAX. Funktion valinnan jilkeen midritetddn asiantuntija-arviona sen

parametrien odotusarvoa kuvaavat estimaatit ¥ = (W, 5 ). Niiden méiritys voidaan tehdi sa-
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malla tavalla kuin tavanomaisen RNM-menetelmén parametrien mééritys. Parametreja voidaan

jattdd myos kokonaan arvioimatta, jos asiantuntija-arviota ei voida jostakin syystd muodostaa.

RNM-parametrien ¥ = (w, 6) hajontaa kuvaava jérjestysasteikollinen prioriestimaatti € perus-
tuu asiantuntija-arvioon prioriestimaattien j tarkkuudesta. Tarkkuus arvioidaan jokaista indi-
kaattoria kohti erikseen indikaattorin RNM-parametreille. Indikaattoriin i liittyville painoille
annetaan yksi arvio &; ,,. Tdmd kuvaa kaikkien indikaattorin painojen vihimmadistarkkuuden. In-
dikaattorilla i on vain yksi hajontaparametri, joten tétd vastaava arvio &; s kuvaa suoraan hajon-
taparametrin tarkkuuden. Tarkkuusarviot valitaan viisiportaiselta asteikolta: episelvi (-), suun-
taa antava (*), melko tarkka (**), erittdin tarkka (**%), tisméallinen (****). Tdmén asteikon ar-
vot voidaan ilmaista joko sanallisesti tai suluissa olevaa notaatiota kdyttden. Arvolla “epédselvi”
arvioitujen parametrien y odotusarvon prioriestimaatteja ei huomioida lainkaan myohemmassi

tarkastelussa. Arvioimatta jitettyjen parametrien Y tarkkuudeksi valitaan aina “epédselvd”.

RNM-funktiot ja RNM-parametrien prioriestimaatit voidaan merkitd Bayes-verkon graafiseen
esitykseen kuvan 10 tapaan. Kuvassa 10 on arvioitu kuvan 9 indikaattorin /; riippuvan isédsol-
muistaan WMEAN-funktion mukaisesti. Kohdemuuttujan vaikutus on arvioitu selvisti vaih-
toehtoisia selityksid suuremmaksi, mutta kaikkien parametrien arvioita on pidetty vain suuntaa
antavina. Indikaattorin /; kisittelyn jidlkeen siirryttdisiin kuvan 9 tilanteessa indikaattorien I,
ja Iy kasittelyyn. Kun kaikki indikaattorit on késitelty, muodostetaan prioriestimaattien ¥ ja €

perusteella parametrien y priorijakauma p(7).

WMEAN/@
0,2 *

06*

0,2*

Kuva 10: Yksittdisen indikaattorin I; tdsmennetyt riippuvuussuhteet. Riippuvuussuhteen luon-
teen kuvaa RNM-funktio WMEAN. Numerot nuolien vieressa kertovat muuttujia vastaavien pai-
nojen w arviot. Indikaattorin alapuolella laatikossa oleva luku on puolestaan hajontaparametrin
arvio. Lukujen jaljessa olevat tdhdet ovat asiantuntija-arvion tarkkuus.

RNM-parametrien priorijakauma

Seuraavaksi médritellain RNM-parametrien y = (w, ¢) priorijakauman p(y) = p(w)p(c) muo-

dostaminen tdsséd luvussa aikaisemmin tehtyjen arvioiden perusteella. Téhin ei liity endd uusien
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asiantuntija-arvioiden muodostamista tai valinnaisia toimenpiteitd. Kédytettivit jakaumat mii-
riaytyvit RNM-funktioiden r perusteella. Jakaumien hyperparametrit madrdytyvit prioriesti-

maattien ¥ = (W, ) ja & perusteella.

Verkon riippuvuussuhteita kuvaavien neljan RNM-funktion painojen w merkitykset eroavat, jo-
ten ndille médritetdan omat priorijakaumansa. WMEAN-funktion (3.2) painot w = (wy,...,wy)

ovat epdnegatiiviset siten, ettd ndiden summa on 1. Niitd vaatimuksia vastaa Dirichlet-jakauma
w Dir(ocl,. . .,Otk).

WMIN-funktion (3.3) ja WMAX-funktion jokaisen parametrin w; on oltava vihintdin 1, mut-
ta ndiden summaa ei rajoiteta. Jokainen parametri w; € (wy,...,w;) voidaan kuvata kiyttien

esimerkiksi vasemmalta rajattua normaalijakaumaa
wi ~ N 00) (1,67

tai yksinkertaista muunnosta w; = w; — 1 ja gamma-jakaumaa
w! ~ Gamma(a, 3).

Téssd tyossd kidytetddn jalkimmaistd ndistd kahdesta vaihtoehdosta WMIN ja WMAX -jakau-
mien parametreille, koska gamma-jakauma johtaa rajattua normaalijakaumaa yksinkertaisem-
piin laskuihin. Myohemmin palataan vield erikoistapaukseen, jossa arviota ndiden parametrien
suuruuksista ei ole, jolloin kdytamme vasemmalta rajattua standardinormaalijakaumaa. Tdlloin
ongelmaa hyperparametrien selvittimisen monimutkaisuudesta ei synny, silld standardinormaa-

lijakauman hyperparametrit ovat 4 =0 ja ¢ = 1.

MIXMINMAX-funktion (3.4) parametrit wy,i, ja wyqr ovat WMEAN-funktion parametrien ta-
paan epédnegatiivisia ja niiden summa on 1. Jakauman mééarittiminen parametrille wy,;, riittas,
koska wpay = 1 — wyin. WMEAN-funktion kohdalla kiytetty Dirichlet-jakauma pelkistyy yh-

delld muuttujalla beta-jakaumaksi
wmin ~ Beta(a, ).

Painojakaumien lisiksi tarvitaan jakauma hajontaparametrille o, joka médrittdd ehdollisen to-
dennikoisyysjakauman huipukkuuden. Hajonta on positiivinen, joten sille voidaan kéyttdd

WMIN-funktion parametrien tavoin gamma-jakaumaa. Toisin kuin WMIN-funktion painot, ha-
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jontaparametri ei tarvitse muunnosta. Hajontaparametri kuvataan

o ~ Gamma(a, f3).

RNM-parametrien priorijakaumien hyperparametrit méiiritetddn prioriestimaattien perusteella
kiyttiden tietoja jakaumien odotusarvoista ja hajonnoista. Indikaattorille i on arvioitu kaksi tark-
kuutta: painojen tarkkuus &; ,, ja hajontaparametrin tarkkuus &; ;. Hajontaparametrin jirjestys-
asteikolla arvioitu tarkkuus & ; méirittdd keskihajonnan s taulukon 1 mukaisesti. Gamma-
jakauman odotusarvo on ¢/ ja varianssi o /B2, joten asiantuntijan arvioidessa hajontapa-
rametrin odotusarvoksi m = &; ja keskihajonnaksi s saadaan hyperparametrit o = m?/s* ja

B =m/s>.

Taulukko 1: Tarkkuutta kuvaavien termien maarittely keskihajonnan suhteen. “Virhe” vastaa 95 %
luottamusvalia normaalijakautuneelle muuttujalle keskihajonnalla s.

Hajontaparametri c | WMIN/WMAX painot w | Muut parametrit
Merkintd Termi s Virhe s Virhe s Virhe
- Episelvi yli0,05 yli£0,1 | ylio4 yli £ 0,8 yli0,1  yli£0,2
* Suuntaa antava 0,05 + 0,1 0,4 + 0,8 0,1 +0,2
*k Melko tarkka 0,025 + 0,05 0,2 +04 0,05 +0,1
okok Erittdin tarkka | 0,0125 40,025 0,1 +0,2 0,025 + 0,05
okokok Tésmillinen 0 0 0 0 0 0

Indikaattorin painojen tarkkuus &;,, midrittdd keskihajonnan s hajontaparametrin tavoin tau-
lukon 1 mukaisesti. RNM-funktiolla voi kuitenkin olla parametrina useita painoja, jolloin s
madrittdd keskihajonnan ylédrajan. Beta-jakauma kuvaa parametrin w,,;, lisdksi epédsuorasti pa-
rametrin Wy, = 1 — wy,. Tistd syystd ndiden parametrien keskihajonnat ovat samat ja niille
molemmille kdytetdin arvoa s. WMIN ja WMAX -funktioiden hajontaparametrit ovat toisistaan
riippumattomat, joten myos niiden kohdalla kidytetddn samaa keskihajontaa s kaikille painoil-
le. Dirichlet-jakauman tapauksessa yksittdisten painojen reunajakaumat riippuvat toisistaan. Ja-
kauman epitarkin parametri w, on se paino w;, jonka odotusarvoestimaatti w; on ldhimpina
lukua 0,5. Prioriestimaatti &; ,, médrittid timéin painon keskihajonnan s, = s. Muut funktion hy-
perparametrit ratkaistaan epdtarkimman parametrin keskihajonnan s, ja saman parametrin odo-
tusarvoestimaatin m, funktiona. Koonnos hyperparametrit médrittdvistd lausekkeista on taulu-

kossa 2.

Keskihajonnan vastaavuus tarkkuutta kuvaaviin termeihin on mééritetty normaalijakauman 95 %

luottamusvilin suuruuden suhteena parametrien oletettujen arvojoukkojen suuruuksiin. Sama
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Taulukko 2: Hyperparametrien muodostaminen valituille jakaumille. Viimeisessa sarakkeessa
esitetddn hyperparametrien ratkaisu odotusarvon m ja keskihajonnan s funktiona. Dirichlet-
jakauman hyperparametrien (@i, . .. o) maarittdminen tehd&an suurimman varianssin si jatata
vastaavan satunnaismuuttujan odotusarvon m, suhteen.

Parametri Priorijakauma | Odotusarvo Varianssi Hyperparametrit
WMEAN painot Dirichlet gl | ealoal ) | gy () )
WMIN/WMAX painot Gamma a/p a/B? a=m?/s>, B =m/s*
. of _ m*(1-m) P
MIXMINMAX palnot Beta ﬁ W o= -~ m, [‘; = mm
Hajontaparametrit Gamma o/B a/p? a=m?/s®, B =m/s?

tarkkuutta kuvaava antaa eri RNM-parametreille erisuuruisen hajonnan, kun parametrien arvo-
joukot ovat erilaiset. Keskihajonnan vastaavuus tarkkuutta kuvaaviin termeihin on maééritetty
taulukossa 1. WMEAN- ja MIXMINMAX-funktioiden painojen oletusarvojoukko on niiden
todellinen arvojoukko [0, 1]. Joukon suuruus on 1. Hajontaparametrin sekd WMIN- ja WMAX-
funktioiden painojen arvojoukkoja ei kuitenkaan ole rajoitettu ylhidéltd. Niiden keskihajonnat
suhteutetaan AgenaRisk-ohjelmiston [69] kiyttdmiin oletusarvojoukkoihin. Tétd ohjelmistoa
kiytetddn yleisesti jdrjestysasteikollisten solmujen menetelmén soveltamisessa. Hajontapara-
metrille timi oletusarvojoukko on [107%; 0,5] ja WMIN- seki WMAX-funktioiden paramet-
reille [1, 5]. Hajontaparametrin oletusarvojoukon suuruus on lihes 0,5. WMIN- ja WMAX-
funktioiden oletusarvojoukon suuruus on 4. Sama tarkkuutta kuvaava termi johtaa siten esimer-
kiksi WMIN-funktion painojen kohdalla nelinkertaiseen hajontaan WMEAN-funktioon verrat-
tuna. Liitteessd 3 esitetty testi osoittaa priorijakaumien muodostamisen taulukoiden 1 ja 2 mu-

kaisesti mahdollistavan Bayes-piittelyn soveltamisen.

Taulukon 1 mukaan sanallinen arvio “tdsmaéllinen” antaa keskihajonnaksi s = 0, jolloin taulukon
2 kaavat eivit ole maddriteltyjd. Arvion ilmoittaminen tdsmaélliseksi tarkoittaa, ettd ilmioon ei
siltd osin liity epdavarmuutta, jolloin havainnot eivdt myoskddn voi kertoa siitd mitddn uutta.
Télloin parametri tulkitaan satunnaismuuttujan sijaan lukuna, eikd sitd pdivitetd Bayes-péittelyn
keinoin. Tdémi voi olla hyddyllinen ominaisuus, kun arvio on varma tai jos datan uskotaan
olevan harhaanjohtavaa. Muuksi kuin tdsmaélliseksi mééritetty arvio voi havaintojen lisdéintyessi

padivittyd “erittdin tarkaksi”, mutta ei koskaan “tdsmalliseksi”.

