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ESIPUHE

Ihmistieteiden, kuten yhteiskunta- ja kayttaytymistieteiden, tutkimuksessa voi-
daan hieman pelkistden erottaa kaksi menetelmallista perinnettd, kvantitatiivi-
nen ja kvalitatiivinen (laadullinen). Edellinen on nojautunut paljon tilastollis-
matemaattisiin menetelmiin ja tietokonemallinnuksiin, kun taas jalkimmaisen
osalta ei-numeeriset aineistot ja k&sin tapahtuva ty¢ ovat tyypillisid. Naiden
kahden lahestymistavan valill4 on toisinaan esiintynyt jannitettd, ja usein tutkija
on jopa joutunut tekemaan joko-tai —valinnan siit4, kumpia menetelmia tyos-
saan kayttaisi.

Tama kirja pyrkii esittelemaan ndiden kahden tutkimusperinteen valimail-
la olevia lahestymistapoja hyddyntdmalla oppivien ja dlykkéiden jarjestelmien
menetelmid, silld ndma uudet metodit ovat tuottaneet viime vuosikymmening
kayttokelpoisia tuloksia sekd niin sanotuissa ”insindoritieteissa” ettd monilla
ihmistieteiden aloilla. Kirja on tarkoitettu erityisesti yliopistojen syventaviin ja
sitd mydhempiin ihmistieteiden opintoihin sek& néiden tutkimusalojen uusista
menetelmista kiinnostuneille tutkijoille.

Oppivat ja alykkaat jéarjestelmat, jotka ovat usein analogisia luonnossa
esiintyville ilmi6ille, tunnetaan erityisesti tietokoneymparistossa myés nimella
luonnolliset jarjestelméat (natural computing, computational intelligence), ja ne
késittavat muun muassa oppivat jarjestelmat (neurocomputing), sumeat jarjes-
telmat (fuzzy systems), evoluutiolaskennan (evolutionary computing), todenna-
koisyyspaattelyn (probabilistic reasoning), sosiaaliset jarjestelmat (social com-
puting) ja biologiset jarjestelmét (biological computing). Esimerkkeja naista
jarjestelmistd ovat vastaavasti neuroverkot, sumea logiikka, geneettiset algorit-
mit, Bayes-verkot, parviteoria ja soluautomaatit. Koska alan terminologia (eri-
tyisesti suomeksi) ja luokitteluperusteet ovat vield osittain vakiintumattomia,
vaihtoehtoisia termeja ja luokitteluja on kirjallisuudessa tarjolla.

Tarkastelemme tdssé kirjassa muutamia keskeisia tilastollisia mallinnus-
tapoja sekd perinteisella tavalla ettd soveltaen edelld mainittuja uusia menetel-
mid&, erityisesti sumeaa logiikka ja jonkin verran myos neuroverkkoja seké ge-
neettisia algoritmeja. Pyrimme sumean logiikan perusajatuksen mukaisesti ih-
mismaiseen ja kielelliseen mallinnustapaan tietokoneymparistdssd, joka toivot-
tavasti on lukijalle "pehme&mpi” l&hestymistapa kuin vastaava perinteinen “ko-
va” mallinnus. Talla tavoin pyritd&n rakentamaan kayttdjan kannalta helpom-
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min ymmarrettévié ja yksinkertaisia malleja, jotka kuitenkin ovat yhtd kaytto-
kelpoisia, ja toisinaan jopa parempiakin, kuin perinteiset vastineensa. Niinpa
tdmén kirjan on tarkoitus sopia ihmistieteiden menetelmdoppaaksi my6s vain
vahan tai kohtalaisesti tilastollis-matemaattisista asioista kiinnostuneille luki-
joille.

Kvantitatiiviseen tutkimukseen Kirja esittelee melko yksinkertaisia ja
kayttokelpoisia ei-parametrisia seka ei-lineaarisia mallinnustapoja. Kvalitatiivi-
sessa tutkimuksessa taas voidaan hyodyntéaa erityisesti kielellistd mallinnusta
yleensd ja kirjan lopussa kasiteltyja kognitiivisia karttoja. Kirjan tukena voi
kéayttdd vaikkapa Kirjaani ”Sumea logiikka - kirkasta &lya ja mallinnusta”
(WSOY, 2003), jossa erdita perusasioita on tuotu esille hieman laajemmin, ja
myos filosofisemmin. Tilastotieteen oheislukemistona voin suositella vaikkapa
lahteissd mainittuja Jokivuoren ja Hietalan, Metsamuurosen sekd Rannan, Ritan
ja Koukin kirjoja, joista olen itse kerdnnyt ideoita.

Tarkoituksenani on, ettd tdmé Kirja omalta osaltaan monipuolistaa ihmis-
tieteiden mallinnustapoja ja suo mahdollisuuden hyodylliseen tietokonemallin-
nukseen sellaisillekin opiskelijoille ja tutkijoille, joille téllainen tutkimustapa on
perinteisten menetelmien avulla tuottanut vaikeuksia.

Esitan Kkiitokseni Suomen tietokirjailijat ry:lle saamastani taloudellisesta
tuesta.

Helsingissa joulukuussa 2009
Vesa A. Niskanen

FT, kayttaytymistieteiden metodiikan dosentti
Helsingin yliopisto, taloustieteen laitos
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0. MIKSI PERINTEISET MENETELMAT EIVAT AINARIITA?

Matemaattisella mallinnuksella on luonnontieteissa jo satoja vuosia jatkunut
perinne, ja se on ollut keskeinen tekija nykyisen teknologian kehityksessa. Ih-
mistieteissd, erityisesti yhteiskunta- ja kayttdytymistieteissa, naiden mallien
kaytto yleistyi 2. maailmansodan jalkeen, ja tdmé tutkimusperinne, eli kvantita-
tilvinen tutkimus, onkin padasiassa keskittynyt numeeristen aineistojen tarkas-
teluun tilastollis-matemaattisin menetelmin.

Kvantitatiiviselle tutkimukselle vaihtoehtoisena, tai jopa kilpailevana, la-
hestymistapana on metodiselta kannalta pidetty kvalitatiivista eli laadullista tut-
kimusta, jossa tavallisesti kdytetdan ei-numeerisia aineistoja ja ei-laskennallisia
menetelmid. Kvalitatiivinen tutkimus oli ihmistieteissa tyypillistd ennen 2. maa-
ilmansotaa, ja se on uudestaan voimistunut viime vuosikymmenina kun innos-
tus kvantitatiiviseen tutkimukseen on vahentynyt.

Luonnontieteissg, varsinkin niin sanotuissa ”insind0ritieteissa”, on kui-
tenkin jo havaittu, ettd perinteinen tilastollis-matemaattinen mallinnus ei ole
aina tuottanut tarpeeksi kéyttokelpoisia tuloksia. Tama on ensinnakin tietyissa
tilanteissa johtunut matematiikan aseman ylikorostuksesta, jolloin reaalimaail-
man on oletettu olevan luonteeltaan matemaattinen tai jopa matemaattisesti tay-
sin kuvailtavissa. Tahan on voinut myos liittyd sellainen lahestymistapa, etta
systeemeja on kehitetty liian teorialahtdisesti ilman riittavid kytkentdja havain-
toihin tai reaalimaailman todellisiin olosuhteisiin. On nimittain kaytannon esi-
merkkeja matemaattisista malleista, jotka eivét toimi reaalimaailmassa, ja toi-
saalta reaalimaailmassa toimivia asioita, jotka eivat matemaattisten sek& mui-
den mallien mukaan ole toimintakelpoisia.

Toiseksi, kaytetyt mallit ovat muun muassa laskennallisista syista olleet
toisinaan liian pelkistettyja tai yksinkertaistettuja. Tyypillisesti on pyritty kayt-
tdmaan lineaarisia malleja, vaikka reaalimaailman ilmiét ovat usein ei-
lineaarisia.

Kolmanneksi, tilastolliset mallit ovat perustuneet usein muuttujia koske-
viin jakaumaoletuksiin, kuten normaalijakaumaan, ja jos naita ehtoja ei ole voi-
tu tayttad, ei valttdmatta ole ollut vaihtoehtoisia menetelmia tarjolla.

Kun sitten tietokoneita voitiin hyddyntad mallinnuksessa, erityisesti 1970-
luvulta l&htien, perinteisen matemaattis-tilastollisen mallinnuksen rinnalle syn-
tyi uusia menetelmétieteitd, jotka tunnetaan mm. nimelld oppivat ja alykkaat
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jarjestelmét (adaptive and intelligent systems, natural computing, computational
intelligence, soft computing). Tietokoneiden suuren laskentatehon ansiosta voi-
tiin nyt paremmin tarkastella reaalimaailman ilmi6ité, ja ndmé& uudet tutkimus-
alat kayttivat usein myos esimerkking sellaisia luonnonilmidita kuten ihmisen
alvotoiminta ja pééttely, evoluution periaatteet, solujen toiminta tai elioyhteiso-
jen ja parvien kayttaytyminen. Myos tekodlytutkimus (artificial intelligence,
Al) keskittyi naiden ilmididen, varsinkin inhimillisen paattelyn, tietokonemal-
linnukseen.

Oppivat ja alykkaat jarjestelméat kasittdvat muun muassa oppivat jarjes-
telméat (neurocomputing), sumeat jarjestelméat (fuzzy systems), evoluutiolas-
kennan (evolutionary computing), todenndkdisyyspaattelyn (probabilistic rea-
soning), sosiaaliset jarjestelmét (social computing) ja biologiset jarjestelmat
(biological computing). Esimerkkeja ndista jarjestelmista ovat vastaavasti neu-
roverkot (neural networks), sumea logiikka (fuzzy logic), geneettiset algoritmit
(genetic algorithms), Bayes-verkot (Bayesian networks), parviteoria (swarm
theory) ja soluautomaatit (cellular automata). Koska alan terminologia (erityi-
sesti suomeksi) ja luokitteluperusteet ovat vield osittain vakiintumattomia, vaih-
toehtoisia termejé ja luokitteluja on kirjallisuudessa tarjolla.

Nykyaan oppivia ja alykkaita jarjestelmid kaytetddn jo laajasti insindori-
tieteissd, ja niiden perusteita opetetaan tekniikan oppilaitoksissa. Tyypillisia
sovelluskohteita ovat suurteollisuuden saat6jarjestelmat (control), kodinkoneet,
kamerat, autot, paatoksentekojarjestelmét (decision making), robotiikka (robo-
tics), Internet ja hahmontunnistus (pattern recognition).

Ihmistieteissé néiden jarjestelmien sovellukset ovat olleet melko véahaisié
la&ketieteen ja taloustieteiden sovelluksia lukuun ottamatta, ja sama koskee
my06s néiden jarjestelmien opetusta. Naissé tieteissa kohdataan kuitenkin edell&d
mainittuja ongelmia, jos sovelletaan pelkastddn perinteistd tilastollis-
matemaattista mallinnusta. Niinp& oppivien ja alykkaiden jarjestelmien kayttoa
naissakin tieteissa pitéisi edistad, ja tdma kirja pyrkii osaltaan taté tehtdvaa tayt-
tamaan.

Keskitymme sumeiden systeemien sovelluksiin, koska ne ovat ehka kéyt-
tajaystavallisin tapa lahestya néit4 uusimuotoisia jarjestelmid. N&iden systeemi-
en lisdksi hyddynndmme mallien rakentamisessa myds neuroverkkoja ja ge-
neettisia algoritmeja. Tietokonemallinnuksissa kdytamme tilastotieteen sovel-
luksissa SPSS-ohjelmistoa ja oppivien ja dlykkaiden jarjestelmien osalta Mat-
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lab’in perusohjelmistoa sekd sumean logiikan, neuroverkkojen ja geneettisten
algoritmien tyokaluja (toolbox). Nam& molemmat ohjelmistot ovat laajasti kéay-
t0ssé ja helppokayttdisid. Useinhan lopulliset mallitkin voivat myos olla perin-
teisten ja uusimuotoisten mallien yhdistelmid, joten ndma kaksi l&hestymistapaa
mallinnukseen eivat missaan nimessa ole toisensa poissulkevia, vaan toisiaan
taydentavia.

Kun lukijat sitten kokeilevat Kkirjan mallinnustapoja omiin tutkimusase-
telmiinsa, he voivat tieteelliselld kriittisyydella arvioida néiden uusien mallien
kayttokelpoisuutta. Tassd kirjassa esitettdvat ajatukset edellyttavat uutta ajatte-
lutapaa, jossa ongelmia l&hestytddn kaytdnnon ja ihmiselle ominaisen kielelli-
sen paéattelyn ndkokulmasta. Usein ndma uusimuotoiset mallinnukset tuottavat
hyvié tuloksia, ja toivottavasti tama toteutuu lukijoidenkin tutkimustyossa.
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1. RYHMITTELYANALYYSISTA EI-OHJATTUUN OPPIMISEEN JA TIEDON LOU-
HINTAAN

Aloitamme tarkastelumme ryhmittelyanalyysista (cluster analysis), koska silla
on my6hemmin tarke& asema mallinnuksessamme. Jos haluamme esittda tutki-
musaineistomme tiivistetyssa muodossa tai etsid siitd mahdollisia havaintoarvo-
jen kasaumia eli rypéita (cluster), voimme sopivilla menetelmilld kuvailla ai-
neistomme jopa muutamalla lukuarvolla.

Jos vaikkapa tarkastelemme henkil6iden pituuksia, keskiluvut esittavéat
tiivistetyssd muodossa taman aineiston keskimaaraista suuruutta. Jos kuitenkin
pituudet ovat kasaantuneet useammaksi eri ryhmaéksi, yksi keskiluku ei riitg,
vaan meidan pitdd laskea keskiluvut jokaisesta ryhmastd erikseen. Tilanne
muuttuu vield hankalammaksi, jos tarkastelemme useampaa muuttujaa yhta ai-
kaa.

Ryhmittelyanalyysin avulla etsitddn aineiston havaintoarvojen tihentymié
tai kasaumia. Namé kasaumat eli ryhmat késittavat keskenddn samantyyppisia
havaintoja, ja ne voidaankin sitten tarvittaessa nimetd sen mukaisesti, millaisia
tdman ryhman oliot ovat. Ryhmittelyanalyysid voidaan ké&yttéa itsendisesti tai
apuvélineend tiedon louhinnassa (data mining) ja hahmontunnistuksessa (pat-
tern recognition). Edellisessé tapauksessa pyritddn loytaméén suurista aineis-
toista tyypillisia piirteitd tai toivotut ominaisuudet tayttavat havainnot, kun taas
jalkimmainen menetelma pyrkii luokittelemaan tai tunnistamaan havaintoja an-
nettujen piirteiden perusteella. Ryhmittelyanalyysin perusteella voidaankin
hahmontunnistusta varten tehdd esimerkiksi erotteluanalyyseja (discriminant
analysis), ja nditd asioita tarkastellaan 6.

1.1. Perinteinen ryhmittelyanalyysi

Kuvassa 1.1 on sirontakuvio kahden kuvitteellisen muuttujan, X ja Y, havainto-
arvoista. Havaintopisteet nayttavat muodostavan kolme erillistd ryhmaé, joista
keskimmaéisesséd ryhmassa on vahiten ja oikeanpuoleisessa eniten havaintoja.
Perinteisessa ryhmittelyanalyysissa siis pyritdan l0ytdmaan sellaisia havaintojen
ryhmid, joissa ryhmissa olevat tilastoyksikot ovat keskenddn mahdollisimman
samanlaisia ja toisaalta ryhmien tulisi olla keskendédn mahdollisimman erillisia.
Jos kdytdmme varianssianalyysin Kkieltd, ryhmien sisdisten varianssien (hajonto-
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jen) pitéisi olla mahdollisimman pienid ja ryhmien valisten varianssien taas
mahdollisimman suuria. Myds muuttujia on mahdollista ryhmitell4, mutta tal-
16in sovelletaan tavallisesti pddkomponentti- tai faktorianalyysié.

Kéytanndssa ryhmittelyanalyysissa lasketaan yleensa tilastoyksikkojen
valiset etéisyydet toisistaan valittujen muuttujien muodostamassa avaruudessa
ja ndin saadun etdisyysmatriisin perusteella samaan ryhmaén sijoitetaan aina ne
yksikot tai oliot, joiden keskindiset etdisyydet ovat pienié (eli jotka ovat lahell&
toisiaan).

Ryhmien keskukset méaéaritetddn sitten vaikkapa laskemalla ryhman ha-
vaintojen keskiarvot jokaisen muuttujan osalta (painopiste). Ryhmittelymene-
telmid ja hyvan ryhmittelyn (mm. sopivan ryhmien lukumééran méaérittdminen)
kriteereitd on tarjolla useita alan kirjallisuudessa ja tilastollisissa ohjelmistoissa,
mutta valitettavasti kaikissa niissd on omat puutteensa.

Kuvan 1.1 tapauksessa nayttaé silt4, ettd parhaimman ratkaisun saa aikaan
sellainen ryhmittelyanalyysi, joka tuottaa kolme ryhmaa, ja néiden keskukset
ovat

1. X=1jaY=2
2. X=4jaY=8
3. X=7jaY=5.

Kyseisten keskusten ajatellaan nyt olevan ryhmiensa tyypillisid edustajia. Niin-
p& voimme pelkistetysti esittdd tdman aineiston naiden kolmen keskuksen avul-
la.
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Kuva 1.1. Kolme ryhméi kaksiulotteisessa avaruudessa ja niiden keskukset.

Tarkastellaan kuvitteellista, kuvassa 1.2 esitettyd aineistoa 200 miehen

pituuksista kun némé pituudet on esitetty kokonaisina senttimetreina:

Pituudet cm
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Kuva 1.2. Aineisto miesten pituuksista (200 havaintoa).
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Taulussa 1.1 on esitetty erditd keskeisid aineistomme tunnuslukuja (SPSS-
ohjelman tulosteita), jolloin esimerkiksi toteamme, ettd aritmeettinen keskiarvo
on 175,21 cm ja keskihajonta 5,046 cm.

