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4. UUDEMPAA MALLINNUSTA VARIANSSIANALYYSIN TUEKSI

Varianssianalyysi (analysis of variance, ANOVA) on itse asiassa joukko
erilaisia menetelmid, joiden avulla yleenséd tarkastellaan ryhmien vélisia
eroja testimuuttujien osalta. Yksinkertaisin tilanne on sellainen, ettd tarkas-
telemme tiettyjen ehtojen vallitessa mitta-asteikollista testimuuttujaa, jonka
arvot on luokiteltu kahteen tai useampaan luokkaan jonkin luokittelevan
muuttujan perusteella. Pyrimme sitten selvittdmadn, onko tdma luokitus
(eli "kasittelyt”, treatments) tuottanut samanlaisia luokkia testimuuttujan
osalta.

Kéytanndssa me tavallisesti vertaamme ndiden luokkien keskiarvoja
toisiinsa, ja jos keskiarvot ovat likimain samoja, luokkien tulkitaan olevan
testimuuttujan osalta samanlaisia. Tassa on itse asiassa kyse yksisuuntaises-
ta (one-way) varianssianalyysistd, koska kdytdmme mallissamme vain yhta
luokittelevaa muuttujaa.

4.1. Yksisuuntainen ANOVA

Voter-aineistomme osalta testimuuttujana voi olla vaikkapa ika ja luokitte-
levana muuttujana koulutustaso. Tavoitteena on talldin selvittdad, ovatko
aanestajat keskimaarin samanikaisia kaikissa koulutustasoryhmissa. Jos tut-
kimme aluksi kuvan 4.1 box-plot —piirrosta, keskiasteen koulutuksen saa-
neet ndyttavat keskimé&arin olevan nuorimpia ja vain peruskoulun tason suo-
rittaneet vanhimpia (suorakulmioiden paksut poikkiviivat ovat mediaaneja
ja suorakulmioiden ala- ja ylarajat ovat vastaavasti ykkos- ja kolmoskvartii-
lit):
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Kuva 4.1. Voter-aineiston &anestéjien iat koulutusryhmittdin (box-plot —piirros, numeroidut
pisteet ovat ryhmista selvasti poikkeavia tapauksia).

Samalta néyttad tilanne kuvan 4.2 keskiarvopiirroksen mukaan ja ne

on esitetty myos taulussa 4.1.

Taulu 4.1. Voter-aineiston ikien keskiarvot koulutus-

tasojen mukaan.

N Mean Std. Deviation
peruskoulu 1136 50,46 17,570
keskiaste 518 42,20 13,033
akat. tutkinto 193 48,19 12,509
Total 1847 4791 16,334

Varianssianalyysin avulla voidaan nyt selvittdd, tulkitaanko nama
ryhmien keskiarvot yhtd suuriksi (nollahypoteesi), vai luovutaanko tasta
yht&suuruuden olettamuksesta (vaihtoehtoinen hypoteesi).
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Varianssianalyysi tehdaén parametrisella testill4, jos ryhmien valiset
varianssit ovat yhta suuret tai ryhmien havaintoarvot ovat normaalisti jakau-
tuneet (tai aineisto ei ole pieni). Vaikka ndmé& ehdot eivat tassa taytykdan
(ainakaan Levenen varianssitestin ja Shapiro-Wilkin normaalisuustestin
perusteella), pedagogisista syista johtuen kdytdamme kuitenkin ensin SPSS-
ohjelman parametrista testid, joka tuottaa seuraavan ANOVA-taulun (Ana-
lyze — Compare means — One-way ANOVA):

Taulu 4.3. Voter-aineiston ANOVA-taulu

Ikd

Sum of Squares df Mean Square F Sig.
Between Groups 24281,238 2 12140,619 47,813 0,000
Within Groups 468228,663 1844 253,920
Total 492509,900 1846

ANOVA-taulun yleistestin perusteella p-arvo (Sig.) on niin pieni, ettd kaik-
kia keskiarvoja ei voida pitéda yht& suurina. Asian vahvistaa my6s Brownin
ja Forsythen testi, jota voidaan kayttd4 kun osajoukkojen varianssit eivét ole
yht& suuret. Niinpd ainakin pienin ja suurin keskiarvo, eli idt ryhmissé ”pe-
ruskoulu” ja "keskiaste”, poikkeaisivat yleistestin perusteella toisistaan.