Termin “tasmaéllinen” liséksi erityinen merkitys on myos taulukon 1 termilld “epidselvd”, jolle
muista taulukon termeistd poiketen ei ole miéritetty tarkkaa keskihajontaa. Kyseinen termi on
tarkoitettu kidytettiviksi tilanteissa, joissa arviota parametrille ei ole saatavilla. Kun priorijakau-
maa ei voida midrittdd tisméillisen odotusarvon ja hajonnan suhteen, madritetdan epdinformatii-

vinen priori. Tdmén tarkoituksena on ilmaista neutraali suhtautuminen parametrin mahdollisiin
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arvoihin. Asiantuntija voi kidytdnn0ssa jittdd parametrin arvioimatta, jolloin epdinformatiivinen
priori antaa datalle suuren merkityksen parametrin arvioinnissa. Neutraalius riippuu kontekstis-

ta, joten epdinformatiivinen priori méaaritetddn seuraavaksi jokaiselle parametrille erikseen.

WMEAN:-painojen epédinformatiiviseksi prioriksi valitaan Dir(1,1,...,1), joka antaa kaikille
painoille yhtd suuren prioriarvon. Se sallii posterioriarvioiden nopean muuttumisen prioriar-
vioon verrattuna datan lisdédntyessi. Epdinformatiivinen beta-priori Beta(1, 1) saadaan WMEAN-
painojen epdinformatiivisesta priorista erikoistapauksena. Gamma-jakauman epéoleellinen prio-
rijakauma p(&) o< 1 antaa kaikille parametrin arvoille & > 0 yhtd suuren prioritodennékoisyy-
den, mutta painottaa suuria arvoja suhteessa mihin tahansa rajattuun arvojoukkoon. Téti ei voi
pitdd neutraalina, silld paljon kdytetty AgenaRisk-ohjelmisto olettaa sekéd hajontaparametrin etté
WMIN- ja WMAX-funktioiden parametrien arvojoukot nollasta alkaviksi ja ylhaélté rajatuiksi.
Néiden parametrien pienid arvoja voidaan siten pitdd ldhtokohtaisesti todennikodisempind kuin
suuria arvoja. Gamma-jakaumalla kuvatuille parametreille valitaan tésti syystd epdinformatiivi-
seksi prioriksi vasemmalta rajattu standardinormaalijakauma N q o) (0,1). Tami jakauma sallii
kaikki positiiviset arvot, mutta painottaa pienid arvoja suuriin verrattuna. Valitut epdinformatii-

viset priorijakaumat on esitetty kootusti taulukossa 3.

Taulukko 3: Epéinformatiivisten priorijakaumien maarittely parametreittain. WMEAN ja MIXMIN-
MAX -funktioiden painoille epdinformatiivinen priori saadaan antamalla kaikille niiden hyperpara-
metreille arvoksi 1. WMIN/WMAX -funktioiden painot seka hajontaparametrit mallinnetaan muu-
toin niiden kohdalla kaytetyn gamma-jakauman sijaan vasemmalta rajatulla standardinormaali-
jakaumalla.

Parametri Epéinformatiivinen priori
WMEAN painot Dirichlet(1,1,...,1)
WMIN/WMAX painot N(g(0,1)
MIXMINMAX painot Beta(1,1)
Hajontaparametrit N(0.00)(0, 1)

4.3 Aineiston kerdaminen

Lihestymistavan toisessa vaiheessa kerdtdadn kaikki saatavilla oleva data kohdemuuttujasta y
sekd selittdvistd muuttujista X joltakin aikavéliltd. Aineiston kattama aikavéli valitaan siten,
ettd datasta mahdollisesti 10ytyvit sddnnonmukaisuudet ovat yleistettivissd koko aikavélilla.
Aineistosta ei muodosteta esimerkiksi erillistd opetus- tai testidataa, vaan kaikki saatavilla oleva

data kisitellddn yhteni aineistona.

Aineiston tulee siséltdd dataa kohdemuuttujasta, mutta kohdemuuttuja voi olla aineiston katta-
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malla aikavililld péddasiassa tuntematon. Jos kohdemuuttujasta ei ole saatavilla dataa aineiston
kattamalla aikavililld, siiti muodostetaan muutamia asiantuntija-arvioita. Naméd asiantuntija-
arviot liitetddn aineistoon ja niitd késitelldaédn tisséd luvussa esiteltdvissé lahestymistavassa kuten

dataa.

Téssd luvussa esiteltivilld ldhestymistavalla muodostettua arviota voidaan kiyttidd pohjana uu-
delle tilld ldhestymistavalla muodostettavalle arviolle. Tédssd tapauksessa uusi data lisdtddn
edelliselld kerralla kdytetyn aineiston jatkoksi. Ndin menetellen voidaan hyodyntédd esimerkiksi

sadannollisesti kertyvid dataa uusien arvioiden tuottamiseen.

4.4  Aineiston esikésittely

Lihestymistavan kolmannessa vaiheessa alkuperdinen aineisto eli raakadata muokataan esti-
moinnin mahdollistavaan muotoon. Aineistolle tehddin esikésittelyssd muunnoksia, joista osa
on vilttiméattomid ja osa valinnaisia. Esimerkiksi havaintojen jaottelu alaluvussa 4.3 valitun
aikayksikon mukaisesti on vilttamidton muunnos. Toisaalta valinnaisena muunnoksena voidaan
esimerkiksi pyrkid tuomaan jonkin indikaattorin vaihtelu paremmin esiin vaihtamalla sen mitta-
asteikko. Tdssd vaiheessa paitetidin, kisitelldinkd aineisto vaiheessa 4 jirjestysasteikollisena
vai vilimatka-asteikollisena. Koko aineisto muunnetaan vaiheen lopuksi timin valinnan mu-
kaisesti. Tdssd alaluvussa tarkastellaan seuraavaksi aineiston jaottelun méérittivad aikayksi-
kon valintaa. Aikayksikon valinnan jédlkeen esitelldiin kaikki aineistolle tehtivit valttiméattomat
muunnokset seki erditd hyodyllisid valinnaisia muunnoksia. Lopuksi tarkastellaan muunnosten

toteuttamisen jirjestysti.
Aikayksikon valinta

Jokainen kohdemuuttujan y = {y;,y>,...} arvo y; estimoidaan ajanhetkesti ¢; tietoa antavan da-
tan perusteella. Tétd varten aineisto jaotellaan esikisittelyvaiheessa aikavileille #1, . .. ,#y, missd
11 siséltdd ainakin aineiston ensimmdiisen havainnon ja ¢y ainakin aineiston viimeisen havain-
non. Aikavilien médrittdmistd varten valitaan aloitushetki ag seki aikavilin pituuden médritta-
vi aikayksikko a. Tdma voi olla esimerkiksi viikko tai kuukausi. Aikavilit muodostuvat tdlldin
ti =lao+ (i—1)a, ap+i-a]. Pidempi aikayksikko a tuottaa suurempaan aineiston méiriaén pe-

rustuvia arvioita, jotka ovat siten luotettavampia. Toisaalta arvioita saadaan tdlldin harvemmin.
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Vilttamattomat muunnokset
Muunnos vilimatka-asteikolle

Jarjestysasteikollisella datalla ei voida tehdid laskutoimituksia. Jérjestysasteikollinen data on
siksi muunnettava vilimatka-asteikolliseksi muiden tdssd alaluvussa kuvattujen muunnosten
mahdollistamiseksi. Jarjestysasteikolle madéritetddan muunnos sen arvojoukosta joukkoon
RN [0, 1]. Tdm4 toteutetaan jakamalla vili [0, 1] jdrjestysasteikkoa vastaaviin yhtd suuriin osiin
ja tulkitsemalla jokainen asteikon arvo vastaavan vilin keskimmaéiseni lukuna. Esimerkiksi jos
jarjestysasteikolla on kolme arvoa, niin nditd vastaavat vilit [0, 1/3], [1/3, 2/3] ja [2/3, 1]. Ta-
min jirjestysasteikon arvot kuvautuvat niiden vélien keskikohdiksi, jotka ovat 1/6, 1/2 ja 5/6.
Muuttuja voidaan jatkokisittelyn jdalkeen muuntaa takaisin jarjestysasteikolliseksi. Téhén pala-
taan valinnaisten muunnosten osuudessa. Jos jdrjestysasteikollista muuttujaa kiytetiddn sellai-
senaan, ilman tarvetta muille tdssa alaluvussa kuvatuille muunnoksille, voidaan edestakainen

asteikon muuttaminen luonnollisesti jéttdd tekemitta.
Jaottelu aikayksikon mukaan

Kohdemuuttujan y = {y1,y2,...} arvo y; on kohdemuuttujan arvo ajanhetkelld #;. Kohdemuut-
tujan arvoa y; vastaavat selittivien muuttujien arvot x; = {xl(l), . ,xl(k)}, jotka koostuvat kaik-
kien indikaattorien ja vaihtoehtoisten selitysten parhaiten ajanhetked #; kuvaavista arvoista. Ai-
neistosta muodostetaan ajanhetkii #; parhaiten kuvaavat arvot sekd kohdemuuttujalle ettid se-
littaville muuttujille. Ajanhetked #; vastaavat kohdemuuttujan tai selittdvien muuttujien arvot
merkitddn puuttuvaksi, jos niiden muodostamiseen ei ole dataa. Selittdvien muuttujien arvois-
tax; = {xl(]), . ,xl(k)} ajanhetkelld #; merkitddn puuttuviksi ainoastaan niiden indikaattorien tai

vaihtoehtoisten selitysten arvot, joiden muodostamiseen ei ole dataa.

Parhaiten ajanhetked #; kuvaavien arvojen laskentaan voi olla useita keinoja. Esimerkiksi useita
lukuja aikayksikossd siséltdvastd raakadatasta voidaan laskea aikavilejd vastaavat keskiluvut.
Toisaalta raakadatan koostuessa yksittdisten tapahtumien tapahtuma-ajoista jaottelu onnistuu
luontevasti laskemalla tapahtumien lukumaéérit aikavéleittdin. Puuttuvan raakadatan tulkintaan
tulee kiinnittdd huomiota. Jos havaintoja ei ole aikavililld voitu jostakin syysti keriti, tulee titd
vastaava arvo ldhtokohtaisesti merkitd puuttuvaksi. Jos havaintoja on voitu keritd aikavalilld
vain osittain, voidaan harkinnanvaraisesti kiyttdd puuttuvan arvon sijaan esimerkiksi osittaiselta
vililtd laskettua keskiarvoa. Kuvassa 11 on esimerkki aikayksikon mukaan jaottelusta. Tdmén
kuvan esimerkissa raakadata koostuu tapahtumien paivamaiiristd. Havaintoja kerdnnyt sensori ei

ollut toimintakunnossa yhdelli aikavélilld. Havaintojen puute on ratkaistu merkitsemalld timén
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Havainnot

1.1. Aikavili X x’

10.1. 1.1.-7.1. 1 |0,25
11.1. 8.1.- 14.1. 4 1

13.1. 151.-21.1. | O 0

14.1. 22.1.-29.1. | NA | NA
30.1. 30.1.-5.2. 2 0,5
31.1.

Kuva 11: Esimerkki raakadatan muuntamisesta ensin numeeriseksi ja tdman jalkeen vélille [0, 1].
Sensorista saatujen havaintojen paivamaarat muodostavat vasemmanpuoleisen taulukon raaka-
datan. T&sta on laskettu oikeanpuoleiseen taulukkoon viikon mittaisia aikavéleja vastaava muut-
tuja x sek& tdman muunnos x’. Aineistoon on sisallytetty puuttuvana havaintona viikko, jolloin
sensori ei ollut toimintakunnossa. Puuttuvat havainnot on merkitty koodilla NA.

aikavilin havainto puuttuvaksi (N3), silld arvon 0 kdyttiminen olisi harhaanjohtavaa.

Téssd luvussa esiteltdvin ldhestymistavan oletuksena on, ettd ainakin osa kohdemuuttujan ar-

voista tunnetaan. Kohdemuuttujan tunnettujen arvojen indeksit muodostavat joukon
T=1{i|i€Z": y; tunnetaan}.