Taulu 1.1. Pituus-aineiston tunnuslukuja

Std. Devia-
N Range | Minimum | Maximum | Mean tion Variance
Pituus_cm 200 27 160 187 | 175.21 5.046 | 25.463
V_alld_ N 200
(listwise)

Jos haluamme nyt l6ytéa tyypillisia aineistomme ryhmid ja maaritimme
ryhmien lukumadréksi viisi, SPSS:n k-means —ryhmittelymenetelmén mukaan
(Analyze — Classify — K-means) ndiden ryhmien keskukset ovat 165 cm, 170
cm, 175 cm, 181 cm ja 186 cm. Silloin ensimmaisessé ryhméssa on eniten mie-
hid (96), ja véhiten on toisessa ja viidennessa ryhmassé (11). Niinpa voimme
ajatella, ettd ndma ovat viisi tyypillista pituutta t4ssd aineistossa ja suurin ryhma
ovat noin 165-senttiset kun taas pienimpid ryhmid ovat noin 170- ja 186-
senttiset.

Ryhmittelyanalyysissa ryhmien etsiminen tapahtuu aineiston ja tiettyjen
laskentaehtojen perusteella melko itsendisesti ja vapaasti, joten se on siind mie-
lessd luonteeltaan exploratiivinen menetelmd. Tutkija siis pyrkii [0ytdmaan tyy-
pillisia ryhmi& vaikkapa omaa teorianmuodostustaan varten, ja exploratiivinen
tutkimus onkin tavallista varsinkin uusien ilmididen tarkastelussa.

Ryhmittelyanalyysi kasittd4 seuraavat vaiheet:

1. Aineiston mahdollisen esikasittelyn (feature analysis), jolloin havaintoar-
voille voidaan tehdd matemaattisia muunnoksia tai tiettyja arvoja voidaan
poistaa. Esimerkiksi muuttujien arvot voidaan muuntaa vastaaviksi standar-
dipisteiksi (z-pisteiksi) vahentamalld niistd aritmeettinen keskiarvo ja jaka-
malla erotus sitten keskihajonnalla.

2. Tarvittaessa poistetaan analyysin kannalta epdoleelliset muuttujat (feature
extraction). Tdma voidaan tehdd muun muassa korrelaatiokertoimien tarkas-
telun perusteella. Muuttujia voidaan myos yhdistelld keskenddn summa-
muuttujiksi esimerkiksi pddkomponentti-, faktori- ja osioanalyysin avulla.
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3. Aineiston graafinen tarkastelu auttaa ryhmien rakenteen tarkastelussa ja
ryhmien sopivan lukumaaran valinnassa. Jos muuttujia on korkeintaan kol-
me, néemme néitd asioita suoraan sirontakuvioista, muulloin tarkastelemme
erikseen aina korkeintaan kolmea muuttujaa kerrallaan tai tutkimme aineis-
tosta tuotettua etdisyysmatriisia. Jalkimmadisen avulla voimme tarkastella
yksikoiden vélisia etdisyyksia pareittain, ja tdma epésuora tapa on useimmi-
ten perustana ryhmittelyanalyysin laskutoimituksille.

4. Mielekkdiden (”luonnollisten”) ryhmien etsiminen aineistosta. Ryhmia
edustavat sitten monissa tutkimustilanteissa néiden ryhmien keskukset.

5. Ryhmittelyn hyvyyden arviointi. Perussaantd on, ettd ihannetapauksessa
ryhmien sisalla tilastoyksikot ovat mahdollisimman lahelld toisiaan, kun
taas ryhmien véliset erot ovat mahdollisimman selvat. Ryhmien “oikea” lu-
kumééra perustuu yleensa tahan ajatukseen. Liséksi ryhmien ulkopuolelle ei
saisi jadda yksittaisia tilastoyksikdita. Tallainen ihannetilanne on esimerkik-
si kuvan 1.3 tapauksessa, mutta todellisuus ei ole yleensa néin ruusuinen.

Tarkastellaan ryhmittelyanalyysid hieman syvallisemmin kuvan 1.3 aineiston
avulla, jossa on sadalta mieheltd mitattu pituus ja paino. Koska kyse on kahden
muuttujan aineistosta, néemme sirontakuviosta suoraan, onko aineistosta 10y-
dettdvissd rynmid, ja tdssé tapauksessa ainakin kolme ryhméaa néyttaisi olevan.
Yleensd ryhmittelyanalyysit perustuvat kuitenkin ”sokkona” suoritettuihin las-
kutoimituksiin, koska monen muuttujan tapauksessa vastaavia, kokonaiskuvan
antamia sirontakuvioita ei voida piirtad, joten kuvat ovat vain alustavia apuva-
lineitdmme.
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Kuva 1.3. Sadan miehen pituudet ja painot.

Tavallisesti lasketaan aluksi tilastoyksikdiden valiset etéisyydet avaruu-
dessa, jonka ulotteisuus maaraytyy muuttujien lukumadrdn mukaan. Meidan
tapauksessamme siis on kyse kaksiulotteisesta avaruudesta, joten jokaisen mie-
hen sijainti tdssa avaruudessa voidaan esittdd pisteend tai vektorina

(pituus,paino)

Jos siis tietyn miehen pituus on 180 cm ja paino 70 kg, hanen koordinaattinsa
tassd avaruudessa ovat (180,70) (itse asiassa ndmé vektorit tuottavat kuvan 1.3
mukaisia pisteitd).

Etéisyydet esitetdan etdisyysmatriisina, jonka rivien ja sarakkeiden maa-
ra on sama kuin yksikdiden maara (meilla siis 100 miesté eli 100x100 matriisi).
Kahden yksikon vélinen etdisyys, vaikkapa henkil6t nro 23 ja 57, on silloin so-
lussa, joka on 23:lla rivilla 57:ss& sarakkeessa. Koska yksikoiden 23 ja 57 véli-
nen etdisyys on sama kuin yksikdiden 57 ja 23, on sama etéisyys myos 57:11&
rivilla 23:ssa sarakkeessa. Matriisin lavistajalla (so. solut, joissa rivi- ja sarake-
numero ovat samat) on aina yksikon etéisyys itsensa kanssa eli niiden arvo = 0.
Niinpd kahden yksikon valinen etéisyys on itse asiassa esitetty matriisin lavista-
jan molemmilla puolilla. Taulussa 1.2 on esitetty etéisyysmatriisi aineistos-
tamme kymmenen miehen osalta. Niinpa esimerkiksi miesten nro 3 ja 8 vélinen
etéisyys on noin 3,16.
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Taulu 1.2. Osa 100 miehen aineiston etdisyysmatriisista

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 0 2.2361 4 6.4031 | 5.099 | 1.4142 1 5.831 | 1.4142 | 3.1623
2 | 2.2361 0 5.3852 | 8.6023 | 6.7082 | 3.6056 | 3.1623 | 7.8102 3 5
3 4 5.3852 0 5 1.4142 | 3.1623 | 4.1231 | 3.1623 | 5.099 | 5.831
4 | 6.4031 | 8.6023 5 0 4.1231 5 5.6569 | 2.2361 | 6.4031 | 5.3852
5 | 5.099 | 6.7082 | 1.4142 | 4.1231 0 4 5 2 6 6.3246
6 | 1.4142 | 3.6056 | 3.1623 5 4 0 1 4.4721 2 2.8284
7 1 3.1623 | 4.1231 | 5.6569 5 1 0 5.3852 1 2.2361
8 | 5.831 | 7.8102 | 3.1623 | 2.2361 2 4.4721 | 5.3852 0 6.3246 6
9 | 14142 3 5.099 | 6.4031 6 2 1 6.3246 0 2
10 | 3.1623 5 5.831 | 5.3852 | 6.3246 | 2.8284 | 2.2361 6 2 0

Yksikoiden valinen etdisyys voidaan laskea monella tavalla, ja kaytetty
laskutapa eli metriikka voi vaikuttaa paljonkin ryhmittelyn lopputulokseen.
Edelld on kaytetty suosittua euklidista metriikkaa (joka perustuu Pythagoraan
lauseeseen):

etaisyys(x,y) = +\/(X1— y1)2 +(x2 —yz)2 + .+ (xm— ym)2

kun m on muuttujien lukumaaré ja vektorit x = (X1,X2, ... , Xm), ¥ = (Y1,Y2, ...
,Ym) esittdvat kahden tilastoyksikon osalta muuttujien arvot (usein k&ytanndssa
X ja y ovat havaintomatriisin rivejd, ainakin SAS-ohjelma kayttaa téllaisesta
kokonaisesta rivista nimeé havainto (observation) ).

Esimerkiksi edell& mainittujen miesten nro 3 ja 8 tapauksessa heidan pi-
tuutensa ja painonsa ovat havaintomatriisin perusteella vastaavasti vektoreita

X = (166,80) jay = (165,77).

Niinpa euklidinen etéisyys on (vrt. taulu 1.2)

etdisyys(x,y) = /(166 —165) +(80—77)? = /10 = 3,16

eli lasketaan yhteen pituuksien ja painojen erotuksien neliot, ja ndiden summas-
ta sitten lasketaan (positiivinen) nelidjuuri.
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Koska etéisyydet lasketaan tavallisesti moniulotteisessa avaruudessa (eli
kéytdmme useita muuttujia), tilastoyksikoitd on oltava niin paljon enemman
kuin muuttujia, ettd jokaiseen ryhmaan saadaan riittavasti yksikoita. Toisaalta
on otettava huomioon, ettd suuret aineistot tai muuttujien lukumaarét vaativat
paljon laskentatehoa.

Kuvassa 1.4 ovat kuvan 1.3 aineiston euklidiset etaisyydet. Siin& ovat sat-
tumalta toisiaan I&helld olevat yksikot valmiiksi vierekkain. Yleensa nain ei ole,
mutta tarkastelun helpottamiseksi voidaan joskus tehdd téllainen yksikdiden
uudelleensijoittelu. Toteamme kuvan perusteella (koska yksikot siis sijoitettu
edelld kuvatulla tavalla sopivasti), ettd aineistossa ndyttad olevan pituuden ja
painon perusteella kolme ryhmé&a (pienten etdisyyksien aluetta eli kolme tum-
maa aluetta kun lavist4jaa ei oteta huomioon), ja ettd jokaisessa ryhméssa on
noin kolmekymmenta yksikk6&. Nain voimme siis “graafisen etdisyysmatriisin”
avulla tarkastella epasuorasti ja suuntaa-antavasti ryhmittelyd hyvin monenkin
muuttujan tapauksessa.

130

125

Etaisyys

120

100 et St | S %

10

Kuva 1.4. Graafinen 100x100 etdisyysmatriisi miesten pituuksien ja painojen perusteella.

Dendrogrammit ovat yksi nopea tapa ryhmien muodostumisen seuraami-
seksi. Nehdn esittavat, kuinka etdisyyden kasvaessa aina lahekkain olevista yk-
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sikoista tai aikaisemmin muodostetuista ryhmistd muodostetaan yhé suurempia
ryhmié (eli tietylla “sdteelld” toisistaan olevat ryhmat tai yksikot yhdistetaan).
Esimerkiksi kuvan 1.4 perusteella ryhmien vélisten etdisyyksien ollessa 12 (tas-
sé& tapauksessa on laskettu niiden keskusten véliset etdisyydet), voimme muo-
dostaa kolme ryhméa, kun taas etdisyyden kasvaessa 14:ksi saamme kahden
ryhman ratkaisun. Tilastollisten ohjelmistojen avulla voidaan myg6s selvittés,
mitd yksikoitd ryhmaét siséltavat.

20

18

16

14

12

Etaisyys

10

| ] |
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Yksikot

Kuva 1.4. Dendrogrammi kuvan 1.2 aineistosta. Pystyviivat ilmaisevat rynmien maaran kulla-
kin etéisyydella.

Jos olemme tehneet paatoksen ryhmien lukumaarésta tai haluamme tar-
kastella erilaisilla ryhmien lukumaarilla tuotettuja malleja, voimme tilastollisten
ohjelmistojen avulla saada selville muun muassa ryhmien keskukset ja niiden
sisdltavien yksikoiden lukumadrén. Jos vaikkapa paatamme etsid edelld kuva-
tusta aineistosta kolme ryhmaé ja haluamme myos tietdd ndiden ryhmien kes-
kukset, SPSS:n k-means —menetelmad tuottaa seuraavat tulokset:
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Final Cluster Centers

Cluster
1 2 3
Pituus_cm 191 179 168
Paino_kg 84 73 79

Nama ovat siis tassé tapauksessa kolme tyypillista miesta aineistossamme.
Ryhmien koot ovat vastaavasti 32, 32 ja 34 miesté.

K-means —algoritmi aloittaa ryhmittelyn méérittdmalla ensin vaikkapa
satunnaisesti ryhmien keskukset (k kpl) ja laskemalla sitten ryhmien véliset ja
sisdiset varianssit. Sen jalkeen ryhmien keskuksien paikkoja muutetaan pienin
askelin (eli iteroimalla), kunnes ryhmien véliset varianssit ovat maksimaaliset
ja ryhmien siséiset minimaaliset. SPSS tuottaa ndiden varianssien F-suhteet jo-
kaisen muuttujan osalta, ja tdssa mielessé parhaalla ryhmittelylld on korkeim-
mat F-suhteet. Taman algoritmi, kuten moni muukin ryhmittelymenetelma,
toimii parhaiten kun ryhmét ovat ympyran tai pallon muotoisia.

Samalla tavoin, jos haluamme vaikkapa l6ytaa tyypillisia lukion toisen
luokan oppilaita aineistosta, jonka muuttujina ovat lukuaineet sekd eréat taus-
tamuuttujat kuten sukupuoli ja kotipaikka, seuraavat ryhmaét voisivat olla mah-
dollisia:

Hyvin kielid osaavat tytot.

Melko hyvin matematiikkaa hallitsevat pojat.

Huonosti ruotsia osaavat itdsuomalaiset pojat.

Hyvin uskontoa, biologiaa ja historiaa osaavat lansisuomalaiset tytot.

O O O O

Na&in siis perinteinen ryhmittelyanalyysi péépiirteisséén tapahtuu. Se on
yleensd kayttokelpoinen, jos ryhmat selvasti erottuvat toisistaan, mutta jos ai-
neistossa on ryhmien valill4 rajatapauksia, se voi tehda niiden osalta turhan yk-
sioikoisia tai keinotekoisia sijoitteluja. Tat4 ongelmaa varten, rajatapausten ja
epatasmallisten ryhmien tarkasteluun, on kuitenkin kehitetty uusia menetelmia,
sumea joukko-oppi ja paattely, ja néihin tutustumme seuraavaksi.
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1.2. Sumeat joukot ja kielelliset muuttujat — lammittelya sumeaan ryhmit-
telyanalyysiin

Perinteiset ryhmittelymenetelmat ovat ongelmallisia tietyissa tilanteissa. Jos
vaikkapa ryhmittelemme hedelmia tiettyjen piirteiden perusteella omenoiksi,
banaaneiksi, appelsiineiksi, persikoiksi ja luumuiksi, niin mihin ryhmééan kuu-
luu nektariini, koska se on osittain persikka ja osittain luumu? Tamén vuoksi on
kehitetty uusimuotoisia menetelmié oppivien ja alykkaiden jarjestelmien avulla.

Oppivien eli adaptiivisten jarjestelmien (adaptive systems, esim. ’neuro-
verkot”) yhteydessa téllainen ryhmien etsinta liittyy tietokoneen avulla tapahtu-
vaan aineiston oppimiseen, ja koska jarjestelmé suorittaa etsintdd kohtalaisen
itsendisesti ja jopa “alykkaasti”, tdssé yhteydessa kaytetdan termia ei-ohjattu
oppiminen (unsupervised learning). Muita uusia menetelmid ovat sumea ryh-
mittelyanalyysi sekd evoluutiolaskentaan perustuvat tekniikat.

Kuvassa 1.5 on esitetty viitta tyyppi& olevia ongelmallisia pistejoukkoja
kaksiulotteisessa avaruudessa. Ensinnékin niiden osalta on pohdittava, mitka
pisteet kuuluvat ryhmaén ja mitka eivat (varsinkin kaksi ensimmaista tapausta
vasemmalta). Toiseksi on arvioitava, monestako ryhmadsta on itse asiassa kysy-
mys (kolme oikeanpuoleisinta tapausta ylhaalla).

Kuva 1.5. Ongelmallisia pistejoukkoja ryhmittelyanalyysissé.

Kuvan 1.5 ensimmainen ja toinen ryhmé vasemmalla ovat meilld jatkossa
erityisen kiinnostuksen kohteena, koska tdmantyyppiset ongelmatilanteet johti-
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vat uudenlaisen joukko-opin kehittdmiseen. Kyse on niissé nimittéin perimmal-
tdan siitd, kuinka kéasittelemme ryhmittelyssa ja luokittelussa rajatapauksia.
Esimerkiksi vasemmalla olevan ryhmén tapauksessa meidan on paatettava,
kuinka etdalla keskuksesta pisteet saavat olla, jotta ne vield kuuluvat ryhmaén,
silld pistejoukko harvenee keskuksesta poispéin. Toinen ryhm& vasemmalla
taas, eli niin sanottu ”perhonen”, voikin itse asiassa koostua kahdesta kolmion
muotoisesta ryhmésta, ja meidén on silloin péatettavd, kumpaan ryhmaan vaa-
katason keskikohdassa olevat pisteet kuuluvat.

Oikeassa alanurkassa oleva suorakulmio on taas useimmille ryhmittely-
menetelmille sen vuoksi vaikea, ettd siihen eivat kunnolla sovellu pisteiden
etaisyyksia ryhman keskuksesta laskevat menetelmat (jotka olettavat ryhmien
olevan ympyroitd tai palloja), joten ryhman tiheyden laskeminen on sen osalta
parempi tapa, mutta téllaisia menetelmia ei ole viel& paljon tarjolla.