Koska ANOVA-yleistestin nollahypoteesi hylattiin, voimme selvittda
ryhmien valisi4 eroja tarkemmin vaikkapa Bonferronin ja Tamhanen parit-
taisten vertailujen testien avulla (pairwise comparison). Edellistd k&ytetdan
luokkien yht& suurien varianssien tapauksissa, ja muulloin jalkimmaéinen
soveltuu paremmin (muitakin menetelmid ndihin on tarjolla). Talloin tode-
taan, ettd 5 % merkitsevyystasolla parien ”peruskoulu” - ”keskiaste”
ja "keskiaste” — “akateeminen tutkinto” tapauksessa keskiarvoja ei voida
pitdd yhtd suurina. Toisin sanoen, korkeintaan keskiasteen koulutuksen saa-
neet vastaajat olivat muita nuorempia kun taas kahden muun ryhman vastaa-
jat olivat k&ytannossa keskendén samanikaisia (kuva 4.2).
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Kuva 4.2. Voter-aineiston &anestéjien ikien aritmeettiset keskiarvot koulutusryhmittéin.

ANOVA-yleistesti suoritettiin myds SPSS:n Kruskall-Wallisin ei-
parametrisella varianssianalyysilld, koska edelld mainitut havaintojen nor-
maalisuus- ja varianssien yhtasuuruusehdot eivat tayttyneet. Tama testi tuot-
ti kuitenkin saman johtop&atoksen kuin parametrinenkin yleistestimme:

Ranks
Ylintutkinto  |N Mean Rank
k& peruskoulu 1136 997,53
keskiaste 518 745,27
akat. tutkinto ]193 970,90
Total 1847
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Test Statistics®®

Ikd
Chi-Square 181,291
df 2

Asymp. Sig. ]0,000
a. Kruskal Wallis Test

b. Grouping Variable: Ylin
tutkinto

Yksisuuntaisessa varianssianalyysissé edetédén tavallisesti siis edella
kuvatulla tavalla. Toisaalta tdma tarkastelu voidaan kuvitella myds mallin-
nukseksi, jossa luokitteleva muuttuja on syy- eli selittdva ja testimuuttuja
seuraus- eli selitettdvd muuttuja:

Koulutustaso — 1kéa

Jos ryhmien keskiarvojen katsotaan olevan samat (ANOVA:n yleistes-
tin nollahypoteesin tilanne), kaikkien ryhmien osalta voidaan kayttad koko
aineiston keskiarvoa, ja silloin mallimme l&ht6kohtana on yhtalo

Ikd = ikien keskiarvo + virhetermi

Jos taas mallimme perustuu ikien keskiarvoihin eri koulutustasoryh-
missa (kun ryhmien ikien valilla on todettu olevan eroa), sovellamme jokai-
sen ryhman osalta yhtéaloéa

Ik& = koulutustasoryhman ikien keskiarvo + virhetermi

Kuvassa 4.3 on kéytetty koko aineiston ikien keskiarvoa (47,9 vuotta)
edustamaan kaikkia koulutustasoja (siis nollahypoteesin tilanne). Téallainen
sovite-suora, jossa suoran kulmakerroin on nolla (eli vaakasuora viiva), ei
k&ytannossa kuitenkaan ole toivottu ratkaisu ainakaan regressiomallinnuk-
sessa.
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Kuva 4.3. Voter-aineiston mallin "sovite” (vaakasuora viiva) kun selitettdvana on ika ja
selittdjand koulutustaso. Mallissa kéytetty jokaisen koulutustason osalta koko aineiston
ikien keskiarvoa.

Parempi sovite saadaan kayttdmalla koulutustasoluokkien keskiarvoja,
ja nain tehdaan erityisesti kun ndiden keskiarvojen vélilla on todettu tilastol-
lisesti merkittavié eroja. Niinpa mallimme rakennus perustuu nyt saantgihin:
1. Jos on korkeintaan peruskoulutason kaynyt , ikd on 50,5 vuotta.

2. Jos on korkeintaan keskiasteen tutkinto, ikd on 42,2 vuotta.
3. Jos on akateeminen tutkinto, ikd on 48,2 vuotta.

Vastaava sovitteemme on silloin kuvan 4.4 mukainen.
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Kuva 4.4. Voter-aineiston mallin "sovite” (vaakasuorat viivat) kun selitettdvana on iké ja
selittdjand koulutustaso. Mallissa kéytetty ikien ryhmékeskiarvoja koulutustasoittain.

Olemme nyt siis itse asiassa olettaneet, ettd ikid edustavat eri koulu-
tustasoryhmissa niiden ryhmakeskiarvot, eli meilld on kolme ikéaklusteria,
joiden keskuksia edustavat niiden keskiarvot. Niinpd tdma lahestymistapa,
kun varianssianalyysi ajatellaan ndin mallin rakentamiseksi, muistuttaakin
jo paljon sumeiden s&antojen avulla tehtyjad malleja. Me voimmekin kayttaa
edelld olevia sadntdja suoraan vastaavassa sumeassa systeemissa, eli silloin
mallimme rakennus perustuu sumeisiin saantéihin

1. Jos on korkeintaan peruskoulun kaynyt (=1), ik on noin 50,5 vuotta.
2. Jos on korkeintaan keskiasteen tutkinto (=2), ik& on noin 42,2 vuotta.
3. Jos on akateeminen tutkinto (=3), ikd on noin 48,2 vuotta.