Arvot yr eivit ole satunnaismuuttujia eikd niitd estimoida ldhestymistavan vaiheessa 4.
Kdcintiminen

Kohdemuuttujan, indikaattorien ja vaihtoehtoisten selitysten viliset korrelaatiot oletetaan po-
sitiivisiksi. Kohdemuuttujan sekéd vaihtoehtoisten selitysten suurien arvojen tulisi siis johtaa
suuriin arvoihin indikaattoreille. Kahden muuttujan vilinen negatiivinen korrelaatio voidaan
kddntdd positiiviseksi kddntdméalld muuttujista toinen. Kohdemuuttujan y kanssa oletettavasti

negatiivisesti korreloivat indikaattorit ja vaihtoehtoiset selitykset x kddnnetddn muunnoksella

f(x) =—x. 4.1)

Poikkeama keskiluvusta

Joissakin tilanteissa korrelaation suuntaa ei voida olettaa. Tdlloin havaintojen normaaliin ver-
rattuna pienet arvot voivat olla merkityksellisid siind misséd suuret arvot. Korrelaation suunta
voidaan jittdd huomiotta laskemalla muunnos keskimééréisen arvon suhteen. Tdmé saadaan it-

seisarvona

flx)=|x—x|. 4.2)
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Keskiluku x tulee valita vastaamaan muuttujan keskiméériisti arvoa. Aritmeettinen keskiarvo
voi olla huono valinta keskiluvuksi, jos muuttuja poikkeaa normaalista systemaattisesti pai-
asiassa ylos tai alas. Epitasaisten poikkeamien vaikutusta voidaan vihentdd jonkin verran kayt-
tamélld keskilukuna mediaania. Epitasaisten poikkeamien tuottaman virheen vélttimiseksi

muunnosta ei tule kiyttdi vain poistamaan korrelaatioiden suunnan arvioinnin tarve.
Skaalaus

Lihestymistavan vaiheessa 4 oletetaan kaikki data skaalatuksi vilille [0, 1]. Tdmaé toteutetaan

muunnoksella

x —min(x)

fx) = (4.3)

~ max(x) —min(x)’
Muunnosta on kiytetty kuvan 11 esimerkissi.

Valinnaiset muunnokset

Painotettu liukuva keskiarvo

Kohdemuuttujaa y arvioidaan erikseen jokaisella aikavililld #; ja kaikki nimé arviot ovat toisis-
taan riippumattomia. Yksittdinen havainto vaikuttaa siis ainoastaan oman aikavilinsd arvioon.
Kuitenkin todellisuudessa yksittdinen havainto voi olla syytd huomioida pidemmallédkin aika-
vililld. Tdmén tyon ldhestymistavassa havaintojen pidemmadlle kantava vaikutus huomioidaan
tasoittamalla muuttujia esikisittelyvaiheessa painotetulla liukuvalla keskiarvolla. Liukuvan kes-
kiarvon pituudeksi valitaan yksittdisen havainnon oletettu vaikutusaika. Havainnon todellinen
ajankohta saa painokertoimen 1, josta kerroin laskee lineaarisesti nollaan. Lahtokohtaisesti liu-
kuva keskiarvo lasketaan symmetrisesti molemmin puolin havaintoa, mutta perustellusta syysta

se voidaan laskea toispuoleisesti.

Kuvan 12 esimerkissi on seurattu kohteen viikoittaista aktiivisuutta kolmella indikaattorilla. In-
dikaattori A viittaa tulevaan, B meneilldin olevaan ja C hiljattain pdéttyneeseen aktiivisuuteen.
Jokaisesta indikaattorista on saatu vain yksi havainto. [hmiselle kokonaisuuden nikeminen ha-
vaintojen taustalla voi olla helppoa, mutta jokaiselle viikolle erikseen arviota tekevé tietokone ei
pysty yhdistiméén kuvan ylirivin mukaisesti eri viikoilla tehtyjd havaintoja. Indikaattorit voivat
kuitenkin kertoa viikkoa pidemmaisti kokonaisuudesta, joten niitd voidaan tasoittaa painotetulla
liukuvalla keskiarvolla. A viittaa tulevaan ja C menneeseen aktiivisuuteen, joten ne tasoitetaan
toispuoleisesti. B tasoitetaan symmetrisesti. Tasoitetuista indikaattoreista kuvan alemmalla ri-

villa ndhdddn kaikkien niiden saavan nollasta poikkeavia arvoja ldhes samanaikaisesti. Tama
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mahdollistaa automaattisen péittelyn eri aikoina saatujen védhiisten havaintojen perusteella.

A B C
@ @ @
o c o
o - o - o -
2 2 b
< T ] < ¥ < T
o o o
o 1__ — - ° 4 I o 1__ — R
o o o
12345678 12345678 123456 78
Viikko Viikko Viikko
A B C
[ee] [ee] [ee]
c 7] o 7] o 7]
o — (=] — (=] —
2 2 2
< Y _] H < Y _] < Y _]
o o o
-] I 15 1 B o 1 N
o o o
123456738 123456738 123456738
Viikko Viikko Viikko

Kuva 12: Ylarivilla on piirretty kolmen eri indikaattorin arvot viikoittain jaoteltuna. Jokainen indi-
kaattori on havaittu vain kerran ja saa tata vastaavalla viikolla arvon 1. Jokainen havainto antaa
kuitenkin informaatiota noin kuukauden pituiselta ajalta. Alarivilla indikaattorit A ja C on tasoitet-
tu toispuoleisesti ja indikaattori B symmetrisesti kayttden painotettua liukuvaa keskiarvoa.

Logaritmimuunnos

Esimerkiksi suosiota tai julkisuutta mittaavien muuttujien vaihtelu voi olla eksponentiaalista.
Suurin osa havainnoista on tdlloin vaihteluvélin alaosassa ja muutama havainto nousee poikkea-
viin lukemiin. Eksponentiaalinen vaihtelu voi olla tarpeen tasoittaa vaihtamalla muuttujan as-
teikko logaritmiseksi. Logaritmiselle asteikolle muunnettuna poikkeavat havainnot jadvét edel-
leen suurimmiksi, mutta keskiméérdiset havainnot erottuvat paremmin pienimmistéd havainnois-

ta.
Muunnos jdrjestysasteikolle

Esikésittelyvaiheessa tehdididn pditos ldhestymistavan vaiheessa 4 kiytettdvdn aineiston tyy-
pistd. Tamén tyon ldhestymistapa sallii estimoinnin joko jirjestysasteikollista tai vilimatka-
asteikollista aineistoa kiyttden, mutta pdétos on tehtidvi yhtenevisti koko aineiston suhteen. Ai-
kaisemmin alaluvussa 3.3 esitellyn teorian perusteella estimointi kannattaa toteuttaa aineiston
alkuperiisessd muodossa. Jokainen muunnos asteikkojen vélilld voi heikentdd aineiston alku-

perdistd informaatiosisiltod. Jos siis suurin osa raakadatasta on jérjestysasteikollista, voi olla
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hyodyllistd muuntaa loputkin aineistosta sellaiseksi. Muunnos jirjestysasteikolle tehddin pait-
tdmalla muuttujan arvojen médri ja jakamalla muuttujan vaihteluvéli ndin moneen yhté suureen
osaan. Koska esikisittelyvaiheen muunnokset tehdddn vilimatka-asteikolla, voi useiden muun-
nosten jidlkeen olla perusteltua jittdd aineisto vilimatka-asteikolliseksi alkuperdisestd asteikon

tyypistd riippumatta.

Muunnosten jirjestys

Muunnosten jarjestykselld on merkitysté, kun niitd tehddédn useita samalle muuttujalle. Jéarjesty-
sasteikollisten muuttujien késittely on aloitettava tekemilld muunnos vilimatka-asteikolle, silld
muut muunnokset edellyttivit laskutoimitusten tekoa muuttujien arvoilla. Liukuvien keskiar-
vojen ottaminen edellyttdd aineiston jaottelua aikayksikon mukaan. Lisdksi mahdollinen loga-
ritmimuunnos tulee olla tehtyni ennen painotetulla liukuvalla keskiarvolla tehtdvii tasoitusta.
Poikkeama keskiluvusta lasketaan vasta painotetulla liukuvalla keskiarvolla tehtdvin tasoituk-
sen jilkeen, silld erityisesti vihédn havaintoja sisdltivissd muuttujassa painotettu liukuva kes-
kiarvo voi vihentidd keskiluvun riippuvuutta dgdarimmadisistd havainnoista. Kdantdminen muut-
taa ainoastaan arvojen etumerkin, joten se voidaan tehdd misséd tahansa vaiheessa logaritmin
ja skaalauksen vilissd. Kédédntamistd ja poikkeamaa keskiluvusta ei kuitenkaan tehdd samalle
muuttujalle, silld ne liittyvét erilaisiin oletuksiin muuttujan korrelaatiosta muiden muuttujien
kanssa. Skaalauksen on oltava vilimatka-asteikolliselle muuttujalle tehtdvistid toimenpiteistéd

viilmeinen. Muunnos jirjestysasteikolle voidaan tehdé tarvittaessa timin jilkeen.

Muunnokset toteutetaan seuraavassa jirjestyksessa:

1. muunnos vilimatka-asteikolle,
2. jaottelu aikayksikon mukaan,
3. logaritmi,

4. painotettu liukuva keskiarvo,
5. kdantidminen,

6. poikkeama keskiluvusta,

7. skaalaus,

8. muunnos jirjestysasteikolle.



45

4.5 Estimointi

Lihestymistavan vaiheessa 4 lasketaan kohdemuuttujan y tuntemattomille arvoille seki RNM-
parametreille y posterioriestimaatit ¥ ja 7. Posterioriestimaatit perustuvat priorijakaumiin p(y)
ja p(y) sekid aineistoon D. Posterioriestimaatit midéritetdéin odotusarvoina y = E(y | D) ja
Y= E(y| D). Posteriorijakauma méiritetidin Bayes-paittelylld. Lisdksi RNM-parametrien pos-
terioriestimaatille ¥ mééritetddn posteriorijakauman varianssin perusteella tarkkuutta kuvaa-
va posterioriestimaatti €. Posterioriestimaatteja ¥ ja € verrataan asiantuntija-arvion perusteel-
la muodostettuihin prioriestimaatteihin ¥ ja € lahestymistavan vaiheessa 5. Kohdemuuttujan y

posterioriestimaatteja y tarkastellaan ldhestymistavan vaiheessa 6.

Posteriorijakaumasta muodostetaan otos Gibbsin otannalla samanaikaisesti kaikille tuntematto-
mille muuttujille 6. Niihin kuuluvat RNM-parametrit ¥, kohdemuuttujan y tuntemattomat ar-
vot ja selittdavien muuttujien X tuntemattomat arvot Xy4. Posteriorijakauman muodostamiseen
tarvitaan kaikkien tuntemattomien muuttujien priorijakauma p(6) sekid havaintojen todenni-
koisyyden kuvaava uskottavuusfunktio. Priorijakaumat p(y) ja p(y) muodostettiin vaiheessa 1,
mutta priorijakauma p(Xy,) on vield médritettdvi vaiheessa 3 puuttuviksi kirjatuille selittédvien

muuttujien havainnoille. Priorijakauma kaikille tuntemattomille muuttujille mééritetdin

p(8) = p(y) p(¥) p(Xna)-

Uskottavuusfunktio p(X,yr | 0) havaituille kohdemuuttujan arvoille yr seki selittivien muut-
tujien arvoille X midrdytyy vaiheessa 1 asiantuntija-arvion perusteella médritetyn suunnatun
syklittomédn verkon ja RNM-funktioiden perusteella. Nami médrittavit arvojen 6 funktiona

Bayes-verkon, joka mahdollistaa havaintojen kokonaistodennikoisyyden laskemisen.
Puuttuvien havaintojen priorijakauma

Puuttuvat havainnot voivat olla sekdi kohdemuuttujan y tuntemattomia arvoja ettd selittdvien
muuttujien X puuttuvia arvoja Xy4. Kohdemuuttujan arvot ovat tdmin tyon ldhestymistavan
varsinainen kiinnostuksen kohde. Selittdvien muuttujien puuttuvat arvot Xy, ovat yliméaraisia
niin sanottuja kiusaparametreja. Ne estimoidaan kuitenkin samanaikaisesti. My0s kiusapara-
metreille on méiritettdva priorijakauma. Selittavit muuttujat ovat indikaattoreita ja vaihtoehtoi-
sia selityksid. Indikaattorien ehdolliset jakaumat méiritetdin kohdemuuttujan ja vaihtoehtoisten
selitysten suhteen. Kohdemuuttujan priorijakauma maééritettiin vaiheessa 1, joten priorijakauma

tarvitaan vield vaihtoehtoisten selitysten puuttuville arvoille.
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Vaihtoehtoisten selitysten puuttuville arvoille méédritetdén asiantuntija-arvioihin perustumaton
priorijakauma. Matalammille arvoille annetaan hieman suurempi todennékdisyys kuin suurille.
Kaikki muuttujat on muunnettu esikésittelyvaiheessa korreloimaan positiivisesti kohdemuuttu-
jan kanssa, joten suurten arvojen painottaminen tai tasaisen priorijakauman kiyttiminen voisi
useiden havaintojen puuttuessa johtaa korkeaan arvioon kohdemuuttujan arvosta. Priorijakau-
mana kéytetddn vilimatka-asteikollisille muuttujille jakaumaa Beta(1, 3). Jarjestysasteikollisille

muuttujille kdytetddn tistd Beta-jakaumasta diskretisoimalla saatua diskreettid jakaumaa.