Kielelliseltd kannalta ilmididen rajatapauksia voidaan l&dhestya epatédsmal-
listen termien ndkdkulmasta. Jos me vaikkapa pohdimme, mité tarkoittaa nuori
ihminen, voimme epéardiméatta todeta, ettd 15-vuotias on nuori kun taas 70-
vuotias ei ole. Joukko-opin kannalta ajateltuna voimme talloin sanoa, etta edel-
linen henkild kuuluu nuorten ihmisten joukkoon kun taas jalkimmainen ei kuu-
lu. Mutta entdpéd sitten vaikkapa 25-vuotiaat, 30-vuotiaat tai 35-vuotiaat? He
eivat ilmeisesti ole selvasti nuoria, mutta toisaalta heitd voidaan pit&4 ainakin
jonkin verran nuorina. Niinpd voimme ajatella, ettd on olemassa erilaisia nuo-
ruuden asteita, jolloin vaikkapa 15-vuotias on selvasti nuori, 25-vuotias melko
selvéasti nuori, 35-vuotias jonkin verran nuori ja 70-vuotias ei ole ollenkaan
nuori. Nainhan ihmisen intuitio yleensé kasittelee tata asiaa.

Nama ongelmat alkavat siitd, ettd perinteinen lansimainen valtavirtama-
tematiikka ja —logiikka perustuvat intuitiomme vastaisesti kaksiarvoisuuteen,
eli asiat kasitell&&n joko-tai —periaatteella. Véitteet ovat joko tosia tai epatosia,
tai ihmiset ovat joko nuoria tai ei-nuoria. Tdma niin sanottu kolmannen poissul-
jetun laki (the law of the excluded middle) on hallinnut kaikkea teorianmuodos-
tusta ja mallinnusta varsinkin kvantitatiivisessa tutkimuksessa. Niinpd ihmisen
intuitio, joka hyvaksyy asteittaiset muutokset, ja vallitseva kaksiarvoinen lo-
giikka ovat olleet kesken&én ristiriitaisia, ja taméa asia tulee selvésti esiin tunne-
tussa sorites- eli falakros-paradoksissa. Sovelletaan kaksiarvoista logiikkaa seu-
raavaan esimerkkiin:
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1. Tanddn 15-vuotta tayttanyt henkild on nuori (totta).

2. Ent& jos h&n on paivan vanhempi, onko han viel& nuori? Kylla vai ei? Il-
meisesti vastaamme kyll& eli tosi véite.

3. Ent& jos han on kaksi pdivaa vanhempi? Ilmeisesti han edelleen on nuori.

4. Entd jos kolme paivaa vanhempi? IImeisesti edelleen nuori.

5. Jos jatkamme ndin, niin jossakin vaiheessa, vaikkapa 30 ik&vuoden kohdal-
la, meidan on todettava, ettd kyseinen henkild ei ole enda nuori, koska il-
man tallaista rajanvetoa 70-vuotiaskin olisi sitten nuori. Niinpa kaksiarvoi-
nen ajattelu johtaa asteittaisten muutosten tapauksessa keinotekoiseen ja
jyrkkaan rajanvetoon, jolloin tietyn iké&inen henkildé on nuori, mutta jo pai-
van vanhempana hén ei end ole nuori.

6. Siis jyrkk& rajanveto ei ole aina jarkevad, mutta toisaalta ilman rajanvetoa
kaikki ovat nuoria. Niinpd olemme sorites-paradoksiin johtaneessa tilan-
teessa.

Tallainen tiukka rajanveto, jonka seurauksena hyppadmme “toksahtéen”
joukosta toiseen, tuottaa monia ongelmia teorianmuodostuksessa ja mallien ra-
kentamisessa.

Moniarvologiikassa (many-valued tai multi-valued logic) tdma paradoksi
voidaan vélttaa, koska silloin ilmididen asteittaiset muutokset voidaan ottaa pa-
remmin huomioon. Sumeassa joukko-opissa ja logiikassa (fuzzy set theory,
fuzzy logic) on sovellettu moniarvologiikkaa erityisesti tietokonemallinnuksiin,
ja tatd lahestymistapaa sovellamme paljon jatkossa.

Berkeleyn yliopiston tietojenkasittelytieteen professori Lotfi Zadeh esitti
1960-luvulla sumeiden joukkojen perusajatuksen, jonka mukaan oliot voivat
my6s osittain kuulua tiettyihin joukkoihin. Kun perinteinen kaksiarvoinen
joukko-oppi edellyttad, ettd olio joko kuuluu tai ei kuulu tiettyyn joukkoon, su-
meiden joukkojen tapauksessa oliot siis voivat kuulua joukkoihin myds vain
osittain. Niinpd esim. 15-vuotias voi kuulua taysin ja 25- sek& 30-vuotiaat vain
osittain nuorten ihmisten sumeaan joukkoon. 70-vuotias ei taas kuuluisi ollen-
kaan tdhan joukkoon.

Hieman matemaattisemmin ilmaistuna, olion jasenyysaste (degree of
membership) tiettyyn sumeaan joukkoon voi vaihdella tdydesté jasenyysastees-
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ta (full membership) ei-kuulumiseen (non-membership). Yleensd kaytdmme
jasenyysasteille numeroita valilla nollasta (ei-kuuluminen) yhteen (taysi jase-
nyys). Perinteisten joukkojen tapauksessa taas jasenyysaste on aina joko O tai 1,
joten t&ssd mielessa perinteiset joukot ovat sumeiden joukkojen erikoistapauk-
sia.

Nyt voidaankin edelld esitetty sorites-paradoksi ratkaista helposti: mita
vanhempi henkilo on, sitd pienemmalla jasenyysasteella hdn kuluu nuorten ih-
misten joukkoon (ja yhtdaikaisesti, sitd suuremmalla jasenyysasteella han kuu-
luu vanhojen ihmisten joukkoon). Né&in ollen sumeat joukot ottavat huomioon
asioiden epatdsmallisyyden ja asteittaisen muutoksen.

Sumeat joukot esitetddn tavallisesti niitd kuvaavien jasenyysfunktioiden
(membership function) avulla. Kuvassa 1.6 on esitetty nuorten ihmisten joukko
perinteisen ja sumean joukon avulla. Perinteisessa joukossa kuulutaan nuorten
joukkoon tiettyyn ik&an asti taydelld jasenyysasteella, ja sen jalkeen ei lainkaan
kuuluta tdhan joukkoon. Sumeassa joukossa jasenyysaste nuorten ihmisten
joukkoon taas alkaa hiljalleen pienentya tietyn ian jalkeen.

Jas. Jas.
aste aste

v
v

Ika Ika

Kuva 1.6. Jasenyysasteet nuorten ihmisten perinteisessa (vas.) ja sumeassa joukossa.

Jasenyysfunktion muoto ja arvot ovat tutkijan méaéritettavissa tai ne saa-
daan tutkimusaineiston perusteella. Jatkossa tarkastelemme taltd osin useita
esimerkkejad. Muodollisesti jasenyysfunktiot ovat yleensa jatkuvia kuvauksia
muuttujan arvojen joukosta suljetulle reaalilukuvalille [0,1]. Kuvassa 1.7 on
tyypillisia jasenyysfunktioita (yleensd ndamé funktiot saavat arvon 1 ainakin yh-
dessa pisteessé eli ne ovat silloin normalisoituja (normalized) ).
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Kuva 1.7. Jasenyysfunktioita: ensin vasemmalla kaksi kolmion muotoista (triangular), sitten
kellokdyran muotoinen (Gaussian tai bell-shaped) ja puolisuunnikas (trapezoidal).

Sumeat joukot (tai itse asiassa niiden jasenyysfunktiot) kuvaavat erityi-
sesti epatdsmallisia asioita kahdella tavalla. Ensinnékin eri tavoin maaritetyille
sumeille joukoille voidaan antaa sopivia nimid niiden sijainnin ja muodon pe-
rusteella, esimerkiksi malliemme tuottamia sumeita joukkoja voidaan nimetd
sopivasti (labeling). Toiseksi, kielelliset ilmaisut (lahinnd termit) voidaan esit-
td4d sumeina joukkoina tietokonemalleissa. Jos esimerkiksi tarkastelemme ih-
misten osalta heiddn ikaansg, kyseinen muuttuja voi saada perinteisia numeeri-
sia arvoja, mutta voimme antaa sille myos kielellisia (ja likimé&araisid) arvoja, ja
jalkimmaisessa tapauksessa nama arvot voivat perustua vaikkapa Osgoodin tai
Likertin asteikkoihin. Niinpd voimme i&n tapauksessa kayttad vaikkapa liki-
maéraisié arvoja

nuori — melko nuori — ei nuori eikd vanha (tai keski-ikainen) — melko
vanha — vanha.

Likertin asteikon tapauksessa taas vditteelle olen nuori voidaan antaa arvoja

taysin samaa mieltd — jokseenkin samaa mieltd — jokseenkin eri mieltd —
taysin eri mielta.

Edellisessa tapauksessa vastaavien sumeiden joukkojen jasenyysfunktiot voivat

olla kuvan 1.8 mukaisia. Tavallisesti valitut jasenyysfunktiot ovat osittain tois-
tensa pééalla, mika tarkoittaa, ettd oliot voivat kuulua osittain kahteen tai useam-
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paan joukkoon yht4 aikaa (tdmé on usein tarked& mallinnuksen kannalta). Niin-
pé 45-vuotias ndyttaa kuuluvan yhta aikaa pienelld jasenyysasteella melko nuo-
riin ja aika suurella jasenyysasteella keski-ikaisiin ihmisiin (katkoviiva kuvas-

AQA

0 45-vuotias / 50 Ika 100

0

Kuva 1.8. lan likimaardisid arvoja sumeina joukkoina (vasemmalta oikealle: nuori, melko nuori,
keski-ikéinen, melko vanha ja vanha)

Sumeiden joukkojen avulla voimme siis kayttda tietokoneymparistossa
kielellisia muuttujia (linguistic variable), joiden arvot ovat kielellisia ilmaisuja,
yleensa epatasmaéllisia termejd. Tietyssd mielessa kielellisten ilmaisujen tul-
kinnat” ovat siis tietokoneympéristossa sumeita joukkoja, ja nain ollen voimme
soveltaa kielellisiin malleihin yksinkertaista laskentaa. Tallaiset kielelliset
muuttujat ovat monissa tilanteissa kayttokelpoisempia tai jopa ainoita vaihtoeh-
toja kuten my6hemmin tulemme toteamaan. Tyypillisida esimerkkeja tallaisista
arvoista ovat melko nuori, hyvin pitkd, kohtalaisen matala, ei kovin uusi, kallis
tai melko kallis, hyvin todennédkéinen, ei l&helld, noin viisi sek& noin valilla
kolmesta kuuteen.

N&itd arvoja muodostetaan tavallisesti méaarittdamalla ensin muuttujan
osalta vastakohtaiset primitiiviset termit (yleensd adjektiiveja) kuten i&n tapa-
uksessa nuori ja vanha. Sitten ndiden termien avulla muodostetaan muita arvoja
kéayttdamalla ensin sopivia adverbejd (modifiers tai hedges, hyvin, melko jne.).
Taman jalkeen voidaan kayttdd myos ilmaisuja ei, ja sekd tai (sumeissa sdan-
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ndissa myos jos-niin). Niinpd sitten voimme kayttaé vaikkapa arvoa nuori ja ei
hyvin nuori. K&ytdnndssé arvojen muodostus on melko vapaata, kunhan ne ovat
mielekkéitad. Luonnollisesti voimme kéayttd4 ndiden muuttujien kanssa yhdessé
my0s perinteisia kielellisia ja numeerisia arvoja.

Kielellisten arvojen "tulkinta” sumeina joukkoina perustuu siis sumean
joukko-opin operaatioihin. Tavallisesti kaytetd&dn seuraavia operaatioita: Ol-
koon muuttujana ihmisten ika, ja primitiivising arvoina nuori ja vanha.

1. Adverbeja liitettdessa siirto vaakasuunnassa on suositeltavin. Niinpa esi-
merkiksi arvoja hyvin nuori ja melko nuori edustavat jasenyysfunktiot olisi-
vat samanlaisia arvon nuori kanssa, mutta edellinen olisi nuoren vasemmal-
la ja jalkimmainen oikealla puolella (kuva 1.8).

2. Ei-sanalla muodostetun arvon jasenyysfunktio saadaan tavallisesti vahen-
tamalla ykkosesta alkuperdisen arvon jasenyysaste. Joukko-opillisesti kyse
on télloin joukosta ja sen komplementista (complement). Jos esimerkiksi
25-vuotias kuuluu jasenyysasteella 0,7 nuorten ihmisten joukkoon, han kuu-
luu (samanaikaisesti) jasenyysasteella 1-0,7 = 0,3 ei-nuorten joukkoon (ku-
va 1.9).

3. Jos yhdistimme kaksi arvoa ja-sanalla, joukko-opillisesti kyse on vastaavi-
en sumeiden joukkojen leikkauksesta (intersection). Yksi yleinen tapa té&-
mén joukon maarittdmiseksi on laskea alkuperdisten joukkojen jasenyysas-
teiden minimit, mutta monia muitakin laskutapoja on tarjolla. Jos esimer-
kiksi henkild kuuluu jasenyysasteilla 0,7 ja 0,5 vastaavasti nuorten ja melko
nuorten joukkoihin, h&dn kuuluu jésenyysasteella min(0,7;0,5) = 0,5 jouk-
koon nuori ja melko nuori (kuva 1.9).

4. Jos yhdistdimme kaksi arvoa tai-sanalla, joukko-opillisesti kyse on vastaavi-
en sumeiden joukkojen yhdisteesta (union). Yksi yleinen tapa tdmén joukon
maéarittdmiseksi on laskea alkuperdisten joukkojen jasenyysasteiden maksi-
mit, mutta t&ssakin monia muitakin laskutapoja on tarjolla. Jos esimerkiksi
henkild kuuluu jasenyysasteilla 0,7 ja 0,5 vastaavasti nuorten ja melko
nuorten joukkoihin, han kuuluu j&senyysasteella max(0,7;0,5) = 0,7 jouk-
koon nuori tai melko nuori (kuva 1.9).
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Kuva 1.9. Vasemmalla sumea joukko ja sen komplementti. Oikealla kaksi kolmion muotoista
sumeaa joukkoa ja niiden leikkaus (katkoviiva) sekd yhdiste (paksu viiva).

VVoimme siis yhdistéé kielelliset ilmaisut ja sumean joukko-opin operaatiot seu-
raavasti:

Adverbit (modifiers, hedges): joukkojen siirrot vaakasuunnassa.
Ei-sana eli negaatio (negation): joukon komplementti.

Ja-sana eli konjunktio (conjunction): joukkojen leikkaus.
Tai-sana eli disjunktio (disjunction): joukkojen yhdiste.

A wnh e

N&in olemme liittaneet toisiinsa Kielellisten muuttujien arvoissa kaytetyt kielel-
liset ilmaisut ja niiden matemaattiset tulkinnat sumeina joukkoina.

Edelld mainittujen puhtaasti kielellisten arvojen lisaksi voimme kayttaa
numeerisempiakin arvoja kuten noin 5 tai likimain valilla 4 — 6. Perinteisten
funktioiden ja relaatioiden liséksi voidaan kayttad myos likimééaraisid funktioita
(y on likimain x*+4) tai relaatioita (x on hieman suurempi kuin y).

Seuraavaksi tarkastelemme sumeaa ryhmittelyanalyysid, silld sumeiden
systeemien mallit perustuvat usein tdhén tekniikkaan ja edelld kuvattuun ’su-
meaan kieleen”.

1.3. Sumea ryhmittelyanalyysi
Sumeassa ryhmittelyanalyysissa (fuzzy clustering) maaritetyt ryhmat ovat su-

meita joukkoja, ja niinpé tilastoyksikot voivat kuulua useampaan ryhméén yhté
aikaa eri jasenyysasteilla. Tunnetuin menetelma on James Bezdekin [8] kehit-
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tdmé fuzzy c-means —algoritmi (FCM), joka perustuu perinteisessa mallinnuk-
sessa kaytettyyn ISODATA-algoritmiin. SPSS:n k-means —ryhmittelyn perus-
tana on myGds ISODATA.

FCM-algoritmi etsii etukdteen annetun mééran ryhmia siten, ettd tilasto-
yksikoille lasketaan jasenyysasteet (jotka perustuvat yksikdiden etéisyyksiin
ryhmien keskuksista) jokaisen ryhmén osalta. Aluksi se tuottaa satunnaisesti
ryhmien keskukset ja pyrkii sitten optimoimalla muuttamaan niitd siten, ettd
tilastoyksikoiden jasenyysasteet ryhmiin ovat mahdollisimman suuria tai pienid,
eli rajatapauksia (jasenyysaste noin 0,5) on mahdollisimman vahéan. Satunnai-
sista alkuarvoista johtuen samalle aineistolle tuotetut ratkaisut eivat ole joka
kerta tdysin samoja. FCM my06s maarittad jasenyysasteet siten, ettd jokaisen ti-
lastoyksikon osalta sen kaikkien jasenyysasteiden summa on yksi. Me kaytam-
me FCM:n tapauksessa jatkossa Matlab’in™ Fuzzy Logic Toolbox’in fcm-
algoritmia (tarkempia tietoja Matlab-komennolla help fcm).