Kuvassa 13 on esimerkki jakauman Beta(1, 3) diskretisoinnista. Kuvan tilanteessa muodoste-
taan diskreetti pistetodennikoisyysfunktio jirjestysasteikolliselle muuttujalle, jolla on kolme
arvoa. Jatkuva priorifunktio Beta(1, 3) on jaettu kuvassa vileihin [0, 1/3], [1/3, 2/3] ja [2/3, 1].
Niitd vastaavat pistetodennikoisyydet ovat 70 %, 26 % ja 4 %. Pistetodennikoisyydet voidaan
muodostaa jakauman Beta(1, 3) perusteella samaan tapaan mille tahansa jérjestysasteikollisen

muuttujan arvojen méaérélle.

p(x)
p(x)

00 05 10 15 20 25 3.0

00 0.1 0.2 03 04 05 06 0.7

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1 2 3

Kuva 13: Vasemmalla on esitetty jakauman Beta(1, 3) tiheysfunktio. Tamén tiheysfunktion ala-
puolelle jaava pinta-ala on jaettu kolmeen osaan. Osien pinta-alat muodostavat diskreetin jakau-
man pistetodennakoéisyydet. Nama on esitetty oikealla.

Posteriorijakauman approksimointi Gibbsin otantaa kiyttien

Posteriorijakauman p(6 | D) analyyttinen ratkaiseminen on Bayes-verkkojen tapauksessa haas-
teellista. Posteriorijakaumasta voidaan muodostaa otos Gibbsin otannalla. Otoksesta voidaan

laskea yksittdisten muuttujien posterioriestimaatit kaavalla (3.12).

Gibbsin otanta toteutetaan kdytdnnossé tietokoneohjelmalla. Ohjelmalle annetaan syotteend to-
dennikoisyysmalli, joka koostuu tidssd luvussa miiritetyistd priorijakaumista, uskottavuusfunk-

tiosta sekd esikdsitellystd aineistosta. Gibbsin otannan toteuttamiseen soveltuvat esimerkiksi
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BUGS (Bayesian inference Using Gibbs Sampling) -tyyppiset ohjelmistot [62-64]. Kéyttdjin
tehtdviksi jad varmistua alaluvussa 3.4 kisitellyn sisdinpalamisajan riittdvyydesti ja valita es-

timaattien laskemiseen kéytettdvin otoksen pituus n.

Esimerkissd 4.1 esitetddn todenndkoisyysmallin maédrittely BUGS-tyyppiseen ohjelmaan ta-
min luvun ldhestymistapaa kdyttden. Todennikoisyysmalli méiritellddn alaluvun 4.2 mukaisen

asiantuntija-arvion perusteella.

Esimerkki 4.1. Arvioidaan hypoteesia H kdyttden yhtd indikaattoria 1. Indikaattorilla on lisdik-
si vaihtoehtoinen selitys S. Asiantuntija-arvion mukaan hypoteesin H ja vaihtoehtoisen selityk-
sen S vaikutus indikaattoriin I on kuvattavissa painotettuna keskiarvona. Riippuvuussuhdetta
kuvaa siis WMEAN-funktio. Asiantuntija on arvioinut painokertoimiksi wyg = wg = 0,5 sekd
hajonnaksi o = 0,2. Asiantuntija pitdd arvioitaan melko tarkkoina. Aineisto D ei sisdlld puut-
teita indikaattorin tai vaihtoehtoisen selityksen osalta, mutta hypoteesin H kaikki arvot eivdit ole
tiedossa. Hypoteesin tuntemattomat arvot estimoidaan. Asiantuntija-arvion mukaan hypoteesi
pitdd lahitulevaisuudessa paikkansa 10 % todenndkoisyydelld. Aineisto on pdditetty analysoida

vilimatka-asteikollisena.

Painojen w = (wy,ws) priorijakaumaksi saadaan taulukon 2 perusteella Dir(49,5; 49,5). Td-
mdi voidaan ilmaista myos yksinkertaisemmin wy ~ Beta(49,5; 49,5) ja ws = 1 —wy. Hajonta-
parametrin & jakaumaksi saadaan samaa taulukkoa kéyttien Gamma(1,9; 8.9). Indikaattorin
ehdollinen jakauma mddritetddn vilimatka-asteikollista kaavaa (3.11) kdyttden. Siind esiinty-
vd funktio f on arvion mukaan WMEAN, eli f(H,S,wy) = H -wy +S- (1 —wg). Hypoteesin
priorijakauma on saadun arvion ja alaluvun 4.2 perusteella Bernoulli-jakauma B(0,1). Toden-

ndakoisyysmalli annetaan BUGS-ohjelmistolle syotteend:

model {
wH ~ dbeta(49.5, 49.5)
sigma ~ dgamma (1.9, 8.9)
tau <- pow(sigma, -2)
for (i in 1:N) {
mean[i] <- wH * H[i] + (l-wH) * S[i]
H[i] ~ dbern(0.1)

I[i] ~ dnorm(mean([i], tau)T(0,1)

Tdissci tau on ohjelmiston normaalijakauman parametrina kéyttimd varianssin kddnteisluku ja
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N aineiston aikavdlien lukumdidirdi.

Esimerkissd 4.1 maddritettiin todennidkoisyysmalli BUGS-tyyppiselle ohjelmistolle. Aineiston
syottdmisen jilkeen ohjelmisto laskee posteriorijakaumasta otoksen. Otoksen perusteella voi-

daan laskea estimaatit Bayes-verkon parametreille sekéd hypoteesin tuntemattomille arvoille.
Estimaattien laskenta

Gibbsin otannalla posteriorijakaumasta p(6 | D) muodostetusta otoksesta (Zi, ..., Z,) lasketaan
tuntemattomien muuttujien estimaatit kaavalla (3.12). Satunnaismuuttujan & € 6 odotusarvo
saadaan valitsemalla kaavassa (3.12) f(0) = &, jolloin E(§) = E(f(0)) ~ 1 ¥ | f(Z). Tastd

saadaan estimaatti y tuntemattomille kohdemuuttujan y arvoille valitsemalla f,(0) =y, jolloin

:I'—‘

~a L

RNM-parametrit Y = (w, o) saadaan vastaavasti valitsemalla fy(6) = 7, jolloin

= E((0) ~ Y (7).

RNM-parametrien Y = (w, o) tarkkuudelle lasketaan jirjestysasteikolliset estimaatit € RNM-
parametrien posteriorivarianssin estimaatin ¥ perusteella. Satunnaismuuttujan & varianssi on
médritelméltdin odotusarvo var(§) =E ((§ — E(£))?), joten sijoittamalla tihin RNM-parametrin
¥, odotusarvon posterioriestimaatti ,, ja valitsemalla f, ,(8) = (fy,(6) — §)* saadaan kaavalla

(3.12) RNM-parametrin ¥, varianssille estimaatti

n

=E(f,p(0)) ~ = Y (f,(Z) — 1p)*.

i=1

:

RNM-hajontaparametrin ¢ tarkkuuden posterioriestimaatti £€; médritetddn taulukon 1 perus-
teella. Posterioriestimaatti € on pienin taulukon 1 arvo s, jolla \/% < s. Esimerkiksi jos
asiantuntija-arviona méadritetyn suunnatun syklittdmén verkon lapsisolmun i hajontaparametrin
o; posteriorivarianssin estimaatti on 0,032, niin titi vastaava jirjestysasteikollinen posteriories-
timaatti on & ; = “suuntaa antava”. T4td paremman arvon saavuttamiseksi posteriorivarianssin
estimaatin tulee taulukon 1 mukaan olla pienempi kuin 0,025%. RNM-painojen w tarkkuuden
posterioriestimaatti lasketaan muuten samoin, mutta jokaiselle lapsisolmulle i méédritetdén vain
( (i) (i))

yksi painojen tarkkuusestimaatti &; ,,. Tdéma médritetddn solmun i painojen wli) = Wi, Wy

suurimman posteriorivarianssin max{\?lzl, . ,\9% .} mukaan.
) )
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4.6 Validointi

Vaiheessa 4 mddritettyjd posterioriestimaatteja y tarkastellaan tidssd luvussa esiteltdvin ldhes-
tymistavan vaiheessa 6. Posterioriestimaatit riippuvat aineiston D lisdksi vaiheessa 1 tehdyis-
td asiantuntija-arvioista, joita voi olla erilaisia. Esimerkiksi jonkin muuttujan sisillyttamisesti
tarkasteluun voi olla eridvid ndkemyksid. Vaiheessa 5 arvioidaan estimaattien tarkkuutta sekd
vaiheen 1 asiantuntija-arvioiden merkitystd menetelmilld, jotka eivit vaadi erillistd validointi-

tai testidataa.

Validointi aloittaan vertaamalla visuaalisesti prioriestimaatin ¥ = (W, &) mukaista Bayes-verkkoa
posterioriestimaatin ¥ = (W, 6) mukaiseen Bayes-verkkoon. Vertailussa huomioidaan myds pa-
rametrien tarkkuuden prioriestimaatit € ja posterioriestimaatit €. Tdmén jilkeen lasketaan pos-
terioriestimaateille y virhearvio yksi-pois -ristiinvalidoinnilla. Lopuksi tarkastellaan yksittdisiad
posterioriestimaatteja y; herkkyysanalyysilld. Vaiheeseen 6 siirrytiin, jos validointi ei anna ai-

hetta epdilld posterioriestimaattien kiytettavyytta.
Visuaalinen tarkistus

Vaiheessa 1 mddritettiin asiantuntija-arviona suunnattu sykliton verkko, RNM-funktiot r se-
ki RNM-parametrien Y = (w, o) prioriestimaatit 7. Ndiden méairittimid Bayes-verkkoa voi-
daan verrata posterioriestimaatilla ¥ saatavaan verkkoon. Verkkoja tarkastellaan vierekkin.
Asiantuntija-arvioon perustuva verkko tiydennetdin prioritarkkuuksilla €. Posterioriestimaat-
teihin perustuva verkko tdydennetiddn vastaavasti posterioritarkkuuksilla €. Parametrien muu-
toksen jarkevyyttd arvioidaan. Esimerkiksi prioriarviosta merkittidvéasti poikkeavat posterioriar-
viot voivat olla syy tulosten kyseenalaistamiselle. Visuaalisella tarkastelulla voidaan vertailla

my0s erilaisten asian-tuntija-arvioiden tuottamia posterioriestimaatteja toisiinsa.

Korkea hajontaparametrin posteriorestimaatti viittaa titd vastaavan indikaattorin vihédiseen mer-
kitykseen. Koska aineisto on skaalattu vilille [0, 1], korkeana hajontaparametrin arvona voi-
daan pitdd suurempia arvoja kuin 0,5. Tétd korkeammat posterioriestimaatin arvot hajontapara-
metrille voivat kertoa virheestd alkuperiisessd arviossa tai aineiston puutteellisuudesta. Télloin
voidaan harkita vaiheeseen 1 palaamista indikaattorin poistamiseksi, indikaattorin merkityksen
osoittavan lisdaineiston hankkimista tai alkuperdisen asiantuntija-arvion korjaamista varmem-
maksi. Adrimmiisessi tapauksessa asiantuntija voi korjata oman arvionsa viisiportaisen tark-

kuusasteikon korkeimmaksi arvoksi eli “tdsmélliseksi”, jolloin sitd ei pdivitetd aineiston avulla.

Kuvassa 14 on esimerkki vertailusta kolmen muuttujan tapauksessa. Pdivitetyn verkon painoil-
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le on tissd tapauksessa saatu erittdin tarkka, lihes asiantuntijan alkuperiistd nikemysté vastaa-
va arvio. Indikaattorin hajontaparametri on sen sijaan pdivittynyt asiantuntija-arviota korkeam-

maksi. Tdmén arvion tarkkuutta aineiston huomiointi ei ole parantanut.

0,2 * 0,1 ***

Kuva 14: Bayes-verkon padivitys visualisoituna. Vasemmalla |&hestymistavan vaiheessa 1
asiantuntija-arvion perusteella luotu Bayes-verkko, jossa hypoteesi H ja vaihtoehtoinen selitys S
vaikuttavat indikaattoriin | WMEAN-funktion mukaisesti. Funktion hajontaparametri on indikaat-
torin alla laatikossa. Arvioiden tarkkuudet on ilmoitettu tahdilla alaluvun 4.5 asteikkoa kayttaen.
Oikealla sama verkko vaiheen 4 tuloksena saaduilla posterioriestimaateilla.

Yksi-pois -ristiinvalidointi

Lahestymistavan tuloksena saatavat posterioriestimaatit y ovat ennusteita kohdemuuttujan tun-
temattomille arvoille. Arvioiden onnistumista voidaan tarkastella mittaamalla posterioriesti-
maattien ja todellisten kohdemuuttujan arvojen vilistd eroa. Tdhin tarvitaan aineistoa jossa
kohdemuuttujan arvot ovat tiedossa mutta jota ei ole kédytetty parametrien estimointiin. Tdmén
tyon ldhestymistavassa estimointi tehdddn koko aineistoon perustuen. Posterioriestimaattien
tarkkuutta voidaan tilloin tarkastella yksi-pois -ristiinvalidoinnilla (engl. leave-one-out cross-
validation, LOO-CV) [70, 71]. Menetelmilld tutkitaan posterioriestimaatin tarkkuutta poista-
malla aineistosta yksi tunnettu kohdemuuttujan arvo, toistamalla estimointi ja vertaamalla tun-
nettua arvoa niin saatuun uuteen posterioriestimaattiin. Posterioriestimaatin odotetulle virheelle
saadaan estimaatti havaittujen virheiden keskiarvona, kun sama toimenpide on toistettu jokai-

selle aineiston tunnetulle kohdemuuttujan arvolle.

Virhettd voidaan mitata funktiolla L(a,b) = |a — b|. Alkuperiisestd aineistosta kohdemuuttujan
i arvo poistamalla saatavaa muokattua aineistoa merkitizin D~'. Aineistoa D~/ kiyttien vaihe
4 toistamalla saatu posterioriestimaatti kohdemuuttujan arvolle i merkitddn j}i’i . Yksi-pois -

ristiinvalidoinnilla odotetulle virheelle saatava estimaatti on

~ B~ R S

ieT ieT

missd 7 on alkuperidisen aineiston tunnettujen kohdemuuttujan arvojen indeksijoukko ja |T|
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ndiden indeksien lukuméérd [70]. Posterioriestimaattien ¥ hyodyllisyys tulee aina kyseenalais-
taa, jos virhe-estimaatti on suuri, mutta niitd ei hylédtd vain timéin perusteella. Virhe-estimaatin

V varianssi on suuri, silld sen perustana olevat aineistot D~ korreloivat vahvasti [70].

Virhe-estimaattia V voidaan kidyttd posterioriestimaattien tarkkuuden arvioinnin lisdksi vaih-
toehtoisten asiantuntija-arvioiden vertailemiseen. Vaihtoehtoinen asiantuntija-arvio voi esimer-
kiksi jattdda mallista jonkin indikaattorin pois. Vertailu tehdédén toistamalla vaiheet 1-5 vaihtoeh-
toista asiantuntija-arviota kédyttaen. Tamin jilkeen lasketaan virhe-estimaatti vaihtoehtoisen ar-
vion tapauksessa ja verrataan sitd alkuperiiseen virhe-estimaattiin. Pienemmaén virhe-estimaatin

antava vaihtoehto vaikuttaa yksi-pois -ristiinvalidoinnin perusteella paremmalta.
Herkkyysanalyysi

Tamin tyon ldhestymistavassa herkkyysanalyysilla tutkitaan kohdemuuttujan posterioriestimaat-
tia y. Tarkastelu kohdistetaan kerralla yhteen aikavéliin 7 ja titd vastaavaan posterioriestimaattiin
¥i. Tutkittavaksi valitaan ainakin sellainen indeksi iy, jolla ;, on korkea, ja sellainen indeksi i,
jolla y;, on matala. Aikavilin i valinnan jidlkeen muutetaan asiantuntija-arvioita priorijakaumalle
p(y), prioriestimaatteja ¥ ja € sekd saman aikavilin selittdvid muuttujia X;. Posterioriestimaat-
ti ¥} lasketaan jokaiselle yksittiiselle muutokselle vaiheet 1-4 toistamalla. Posterioriestimaatin
vahva riippuvuus yksittiisesti tekijéstd p(y), ¥, € tai X voi tapauksesta riippuen olla perusteltua
tai merkki tulosten heikosta yleistettivyydestd. Esimerkiksi indikaattorin tai selittdvin muuttu-
jan tarpeellisuutta tulee harkita, jos sen arvojen suurikaan vaihtelu ei vaikuta kohdemuuttujan

posterioriestimaattiin.

4.7 Arvion kdyttdiminen

Tissd luvussa esiteltdvin ldhestymistavan viimeisessd vaiheessa tarkastellaan kohdemuuttujan
posterioriestimaattien y muodostamaa arviota. Arviota voidaan tarkastella esimerkiksi piirtéd-
malld posterioriestimaatit kuvaajaan halutulla ajanjaksolla. Arviota voidaan kiyttdid myos auto-
maattisesti esimerkiksi ihmisen huomion heréttimiseen. Ihmisen huomio voidaan ohjata tarkas-
telemaan dataa tarkemmin esimerkiksi jos arvio ylittdd ennalta mééritetyn arvon. Lahestymista-
van kdyttdminen voidaan péattid arvion hyodyntamiseen. Lahestymistavan kdyttdmistd voidaan

myo0s jatkaa kerddmalld lisdd dataa ja palaamalla vaiheeseen 2.
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4.8 Yhteenveto

Téssd luvussa tutkittiin kysymysti “miten asiantuntija-arviot ja kerétty data yhdistetdédn ja hyo-
dynnetdin jdrjestysasteikollisten solmujen menetelmii kiyttden”. Perusmuotoisessa jirjesty-
sasteikollisten solmujen menetelmissi ei hyodynnetd dataa. Dataa voidaan kuitenkin hyddyntid
jarjestysasteikollisten solmujen menetelméd kdyttdvissd ldhestymistavassa, jossa RNM-para-
metrit médritellddn satunnaismuuttujina. RNM-parametreille miiritetddn tilloin priorijakau-
ma asiantuntija-arvion perusteella. Datan ja asiantuntija-arvion yhdistdvd posteriorijakauma
lasketaan Bayes-paittelya kayttaen. RNM-parametrien priorijakauma médritetdan tdssad luvus-
sa esitellyssid ldhestymistavassa elisitoimalla asiantuntijalta parametrien odotusarvojen lisdk-
si tarkkuusarvioita. Tami lisdd asiantuntijalta elisitoitavien parametrien méirdada kahdella jo-
kaista Bayes-verkon lapsisolmua kohti. Yhden tai useamman RNM-parametrin posteriorijakau-
ma voidaan muodostaa myos pelkédn datan perusteella, jolloin néille parametreille ei elisitoida

asiantuntija-arvioita.

Lihestymistapaa voidaan kiyttdd joko hypoteesin tai vélimatka-asteikollisen kohdemuuttujan
arviointiin. Sotilaallista aktiivisuutta arvioitaessa hypoteesi voi olla esimerkiksi muotoa “alueel-
la harjoittelee vihintédén pataljoonan vahvuinen joukko”. Vilimatka-asteikollisella muuttujalla
voidaan tarkastella muodossa “kuinka suuri joukko alueella harjoittelee” olevia kysymyksié.
Kohdemuuttujan tyypin valinnassa huomioidaan analyysin tavoite ja kdytettdavissd olevat ldh-
teet. Vilimatka-asteikollisen kohdemuuttujan tarkastelu ei ole hedelmallistd, jos informaatiota
saadaan esimerkiksi sotilaallisen aktiivisuuden arvionnissa vain siitid, onko alueella ylipdétiin

sotilaallista toimintaa.

Lihestymistapa sallii jarjestysasteikollisen ja vilimatka-asteikollisen aineiston kdyton. Aineis-
ton on kuitenkin oltava tyypiltddn yhtendinen. Tarvittavat muunnokset asteikoiden vélilld teh-
didin esikisittelyvaiheessa. Asteikon valinta on hyodyllistd tehdé niin, ettd tarvittavien muun-
nosten midrd on mahdollisimman pieni. Alun perin jérjestysasteikollinenkin aineisto on pe-
rusteltua késitelld vidlimatka-asteikollisena, jos aineisto vaatii runsaasti esikisittelyvaiheessa
tehtdvid muunnoksia. Tdmai johtuu siitd, ettd aineisto muunnetaan esikdsittelyvaiheessa ensin

vilimatka-asteikolliseksi muita muunnoksia varten.

Lihestymistapaa voidaan kéyttdd aikaisemmin tehdyn arvion piivittdmiseen tai uusien arvioi-
den tekemiseen sdadnnollisesti kertyvin datan perusteella. Vaihe 1 toteutetaan tédlldin vain ker-
ran. Vaiheen 6 jidlkeen saatu uusi data liitetddn alkuperdiseen aineistoon. Vaiheet 2-6 toistetaan

pdivitetylld aineistolla. Vaiheessa 5 tehtdvé validointi voidaan jéttdd tekemattd, jos uusi data ei



53

ole muuttanut posterioriestimaatteja ¥ ja € merkittiavasti. Ndin voi olla esimerkiksi, jos uutta da-
taa on vihdinen médri aineiston kokonaismédridin verrattuna. Lihestymistapaa voidaan kayttaa
my0s ymmairryksen kehittimiseen tarkasteltavasta ilmiostd. Talloin voidaan keskittyd esimer-
kiksi vaihtoehtoisten asiantuntija-arvioiden vertailuun vaiheessa 5 ja jittdd vaihe 6 toteuttamat-

ta.
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5 LAHESTYMISTAVAN KAYTTOKELPOISUUDEN TESTAAMINEN

Téssd luvussa esitetddn julkinen tiivistelmé opinnédytetyon turvallisuusluokitellusta osiosta (TL
IV). Turvallisuusluokittelun perusteena on laki viranomaisen toiminnan julkisuudesta (621/1999)

24 § 1. mom. 10k. Turvallisuusluokiteltu osio on opinndytetyon liitteessa 4.
Julkinen tiivistelmé turvallisuusluokitellun osion siséillosti

Téssd luvussa vastattiin alatutkimuskysymykseen 4: “miten asiantuntija-arvioihin ja dataan pe-
rustuvaa Bayes-verkkoa hyoddyntidvin ldhestymistavan kéyttokelpoisuus testataan sotilaallisen
aktiivisuuden arvioinnissa”. Kysymystd tarkasteltiin kdyttimalld luvussa 4 esiteltyd lihestymis-
tapaa sotilaallisen aktiivisuuden arviointiin kahdessa esimerkkitilanteessa. Esimerkeissid kayte-

tyt aineistot kerdttiin avoimista lihteisté.

Luvussa 4 esiteltyd ldhestymistapaa kiytettiin tdmén luvun ensimmaéisessi esimerkissi harjoi-
tustoiminnan arviointiin. Kohdemuuttuja oli tyypiltddn hypoteesi ja sen todelliset arvot tun-
nettiin. Osa kohdemuuttujan tunnetuista arvoista poistettiin aineistosta testid varten ja ldhes-
tymistapaa kiyttden saatuja tuloksia verrattiin nédihin alun perin tunnettuihin kohdemuuttujan
arvoihin. Testissd tarkasteltiin kohdemuuttujan arvioinnin liséksi malliin valittujen indikaatto-
rien ja vaihtoehtoisten selitysten merkitystd. Kohdemuuttujan posterioriestimaattien mukainen
arvio vastasi alun perin tunnettuja kohdemuuttujan arvoja. Validointivaiheessa havaittiin eroja

indikaattorien ja vaihtoehtoisten selitysten merkittdvyyksissi.

Luvussa 4 esiteltyd ldhestymistapaa kiytettiin timén luvun toisessa esimerkissid varuskunnan
sotilaallisen aktiivisuuden arviointiin. Kohdemuuttuja oli vélimatka-asteikollinen. Kaytossi ol-
lut aineisto ei sisdltanyt kohdemuuttujan todellisia arvoja. Aineisto ei siséltinyt kaikkia selitta-
vien muuttujien arvoja valitulla ajanjaksolla. Validointivaiheessa tehtiin havaintoja asiantuntija-
arvion ja datan yhtenevdisyydesti, indikaattorien merkittdvyyksistd sekd kohdemuuttujan prio-
riestimaatin merkityksestd. Kohdemuuttujan posterioriestimaattien mukaista arviota verrattiin

lopuksi aineiston ulkopuoliseen dataan ja asiantuntija-arvioon.