Tarkastellaan taas edelld mainittuja miesten pituuksia ja painoja, joihin
sovellamme kolmen ryhman FCM-ratkaisua (Matlab-komento fcm(data,3), kun
data on havaintomatriisi). Silloin saamme ryhmien keskukset

Ryhmd 1 Ryhma 2 Ryhma 3
Pituus cm 168,0 178,6 191,2
Paino kg 79,4 73,2 83,8

Kuvassa 1.10 on esitetty ndiden ryhmien keskukset ja huomaamme, ettd ne voi-

vat olla "teoreettisia” eli vastaavia pisteitd ei ole aineistossamme.
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Kuva 1.10. FCM-algoritmin tuottamat ryhmien keskukset (o) sadan miehen aineistosta.

Kuvassa 1.11 on esitetty vastaavat tilastoyksikdiden (miesten) jasenyysasteet
kuvan 1.10 vasemmassa reunassa olevaan ryhméén. Huomaamme, ettd useim-
milla kahteen muuhun ryhméan varsinaisesti kuuluvilla yksikoilla on pienet ja-
senyysasteet my0s kyseiseen ryhméén. Rajatapauksia ei kuitenkaan nayta esiin-
tyvan (siis noin 0,5 olevia arvoja). Koska olemme tuottaneet kolmen ryhman
ratkaisun, jokaisen henkilon osalta saamme kolme j&senyysastetta, yhden ku-
hunkin ryhmaén. Lisdksi FCM siis tuottaa aina jokaiselle yksikolle ryhmiin sel-
laiset jasenyysasteet, ettd niiden summa on yksi (tdssé henkilon jasenyysastei-
den summa kolmeen ryhmaan on aina 1).

Voimme suuntaa-antavasti tarkastella ryhmittelymme hyvyytta testaamal-
la, poikkeavatko ryhmien jasenyysasteet arvosta 0,5 esimerkiksi t-testin avulla,
jolloin nollahypoteesin hylk&&minen tarkoittaa vahaista rajatapauksien maaraa.
Jos taas pyoristamme jasenyysasteet nolliksi ja ykkosiksi, saamme perinteisen,
”kovan” (hard, crisp) ryhmittelyn, joka on analoginen SPSS:n k-means —
ryhmittelyn kanssa. Talloin ryhmien erillisyyttd voidaan arvioida jokaisen
muuttujan osalta erikseen edelld kuvatulla tavalla F-testilla kuvittelemalla va-
rianssianalyysin tapaan, ettd ndma ryhmat ovat ’késittelyja” (treatment). Isot F-
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testisuureen arvot, eli kun ryhmien vélisten varianssien ja ryhmien siséisten va-
rianssien valinen suhde on suuri, antavat aiheen olettaa, ettd ryhmét ovat homo-
geenisié ja ne erottuvat hyvin toisistaan, siis toisin sanoen, ryhmittely on onnis-
tunut hyvin.

Meidan aineistomme tapauksessa ndiden testien perusteella rajatapauksia
on vahan ja molemmat muuttujat ovat ryhmittelyn kannalta tarkeitd. Siis tassé
mielessé meilld on hyvin onnistunut kolmen ryhmén ratkaisu.
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Kuva 1.11. Miesten jasenyysasteet ryhméaan yhden ryhmaén osalta.

Edelld olevan perusteella kuvan 1.5 kaksi vasemmanpuoleista ongelmata-
pausta voidaan tulkita sumeiksi joukoiksi, jolloin aivan vasemmalla olevassa
ryhmassa pisteiden jasenyysaste ryhman keskukseen on sita suurempi, mité 1a-
hempédnd ne ovat ryhmén keskusta (musta tihed alue keskelld). Toinen ryhma
taas koostunee itse asiassa kahdesta ryhmastd, ja vaakasuunnassa keskelld ole-
vat pisteet kuuluvat noin jasenyysasteella 0,5 molempiin ryhmiin.

Sumean ryhmittelyanalyysin etuna on, ettd emme perinteisten tekniikoi-
den tavoin pakota tilastoyksikoitd kuulumaan taysin tai ei ollenkaan mihink&én
ryhmaén, vaan sallimme myos osittaisen kuulumisen, jopa useampaan ryhméan
yhté aikaa. Nama osittain ryhmiin kuuluvat yksikét usein sitten havahduttavat
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tutkijan tekemé&an sellaisia lisatutkimuksia, jotka perinteisissé tapauksissa ehka
jadvat tekeméttd. Jos ryhmittelyanalyysid sovelletaan vaikkapa hahmontunnis-
tuksessa potilaiden rontgenkuvien analyysiin, sumea ryhmittely voi 10ytaa sel-
laisiakin patologisia tapauksia, joita muuten ei I0ydettdisi. Samoin vaikkapa
pankin lainanhakijoiden joukosta sumea ryhmittely voi maarittd4 henkilon luo-
tettavuudeltaan rajatapaukseksi, vaikka perinteiselld ryhmittelyll& han olisi luo-
tettava asiakas.

Sumeat ryhmat, kuten kaikki sumeat joukot, voidaan lopuksi tarvittaessa
tasmallistdd (defuzzify) eli pyoristdd ryhmien jasenyysasteet nolliksi ja ykko-
siksi, jolloin saamme perinteisia "kovia” ryhmid. Tasmallistdminen voi tarkoit-
taa myos sitd, ettd sumea joukko muunnetaan yksittéiseksi reaaliluvuksi. Tal-
I6inkin tulokset ovat usein parempia kuin perinteisin menetelmin, varsinkin
sdadon ja paatoksenteon sovelluksissa. Tilanne on analoginen laskutoimitusten
pyoristysten kanssa: jos pyoristimme tuloksia jokaisen vélituloksen jalkeen,
lopputulos voi olla hyvinkin virheellinen (perinteinen tekniikka). Toisaalta, jos
pyo6ristimme vasta lopputuloksen, saamme paremmin oikeita tuloksia (sumeat
systeemit).

Toinen paljon kaytetty sumea ryhmittelymenetelma on alkuaan Ronald
Yagerin [14] [66] kehittdm& subtractive clustering -algoritmi. Se valitsee aina
ryhmien keskuksiksi aineistossa olevia pisteitd eli havaintovektoreita ja ryhmi-
en mé&ard voidaan valita vain epdsuorasti tutkijan antaman vaikuttavuussateen
(range of influence) perusteella.

Aluksi annetaan sateen pituudelle jokin arvo, ja sitten pistejoukkoja tar-
kastellaan aina taméan sateen maarittamassa muuttuja-avaruuden ympyroissa tai
palloissa (s&de on normeerattu valille nollasta ykkdseen). Ensimmaisen ryhmén
keskukseksi valitaan se havaintovektori, jonka ympérilla on kyseisella sateella
tiheimmin muita havaintovektoreita. Seuraavan ryhméan keskus on samaa sédet-
ta kaytettdessa toiseksi tineimmaéssa keskuksessa oleva vektori, mutta kuitenkin
siten, ettd namé keskukset ovat mahdollisimman et&alla toisistaan. Kolmas
ryhmén keskus etsitddn samalla periaatteella kolmanneksi tiheimmaésta keskit-
tyméstda, mutta samalla sen taas pit&a tietenkin olla mahdollisimman kaukana
muista keskuksista. Talla tavoin edetdan kunnes kaikki pisteet ovat jonkin ryh-
méan keskuksen méarittdman pallon sisélld. Itse asiassa on siis taas tietyssa mie-
lessa kyse ryhmien siséisen varianssin minimoinnista ja ryhmien valisen va-
rianssin maksimoinnista.
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Jos sovellamme t&té algoritmia sadan miehen aineistoomme kayttamalla
Fuzzy Logic Toolboxia (komento: subclust(data,r), kun 0<r<1, ks. help sub-
clust), saamme seuraavan kolmen ryhman ratkaisun sateen r arvolla 0,5 (haluttu
madaré ryhmid saadaan siis kokeilemalla sateen eri suhteellisilla pituuksilla):

Ryhmd 1 Ryhma 2 Ryhma 3
Pituus cm 169 179 190
Paino kg 79 73 84

N&ma ovat nyt siis samalla aineistossamme olevia todellisia havaintovektoreita.
Kuvassa 1.12 nakyvét kyseiset ryhmien keskukset. Matlab’in neuro-sumea an-

fisedit-mallinnusohjelma kayttaa tata ryhmittelytekniikkaa.
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Kuva 1.12. Subclust-algoritmin tuottamat ryhmien keskukset (o) sadan miehen aineistosta.

Edelld ryhmien keskukset ovat olleet yksittaisia pisteitd, mutta niiden si-
jasta keskuksina voivat olla my0s erilaiset suorat ja kayrat. Talloin on itse asi-
assa sovellettu niin sanottua switching regression —menetelmaa, josta jo vuon-
na 1993 Richard Hathaway ja James Bezdek esittivat sumean version. Heidén
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menetelménsa avulla laskettiin pisteiden sijasta havaintoarvojen jasenyysasteita
ryhmien keskuksina oleviin suoriin tai kdyriin. Namé keskukset voivat sitten
olla puhtaasti matemaattisia funktioita tai sumeiden mallien avulla tuotettuja
kayria (kuva 1.13). Tama menetelma soveltuu usein sellaisiin tapauksiin, joissa
ryhmat eivét ole muodoltaan pallomaisia.

[
>

Kuva 1.13. Ryhmien keskukset voivat olla myos suoria tai kéyrid, jotka perustuvat matemaatti-
siin funktioihin tai sumeisiin malleihin.

Samaa tekniikkaa voidaan sitten soveltaa suoraan myods regressioanalyy-
siin, jolloin yhden regressioyhtalon sijasta saadaan useampi yhtalo tai vastaava
sovite (vrt. luku 5). Tdm& menetelmd muistuttaa myos siind mielessé perinteista
kovarianssianalyysid, ettd ryhmien todellisempien erojen tarkastelemiseksi jo-
kaisesta ryhmadsta tuotetaan oma (lineaarinen) regressioyhtalonsa.

1.4. Ryhmittelyd adaptiivisten jarjestelmien avulla

Adaptiiviset jarjestelmat (adaptive systems) ovat sellaisia “oppivia” jarjestel-
mi&, jotka rakennetaan tai muokataan numeerisen aineiston perusteella. Neuro-
laskenta (neural computing) eli "neuroverkot” (neural networks, jalkimmaisté,
joskin hieman harhaanjohtavaa kasitettd, suuri yleiso kayttdd enemman) ovat
yksi tdman sovellusalueen kayttokelpoinen lahestymistapa mallinnukseen ja,
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toisin kuin vaikkapa sumeat systeemit, niissé ei jarjestelmiin liittyvid asioita
aina nimeta kielellisesti, vaan mallinnus perustuu pelk&stdédn numeerisen aineis-
ton kasittelyyn (mittaukset, havainnot jne.). Niinpd ndm& mallit voivat olla
kayttajalle sellaisia "mustia laatikoita”, jotka toimivat hyvin, mutta joiden yksi-
tyiskohtainen toimintaperiaate on niiden sisaltdamien lukuisten funktioiden
vuoksi vaikea ymmartaad. Tyypillisid sovelluskohteita ovat ryhmittelyyn ja reg-
ressiomalleihin liittyvéat systeemit.

Neurolaskenta soveltaa ihmisaivojen toimintaa. Aivoissa hermosolut
muodostavat monimutkaisen verkoston, ja téssd verkostossa tapahtuvien arsyk-
keiden ja reaktioiden oletetaan olevan ihmisen ajattelun perustana. Tietoko-
neymparistossa hermosoluja vastaavat laskentaelementit, joita kutsutaan neuro-
neiksi (neuron) [22]. Jokaisella neuronilla on monta syotettd, mutta vain yksi
vaste. Neuroverkko muodostuu neuroneja sisaltavista kerroksista (layer), ja
uloimpina ovat syote- ja vastekerros. Néiden valissd on yksi tai useampia piilo-
kerroksia (hidden layer):

P (1 layer) P

Jokainen neuroni kasittaa tavallisesti funktion
y= ZiWi-Xi
missa w; ovat painokertoimia, x; neuronin syotteitd ja y on vaste.

Syotekerroksen syotteind ovat aineistomme sy6tearvot, ja tavoitteena on
neuroverkon painojen arvoja muuttamalla tuottaa sellaisia vastekerroksen vas-
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teiden arvoja, jotka ovat mahdollisimman samanlaisia aineistomme vastearvo-
jen kanssa. Yleensa tdma optimointi tapahtuu siten, ettd esimerkiksi gradientti-
menetelm&é (gradient descent method) k&yttden muutamme painojen arvoja va-
han kerrallaan kunnes tarpeeksi hyva lopputulos on saavutettu. Nait4 painojen
muutoskertoja eli opetuskierroksia (learning epoch) voi olla jopa tuhansia en-
nen sopivaa lopputulosta. Tamantyyppista lahestymistapaa kutsutaan vastavirta-
algoritmiksi (backpropagation algorithm), muita muitakin neuroverkkotyyppeja
on kehitetty.

Adaptiivisten jarjestelmien tapauksessa yksi tunnettu ryhmittelyyn sopiva
menetelm& on akateemikko Teuvo Kohosen kehittdmé itseorganisoituva kartta
(self-organized map, SOM [30]), joka l6yt&d4 hyvin ryhmien lisdksi my6s néi-
den ryhmien muodostaman rakenteen.

Itseorganisoituvat kartat sijoittavat yleensa aluksi tutkijan valitseman
maéaaran ryhmien keskuksia satunnaisesti muuttuja-avaruuteen, ja taman jalkeen
nama alkupisteet ("neuronit”) pyrkivat liikkumaan kohti suurimpia havainto-
vektorien tihentymié. Tallaisten jarjestelmien haittapuolena on se, etté tulosten
tulkinta on usein vaikeaa monimutkaisen laskennan vuoksi. Onneksi tulkintaa
voidaan usein ndissd tapauksissa helpottaa sumean logiikan avulla esittamalla
mallin vuorovaikutukset sumeina s&éntdind, ja tatd aihetta ké&sitelladn myo-
hemmin tarkemmin. On my6s olemassa sumeita itseorganisoituvia karttoja
[10].

Kuvassa 1.14 SOM-algoritmi on tuottanut Matlab’in Neural Network
Toolboxin newsom- ja train-komennoilla viidentoista neuronin avulla “rauta-
lankamallin” sadan miehen aineistostamme kayttdmalla optimointiin 100 ope-
tuskierrosta . Talla tavoin voimme esittaa pelkistetysti aineistomme perusraken-
teen muutamien tyypillisten pisteiden ja niiden valista etdisyytta kuvaavien ja-
nojen avulla.
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Kuva 1.14. SOM-algoritmilla tuotettu kartta sadan miehen aineistosta pituuksien ja painojen
perusteella.
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2. SUMEA PAATTELY MALLIN RAKENNUKSEN PERUSTANA

Edelld olemme jo tarkastelleet sumeaa ryhmittelyanalyysid, koska se on perus-
tana monissa muissa mallinnuksissa. Nyt tutustumme sumean paattelyn (fuzzy
reasoning) perusteisiin, ja tdima péattelymenetelma on hyvin sovelluskelpoinen
monissa erityyppisissd malleissa. Rakennamme mallejamme vertaillen niité
samalla vastaaviin perinteisiin malleihin. Mallin rakentamisen ajattelemme ta-
pahtuvan seuraavasti:

1. Méé&ritdamme malliin kuuluvat muuttujat. Usein osa muuttujista on syote-
muuttujia (input variables) ja loput vastemuuttujia (output variables).

2. Pyrimme I6ytaméaan tai maarittdmaan muuttujien valisia rakenteita tai yhte-
yksid. Yhteydet muodostetaan “asiantuntijoiden” tietojen (expertise) tai tut-
kimusaineiston (data) perusteella. Ndmé& yhteydet esitetddn tavallisesti kie-
lellisess& muodossa, esimerkiksi jos-niin —tyyppisind sdantdina.

3. Sumean paattelyn avulla tuotamme mallin tulosteita kohdan 2 tietojen pe-
rusteella. Tulosteet ovat reaalilukuja tai sumeita joukkoja.

4. Arvioimme saatuja tulosteita eli testaamme mallin hyvyytta.

Tarvittaessa muokkaamme eli viritdmme (tune) mallia paremmaksi.

6. Lopputuloksena pitdisi olla "hyva” malli.

o

Perinteinen kvantitatiivinen mallinnustapa pyrkii kdyttdmaan sopivia ma-
temaattis-tilastollisia funktioita, mutta talloin voimme kohdata kaksi ongelmaa.
Ensinnékin sopivan funktion I6ytdminen voi olla hyvin vaikeaa. Toiseksi, jos
sopiva funktio 16ytyy, se voi olla hyvin monimutkainen, vaikeasti ymmaérrettava
(Jopa ns. musta laatikko) tai laskennallisesti raskas. Lisaksi matemaattinen mal-
linnus edellyttda hyvat tiedot matematiikasta.

Sumeaa paattelyd soveltavissa malleissa taas ei néitd ongelmia useinkaan
ole. T&ssa tapauksessa muuttujat voivat saada myods epatdsmallisid arvoja,
muuttujien véliset yhteydet esitetddn yleensd likimadraisesti jos-niin —
tyyppisiné kielellisin sdantoiné (implikaatioina) ja malleja voidaan tarvittaessa
parantaa adaptiivisten jarjestelmien ja geneettisten algoritmien avulla. Niinpa
nama mallit ovat yleensd kayttajalle helposti ymmarrettavassa kielellisessa
muodossa ja vastaavat tietokoneympéristossa automaattisesti toteutetut mate-
maattisetkin operaatiot soveltavat melko yksinkertaista laskentaa.
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Kuva 2.1 luonnehtii tyypillistd sumeaan pééattelyyn perustuvaa laskentaa
kun kdytdamme kolmea sumeaa s&ant6ad. Talldin laskemme ensin antamamme
syotteen arvon samanlaisuusasteen (degree of similarity) erikseen jokaisen
sdannon etujasenen kanssa, ja ndma arvot perustuvat itse asiassa syOtteen etdi-
syyteen etujésenista siten, ettd mit& pienempi etaisyys, sitd suurempi samanlai-
suuden aste. Naitd lukuja, eli s&antdjen “laukaisuvoimakkuuksia” (firing
strength) kaytetddn sitten sddntdjen vastaavien takajasenien painoina. Lopuksi
lasketaan mallin vasteen arvo sopivana yhdistelmané nédiden painojen perusteel-
la painotetuista takajasenistd. Tallainen sopiva yhdistelmé voi olla vaikkapa
painotettujen takajasenien yhdistdminen tai takajasenien painotettu keskiarvo.
Me siis oikeastaan sovellamme sdéntdjen avulla interpolointia annetuille syot-
tearvoille.