Téssd luvussa tarkasteltujen esimerkkien perusteella ldhestymistapaa voidaan hyddyntéd, vaik-
ka aineistoa olisi kidytdssd vain vidhin. Lihestymistapa mahdollistaa lihteiden merkityksen ja
luotettavuuden arvioinnin. Lihestymistavan alussa tehtivd asiantuntija-arvioiden muodostami-
nen voi olla tyoldstd. Aikaa voidaan sddstédd timin jalkeen, koska ihmisen ei tarvitse esimerkiksi
lukea kaikkea aineistoa. Posterioriestimaattien muodostamaa arviota voidaan péivittdd havain-

tojen midrin lisddntyessd palaamatta vaiheeseen 1. Vaiheen 5 tarkastelu voidaan jattdd tilloin
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suppeaksi, jos RNM-parametrien posterioriestimaatit eivit muutu merkittavisti. Pitkdén jatku-
vassa saman asiantuntija-arvion hyddyntdmisessd validointi tulee toistaa sddnnollisesti, koska
asiantuntija-arvion oletukset voivat vanhentua. Lihestymistapaa voidaan kéyttdd esimerkiksi

ithmisen huomion suuntaamiseen niihin ajankohtiin, jolloin arvio aktiivisuudesta muuttuu.

Yhteenvetona luvussa 4 esitellylld ldhestymistavalla todettiin olevan tiedustelusovelluksissa
hyodyllisida ominaisuuksia. Lahestymistavan kiyttokelpoisuutta sotilaallisen aktiivisuuden ar-
viointiin voidaan testata luvussa tarkasteltujen esimerkkien tapaan. Ldhestymistavan testaami-
nen voi perustua kohdemuuttujan tunnettuihin arvoihin tai tulosten vertaamiseen

asiantuntija-arvioon.
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6 DISKUSSIO

6.1 Tyon metodologinen kontribuutio

Tyon péddkontribuutio on luvussa 4 esitelty uusi Bayes-péittelyd ja jirjestysasteikollisten solmu-
jen menetelmid hyodyntdvi lahestymistapa asiantuntija-arvioiden ja datan yhdistimiseen. Ai-
kaisemmassa kirjallisuudessa jirjestysasteikollisten solmujen menetelmén parametrit on méi-
ritelty tunnettuina arvoina, jotka on elisitoitu asiantuntijalta. Tdmén tyon ldhestymistavassa né-
mi parametrit médritelldin satunnaismuuttujina. Asiantuntijalta elisitoidaan parametrien odo-
tusarvot ja tarkkuusarviot, joiden perusteella muodostetaan parametrien priorijakaumat. Priori-
jakaumat pdivitetdin Bayes-péittelyd kiyttden datan huomioivaksi posteriorijakaumaksi. Pos-
teriorijakaumasta muodostetaan otos Gibbsin otannalla ja tistd otoksesta lasketaan parametrien
posterioriestimaatit. Lahestymistapa mahdollistaa jarjestysasteikollisten solmujen menetelmén

parametrien estimoinnin osittain tai kokonaan aineiston perusteella.

Jarjestysasteikollisten solmujen menetelméé laajennetaan tissd ty0ssd parametrien satunnais-
muuttujatulkinnan liséksi vilimatka-asteikollisella muunnoksella ja satunnaislukuihin perus-
tuvalla muunnoksella. Vilimatka-asteikollinen muunnos mahdollistaa ehdollisten todennédkoi-
syysjakaumien muodostamisen vilimatka-asteikollista dataa kiytettdessd. Aikaisemmissa tut-
kimuksissa vilimatka-asteikollinen data on muunnettu jirjestysasteikolliseksi ennen ehdollis-
ten todennikoisyysjakaumien muodostamista. Vilimatka-asteikollisen muunnoksen osoitettiin
voivan tuottaa vilimatka-asteikollisella datalla tarkempia tuloksia aikaisemmin kéytettyyn da-
tan mitta-asteikon muunnokseen verrattuna. Satunnaislukuihin perustuva muunnos on vaihtoeh-
to ehdollisten todennédkoisyyksien muodostamiseen jéirjestysasteikollisella datalla. Kun tavan-
omaisessa jirjestysasteikollisten solmujen menetelmissd ehdollisten todenndkdisyyksien las-
kennassa kohdattava integraali approksimoidaan hilalla, satunnaislukuapproksimaatiossa hila
korvataan satunnaisesti valittavilla pisteilld. Pisteet voidaan valita joko pseudo- tai kvasisatun-
naisina lukuina. Satunnaislukumuunnos osoitettiin joissakin tilanteissa tavanomaista ehdollisten

todennikoisyyksien laskentatapaa tarkemmaksi.

Kohdemuuttujan ja parametrien estimointi tehdidédn timén tyon ldhestymistavassa samanaikai-
sesti. Tdmd eroaa ohjatusta koneoppimisesta, jossa parametrit estimoidaan ensin opetusdataan
perustuen. Ohjattu koneoppiminen vaatii tyypillisesti laajaa ja puutteetonta opetusdataa. Kai-
ken datan hyddyntdiminen sen puutteista huolimatta on timén tyon ldhestymistavan vahvuus.

Toisaalta timén tyon ldhestymistapaa voidaan pitdd ohjattua koneoppimista monimutkaisem-
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pana, silld estimoitu malli riippuu satunnaismuuttujista. Lisdksi timédn tyon ldhestymistavassa
estimoitu ja validoitu malli ei ole lopullinen. Aineistoa liséttdessd estimointi ja validointi to-
teutetaan uudestaan. Uusi data voi vaikuttaa edellisiin estimaatteihin ja kerran validoidut pa-
rametrit voivat muuttua dataa lisittdaessd. Tami on vahvuus, silld ajan kuluessa mallienkin on
muututtava. Tamin tyon ldhestymistavan mallia voidaan yksinkertaistaa muuttamalla paramet-
rien tarkkuusarviot arvoon “varma”. Télloin parametreja ei tulkita satunnaismuuttujina. Malli

ei tdssd tapauksessa muutu uutta aineistoa lisdttdessa.

Téamaén tyon ldhestymistavan vaiheessa 5 sallitaan asiantuntijan alkuperdisen arvion muokkaus.
Tami voi olla hyodyllistd esimerkiksi toisistaan eroavien asiantuntija-arvioiden vertaamiseksi
sekd vadrinkisitysten korjaamiseksi, mutta siithen liittyy vaara. Aineiston ndkemisen jidlkeen
asiantuntijalla voi olla kiusaus muokata alkuperiistd arviotaan havaintojen suuntaiseksi. Néin ei
tule toimia, koska ldhestymistavan tuottaman arvion on tarkoitus kuvata alkuperéisen arvion ja
datan yhdistdmisen tulos. Alkuperdisen arvion muokkaaminen aineiston suuntaiseksi vihentidi

ihmisen tekemén arvion tuomaa lisdarvoa.

6.2 Tyon pragmaattinen kontribuutio

TyoOssd selvitettiin julkisten ldhteiden perusteella kokemuksia koneoppimisen soveltamisesta
tiedusteluanalyysiin. Merkittdvimmiksi haasteiksi tunnistettiin datan saatavuus ja luotettavuus,
ajankdytolliset haasteet sekd vaikeudet ymmartdd kokeiltujen koneoppimismenetelmien toimin-
taa. Ndmai haasteet tulee huomioida harkittaessa koneoppimismenetelmien hyodyntamista tie-

dusteluanalyysissi.

Luvussa 4 esiteltyd ldhestymistapaa testattiin sotilaallisen aktiivisuuden arviointiin luvussa 5
kahdella aineistolla. Lihestymistavalla todettiin voitavan tuottaa tarkkoja arvioita sotilaallises-
ta aktiivisuudesta. Lahestymistavan kdyttiminen voi my0s parantaa ymmarrysti tarkasteltavasta
1lmiosti, silld se edellyttdd ilmion riippuvuussuhteiden tarkan méérittelyn ja mahdollistaa saatu-
jen tulosten validoinnin. Validointivaiheessa kdytettidva yksi-pois -ristiinvalidointi tuottaa virhe-
estimaatin, jonka perusteella voidaan vertailla vaihtoehtoisia asiantuntija-arvioita. Posteriories-
timaattien visualisointi ja herkkyysanalyysi lisddvit ldhestymistavan ymmaérrettivyyttd ja luo-
tettavuutta. Posterioriestimaattien muodostamiseen kului tarkastelluissa esimerkeissd toimisto-
kiyttoon tarkoitetulla tietokoneella vahintidin kymmenen sekuntia ja enintdédn kaksi minuuttia.
Laskenta tehtiin yhdelld prosessorilla. Suurin osa ajasta kului Gibbsin otannan toteuttamiseen.

Yksi-pois -ristiinvalidoinnissa estimointi toistetaan jokaiselle kohdemuuttujan tunnetulle arvol-
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le, mikd voi johtaa pitkédédn laskenta-aikaan.

Luvussa 4 esitellyn ldhestymistavan ensimméiinen vaihe voi olla ty6lds, koska siind on muodos-
tettava tarkasteltavaa ilmi6tda kuvaavia asiantuntija-arvioita. Ndiden arvioiden muodostaminen
vaatii Bayes-péittelyn ja jarjestysasteikollisten solmujen menetelmén perusteiden tuntemisen.
Lihestymistavan hyddyntdminen voi silti sdédstii aikaa, koska aineisto kisitelldin koneellisesti.
Tamé mahdollistaa my0s kirjallisten ja ei-kirjallisten 1dhteiden samanaikaisen hyddyntdmisen.
Lahestymistapa tukee ldhteiden merkityksen ja luotettavuuden arviointia. Léhteiden merkitys-
td voidaan tarkastella painokertoimilla ja hajontaparametreilla sekd luotettavuutta tarkkuuspa-
rametreilla. Lihestymistapaa voidaan kédyttdd esimerkiksi ihmisen huomion suuntaamiseen nii-
hin ajankohtiin, jolloin arvio aktiivisuudesta muuttuu. Lihestymistavan validointivaiheen avulla
voidaan my0s tunnistaa arvion muutoksen kannalta merkittdvét havainnot ja suunnata ihmisen

huomio niihin.

6.3 TyOn luotettavuuden arviointi

Tyossd esitelty uusi lihestymistapa perustuu todennikdisyyspdittelyéd ja jéarjestysasteikollisten
solmujen menetelméad kisittelevdin kirjallisuuteen. Tarkeimmat kiytetyt ldhteet ovat oppikirjat
Gelman ym.: “Bayesian Data Analysis” [60], Neapolitan: “Learning Bayesian Networks” [36]
ja Robert ym.: “Monte Carlo statistical methods” [61]. Teokset ovat 10-20 vuotta vanhoja, mut-
ta tdmi ei vaikuta matemaattisten oppikirjojen sisdllon luotettavuuteen. Jarjestysasteikollisten
solmujen menetelmii tarkasteltiin alkuperdisen artikkelin [30] liséksi viimeisimpiin vertaisar-

vioituihin tutkimuksiin [31-34] perustuen.

Jarjestysasteikollisten solmujen menetelméin alaluvussa 3.3 esitetyt kaksi muunnosta perustu-
vat matemaattiseen analyysiin. Satunnaislukuihin perustuvan muunnoksen laskennallisen vaati-
vuuden analyysi perustuu kirjaan Press: “Numerical Recipes: The Art of Scientific Computing”
[37]. Muunnoksia testattiin lisdksi keinotekoisilla aineistoilla. Testien asetelmat ja tulokset on

esitetty liitteissd 1 ja 2.

Luvussa 2 tehty tarkastelu koneoppimisen tiedusteluanalyysiin soveltamisen kokemuksista pe-
rustuu padosin kolmeen teokseen. Nami ovat Spielmann: “The Logic of Intelligence Analysis”
[41], Stenslie: “Intelligence Analysis in the Digital Age” [42] ja Waltz: “Qualitative Intelli-
gence Analysis: Applied analytic models, simulations and games” [43]. Teokset ovat enintddn
10 vuotta vanhoja ja siten edelleen ajankohtaisia. Luvun 2 tarkastelu perustui useissa ldhteissi

toistuneisiin teemoihin. Niitd havaintoja voidaan siten pitdd luotettavina.
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Téssd tyossd esitellyn ldhestymistavan testaamista sotilaallisen aktiivisuuden arviointiin tar-
kasteltiin luvussa 5. Tarkastelussa kéytettiin avoimista ldhteistid kerdttyjd aineistoja. Luvussa
5 tarkastellaan arvioiden tarkkuuden sijaan havaintoja ldhestymistavan kiytettivyydestd sekd
mahdollisuuksia ldhestymistavan testaamiseen sotilaallisen aktiivisuuden arvioinnissa. Aineis-
tot ovat riittdvid tdhin tarkoitukseen. Lihestymistavan systemaattinen arviointi todellisissa so-

velluksissa ei kuulu tamén tutkimuksen tavoitteisiin.

6.4 Jatkotutkimusaiheita

Téassd tyossd esiteltyd ldhestymistapaa voidaan kehittdd edelleen tutkimalla Bayes-verkon ra-
kenteen piittelemistd sekd mallintamalla pitkélld aikavililld esiintyvid riippuvuuksia. Bayes-
verkon rakenteen optimointia voidaan tutkia esimerkiksi alaluvussa 4.6 esiteltyyn virhe-esti-
maattiin perustuen. Pitkilld aikavililld esiintyvien riippuvuuksien mallintamiseksi voidaan tut-
kia esimerkiksi uusia liukuvan keskiarvon painotuksia datan esikisittelyvaiheeseen. Lahesty-
mistapaa voidaan laajentaa tarkastelemalla syvempii riippuvuuksia. Tami tarkoittaa vaihtoeh-

toisen selityksen esittimistd pelkén isdsolmun sijaan my0s lapsisolmuna.

Lahestymistavan hyodyntédmisti tulee arvioida systemaattisesti kdyttdjikokemusten perusteella.
Tétd varten olisi luotava helppokdyttdinen kiyttoliittymad. Kiyttdjd voisi piirtdd sen avulla suun-
natun syklittdmén verkon ja valita sen lapsisolmuille RNM-funktiot. Kédyttoliittyma voisi esittdd
kayttdjille kysymyksid parametrien ja tarkkuusarvioiden elisitoimiseksi. Kayttoliittymin tuli-
si mahdollistaa erilaisten aineistojen kdyttiminen sekd aineiston pdivittdminen uusilla havain-
noilla. Kéyttoliittyma voisi lisdksi helpottaa validointia esimerkiksi laskemalla virhe-estimaatin

automaattisesti.

Estimoinnin laskennallinen vaativuus Bayes-verkon rakenteen suhteen tulisi selvittdd. Korkea
laskennallinen vaativuus voi hankaloittaa ldhestymistavan soveltamista, jos laskenta-aika voi
venyi kdytdnnossi esimerkiksi pédivien mittaiseksi. Tdhén liittyen tulisi tutkia laskennan tehos-
tamista. Gibbsin otanta on ldhestymistavan laskennallisesti vaativin osuus. Tamin jakaminen

useille prosessoreille on teoriassa mahdollista.
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7 JOHTOPAATOKSET

Tamin tutkimuksen tavoitteena oli selvittdd, miten sotilaallisen aktiivisuuden arviointia voi-
daan tukea dataan ja asiantuntija-arvioihin perustuvalla Bayes-verkolla. Tétéd varten tyossi sel-
vitettiin, miten koneoppimismenetelmien soveltuvuutta tiedusteluanalyysiin on aikaisemmin ar-
vioitu ja miten sotilaallisen aktiivisuuden arviointia voidaan tukea Bayes-piittelyyn perustuvil-
la menetelmilld. Tyossid selvitettiin myds, miten data ja asiantuntija-arviot yhdistetidin ja hyo-
dynnetiin jdrjestysasteikollisten solmujen menetelmiin perustuvassa Bayes-verkossa. Lopuksi
tyOssd selvitettiin, miten asiantuntija-arvioihin ja dataan perustuvaa Bayes-verkkoa hyodynta-
vin ldhestymistavan kdyttokelpoisuus testataan sotilaallisen aktiivisuuden arvioinnissa. Tutki-

muksen pidimenetelmé oli mallintaminen.

Tutkimuksen péatuloksena esiteltiin uusi dataa ja asiantuntija-arvioita yhdistidva ldhestymista-
pa. Lahestymistapaa voidaan kéyttda tuntemattoman kohdemuuttujan arviointiin, kun saatavilla
on asiantuntija-arvioita ja dataa. Tuntematon kohdemuuttuja voi olla tyypiltdin hypoteesi tai
vilimatka-asteikollinen luku. Lihestymistapa perustuu jirjestysasteikollisten solmujen mene-
telmiin. Menetelmén parametrit késitelldsin olemassa olevaan kirjallisuuteen verrattuna uudella
tavalla satunnaismuuttujina. Parametrien késittely satunnaismuuttujina mahdollistaa niitd kos-
kevien asiantuntija-arvioiden pdivittdmisen datan perusteella. Parametria koskeva asiantuntija-

arvio voidaan my®os jittdd antamatta, jolloin parametri estimoidaan vain datan perusteella.

Tutkimuksessa esitettiin lisdksi kaksi uutta muunnosta jirjestysasteikollisten solmujen menetel-
maiin. Niistd ensimméainen mahdollistaa ehdollisten todennikoisyysjakaumien muodostamisen
suurilla isdsolmujen médrilld aikaisemmin kirjallisuudessa kdytettyd tapaa tarkemmin. Toinen
muunnos mahdollistaa vilimatka-asteikollisen datan kédyttdmisen jirjestysasteikollisten solmu-
jen menetelmissd muuntamatta dataa jarjestysasteikolliseksi. Tdméan muunnoksen osoitettiin

parantavan menetelmén tarkkuutta alun perin véilimatka-asteikollista dataa kiytettdessi.

Lihestymistapaa sovellettiin tdssd tyodssi tiedusteluanalyysiin. Testit osoittavat 1dhestymistavan
voivan tuottaa tarkkoja arvioita sotilaallisesta aktiivisuudesta. Arvioiden tuottamisen lisiksi 13-
hestymistapa soveltuu ymmaérryksen lisddmiseen tarkasteltavasta ilmiostd. Ymmaérrystd lisda-
vit ilmion riippuvuussuhteiden tarkka mééritteleminen ja tulosten validointi. Validointivaihees-
sa voidaan esimerkiksi vertailla erilaisten asiantuntija-arvioiden yhteensopivuutta datan kanssa

yksi-pois -ristiinvalidoinnin tuottamien virhe-estimaattien avulla.

Tissd tyossa esitellyn ldhestymistavan ensimmaéinen vaihe voi olla ty6lds. Tdma johtuu tarpeesta
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madrittdd asiantuntija-arvio etukiteen. Asiantuntija-arvion méérittimisen jilkeen tissi ldhesty-
mistapa mahdollistaa aineiston késittelyn koneellisesti. Lihestymistapaa kdyttden voidaan hyo-
dyntdd samanaikaisesti kirjallisia ja ei-kirjallisia ldhteitd. Lahteiden merkitystd voidaan arvioi-
da painokertoimien ja hajontaparametrien perusteella seké niiden luotettavuutta tarkkuuspara-
metrien perusteella. Lahestymistavan kdyton aloittamisen tydldyden vuoksi se soveltuu parhai-
ten yksittidisen kohteen pitkdaikaiseen arviointiin. Lihestymistavan tuottamaa arviota voidaan

kayttdd ihmisen huomion ohjaamiseen merkitykselliseen dataan.

Lédhestymistapa vastaa useisiin haasteisiin, joita on kohdattu sovellettaessa koneoppimista tie-
dusteluanalyysiin. Sen kdyttdminen ei vaadi suuria tietomassoja. Kaikki saatavilla oleva data
voidaan hyddyntdd, koska erillisid testi- tai validointiaineistoja ei muodosteta. Puuttuvat ha-
vainnot eivit estd muun datan kadyttod. Harvoin havaittavia ja siten pelkédn aineiston perusteella
vaikeasti arvioitavia indikaattoreita voidaan huomioida asiantuntija-arviolla. Lihestymistavan
tuottamaa visuaalista Bayes-verkkoa on lisdksi helppo ymmartii, koska parametrien muutosta
voidaan verrata alkuperdiseen asiantuntija-arvioon. Parametrien estimaatteja voidaan analysoi-

da ja tarvittaessa korjata.

Koneoppimisen hyddyntdminen pddtoksenteon tukemisessa tulee yleistymédidn tulevaisuudes-
sa. Sotilassovelluksissa tarvitaan usein perusteltuja analyysejd epdvarmoissa tilanteissa. Til-
16in korostuu koneoppimismenetelmin kyky hyodyntdéd suurten datamassojen sijaan puutteel-
lista dataa. Samoin korostuvat ihmisen mahdollisuudet tarkistaa ja korjata koneoppimismene-
telmén toimintaa. Tdma tutkimus vastaa néihin haasteisiin tarjoamalla uuden ldhestymistavan,

joka mahdollistaa ihmisen ja koneoppimisen vilisen yhteistyon.
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Liite 1: Satunnaislukuihin perustuvien muunnosten testaus

Perusmuotoisessa RNM-menetelméssd ehdolliset todennikoisyydet lasketaan kaavalla (3.5).
Alaluvussa 3.3 esitetdin tédlle vaihtoehtoiset muunnokset kidyttden tavallisia satunnaislukuja se-
ki kvasi-satunnaislukuja. Nditd kolmea tapaa valita approksimaation perustana olevat pisteet
testattiin RNM-mallilla, jossa viisi isdsolmua vaikutti yhteen ja samaan lapsisolmuun WMEAN-
funktion mukaisesti. Kullakin solmulla oli viisi mahdollista tilaa. Mittarina jakauman tark-
kuudelle kiytettiin kokonaisvirhettd V = Y3, |p; — #;|, missi p; on tuloksena saadun jakau-
man ja #; todellisen jakauman antama todennikoisyys tilalle i € {1,...,5}. Testi toistettiin
kahdesti muuttaen parametrien (x,w, o) arvoja. Ensin luotiin parametreilla x = (1,1,5,1,1),
w= é(l, 1,5,1,1) ja o = 0.05 voimakkaasti huipukas jakauma A. Tdmin jilkeen kiytettiin

tasaisempaa jakaumaa B parametreillax = (1,1,1,1,1), w = %(1, 1,1,1,1)jac=0,2.

Todellinen ehdollinen jakauma ¢t = (71,...7s) laskettiin satunnaislukumuunnoksella suurta pis-
teiden madrad kdyttaen. Laskenta toistettiin titd varten useita kertoja pisteiden médrad nostaen,
kunnes pisteiden médrédn kasvattamisen vaikutus tulokseen jdi pieneksi. Todellinen ehdollinen
jakauma péadyttiin nidin menetellen laskemaan sekid jakauman A ettid jakauman B tapauksessa

253 satunnaispistetti kiyttien.

Kokonaisvirhe laskettiin testissi eri approksimaatiopisteiden lukuméirilla N = 25,4°,...,10°.
Eksponentti tekee luvuista sopivat viisiulotteisen hilan pisteiden lukumaééariksi. Satunnais- ja
kvasi-satunnaisluvuilla kiytettiin samoja pisteiden méadrid vaikka néilld N voitaisiin valita va-
paamminkin. Koska tavallisten satunnaislukujen kédyttaminen tuottaa satunnaisen kokonaisvir-
heen, toistettiin testi sen osalta 20 kertaa sekd jakauman A ettd B tapauksissa. Kuvan 15 tulok-

sissa esitetddn ndiden toistojen keskiarvot sekd 50 % luottamusvilit.

Kuvassa 15 esiteyistd tuloksista ndhdiin, ettd suurilla N paras tulos saadaan kvasi-satunnais-
luvuilla ja heikoin hilalla. Tdmé tulos on yhdenmukainen muunnosten teoreettisen vertailun
kanssa. Pienemmilld pisteiden méirillda jakauman A kohdalla menetelmien erot korostuvat, mut-
ta jakauman B kohdalla hila tuottaa jopa muita paremman tuloksen. Menetelmien erot pienilld
pisteiden méérilld eivit ole kdytinnOssd merkittdvid. Satunnaislukujen tuottama keskiméaarii-
nen tulos ei ole merkittidvésti kvasi-satunnaislukujen tulosta heikompi, mutta pienilld pisteiden

madrilld satunnaislukuihin perustuvan vaihtoehdon hajonta on merkittidvén suuri.
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Kuva 15: Vasemmalla huipukkaamman jakauman A ja oikealla tasaisemman jakauman B ap-
proksimoinnin tulokset. Koska molemmat jakaumat koostuvat viidesta pistetodennékdisyydesta,
kokonaisvirhe V = 0,05 tarkoittaa keskimaarin yhden prosenttiyksikdn poikkeamaa solmun tilo-
jen todennakoisyydessa.
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Liite 2: Valimatka-asteikollisen muunnoksen testaus

Alaluvussa 3.3 esiteltiin védlimatka-asteikollinen muunnos tavanomaiseen RNM-menetelméén.
Tissi liitteessd tarkastellaan kokeellisesti datan asteikon muunnoksen vaikutusta luvussa 4 esi-
tellyn ldhestymistavan tuottamiin tuloksiin. Tarkastelua varten luotiin jirjestysasteikollinen se-
ki vilimatka-asteikollinen aineisto. Aineistojen luomisessa kdytetyt parametrien arvot estimoi-
tiin alaluvussa 4.5 kuvatulla tavalla. Estimointi toteutettiin kdyttden sekd alkuperiisid aineistoja
ettd niiden muunnoksia toiselle asteikolle. Jirjestysasteikollisen aineiston estimointi toteutettiin
kiyttden satunnaislukuihin perustuvaa kaavaa (3.8). Vilimatka-asteikollisen aineiston estimoin-
ti toteutettiin kiyttden kaavaa (3.11). Muunnettuun aineistoon kdytettiin muunnoksen jélkeistd
asteikkoa vastaavaa kaavaa. Molempien kaavojen kdyttiminen molempien aineistojen tapauk-

sissa tuotti yhteensd nelji testid. Jokainen testi toistettiin 100 kertaa.