. ;_
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3 / N
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25 120

Kuva 2.1. Kielelliset sumeat s&éannét sumeiden joukkojen avulla esitettyind. Etujésenet vasem-
malla. Sydte (tdsséd pystyviiva) on lahimpénd toisen sdaédnnon etujasenen sumean joukon keskus-
ta, joten sill& suurin laukaisuvoimakkuus (tumman alueen korkeus). Vastaavasti toisen sdannoén
takajésenelld on silloin suurin paino vastearvossa. Tassé vastearvo perustuu vain ensimmaiseen
ja toiseen s&antoon, koska kolmannen séannon laukaisuvoimakkuus on nolla (vrt. kuva 2.3).

Seuraavaksi tarkastellaankin tarkemmin muuttujien valisten yhteyksien

esittdmistd sumeiden sdantdjen avulla. Niité siis voidaan tehdd asiantuntemuk-
sen, empiirisen aineiston tai ndiden molempien perusteella.
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2.1. Sumeiden sdantdjen muodostus ilman havaintoaineistoa

Jos havaintoaineistoa ei ole saatavilla, muuttujien véliset yhteydet kuvataan ta-
vallisesti niin sanottujen asiantuntijoiden ndkemysten (expertise) perusteella.
Mallin hyvyys perustuu kuitenkin tassékin tapauksessa sen kayttokelpoisuu-
teen. Yleensa tdmé l&hestymistapa on tyoladmpi kuin aineistoon perustuva mal-
linnus, ja varsinkin mallin hienos&&to voi vieda paljonkin aikaa.

2.1.1. Yksi syote- ja vastemuuttuja

Tarkastellaan aluksi sellaista yksinkertaista mallia, jossa meilla on yksi syote-
ja vastemuuttuja, ja tarkastelemme néiden muuttujien valistd yhteyttd. Olkoon
ne vastaavasti ihmisten ik& ja heidén asuntonsa pinta-ala, ja molemmat voivat
saada epatadsmallisia tai tasmaéllisia arvoja. Sumeat sadntdmme, jotka kuvaavat
naiden muuttujien vélista yhteyttd, ovat silloin muotoa

Jos ikd on noin _, niin asunnon koko on noin _.

Meidan on madritettava itse tarvittavat suhteet muuttujien vélille kéytta-
maéll4 sopivia kielellisida arvoja. Usein tdssé voidaan hyddyntdd Osgoodin tali
Likertin asteikkoja. Esimerkiksi néin:

o Muuttujat: henkilon ika (v) ja asunnon pinta-ala (m?).

0 Muuttujan ik& arvot: nuori, melko nuori, keski-ikdinen, melko vanha, van-
ha. Vaihteluvéli 18 — 100 v. Muutama arvo muuttujaa kohti riittaa.

0 Muuttujan pinta-ala arvot: pieni, melko pieni, keskikokoinen, melko suuri,
suuri. Vaihteluvali 25 — 120 m?.

0 Maééritetddn vastaavat sopivat sumeat joukot edustamaan muuttujien arvoja.

0 Muodostetaan jos-niin —tyyppisida sumeita sdantdja kuvaamaan muuttujien
valistd yhteyttd, joissa jos-osaa kutsutaan etujéseneksi (antecedent) ja niin-
osaa takajaseneksi (consequent). S&&nnot ovat siis implikaatioita logiikan
nédkokulmasta. Etujésen liittyy yleensa syote- ja takajdsen vastemuuttujiin.

Olkoon asiantuntijoiden esittdma tieto t&ssa tapauksessa seuraavaa:
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Nuoret ihmiset asuvat pienissd asunnoissa.
Keski-ikaiset asuvat melko suurissa asunnoissa.

Vanhat ihmiset asuvat taas melko pienissa asunnoissa.
Hyvin vanhat ihmiset asuvat melko pienissa asunnoissa.

Awnh e

Muutamme ndma véitteet sumeiksi sadnnoiksi, eli “sumean logiikan kieleksi”,
kayttamalla edelld kuvattuja “kielioppisaantdja” ja samalla hieman asioita pel-
Kistden:

1. Jos henkild on nuori, h&n asuu pienessa asunnossa.

Jos henkil6 on keski-ikdinen, han asuu melko isossa asunnossa.

3. Jos henkild on vanha tai hyvin vanha, hadn asuu melko pienessa asunnos-
sa.

no

Kuvassa 2.2 on sitten yksi ehdotelma kielellisia arvojamme edustavista sumeis-
ta joukoista, ja ndiden joukkojen pitéisi yleensé olla osittain paallekkain (yleen-
sé noin 25 % joukon pinta-alasta yhteista aluetta).

nug I-:esl-; _ ik : '-.fanha tai_ heywvin_ vanha
1
05t
i} " ] ]
ﬁl'.' filt} =11 a0 100

|nput variakle "ika"
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pigni melka___ pieni keskikok melka__suuri SUILF
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Kuva 2.2. Ian (ylh.) ja asunnon koon kielellisia arvoja edustavat sumeat joukot.

Matlab’in fuzzy-komennon avulla voimme nyt rakentaa mallimme graafi-
sen kayttoliittymén avulla kun syote- ja vastemuuttujina ovat vastaavasti ika ja
asunnon koko. Jos kaytdmme kolmion ja puolisuunnikkaan muotoisia sumeita
joukkoja muuttujien arvoille, edelld olevat s&&nnot voidaan esittdd sumeina
joukkoina kuvan 2.3 tapaan. Kielellisell4 tasolla sumeat saannot siis késittavat
muuttujan arvoina olevia, mahdollisesti epatdsmallisia termejd, kun taas jouk-
ko-opillisella tasolla niissa on vastaavia sumeita joukkoja. Edellisten avulla
voimme tulkita ja ymmartaa saantoja, ja jalkimmaisten avulla voimme puoles-
taan suorittaa erilaisia laskutoimituksia ja operaatioita tietokoneella. Kuvan 2.3
tapauksessa olemme numeeriselta kannalta méérittaneet saannot:

1. Jos henkilon ik& on noin 18 vuotta, hdanen asuntonsa pinta-ala on noin 25
2

m-.

2. Jos henkilon ik& on noin 45 vuotta, hédnen asuntonsa pinta-ala on noin 96
m?.

3. Jos henkilon ik& on noin 65-100 vuotta, hdnen asuntonsa pinta-ala on noin
49 n,

Niinpd nuori tarkoittaa tdssé yhteydessa noin 18-vuotiasta, keski-ikdinen noin
45-vuotiasta, vanha tai hyvin vanha noin 65-100 —vuotiasta, pieni asunto noin
25 m? asuntoa jne. Olemme siis tietyssa mielessa operationalisoineet alkuperai-
set sdantomme eli muuttaneet ne laskettavaan muotoon. Voimme tietysti kéyt-
td44 myos pelkastadan naitd numeerisempia saantdja, jos ne ovat jo sindnsa riitta-
van ymmarrettavia.
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Edell valittujen muuttujien arvojen perusteella voimme muodostaa itse
asiassa 3:5 = 15 erilaista s&antfd, mutta sumeita saantdja kéytettdessa emme
tarvitse niitd kaikkia, vaan valitsemme niist4 vain muutaman tyypillisen saan-
non. Tamé periaate on hyvin keskeinen sumeissa malleissa, ja sen vuoksi naissa
malleissa tarvitaan vain pienet séantdjoukot. Pienten séantdjoukkojen ansiosta
taas mallit ovat yksinkertaisia ja laskennallisestikin keveitd. Niinp& perinteisten
sédantopohjaisten mallien tuhansiakin saant0ja késittdvien kokoelmien sijasta
voidaan kayttdd muutamien tai yleensd korkeintaan muutamien kymmenien
sdantdjen malleja.

iké& =237
» as__ koko = 852

. N
o N
I N

15 100

25 120

Kuva 2.3. Kielelliset sumeat séannét sumeiden joukkojen avulla esitettyind. Etujésenet vasem-
malla. Muuttujina henkilon ik& ja asunnon koko. Sydte ik&=37 tuottaa vasteen, ettd asunnon
koko=88,2 (vrt. kuva 2.1).

Kuvassa 2.3 on mygs esitetty hieman sumean pééattelyn kayttod saanto-
jen kanssa. Nama saannothén siis yleensa kertovat meille muutamia tyypillisia
asioita tarkastelun kohteena olevasta ilmiostad. Ndiden muutaman sd&nnon avul-
la on kuitenkin pystyttavd mallintamaan ilmid kaikissa tilanteissa eli koko syo-
temuuttujan vaihteluvélillg, ja tdhdn sumeat mallit kayttavat interpolointia (in-
terpolation). Jos me vaikkapa haluamme edelld olevien saantdjen perusteella
tietdd, minka kokoisessa asunnossa 37-vuotias henkild sitten asuu, pééattelem-
me, etta
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0 tamd henkild on l&hinnd keski-ik&inen, mutta h&dn voi samalla olla my6s
jollakin pienelld jasenyysasteella nuori, joten pééattelyssimme on suurin
painoarvo toisella saannolld, mutta samalla my6s pieni painoarvo ensim-
maisellda sddnndlla. N&in sen vuoksi, ettd arvo 37 vuotta on lahimpané ndi-
den saantbjen etujdsenien arvoja, ja toisen sddnnon etujasenté selvasti l&-
himpana (eli tahan joukkoon 37-vuotiaalla on korkein jasenyysaste). Kol-
mas séanto nayttaa taas olevan merkitykseton tassa tilanteessa.

o Voimme taman jalkeen ensimmadisen ja toisen sd&nnon takajasenien perus-
teella paatelld, ettd 37-vuotias henkild asuu pienessa tai melko suuressa
asunnossa, ja naista kahdesta jalkimmaiselld arvolla on selvasti suurempi
paino.

0 Lopputulos on siis arvojen pieni ja melko suuri valissé, joskin selvésti 1a-
hempénd arvoa melko suuri. Niinp& lopputulos on tietyssa mielessa ndiden
kahden takajasenen painotettu keskiarvo eli olemme soveltaneet interpo-
lointia. Nain sumea pdaattely malleissamme yleensd toimii, ja varsinaisia
laskutoimituksia kommentoidaan tarkemmin myohemmin. Thmisen paatte-
lyhdn muuten toimii samalla tavalla.

Edelld kuvatun ajattelutavan ansiosta meidan ei siis tarvitse muodostaa
kovin montaa s&ént6d, koska me kdytdmme vastearvojen laskennassa edelld
mainittua interpolointia. Nain sdantdjen méaara on selvésti pienempi kuin perin-
teisissa saantdpohjaisissa jarjestelmissa, joissa saannot on tuotettava kaikkien
sydtemuuttujan tapausten osalta.

Kuvassa 2.3 on edelld esitetty paattelytapa nahtavilla sumeiden joukkojen
tasolla, ja syotearvon 37 vuotta paino on merkitty sumeissa joukoissa tummalla
alueella (mit& korkeampi tumma alue, sit4 suurempi paino). Takajasenia on sit-
ten tdssé tapauksessa painotettu suoraan samalla tavalla. Syétearvomme tapauk-
sessa mallimme péaéttely tuottaa takajasenien painotettuna keskiarvona vastear-
von 88,2 m? (tarkempi laskutapa kerrotaan siis myshemmin).

Kuvassa 2.4 on laskettu mallimme tuottavat vastearvot koko sy6temuut-
tujan vaihteluvalilla. Saamme ei-lineaarisen mallin helposti kolmen s&annén
avulla. Jos kyseiset vastearvot eivét vastaa odotuksiamme, voimme parantaa
malliamme esimerkiksi muuttamalla sumeiden joukkojen muotoa ja sijaintia
seka lisadmalla saantoja. Valitettavasti tdma voi olla toisinaan ilman empiiristé
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aineistoa tyolastd, ja sen vuoksi havaintoaineiston kanssa onkin yleensa hel-
pompi rakentaa malleja.

100
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Kuva 2.4. Sumean mallin tuottamat vastearvot kolmen sd&nnén perusteella kun muuttujina ik
ja asunnon koko.

2.1.2. Kaksi sy6temuuttujaa ja yksi vastemuuttuja

Toisena pelkéstdan asiantuntemukseen perustuvana esimerkking tarkastellaan
opiskelijan loppuarvosanan madrittdmista kahden tentin perusteella. Sydtemuut-
tujina ovat néiden tenttien pistemaarét (0-100) ja vastemuuttujana loppuarvosa-
na (0-5).

Edelld olevan perusteella meidén tarvitsee maarittdd vain muutamia tyy-
pillisia esimerkkeja sumeiksi s&&nndiksi, ja ndiden perusteella saamme sitten
laskettua kaikki vastearvot. Kdytdmme vaikkapa seuraavia paattelysaantoja:

1. Jos ensimmadisen tentin pistemaara on noin 50 ja toisen tentin noin 50,
niin loppuarvosana on noin 3.

2. Jos ensimmadisen tentin pistemaard on noin 100 ja toisen tentin noin 50,
niin loppuarvosana on noin 4.

3. Jos ensimméisen tentin pistemdara on noin 50 ja toisen tentin noin 100,
niin loppuarvosana on noin 4.
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4.  Jos toisen tentin pistem&&rd on noin 100 ja ensimmaisen tentin noin 50,
niin loppuarvosana on noin 4.

5. Jos ensimmadisen tentin pistemaard on noin 0 ja toisen mité tahansa, niin
loppuarvosana on noin 0.

6.  Jos ensimmaisen tentin pistemadrd on mitd tahansa ja toisen tentin noin 0,
niin loppuarvosana on noin 0.

Koska sy6temuuttujia on nyt kaksi, sdéntéjen etujasenissa on myos kaksi
muuttujan arvoa, ja ne on yhdistetty ja-sanalla (vaihtoehtoisesti voidaan toisissa
tilanteissa kayttad tai-sanaa). Ja-sanaa kaytetddn eniten, koska sédéntdjen ym-
maértdminen on silloin helppoa. Kuvassa 2.5 ndma saannot on esitetty graafises-
ti, ja niissé on kaytetty sekd normaalijakauman ettd kolmionmuotoisia joukkoja.

Kun etujisenessd on useampia kuin yksi muuttuja, kutakin niist& painote-
taan ensin sen mukaisesti, kuinka l&helld ne ovat annettua sy6tearvoa (kuten
luvussa 2.1.1). Taman jalkeen lasketaan saadnndn koko etujdsenen paino sen
komponenttien painojen perusteella. Ja-sanan tapauksessa paino on usein kom-
ponenttien painojen minimi, ja tai-sanan osalta komponenttien maksimi. Saan-
non etujasenen paino on sitten aikaisemmin esitetyn mukaisesti mygs suoraan
takajasenen paino, ja mallin vastearvo on takajasenien painotettu yhdistelma
(josta my6hemmin tarkemmin).

Tentti1 = 30 Tentti2 = 75
Erit =rit Loppuarvosana = 2.95

= »
1 - i
_=""/

3 VN
: m

0 100 0 100

0 5

Kuva 2.5. Sumeat sdéénnot tenttien loppuarvosanan maérittdmiseksi. Etujasenissa kaksi muuttu-
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jaa, jotka téssé yhdistetty ja-sanalla. Niinpd takajésenien painot (tummien alueiden korkeudet
oik.) madraytyvat vastaavien etujasenien painojen minimin perusteella.

Kuvassa 2.5 on esitetty tilanne, jossa tenttien pistemé&éarat ovat 30 ja 75 eli
syotevektorina on (30,75). Silloin s&&nndn paino madraytyy siis aina pienim-
man etujdsenen painon mukaan (tummennetut alueet etujésenissd), jotka suo-
raan ovat vastaavien takajasenien painoja. Sdantdjen 5 ja 6 tapauksessa vain
yksi etujasenen komponentti on mukana painon laskennassa, koska mitd tahan-
sa kaytannossé tarkoittaa, ettd niilla ei ole paatdksenteossa merkitysta. Niinpé
sdannot 2,4,6 eivat ole tassa tapauksessa mukana laskennassa (painot nollia) ja
saannoilld 1 sek& 3 on suurimmat painot. Sumea paattely tuottaa sitten vastear-
voksi 2,98, ja tdma voidaan tarvittaessa pyoristaa vaikkapa kokonaisluvuksi.

Kuvassa 2.6 on esitetty ei-lineaarisen mallimme kaikki vastearvot. Jos
vasteet eivat tyydytd meitd, voimme virittdd malliamme tarpeen mukaan edella
kuvatuilla tavoilla. Perinteiselld tavalla voimme esittda vastaavan mallin vaik-
kapa kahden muuttujan matemaattisen funktion avulla.

Loppuaryosana

100

Terttiz2 oo Tenttii
Kuva 2.6. Sumean mallin tuottamat vastearvot tentin loppuarvosanan maérittdmiseksi.
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2.2. Kun havaintoaineistoa on kayttssa

Kun meilld on kaytdssémme (empiiristd) aineistoa, malleja on usein helpompi
rakentaa. Silloin s&ann6t voidaan yleensd muodostaa havaintopisteiden ja ryh-
mittelyanalyysin avulla. Kdytdmme ensin kuvassa 2.7 esitettyéd aineistoa, joka
on tilastotiedettd opiskelleille varmasti tutun nikoinen, koska kyse on standar-
doidun normaalijakauman tiheysfunktiosta.