Kuhunkin testiin simuloitiin kymmenen havainnon suuruinen aineisto. Aineistot luotiin mal-
lista, jossa kaksi isdsolmua vaikuttaa yhteen lapsisolmuun WMEAN-funktion mukaisesti. Pa-
rametrit valittiin w; = 1/6 ja ¢ = 0,1. Isdsolmujen arvot simuloitiin jérjestysasteikolliseen ai-
neistoon viisiarvoisesta tasajakaumasta ja vilimatka-asteikolliseen aineistoon vélin [0, 1] tasaja-
kaumasta. Lapsisolmun arvo simuloitiin jirjestysasteikolliseen aineistoon tavanomaisen RNM-
menetelmin miadrittdmistd ehdollisesta jakaumasta (3.5). Vilimatka-asteikolliseen aineistoon

lapsisolmun arvo simuloitiin tiheysfunktion (3.11) médrittimastd ehdollisesta jakaumasta.

Ensimmiisessd testissd parametrit estimoitiin jirjestysasteikollisesta aineistosta kiytettden ta-
td vastaavaa kaavaa (3.8). Toisessa testissd sama aineisto muunnettiin vilimatka-asteikolliseksi.
Kiytetty muunnos jarjestysasteikollisesta muuttujasta y; € J vilimatka-asteikolliseksi muuttu-
jaksi y, € RN[0,1] on y, =J/5—0,1, kun J = {1,...,5} on jirjestysasteikollisen muuttu-
jan arvojen esitys lukuina. Parametrit estimoitiin muunnetusta aineistosta kiyttden véilimatka-
asteikollisen aineiston kaavaa (3.11). Kolmannessa testissd samaa vélimatka-asteikollisen ai-
neiston kaavaa (3.11) kéytettiin parametrien estimointiin alun perin vélimatka-asteikollisesta
aineistosta. Neljdnnessi testissd alun perin vilimatka-asteikollinen aineisto muunnettiin jérjes-
tysasteikolliseksi. Kdytetty muunnos vilimatka-asteikollisesta muuttujasta y, € RN [0, 1] jér-
jestysasteikolliseksi muuttujaksi y; € {1,...,5} ony; = 1 +1(y,/0,2), missd [ on desimaalio-
san alaspdin pyoristavé lattiafunktio. Muunnoksen jéilkeen y; tulkitaan jérjestysasteikolliseksi.

Parametrit estimoitiin muunnetusta aineistosta kdyttden jdrjestysasteikollisen aineiston kaavaa
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(3.8).

Tulokset antavat empiirisen sadan havainnon jakauman molempien parametrien estimaateille
jokaisessa testissd. Asteikon muunnosten tuottamia eroja saman aineiston estimoinnissa voi-
daan testata kahden otoksen Kolmogorovin-Smirnovin testilld [72]. Testin nollahypoteesin mu-
kaan aineiston muuntamisella ei ole vaikutusta estimaatin jakaumaan. Bonferroni-korjatut [73]
p-arvot ovat painon wy osalta suuremmat kuin 0,4 ja hajontaparametrin ¢ osalta pienemmit kuin
0,02. Aineiston muuntamisella vaikuttaa siis olevan tilastollisesti merkitsevi vaikutus hajonta-
parametrin estimointiin. Kuvasta 16 nihdédédn ettd kaikkien estimaattien jakaumien mediaanit
ovat ldhempéni parametrin todellista arvoa muuntamattomasta aineistosta laskettuna. Hajonta-
parametrin o osalta ero on tilastollisesti merkitsevd mutta painon wj osalta ei. Yhteenvetona
voidaan sanoa estimaattien olevan epdtarkempia asteikoltaan muunnettua aineistoa kiytettdes-

sd.
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Kuva 16: Aineiston asteikon muuntamisen merkitys parametrien estimointiin. Vasemmanpuo-
leisissa kahdessa paneelissa on esitetty painon w; ja oikeanpuoleisissa kahdessa paneelissa
hajontaparametrin o estimaattien empiiriset jakaumat eli otokset. Jokainen laatikko-janakuvio
esittdd sadan toiston otoksen parametrin estimaatille. Otosten mediaanien valinen ero A seka
Bonferroni-korjattu Kolmogorovin-Smirnovin testilla saatu p-arvo nollahypoteesille “otokset on
saatu eri jakaumista” on merkitty kuhunkin paneeliin. Parametrien todelliset arvot on esitetty
vaakaviivoilla.
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Liite 3: Tarkkuusasteikon testaus

Satunnaismuuttujana kuvattavan RNM-parametrin keskihajonta méiritetidén tarkkuutta kuvaa-
valla termilld. Namé on maédéritelty alaluvussa 4.2. Samoilla termeilld esitetdén seki priori- ettd
posterioriestimaattien tarkkuudet. Prioriestimaatit ovat ennen datan huomioimista muodostettu-
ja asiantuntija-arvioita. Posterioriestimaatit huomioivat prioriestimaatin sekéd datan. Datan tuli-
si korjata véddridn suuntaisia prioriestimaatteja ldhempéni parametrien todellisia arvoja oleviksi
posterioriestimaateiksi. Tassi liitteessd testataan prioriestimaattien korjautumista kohti para-

metrien todellisia arvoja alaluvun 4.2 mukaisia tarkkuuden termejd kdytettdaessa.

Testid varten simuloitiin dataa erilaisista keinotekoisista Bayes-verkoista, joiden alkuperiiset
parametrit estimoitiin timén jilkeen. Jokaisessa Bayes-verkossa kolme isdsolmua vaikutti yh-
teen ja samaan lapsisolmuun jonkin RNM-funktion mukaisesti. Alkuarvion vaikutuksen esiin
tuomiseksi parametrien piittely tehtiin jokaisen verkon osalta ensin hyvisté ja timén jidlkeen
huonosta prioriestimaatista aloittaen. Hyvéssd arviossa prioriestimaatti valittiin parametrin to-
dellisten arvojen mukaisesti. Tdmén tarkkuudeksi valittiin “melko tarkka (**)”. Huonossa ar-
viossa kahden parametrin arviot vaihdettiin védrin pdin. Myos tamén tarkkuudeksi valittiin
“melko tarkka (**)”. Jalkimmdiistd prioriestimaattia voidaan kuvailla harhaanjohtavaksi, mutta
itsevarmaksi arvioksi. Datan satunnaisvaihtelun vaikutusta paittelyn tarkkuuteen testattiin tois-
tamalla koe WMEAN-funktion osalta seki kohtalaisen tarkalla ettd kohinaisella datalla. Koh-
talaisen tarkan datan keskihajonnaksi valittiin s = 0,01 ja kohinaisen datan keskihajonnaksi

s = 0,1. Muilla funktioilla kohinataso pidettiin ndiden arvojen vilissd valitsemalla s = 0,05.

Kahden datapisteen vaikutus hyviin arvioon on vihédinen. Huonoa arviota kaksi datapistetti
korjaavat selvisti, pois lukien WMIN-funktion tapauksessa. Taulukossa 4 esitetyisti tuloksista
ndhdiin, ettd erityisen selvi korjaus tapahtuu pienen kohinan WMEAN-testeissd. Kohinan vi-
hiisyys tekee vihaisestdkin datasta merkittaviad. Suuren kohinan WMEAN-testeissd ensimmai-
set kaksi datapistettid heikensivit hyviikin arviota, koska nimai pisteet ovat kaukana odotusar-
voistaan. Kaikissa testeissid parametrit kyetdin lopulta pdéttelemiin, kun dataa on kéytettdvissi
tarpeeksi. “Erittdin tarkan (***)” tarkkuuden saavuttaminen vaikuttaa edellyttivédn hyvésti ar-
viosta ldhdettiessd vihintddn 20 datapistettd. Harhaanjohtavasta arviosta aloitettaessa pisteitd

tarvitaan enemmaén.
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WMIN-funktion parametrit vaikuttavat haastavimmilta pédtelld oikein, silld ainoana testin ta-
pauksena niiden harhaanjohtava alkuarvio ei hahmotu selvésti védridksi vield 20 datapisteen
kohdalla. Tamai voi selittyd silld, ettd muista RNM-funktioista poiketen sen painot ovat toisis-
taan riippumattomat. Néin ollen niiden péittely voi vaatia muihin RNM-funktioihin verrattuna
enemmaén informaatiota. Johtopditoksend posterioriestimaatit tarkentuvat odotetusti datan méa-
rdn kasvaessa. Alaluvussa 4.2 médritellyt tarkkuusarvot ovat saavutettavissa jarkevialld dataméaa-
ralla huonostakin alkuarviosta lihdettdessa. Poikkeuksena WMIN-funktion parametrien tarkka
padttely vol vaatia satoja datapisteitd. Satunnaismuuttujien jakaumat voidaan esittdi tiiviisti ja

ymmidrrettdvisti taulukon 1 mééritelmid ja notaatiota kéyttden.

Taulukko 4: RNM-menetelman parametrien arvioiden tarkentuminen datan maaran lisdantyes-
sa. Testatun mallin RNM-funktio on esitetty vasemmanpuoleisimmassa sarakkeessa. Toisessa
sarakkeessa oikealta on esitetty datan luomiseen kaytetyt todelliset parametrit. Kolmannessa
sarakkeessa on prioriarvio. Datapisteiden maariin 2, 20 ja 200 posterioriarviot on esitetty kol-
messa oikeanpuoleisimmassa sarakkeessa. Arvioiden tarkkuudet on esitetty tahdilla taulukon 1
maaritelmia kayttaen.

Malli Parametri n=0 n=2 n=20 n =200

WMEAN, pieni kohina, hyvi arvio wy =0.1 0.1 ** 0.05 ** | 0.10 #*#* | 0.10 ***
wy =0.2 0.2 ** 0.22 * 0.19 *#% | 0.20 ***
w3 =0.7 0.7 ** 0.73 ** | Q.72 %% | (.70 ***
c=0.01 | 0.01L#* | 0.01** | 0.01 *** | 0.01 ***

WMEAN, pieni kohina, huono arvio | w; =0.1 0.7 ** 0.13 0.10 *** | .10 ***
wy =0.2 0.2 ** 0.17 * 0.19 *#% | (.20 ***
w3 =0.7 0.1 ** 0.70 * 0.72 #x% | 0.70 ***
co=0.01 | 0.01** | 0.02%* 0.01 **% | 0.0] ***

WMEAN, suuri kohina, hyvé arvio w; =0.1 0.1 ** 0.05 * 0.04 ** 0.10 ***

wy =0.2 02%% | 0.12 0.33 * 0.18 ##*
w3 =0.7 0.7 %% | 0.83 0.63 * 0.71 #**
c=0.1 0.1%% | 0.11** | 0.12%* 0.17 %
WMEAN, suuri kohina, huono arvio w; =0.1 0.7 ** 0.51 0.12 * 0.17 *#**
wy =0.2 0.2%% | 021 0.30 * 0.18
w3 =0.7 0.1+ | 0.28 0.58 * 0.71 %%

=01 | 0.1% | 013%F | 0.12%F | 0.11 %

WMIN, hyvi arvio wp =2 2 ** 2.0 ** 2.0 ** 2.1 **
wy =4 4 #x 4.0 ** 4.0 #* 4.1 **
w3z =5 5 ** 4.9 ** 4.9 ** 4.9 **

c=0.05 | 0.05%** | 0.05%* | 0.05*** | 0.05***
WMIN, huono arvio wp =2 5 5.0 * 4.9 * 4.2 **
wy =4 4wk 4.0* 4.0 ** 4.0 **
w3 =35 2 ** 22% 22% 33*

c=0.05 | 0.05%** | 0.08** | 0.08*** | .07 ***

MIXMINMAX, hyvi arvio w; =0.3 0.3 ** 0.27 ** | 0.29 ##k | (.30 ***
wy =0.7 0.7 ** 0.73 %% 1 Q.71 k% | (.70 ***
c=0.05 | 0.05%** | 0.04**% | 0.04*** | 0.05***

WMIXMINMAX, huono arvio w; =0.3 0.7 ** 0.64 * 0.35 ** 0.31 ***
wy =0.7 0.3 #* 0.36 * 0.65 ** 0.69
0c=0.05 | 0.05%**% | 0.13* 0.06 ** 0.05