0O
’oh %
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° °
° .. °
e U °
° °
028
[ ) \vyare ) [ )
>~ o g2 °
° °
® 0,15 ®
° °
5 0.1 %
o %
0,05
r j T T O T T x 1
-3,5 -2,5 -1,5 -0,5 0,5 1,5 25 3,5
X

Kuva 2.7. Mallinnusaineisto, jossa yksi sy6te- ja vastemuuttuja.

Kyseessa on siis malli, jossa on yksi syote- ja vastemuuttuja (muuttujat X
ja Y). Jos kédytdmme perinteistd matemaattista mallinnusta, SPSS (Analyze —
Regression — Curve estimation) tai jopa MS Excel (trendikaaret) tuottavat jo
ihan hyvia sovitteita (fitting).

Koetamme ensin l6ytdd mahdollisimman yksinkertaisen mallin, mika
yleensa tarkoittaa lineaarista mallia. Niinpd méaaritamme sellaisen lineaarisen
funktion, ettd vastaava sovite eli suora on mahdollisimman lahell& aineistomme
pisteitd. Kuvassa 2.8 on Excelill4 tuotettu sovite, ja kuten huomataan, lopputu-
los ei ole hyvd, silla mallin (so. funktion) avulla laskettu sovite eli regres-
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siosuora (regression line) poikkeaa paljon vastemuuttujan Y todellisista arvois-
ta. Kyseinen mallimme on matemaattinen yhden muuttujan funktio

Y =0,00-X +0.16

ja siitékin asiaan perehtynyt toteaa suoraan, etta kyseessa on huono malli, koska
X:n kerroin on nolla.

Kuva 2.8. Lineaarisen mallin sovite normaalijakaumalle.

Pyrimme seuraavaksi l16ytdmaan paremman mallin etsimélla sopivan ei-
lineaarisen (non-linear) matemaattisen funktion, ja kdytannéssahan me silloin
pyrimme loytaméan sellaisen sovitteen, ettd se on mahdollisimman I&hella
muuttujan Y arvoja. Ei-lineaarisessa mallissa tdima kuvaaja voi olla mik& tahan-
sa kayrd, joten meilld on tarjolla paljon erilaisia vaihtoehtoja: se voi olla vaik-
kapa polynomi, eksponenttifunktio, logaritmifunktio, trigonometrinen funktio,
potenssifunktio tai ndiden yhdistelmd, ja meill& ei yleensé ole kunnollisia mene-
telmi& sopivan funktiotyypin loytamiseksi. On siis sovellettava pééasiassa yri-
tystd ja erehdystd, ja t&std ne ei-lineaarisen mallinnuksen vaikeudet alkavat. Jos
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sitten sopiva funktio l6ytyykin, sen ymmartdminen voi olla vaikeaa, koska ky-
seiset funktiot voivat olla monimutkaisia. Toisaalta reaalimaailman ilmidt nayt-
tavat yleensa olevan luonteeltaan ei-lineaarisia.

Kuvassa 2.9 on yksi hyvalta vaikuttava ei-lineaarinen sovite, ja se perus-
tuu Excelilld tuotettuun kuudennen asteen polynomiin. Ongelmana kuitenkin
on, kuinka moni lukijoista pystyisi kyseisen funktion avulla tulkitsemaan tai
selittdméan, millainen yhteys on muuttujien X ja Y valilla (saastan lukijan tur-
hilta k&rsimyksiltd ja jatan tamén funktion esittdmatta).

Toisin kuin tavallisesti, me tdssé tapauksessa tieddmme pistejoukon muo-
dostaneen oikean funktion, joka on eksponenttifunktio. Yrityksen ja erendyksen
avulla tdmén funktion méérittdminen olisi kuitenkin ty6lasta.

-3,5 -2,5 -1,5 -0,5 0,5 15 2,5 3,5

Kuva 2.9. Kuudennen asteen polynomiin perustuva ei-lineaarinen sovite normaalijakaumalle.

Edelld on pelkistetyssd muodossa tuotu esille tilastollis- matemaattisen
mallinnuksen perusongelmat:
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0 Lineaarisia malleja on suosittu, koska ne ovat matemaattisesti ja laskennal-
lisesti melko yksinkertaisia, mutta niiden kayttékelpoisuus voi olla huono ja
ymmarrettavyyskin ongelmallista.

0 Ei-lineaariset mallit taas ovat kéyttOkelpoisempia, mutta sopivien mallien
(funktioiden) loytaminen ja niiden ymmartdminen voivat olla vaikeaa. Ne
ovat usein myos laskennallisesti raskaita.

Oppivat jarjestelmat (neuroverkot) ja evoluutiolaskenta (evolutionary
computing) ovat uusi tapa l0ytdd hyvia matemaattisesti esitettyja ei-lineaarisia
malleja, ja ne ovat luonteeltaan myds ei-parametrisid menetelmid, joten meidan
el tarvitse tehda jakaumaoletuksia. Kuitenkin erityisesti adaptiivisten systeemi-
en ymmartaminen ja tulkinta ovat niissa esiintyvien lukuisten painokertoimien
vuoksi myo6s vaikeaa, usein vaikeampaa kuin perinteisten matemaattisten malli-
en tapauksessa.

Sumeita systeemejé soveltavat mallit voivat tarjota ratkaisuja edella ku-
vattuihin ongelmiin. Koska meilld on nyt aineisto kaytettavissa, rakennetaan
malli sen perusteella kayttdméalla Matlab’in anfisedit-komentoa, joka perustuu
Jangin neuro-sumeaan ANFIS-algoritmiin [32]. Anfisedit kdynnistdd meille
graafisen mallinnusympariston. Etenemme seuraavasti:

1. Etsimme ensin aineistostamme, joka ké&sittaa seka syote- ettd vastemuuttu-
jat, sumean ryhmittelyanalyysin avulla sopivia ryhmid, ja sitten néiden
ryhmien keskusten avulla muodostamme alustavat, muuttujien valisid yhte-
yksia kuvaavat sumeat sdannot.

2. Nama saannot ovat mallimme perusta, ja voimme niitd ja sumeaa paattelya
kéyttéen laskea sitten samalla tavalla kuin luvussa 2.1 mallimme sovitteen
arvoja.

3. Malliamme voidaan tarvittaessa parantaa adaptiivisten systeemien tai ge-
neettisten algoritmien avulla. Edellisessé tapauksessa puhumme neuro-
sumeista (neuro-fuzzy) ja jalkimmaisessa geneettis-sumeista malleista (ge-
netic-fuzzy).

4. Pyrimme méarittdmaan sellaisen sovitteen, joka on mahdollisimman lahell&
aineistomme vastemuuttujien todellisia pisteitd, mutta toisaalta pyrimme
myo6s yksinkertaiseen malliin eli pieneen s&dantdjen maaréan ja jopa yleis-
tyskelpoisuuteen. Niinpd me kaytannossa kokeilemme erimuotoisilla jase-
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nyysfunktioilla ja erikokoisilla séantjoukoilla, ja tdmé kdy helposti esimer-
kiksi Matlab-ympéristossa.

Tarkastelemme ensin kaksimuuttujaisen normaalijakauma-aineistomme
osalta kahden sadnnon mallia, jossa on siis yksi sy0te- ja vastemuuttuja. Jos nyt
paatamme kayttadd kahta sumeaa sdéntod, mallimme perustuu kahteen aineistos-
tamme madritettyyn sumean ryhmén keskukseen. Koska Matlab’in graafinen
anfisedit-mallinnusympéristd sallii vain subclust-ryhmittelyalgoritmin kayton,
voimme méarittdd ryhmien lukumé&aran vain epdsuorasti vaikuttavuussateen
avulla (s&de saa arvoja vélilla 0 — 1, ja mitd lahempéané sdteen arvo on ykkosta,
sitd vdhemman ryhmid méaritetdan). Kayttamalld sdteen arvoa 0,99 saamme
kaksi ryhmad, joiden keskukset ovat kuvassa 2.10, ja ndma keskukset tulkitaan
sitten sumeiksi sdannoiksi seuraavasti:

1. Jos X onnoin-2,2, niin Y on noin 0,04.
2. Jos X onnoin 1,1, niin Y on noin 0,22.

Kéytdamme siis sdanndissamme suoraan ryhmien keskuksia. Namé& séén-
not esittavat pelkistetysti aineistomme osalta, millainen on syote- ja vastemuut-
tujan valinen yhteys, ja niiden avulla voidaan myohemmin kuvatulla tavalla
laskea helposti kaikki sovitteemme arvot syétemuuttujan X arvojen vaihteluva-
liltd. Kuvassa 2.11 on vastaava mallimme tuottama sovite, ja toteamme, etté
siind on toivomisen varaa, joten rakennamme paremman mallin maarittamalla
useampia sumeita ryhmié (eli sdant6ja) aineistostamme.
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Kuva 2.10. Sumea ryhmittelyanalyysi normaalijakaumalle, rynmien keskukset kahden ryhmén
ratkaisussa.
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Kuva 2.11. Kahteen sumeaan sé&ntdon perustuva sovite normaalijakaumalle.
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Kun pienen kokeilun jalkeen I6yddmme sopivaksi vaikuttavuusséteeksi
0,55, saamme kuvan 2.12 mukaiset nelja ryhman keskusta, jotka sitten tulkitaan
sumeiksi saannoiksi

Jos X on noin -2,1, niin Y on noin 0,04.
Jos X on noin -0,5, niin Y on noin 0,35.
Jos X on noin 1,0, niin Y on noin 0,24.
Jos X on noin 2,1, niin Y on noin 0,04.
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Kuva 2.12. Sumea ryhmittelyanalyysi normaalijakaumalle, ryhmien keskukset neljan ryhmén
ratkaisussa.

Neljaén séantéon perustuva mallin sovite on kuvassa 2.13, ja tulos vaikut-
taa hyvalta, jopa paremmalta kuin edelld mainitun matemaattisen polynomimal-
limme tapauksessa. Adaptiivisen systeemin avulla voimme vield hieman tarvit-
taessa parantaa malliamme, jolloin kaytdnndssé muokkaamme sumeiden jouk-
kojen muotoa ja muutamme niiden sijaintia sopivasti. Samoin mallia voidaan
parantaa saantoja lisaamalla.

Mallin hyvyyttd voidaan arvioida vaikkapa laskemalla sovitteen etéisyys
todellisista pisteista eli yleensa naiden virhetermien nelididen summa:
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kokonaisvirhe = Zi(t-m;)?, (i=1,2,...,n)

kun t; ja m; ovat vastaavasti todelliset ja mallin tuottamat arvot ja n on havainto-
jen lukumaéra. Mita pienempi kokonaisvirhe, sen parempi malli. Jos tdma ko-
konaisvirhe (SS residuals) jaetaan havaintojen lukuméaéaralla ja sitten lasketaan
osamadrén nelidjuuri, saamme virheiden kvadraattisen keskiarvon (root mean
square of errors, rmse) eli

rmse = ,/kokonaisvirhe/n

Me kéytdmme jatkossa erityisesti jalkimmaistd tunnuslukua mallien hyvyyden
arviointiin. Seuraavassa luvussa kerrotaan vield tarkemmin, kuinka sumeat
s&&nnot muodostetaan aineistosta ryhmittelyanalyysin avulla.

Kuva 2.13. Neljd&n sumeaan saéntton perustuva sovite normaalijakaumalle.
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2.3. Tasmallisempi kuvaus sumeiden saantdjen muodostamiseksi

Jos meilld on kaytossamme tutkimusaineisto, sumeat sddnnot voidaan maarittaa
ryvés- ja ruudukkomenetelmalld. Ryvasmenetelman avulla, jota kasittelemme
ensin, etsimme sumean ryhmittelyanalyysin perusteella sopivat ryhmat annetus-
sa muuttuja-avaruudessa, ja sitten mallin tuottamia vastearvoja voidaan puoles-
taan laskea néiden saantdjen ja valitun sumean pééattelyalgoritmin avulla.

Tarkastellaan kuvan 2.14 tilannetta, jossa on valittu nelja ryhmaa edusta-
maan aineistoamme:

1.  Talléin vastaavat sumeat joukot voivat olla kuvan 2.14 tyyppisia, vaikka-
pa kolmion muotoisia joukkoja.

2. N&ma sumeat joukot on muodostettu neljastd ryhmastdmme siten, etta
sekd X- ettd Y-akselilla joukkojen lukumaara maaraytyy ryhmien keskuk-
sien X- ja Y-koordinaattien perusteella. Huomattakoon, ettd saadut sume-
at joukot eivat yleensé sijaitse akseleillaan tasavélisesti, koska ryhmitte-
lyanalyysi maarittaa niiden paikat.

3. X-akselilla on ryhmien keskuksilla nelja eri arvoa (-2,1, -0,5, 1 ja 2,1) ja
Y-akselilla kolme (0,04, 0,25 ja 0,3). Naissa pisteissg, siis ryhmien kes-
kuksissa, vastaavat sumeat joukot saavat maksimiarvonsa (tavallisesti 1).

4.  Muiden havaintopisteiden jasenyysasteiden arvot maaraytyvat sen mu-
kaan, kuinka etdalla ne ovat koordinaattiakselien suunnassa ryhmien kes-
kuksista. Siis mita 1&hempané jokin (X,Y)-piste on jotakin ryhmén kes-
kusta, sitd suurempi on sen jasenyysaste tahadn ryhmaan. Niinpé esimer-
kiksi pisteelld (2, 0,05) on korkea jasenyysaste seka vaaka-akselin suun-
nassa oikeassa reunassa ettd pystyakselin suunnassa alimmassa sumeassa
joukossa, koska sen X- ja Y-koordinaatit ovat vastaavasti lahelld naitd
joukkoja vaaka- ja pystysuunnassa. Muihin joukkoihin tdmé piste kuuluu
pienemmilld jasenyysasteilla. Jasenyysfunktioiden muoto maaréaytyy siis
jasenyysasteiden perusteella, ja ndm& vuorostaan havaintopisteiden muo-
dostamien ryhmien mukaan. Matemaattisestihan ndiden sumeiden jouk-
kojen muodostamisessa on kyse ryhmien maéarittdmista projektioista
("varjoista”) koordinaattiakseleilla.
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5. Sumeat sddnnot vuorostaan muodostetaan yhdistamalla kunkin ryhmén
vaaka- ja pystyakselin joukot (merkitty kuvassa 2.14 nuolilla). S&&annot
ovat ndin ollen muotoa
Jos X on A, niin Y on B,
kun A on vaaka- ja B vastaava pystyakselin sumea joukko. Nd&ma joukot
sitten nimet&an tarvittaessa sopivasti niiden muodon ja sijainnin perus-
teella. Niinpa esimerkiksi vasemman alanurkan joukkojen tapauksessa
vaikuttaa mielekkaalta kayttaa kielellis-matemaattista saantoa

Jos X on noin -2.1, niin Y on noin 0.04.

Tilanne on analoginen perinteisen yhden muuttujan funktion y = f(x)
kanssa:

jos x =-2.1, niin y = 0,04.
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Kuva 2.14. Sumeiden sdantdjen muodostaminen aineiston ryhmien perusteella.

Kuvassa 2.15 on luonnosteltu vastaavat sumeat saanndt suorakulmioina,
ja naiden sadantdjen tulisi olla lomittain, jotta sumeaa pédattelyd voidaan taysi-
painoisesti hyodyntaa.
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Kuva 2.15. Sumeiden sdantdjen muodostaminen aineiston ryhmien perusteella.

Ruudukkomenetelman (grid) tapauksessa jaamme muuttuja-akselit yhta
pitkiin valeihin, ja ndin muodostuneet ruudut ovat sdantéjamme (aineiston ryh-
mittelya ei siis tarvita). Tama menetelmé on yleensa laskennallisesti raskaampi
kuin ryvasmenetelmd, sill& se tuottaa enemman saantdja. Jos muuttujia ja valeja
on paljon, saamme todella suuria sdantomadria. Niinpd esimerkiksi kolme
muuttujaa, joiden vaihteluvélit on jaettu viiteen osaan, tuottavat jo 5° = 125
mahdollista sdantdd. Toisaalta tdamé& menetelm& voi olla havainnollinen vaikka-
pa opetustilanteessa.

Normaalijakauma-aineistomme tapauksessa 4+3 valid tuottavat siis 12
mahdollista sdantdd (eli ruutua) kuten kuvassa 2.16 on esitetty, ja naistd kuusi
sdantoa (ei-tyhjat ruudut) tarvitaan mallin rakennukseen.
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Kuva 2.16. Sumeiden sédéntdjen muodostaminen aineistosta ruudukkomenetelmalla.

Me siis kuvailemme tallakin menetelmalld taas aineistomme muutaman
likimaaraisen saannon avulla. Seuraavassa luvussa tarkastellaan 1ahemmin su-
meaan péattelyyn perustuvaa laskentaa.

2.4. Mallin vastearvojen laskenta sumean péaattelyn avulla

Sumeassa péattelyssa vastearvojen laskenta perustuu interpolointiin, ja voimme
tassd yhteydessa soveltaa erilaisia paattelytapoja. Tunnetuimmat paattelymene-
telmat ovat Mamdani- (tai Mamdani-Assilian) ja Takagi-Sugeno(-Kang) —
paattely. Edellistd kdytetadn kun tutkimusaineistoa ei ole saatavilla ja jalkim-
maista etupaassa aineiston kanssa.

Tarkastellaan aluksi Mamdani-paattelyd kuvan 2.17 perusteella (joka on
muuten miltei samanlainen kuin kuva 2.5) [9]:
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1. Syo6tteiden ja saantdjen etujasenien perusteella lasketaan painot sdéntojen
takajasenia varten. Mitd l&hempéna sydte on etujdsenen sumean joukon
keskusta, sitd suurempi on painoarvo eli ”laukaisuvoimakkuus” (weight, fi-
ring strength). Koska painot kaytdnnossa lasketaan vastaavien jasenyys-
funktioiden perusteella, ne saavat arvoja nollasta ykkoseen.

0 Jos sydtearvomme ovat vektorin (30,75) mukaiset, esimerkiksi kuvan
2.17 ensimmadisen s&annon tapauksessa tentin 1 syotearvo (= 30) on
melko l&helld sumean joukon noin 50 keskusta, joten saamme melko
korkean painoarvon (itse asiassa se on jasenyysasteen arvo pisteessa
syote = 30, eli paino = 0,75).

0 Tentin 2 sydtearvo = 75 taas tuottaa ensimmaisen sdannon tapauksessa
jasenyysasteen arvon eli painon, joka on 0,5.

0 Samaan tapaan lasketaan muutkin painot jokaisen saannon etujésenen
joukkojen osalta kun sy6tevektorina on (30,75).

2. Saantdjen etujasenien painojen perusteella maaritetdén vastaavien takajase-
nien painot. Jos etujisenessa useampia kuin yksi sumea joukko, laskemme
lopullisen painon yleensé seuraavasti:

o0 Etujésen ja-tyyppia eli
jos X1 on Al jaX2onA2ja ... jaXnon An:
painojen minimi tai tulo.
o Etujésen tai-tyyppia eli
jos X1 on Al tai X2 on A2 tai ... tai Xn on An:
painojen maksimi tai algebrallinen summa.
0 Siis ja- seké tai-sanan kayton osalta on omat laskusaanténsa.
0 Kuvan 2.17 tapauksessa on kaytetty minimi-saantoa.

3. Laskettu paino maarittdd sadnnén vastaavan takajasenen tarkeyden vastear-
von laskennassa. Kuvassa 2.17 ensimmaisen saannon paino on min(0,75;
0,5) = 0,5. Mamdani-paattelyssa takajdsenen sumeasta joukosta yleensa jo-
ko ”leikataan” huippu pois painon korkeudelta tai sitten painolla kerrotaan
kaikki takajasenen jasenyysasteet. Kuvassa 2.17 on leikattu takajésenien
huiput pois ja vain tummia alueita kaytetadan lopputuloksen laskennassa.
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4. Lopullinen sumea vastearvo saadaan sitten yhdistdmalla takajasenien tum-
mat alueet eli laskemalla niiden j&senyysasteiden maksimiarvot. Jos tarvit-
semme myos vastaavan tdsmaéllisen vastearvon, saamme sen tasmallistami-
sen (defuzzification) avulla. Tamé tasmallinen arvo voi olla esimerkiksi
(kuva 2.17)

O Vvastaavan sumean joukon painopiste eli sen jasenyysasteilla painotettu
vaaka-akselin arvojen aritmeettinen keskiarvo (center of gravity),

0 ”mediaani” eli piste, jonka molemmin puolin on 50 % vastejoukon pin-
ta-alasta

o0 tai keskimmainen niistd arvoista, joilla on maksimaaliset jasenyysasteet
vastejoukossa (mean of maxima, “moodi”).

5. Kuvassa 2.17 on laskettu sumean vastearvon painopiste, joka on kuvan yla-
reunassa esitetty arvo 2,98 (myos paksu pystyviiva lopullisen arvon yhtey-
dessd). Siis paattelymallimme ehdottaa tenttien 1 ja 2 pistemaarien (30 ja
75) perusteella loppuarvosanaksi 2,98 (eli tarvittaessa pyoristettynéd = 3).

6. Samalla tavalla on vastearvo laskettu kuvan 2.19 tapauksessa, ja koska etu-
jasenissé on vain yksi komponentti, ne ovat samalla suoraan takajésenien
painoja.
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Kuva 2.17. Sumea Mamdani-pééttely: Sydtearvojen etdisyys sdéntdjen etujésenien joukoista
maérittad saantojen painot. Talla tavoin painotettujen takajasenien avulla saadaan vastearvo.

v

Kuva 2.18. Sumean joukon tasméllistdminen (vasemmalta oikealle): maksimien keskikohta,
”mediaani” ja painopiste.

Takagi-Sugeno —pdaéattelyssd taas me tavallisesti muodostamme sumeat
s&adnnot tutkimusaineiston perusteella, ja talloin me sovellamme yleensa edella
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kuvattuja ryhmittelyanalyysin menetelmid. Alustavat sd&nnot perustuvat siis
datapisteiden ryhmien keskuksiin.

Tagaki-Sugeno —paattelyssa sumeiden séantdjen painot lasketaan samoin
kuin edelld Mamdani-péattelyssakin vaiheissa 1-2, mutta takajasenien osalta
kaytdmme erilaista laskentaa. Tdssa tapauksessa sadntdmme ovat muotoa [65]

1. Jos...,niinY =wa
2. Jos ..., ninY = w: (a;:Xg + axXo + ... + apXptans), Kun n = etujésenien
komponenttien lukumé&ara, (x1,Xz,...,X,) on syétevektori ja an+1 on vakio.

eli takajasenen muuttujan arvo on yksittdinen, painolla w painotettu reaaliluku
tai 1. asteen painolla w painotettu lineaarinen yhtéld. Edelliset kuuluvat nollan-
nen ja jalkimmaiset ensimmaisen kertaluvun malleihin (zero-order, first-order).
Kéytannossa takajasenien arvot lasketaan nyt seuraavasti:

1. Nollannen kertaluvun tapauksessa se on siis sydtearvon ja kyseisen sadnnén
etujasenien perusteella laskettu paino w kerrottuna reaaliluvulla a,

Y =w-a.
Luku a taas saadaan méaéritettya optimoinnin avulla.

2. Ensimmadisen kertaluvun tapauksessa muodostamme sopivan lineaarisen
yht&lon jokaisen sadnndn osalta, ja sitten painotamme sitd edelld esitetyn
mukaisesti. Lineaarisen yhtalén kertoimet, a, saadaan optimoinnin avulla.
Yhtalon muuttujien lukumaaré on etujdsenen komponenttien lukumaara.

3. Lopullinen vastearvo on molemmissa tapauksissa sitten takajasenien paino-
tettu keskiarvo, kun kdytamme painoina edelld mainittuja arvoja w.

Kuvassa 2.19 on esitetty uudestaan luvussa 1.3 késitelty aineisto miesten
pituuksista ja painoista. Saimme silloin subclust-menetelmé&é ja kolmen ryh-
maén ratkaisua kayttden ndma ryhmien keskukset:

Ryhma 1 Ryhma 2 Ryhma 3
Pituus cm 169 179 190
Paino kg 79 73 84

Nollannen kertaluvun Takagi-Sugeno —mallin tapauksessa séantdjemme
etujasenet perustuvat siis naihin ryhmien keskuksiin, mutta takajasenissé a:n
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arvot lasketaan painojen w ja optimoinnin avulla. Niinp& sdédntémme ovat muo-
toa:

1. Jos pituus on noin 169 cm, niin paino on w;-a;.
2. Jos pituus on noin 179 cm, niin paino on w,-a;.
3. Jos pituus on noin 190 cm, niin paino on ws-as.

Lopullinen vastearvo on nyt ndiden takajasenien painotettu keskiarvo eli
(Ziwi-ai) / ZiWi (i:1,2,3)

Kun t&ssa yhteydessa laskemme arvot a, valitsemme niille optimoinnin
avulla sellaiset arvot, ettd kaikki aineistomme eri syotearvojen perusteella las-
ketut vastearvot ovat mahdollisimman lahelld aineistomme “todellisia” vastear-
voja. Kéytanndsséd me esimerkiksi pyrimme loytdmaan sellaiset aj:n arvot, joita
kéytettdessd rmse on mahdollisimman pieni. Néistd optimointitekniikoista ker-
rotaan tarkemmin my6hemmin.

Kuvassa 2.19 on nollannen kertaluvun Takagi-Sugeno —malli aineistom-
me pituuksista ja painoista. Sddntdmme ovat nyt optimoinnin jalkeen

1. Jos pituus on noin 169 cm, niin paino on 79,6 kg.

2. Jos pituus on noin 179 cm, niin paino on72,8 kg.

3. Jos pituus on noin 190 cm, niin paino on 84,2 kg.

Tassa tapauksessa siis etujasenet perustuvat ryhmittelyanalyysissé saatuja ryh-
mien keskuksiin, mutta takajasenet ovat edelld mainitun optimoinnin tuloksia,
joskin ne ovat melkein samoja vastaavien ryhmien keskusten kanssa. Jos nyt
esimerkiksi syotteen arvo on 171 cm, vaste lasketaan kaavalla

paino = (w1:79,6 kg + w,- 72,8 kg) / (witw,) = 78,2 kg

silla kolmannen sdanndn paino on nolla.
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Kuva 2.19. Sumea 0. kertaluvun Takagi-Sugeno -pééattely: Sy6tearvojen etdisyys sdéntojen etu-
jasenien joukoista madrittd4 séantdjen painot. Takajasenet reaalilukuja, ja vaste on naiden luku-
jen painotettu keskiarvo (takajésenten painot pylvdissa tummennettuna).

Kuvassa 2.20 ovat kaikki talla tavoin lasketut vastearvot sekd vastaavat
todelliset pituus-muuttujan arvot. Td&méa, samoin kuin 1. kertaluvunkin mene-
telmd, antaa kaytdnndssé hyvia tuloksia, vaikka takajasenet eivat nyt olekaan
sumeita joukkoja.
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Kuva 2.20. Todelliset (0) ja 0. kertaluvun Takagi-Sugenon mallin (*) tuottamat arvot miesten

pituus-aineistossa.

Jos sovellamme 1. kertaluvun Takagi-Sugeno -algoritmia tdh&n sadan
miehen aineistoomme, saantbjen etujasenet ovat kuin edelld, mutta takajésenet
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ovat kuvan 2.21 tyyppisid lineaaristen yhtdloiden maarittamia regres-
siosuoria”, jotka on laskettu jokaisen kolmen ryhmén osalta erikseen. S&antojen
takajésenien arvot ovat syotteen (paksu nuoli) ja regressiosuorien leikkauspis-
teissd, ja niité sitten painotetaan edell3 esitetylla tavalla. Vasteen arvo on edell&
esitetyn mukaisesti taas takajdsenien painotettu keskiarvo. Matemaattiselta
kannalta kyse on siis seuraavista funktioista kun luvut w ovat painoja ja luvut a
regressiokertoimia:

1. Jos pituus on _ cm, niin paino on wy(ai2-X+aszs) Kg.
2. Jos pituus on _ cm, niin paino on wy(az;-X+azs) Kg.
3. Jos pituus on _ cm, niin paino on ws(as;-X+ass) Kg.

Jos k&ytamme Fuzzy Logic Toolbox:in anfisedit-mallinnusta, sen sub-
clust-menetelmé (eli ryvasmenetelmd) tuottaa kolmen sddnndn tapauksessa
sdannot (kun vaikuttavuussade = 0,5):

1. Jos pituus on noin 169 cm, niin paino on w1(0,9262x — 73,92).
2. Jos pituus on noin 179 cm, niin paino on w,(0,274x + 18,23).
3. Jos pituus on noin 190 cm, niin paino on w3(-0,5427x + 189,1).

Syé6tteen pituus = 171 cm tapauksessa vaste perustuu kuvan 2.22 perusteella
vain kahteen ensimmadiseen s&antoon (koska kolmannen paino nolla), ja vaste
saadaan néin ollen yhtalosta

(W1(0,9262:171 — 73,92) + W,(0,274-171 + 18,23) ) / (W) = 79,5 Kg.

Muut vasteiden arvot ovat kuvassa 2.23.

Tama laskentatapa on analoginen kovarianssianalyysin kanssa, silla me
laskemme regressioyhtélot ryhmittelyanalyysilla tuotetuissa rynmissa (kasitte-
Iyt”) sy6temuuttujien perusteella ("kovariaatit™). Toinen tapa on kuvitella, ettd
nyt séantdjen kiinteiden takajasenien sijasta me kaytdmme syotteiden perusteel-
la laskettuja "liukuvia” takajasenten arvoja.
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Kuva 2.21. 1. kertaluvun Takagi-Sugeno -mallissa saénttjen takajasenet ovat vastaaville ryh-
mille laskettuja regressiosuoria. Vaste on sydtteen (kuvassa paksu nuoli) ja ndiden suorien leik-

kauspisteiden painotettu keskiarvo.
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Kuva 2.22. Sumea 1. kertaluvun Takagi-Sugeno -paéattely: Sydtearvojen etdisyys séantdjen etu-
jasenien joukoista méaarittad saéntdjen painot. Takajésenet lineaarisia funktioita, ja vaste on
ndiden funktioiden arvojen painotettu keskiarvo.

Training data ;o FIS output @ ¥

DD O
gg 4
e T

A e i ! !
20 40 B0 80 10c

Kuva 2.23. Todelliset (0) ja 1. kertaluvun Takagi-Sugenon mallin (*) tuottamat arvot miesten
pituus-aineistossa.

Mamdani- ja Takagi-Sugeno —pééattelyn etuja voidaan kuvata seuraavasti:
Takagi-Sugeno —menetelma on

Laskennallisesti tehokas.

Hyva myos lineaarisissa malleissa.
Kéayttokelpoinen myods optimointimalleissa.
Vastearvoissa ei yleensa epdjatkuvuuskohtia.
Sopii hyvin tilastollis-matemaattiseen analyysiin.

O OO0 OO

Mamdani-menetelma taas on

o Paljon ihmismadista péaattelyd muistuttava.
0 S&annot hyvin ihmiselle ymmarrettavéssa muodossa.

Seuraavaksi tarkastellaan, kuinka sumean mallin viritys voidaan suorittaa
neuroverkkojen ja geneettisten algoritmien avulla.
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2.4.1. Sumean mallin viritys — neuroneja ja geeneja

Jos alkuperdinen sumea mallimme ei ole viel& tarpeeksi hyva, voimme parantaa
eli virittdd (tune) sitd esimerkiksi neuroverkkojen ja geneettisten algoritmien
avulla. Tavallisesti tamé viritys tarkoittaa, ettd muokkaamme mallimme sumei-
den joukkojen sijaintia ja muotoa paremman lopputuloksen, esimerkiksi pie-
nimman mahdollisen rmse:n arvon saavuttamiseksi. Virittdminen voi liittya
myds mallin ristiinvalidointiin, jota kasitelladn kirjan loppuosassa.

Sumeiden joukkojen perustyypit voidaan esittda yksikasitteisesti muuta-
man arvo eli parametrin avulla. Esimerkiksi kolmion muotoinen joukko voi-
daan kuvata kolmella parametrilla, joukon maksimikohta ja ne rajapisteet, joi-
den valill4 saadaan nollaa suurempia jasenyysasteita. Tamén jélkeen voimme
laskea joukon jasenyysasteet kaikissa pisteissd. Tilanne on analoginen normaa-
lijakaumien kanssa: keskiarvon ja keskihajonnan perusteella voidaan piirtaa
vastaava jakauma.

Mallin viritys perustuu ndiden parametrien muuttamiseen. Neuroverkois-
sa ndmé& parametrit ovat neuroneita, ja neuroverkon toimintaperiaatetta on jo
selostettu edelld. Valitettavasti perinteiset neuroverkot kykenevét I6ytdmaan
vain lokaalisti parhaita ratkaisuja, sill4 niiden optimointimenetelmat etsivét vain
parametrien alkuarvojen lahettyvilld olevia ratkaisuja. Tilanne on periaatteessa
samanlainen, kuin jos me vuoristossa etsimme syvimman laakson sijasta alku-
pistettdmme lahimpéna olevan laakson.

Evoluutiolaskennassa (evolutionary computing), joka nimensa mukaisesti
soveltaa evoluutioteoriaa, pyritdan loytdmaan globaalisti parhaita ratkaisuja.
Sumeiden mallien virityksissa voidaan erityisesti hyodyntdd sen yhtd osa-
aluetta, geneettisia algoritmeja (genetic algorithms, GA) [18] [23].

Geneettisia algoritmeja sovellettaessa me oletamme, ettd edelld mainitut
parametrit ovat ”geeneja” ja mallissa k&ytetyt parametrit muodostavat “kro-
mosomin”. Siis jos mallissamme on 50 optimoitavaa parametrid, vastaava kro-
mosomi ké&sittdd yhtd monta geenid. Optimoinnin alussa mééaritimme vaikkapa
satunnaislukujen avulla tietyn maaran naitd kromosomeja. Taman jalkeen las-
kemme, millaisia vasteita ndmé& kromosomit tuottavat, ja parhaimmat vasteet
tuottavat kromosomit paasevat jatkoon kun taas muut karsitaan pois. Jatkoon
valittuja kromosomeja (”vanhemmat”) muokataan sitten vaihtamalla satunnai-
sesti geeneja niiden valilla ("risteytys”, cross-over), jolloin saadaan seuraavan
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sukupolven ”jalkel&isia”. Lisaksi voidaan satunnaislukujen avulla tuottaa aivan
uusiakin geeneja kromosomeihin ("mutaatio”, mutation).

Néihin uusiin parametri-kromosomeihin perustuvien mallin vasteiden pe-
rusteella karsitaan taas huonoimmat pois ja jaljelle jaaneille kromosomeille suo-
ritetaan taas risteytyksia ja mutaatioita edelld kuvatulla tavalla. N&in jatketaan,
kunnes mallimme on tarpeeksi hyva, ja talloin meilld on yleensa jaljella vain
yksi parametri-kromosomi, koska kaikki kromosomit yleensé lahestyvat asteit-
tain samaa globaalia optimipistettd (jossa pienin mahdollinen rmse eli syvim-
maén laakson pohja).

Sumeat mallit voivat siséltdd muitakin parametreja kuten sdantdjen luku-
maéara tai konnektiiveihin ja tdsmallistdmiseen liittyvia méaarityksia.

Naiden perustietojen jalkeen olemme valmiita hyddyntamaan taysipainoi-
sesti sumeaa paattelyd, ja yleisemmin alykkait4 ja oppivia jarjestelmid, mallien
rakentamisessa.
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3. KONTINGENSSITAULUJEN KIELELLISTA TULKINTAA

Kontingenssitauluiksi (contingency table) kutsutaan tavallisesti sellaisia kaksi-
ulotteisia taulukoita eli ristiintaulukoita (cross table), joita kdytetaan kahden
muuttujan valisen riippuvuuden tai korrelaation tarkastelussa. Tarkasteltavat
muuttujat ovat luokittelu- tai jarjestysasteikon tasolla tai sitten vain muutamaa
eri arvoa saavia (yleensé luokiteltuja) mitta-asteikollisia muuttujia.

Tarkastellaan SPSS-ohjelman ohessa tulevaa Voter-nimista esimerkkiai-
neistoa, jossa on 1847 amerikkalaisen &&nestdjan tekema valinta vuoden 1992
presidentinvaaleissa (ehdokkaina silloin Clinton, Bush sr. ja Perot) seka eréitd
taustamuuttujia. Keskitymme téssa vain kahteen muuttujaan, vastaajien ikaan
(luokiteltu neljaén luokkaan) ja heidan koulutustasoonsa. Tarkastelun helpotta-
miseksi olemme kayttdneet suomenkielisid muuttujien nimid ja yhdistelleet
koulutustason luokkia.

Meit& kiinnostaa tdssa yhteydessa tietdd, onko ndiden muuttujien valilla
riippuvuus, ja voimme intuitiivisin perustein myos péatelld, etta jos riippuvuus
todetaan, ikd-koulutustaso —parilla on syy-seuraus —suhde (ainahan syyta ja seu-
rausta ei voida maarittadd). Niinpa, kuten syy-muuttujan kanssa usein tapana on,
ikd on taulukkomme sarake-muuttujana.

Riippuvuuden olemassaolohan testataan yleensd y*-riippumattomuus- tai
likelihood ratio —testilla (eli G*-testi). Molemmissa testeissa nollahypoteesina
on, etta riippuvuutta ei ole, ja vaihtoehtoisen hypoteesin mukaan muuttujat ovat
siis ei-riippumattomia.

SPSS-ohjelman avulla tuotetun taulun 3.2 perusteella toteamme (Analyze
— Descriptives — Cross-table), ettd sekd x> ettd likelihood ratio -
riippumattomuustestin perusteella voimme hylat4 nollahypoteesin, koska mo-
lemmissa tapauksissa p-arvo (sigficance) on tarpeeksi pieni (esimerkiksi pie-
nempi kuin 0,05 eli 5 % merkitsevyystaso, joka on meidén asettamamme raja
jatkossa). Niinpa ian ja tutkinnon valill4 on ilmeisesti tilastollinen riippuvuus
(tai oikeammin: ne eivat ole riippumattomia).

Jos nollahypoteesi hylatdan, meitd kiinnostaa selvittdd vastaavan kontin-
genssitaulun avulla (taulu 3.1) tarkemmin, kuinka tdmé korrelaatio ilmenee.

Taulu 3.1. Ylintutkinto * 1ka_luokiteltu, ristiintaulukointi, VVoter-aineisto.
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Iké& luokiteltu
alle35135-44(45-64( 65+ | Total

Ylintutkinto akat. tutkinto Count 26 51 97 19 193
Expected Count 45,8 46,4 645 36,4 1930
% within 1k&_luokiteltu] 5,9%| 11,5%| 15,7%| 5,5%| 10,4%

Residual -19,8 46| 325 -174
keskiaste Count 159 159 165 35 518
Expected Count 122,8] 124,5] 173,0 97,6/ 518,0
% within 1k&_luokiteltu] 36,3%| 35,8%| 26,7%| 10,1%| 28,0%

Residual 36,2 345 -8,0] -62,6
peruskoulu  Count 253 234 355 294] 1136
Expected Count 2694 273,1 379,51 214,0] 1136,0
% within 1k&_luokiteltu] 57,8%| 52,7%| 57,5%| 84,5%| 61,5%

Residual -16,4] -39,1f -24,5 80,0
Total Count 438 444 617 348 1847
Expected Count 438,0| 444,01 617,0 348,0( 1847,0
% within 1k&_luokiteltu]100,0%|100,0%|100,0%|100,0%{100,0%

Taulu 3.2. Riippumattomuustestejd, Voter-aineisto.

Asymp. Sig. (2-
Value df sided)
Pearson Chi-Square 1,325E2 6 ,000
Likelihood Ratio 142,352 6 ,000
N of Valid Cases 1847

a. 0 cells (.0%) have expected count less than 5. The minimum ex-
pected count is 36.36.
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Taulun 3.1 soluissa on esitetty sek& aineistoon perustuvat havaitut (obser-
ved) etté teoreettiset odotetut (expected) frekvenssit. Odotetut frekvenssit tun-
netusti kertovat meille, millaisia havaittujen solufrekvenssien pitéisi olla, kun
muuttujien véalista riippuvuutta ei ole. Niinpg, jos solujen havaitut ja odotetut
frekvenssit poikkeavat riittavasti toisistaan, hylkddmme nollahypoteesin. Lisak-
si me voimme kontingenssitaulun avulla tarkastella, minkatyyppisesta korre-
laatiosta on kyse.

Itse asiassa esimerkiksi *-testin tapauksessa me laskemme jokaisen tau-
lukon solun osalta havaitun ja odotetun frekvenssin erotuksen nelion, ja tdima
sitten jaetaan vield odotetulla frekvenssilla. Lopuksi lasketaan ndiden osamaari-
en summa, ja pieni summa tarkoittaa muuttujien vélista riippumattomuutta ja
suuri riippuvuutta (timd summahan on y-testisuureen arvo). Lisaksi voidaan
vield tarvittaessa tarkastella l&hemmin, mitkd osamé&érat erityisesti vaikuttavat
lopulliseen summaan.

Ryhmittelyanalyysin nékékulmasta me ndiden testien osalta pohdimme,
missa soluissa on enemman havaintoja kuin riippumattomuuden kannalta pitéi-
si, eli miss& soluissa on havaintojen odotettua suurempia “kasaumia”. Niinpa
korrelaation tyypin tarkastelussa me voimme silloin keskittya vain niihin solui-
hin, joissa havaitut frekvenssit ovat odotettuja frekvensseja suurempia. Voimme
siis pelkistdd kontingenssitaulumme tilanteen seuraavasti kun ”e” tarkoittaa tal-
laista kasaumaa:

Alle35v | 35-44 v | 45-64 v | 65+ vV
Akat. tutkinto ° °
Keskiaste ° °
Peruskoulu °

Toteamme nyt, ettd kyse on ei-lineaarisesta korrelaatiosta, ja monesti me
voimme tdsséd yhteydessa kuvitella muuttujien muodostavan karkean x-y —
koordinaatiston, jolloin korrelaation tyyppi on vield helpompi hahmottaa. Ti-
lastotieteessa voidaan laskea myos téhén yhteyteen sopivia korrelaatiokertoimia
kuten kontingenssikerroin (contingency coefficient), joskin néaiden kertoimien
arvot ovat vain suuntaa-antavia johtopaatosten kannalta.

Lopullinen tulkinta voidaan esittdd nyt myos kielellisind sdéntdind sovel-
taen sumeiden s&éntdjen madrittdmisen tekniikkaa naihin havaintoklusterei-
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hin”. Erona on kuitenkin se, ettd nyt kyseessa ovat tdsmalliset joukot. Niinpa
saamme saannot

1. Jos on alle 35-vuotias/nuori, niin on korkeintaan keskiasteen koulutus.

2. Jos on 35-44 -vuotias/keski-ikédinen, niin on keskiasteen koulutus tai aka-
teeminen tutkinto.

3. Jos on 45-64 -vuotias/melko vanha, niin on akateeminen tutkinto.

4. Jos on ainakin 65-vuotias/vanha, niin on korkeintaan peruskoulun kaynyt.

Nama saannot sitten antavat meille pelkistetyn kokonaiskuvan siitd, millaisia
tyypillisia piirteitd kontingenssitaulumme (ja korrelaatiomme) kasittéa.

Jos tutkimusaineistomme on edustava, voimme myos rakentaa sen perus-
teella sumean luokittelua tekevédn mallin, jossa tassé tapauksessa ika luokitte-
lemattomana on syo6te- ja koulutustaso vastemuuttujana. Esimerkiksi Mamdani-
paattelya ja edelld olevia kielellisia tulkintoja kdyttden sumeat sédntdmme ovat
silloin kuvan 3.1 tyyppiset kun koulutustasojen koodit ovat 1 = peruskoulu, 2 =
keskiaste ja 3 = akateeminen tutkinto.

lka=259
Koultazo = 2

1 \ B

o 100 . = .
Kuva 3.1. Sumeat sdé&dnnot danestdjien luokittelemiseksi koulutustasoihin idn mukaan Voter-
aineiston kontingenssitaulun perusteella .

Vastaava mallin tuottama sovite on kuvan 3.2 mukainen, ja se on yhden-
mukainen edelld esitetyn “korrelaatiotaulun” kanssa eli korrelaation tyyppi, jo-
ka on siis tdssa ei-lineaarinen, on samanlainen.
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Tassd yhteydessd, kun toinen muuttujista on mitta-asteikollinen, voimme
tilastotieteessa hyodyntdd korrelaation laskemiseksi eta-kerrointa (eta coeffi-
cient), silld sen avulla voidaan todeta myds ei-lineaarinen korrelaatio. Talloin
laskemme ensin ikavuosien osalta ryhmien valiset ja siséiset varianssit koulu-
tustasojen luokissa, ja sitten edellisen suhteen ikdvuosien kokonaisvaihtelun
kanssa. Tdman suhdeluvun neli6juuri (joka siis on aina ei-negatiivinen) on sit-
ten eta-kerroin. SPSS-ohjelma antaa téssé tapauksessa eta-kertoimen arvoksi
0,275. Taman arvon perusteella, kuten kontingenssikertoimenkin tapauksessa,
voidaan tehd& vain suuntaa-antavia johtopaatoksia.

Nyt voisimme kayttadd tatd mallia kun poimimme samasta perusjoukosta
aanestdjia ja pyrimme selittdméan tai ennustamaan heidén koulutustasoaan ian
perusteella. Mallin hyvyyttd voi sitten arvioida vaikkapa laskemalla, kuinka
usein se tekee oikean luokittelun. Talléin on sumean mallimme tapauksessa tar-
vittaessa pyoristettava saadut vastearvot viime vaiheessa kokonaisluvuiksi. Vo-
ter-aineiston tapauksessa tallaista mallinnusta vaikeuttaa se, ettd 35 - 45 —
vuotiaiden joukossa on seké keskiasteen ettd akateemisen tutkinnon suorittanei-
ta, joten mallin alkuperdinen vaste on heidan osaltaan ndiden koulutustasojen
valissd (arvo 2,5 kuvassa 3.2). Toisaalta ndin saadaan esille useampaan kuin
yhteen ryhmaan kuuluvat tapaukset. Tédhdn mallinnusideaan palataan myo-
hemmin erotteluanalyysin yhteydessa.

25+ B

Koultazo
Fa
1

151 -

o 20 40 [=10] a0 100
ka

Kuva 3.2. Adnestijien luokittelu koulutustasoihin i4n perusteella Voter-aineistossa Mamdani-
paéttelya kayttéen.
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Samalla tavalla voimme tarkastella my6s vaikkapa 3-ulotteisia kontin-
genssitauluja kun haluamme soveltaa elaboraatioita. Voter-aineistossa myos
sukupuolen ja koulutustason vélilla on riippuvuus. Jos nyt haluamme vakioida
(eli eliminoida) sukupuolen vaikutuksen edelld olevasta tarkastelusta, muodos-
tamme kontingenssitaulun 3.3 SPSS-ohjelmalla tehtyjen ¥ ja likelihood ratio —
testien perusteella i&n ja koulutustason riippuvuus on edelleen olemassa sekéa
miesten ettd naisten osalta, koska p-arvot ovat molemmissa tapauksissa hyvin
pienia.

Taulu 3.3. Ylintutkinto * 1k&_luokiteltu * Sukupuoli, VVoter-aineisto

Ika_luokiteltu

Sukupuoli alle35|35 - 44]45 - 64 65 +| Total
nainen Ylintutkinto akat. tutkinto Count 12 27 51 3 93
Expected Count] 22,9] 21,8 29,4| 18,8 93,0

Residual -10,9 52| 21,6]/-15,8
keskiaste Count 100 94 83| 25| 302
Expected Count] 74,4 70,9 95,6] 61,1 302,0

Residual 25,6] 23,1 -12,6/-36,1
peruskoulu  Count 145 124 196] 183 648
Expected Count] 159,7| 152,2| 205,0|131,1| 648,0

Residual -14,71 -28,2] -9,0] 51,9
Total Count 257 245 330 211| 1043
Expected Count] 257,0] 245,0] 330,0/211,0{1043,0
mies Ylintutkinto akat. tutkinto Count 14 24 46| 16/ 100
Expected Count] 22,5 24,8 35,7| 17,0 100,0

Residual -8,5 -8 10,3| -1,0
keskiaste Count 59 65 82| 10| 216
Expected Count] 48,6 53,5 77,1 36,8 216,0

Residual 10,4 115 4.9-26,8
peruskoulu  Count 108 110f 159] 111| 488
Expected Count] 109,9] 120,8| 174,2| 83,2| 488,0

Residual -1,9] -10,8| -15,2| 27,8
Total Count 181 199 287| 137| 804
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Taulu 3.3. Ylintutkinto * 1k&_luokiteltu * Sukupuoli, VVoter-aineisto

Ika_luokiteltu

Sukupuoli alle35|35 - 44]45 - 64 65 +| Total
nainen Ylintutkinto akat. tutkinto Count 12 27 51 3 93
Expected Count] 22,9] 21,8 29,4| 18,8 93,0

Residual -10,9 52| 21,6]/-15,8
keskiaste Count 100 94 83| 25| 302
Expected Count] 74,4 70,9 95,6] 61,1 302,0

Residual 25,6] 23,1 -12,6/-36,1
peruskoulu  Count 145 124 196] 183 648
Expected Count] 159,7| 152,2| 205,0]131,1| 648,0

Residual -14,71 -28,2] -9,0] 51,9
Total Count 257 245 330 211| 1043
Expected Count] 257,0] 245,0] 330,0/211,0{1043,0
mies Ylintutkinto akat. tutkinto Count 14 24 46| 16/ 100
Expected Count] 22,5 24,8 35,7| 17,0 100,0

Residual -8,5 -8 10,3| -1,0
keskiaste Count 59 65 82| 10| 216
Expected Count] 48,6/ 53,5 77,1 36,8 216,0

Residual 10,4 115 4.9-26,8
peruskoulu  Count 108 110f 159] 111| 488
Expected Count] 109,9] 120,8| 174,2| 83,2| 488,0

Residual -1,9] -10,8| -15,2| 27,8
Total Count 181] 199 287| 137| 804
Expected Count] 181,0] 199,0| 287,0]137,0] 804,0

Silloin miesten osalta havaintoja on kasautunut seuraavasti:

Alle 35 | 35-44 | 45-64 | 65+
Akat. tutkinto °
Keskiaste ° °
Peruskoulu °

Naisten tapauksessa meillda on sama tilanne eli
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Alle 35 | 35-44 | 45-64 | 65+
Akat. tutkinto °
Keskiaste ° °
Peruskoulu °

Kielellisind sdant6iné tuloksemme ovat siis miesten tapauksessa muotoa

Jos on mies ja alle 35-vuotias, niin korkeintaan keskiasteen koulutus.
Jos on mies ja 35-44 -vuotias, niin korkeintaan keskiasteen koulutus.
Jos on mies ja 45-64 -vuotias, niin akateeminen tutkinto.

Jos on mies ja ainakin 65-vuotias, niin korkeintaan peruskoulun k&ynyt.

Hwnh e

Naisten osalta saamme saman tuloksen, eli

Jos on nainen ja alle 35-vuotias, niin korkeintaan keskiasteen kéynyt.

Jos on nainen ja alle 35-44 -vuotias, niin korkeintaan peruskoulun kéynyt.
Jos on nainen ja alle 45-64 -vuotias, niin akateeminen tutkinto.

Jos on nainen ja ainakin 65-vuotias, niin korkeintaan peruskoulun kaynyt.

M wnh e

Na&itd saantfja voidaan tarvittaessa esittdd sujuvammassakin muodossa,
mutta térkeintd tassa yhteydessa on oppia, kuinka voimme kyseisille tilastolli-
sille tuloksille antaa helposti kielellisia tulkintoja. Tilastotieteessahén taman-
tyyppinen tarkempi analyysi tehddan elaboraation tapauksessa perinteisesti
esimerkiksi log-lineaarisilla malleilla.

Edelld on koulutustasoa kaytetty tietyssd mielessé selitettdvand muuttuja-
na, ja taltd pohjalta on rakennettu yhden selittdjan kasittdva sumea mallikin.
Koska selitettdvd muuttuja on luokitteluasteikollinen, tilastotieteessd voidaan
tassa tapauksessa rakentaa siihen tarkoitukseen sopivia malleja kuten logistiset
(logistic) ja multinomiaaliset (multinomial) regressiomallit. Niiden tarkastelu
kuitenkin téssa Kirjassa sivuutetaan, ja rakennamme vain vastaavia neuro- ja
geneettis-sumeita malleja.

Jos taas vaihdamme Voter-aineistossa koulutustason selittgjéksi ja ian se-
litettdvéksi muuttujaksi, voimmekin perinteisesti soveltaa varianssianalyysia.
Tat4 lahestymistapaa ja vastaavia sumeita malleja tarkastelemme seuraavaksi.
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