Kuvassa 4.5 on luonnosteltu vastaavaa sumeaa systeemia kun on kay-
tetty edelld mainittuja saant6ja ja olemme soveltaneet Takagi-Sugenon O.
kertaluvun menetelmé@ (my6s Mamdani-menetelmad olisi tietenkin voitu
kayttaa).
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Kuva 4.5. 1an ryhmékeskiarvojen perusteella tehty sumea mallinnus Voter-aineistosta kun
koulutustaso on luokitteleva muuttuja.

Tdassa sumeassa systeemissé on ikien ryhmakeskuksina kéytetty niiden
keskiarvoja, mutta voimme rakentaa vastaavan mallin suoraankin kyseisista
muuttujista alkuperdisen havaintoaineiston perusteella, jolloin ryhmien kes-
kukset voidaan periaatteessa madrittdd muullakin tavalla (kuten sumealla
ryhmittelyanalyysilld). Tédssa tapauksessa saadaan ainakin Takagi-Sugenon
1. kertaluvun mallilla kolmea sd&nt6a k&yttden sama tulos kuin yllakin,
vaikka ryhmien keskukset onkin etsitty subclust-menetelmalla.

Jos taas teemme puhtaan matemaattisen mallin suoraan havaintoai-
neiston perusteella, saamme kuvassa 4.6 esitetyt sovitteet kun olemme kéyt-
taneet lineaarista mallia (suora) ja toisen asteen polynomia. Kyseiset funkti-
ot ovat vastaavasti (kun koulutustasot on koodattu 1-3).

1kd = -3,4-koulutustaso + 53
1kd = 7,1-kou|utustaso2 + 30-koulutustaso + 73
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Kuva 4.6. Voter-aineiston matemaattisten mallien sovitteet kun selitettdvana on ika ja selit-
tajanad koulutustaso (suora on lineaarisen ja kdyra ei-lineaarisen mallin sovite).

Edelld kuvailtu l&hestymistapa auttaa meitd tarkastelemaan, miten
luokitteleva muuttuja vaikuttaa testimuuttujaan. Varsinkin sumean mallin
avulla voidaan helposti operoida silloinkin kun parametrisen ANOVA:n
ehdot eivat taytykddn. Tamé ajattelutapa auttaa myos kytkeméén varianssi-
analyysin, kovarianssianalyysin ja regressioanalyysin toisiinsa, sill4 tietyssé
mielesséd ensimmaisesséd ovat selittgjind luokittelumuuttujat, toisessa seka
luokittelu- ettd jatkuvat muuttujat ja kolmannessa jatkuvat muuttujat.

4.2. Kaksisuuntainen ANOVA
Yksisuuntaisen ANOVA:n tavoin voimme tuottaa kaksisuuntaisen varians-
sianalyysin (two-way ANOVA) malleja. Voter-aineiston tapauksessa me

voimme selittdd ik&a vaikkapa koulutustason ja sukupuolen perusteella, jol-
loin saamme mallin
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Koulutustaso —
Ika
Sukupuoli —

Silloin ryhm&mme ovat homogeenisempia kuin yksisuuntaisen ANOVA-
mallin tapauksessa, ja meilld on kolmen ryhman sijasta 2:3 = 6 ryhméaa.
Niinp& meilld on mahdollista saada luotettavampia tuloksia.

Jos sovellamme nyt parametrista ANOVA-mallinnusta, perinteinen
tilastollinen mallinnus perustuu ndihin kuuteen ryhmakeskiarvoon siten, etté
vertailemme keskenddn kahta sukupuolen ja kolmea koulutustasoluokan
keskiarvoa. Jos lisaksi tutkimme ndiden muuttujien yhdysvaikutusta (inter-
action), vertailemme kesken&én kaikkia kuutta ryhmakeskiarvoa yhté aikaa.
Kuvassa 4.7 on nédiden kuuden ryhmén “Klusterit” box-plot —piirroksena, ja
suorakulmiot eivat siind ndyta olevan aivan samalla tasolla vaakasuorassa
suunnassa. Ovatko nama erot sitten merkittavig, selvitetddn seuraavaksi tes-
taamalla.
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sukupuoli ja koulutustaso

Kuva 4.7. VVoter-aineiston &&nestajien iat sukupuolen mukaan ja koulutustasoluokittain.
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Taulussa 4.4 ovat ikien keskiarvot ndissa ryhmissg, ja naiden lukujen
eroja siis tilastollisesti testataan.

Taulu 4.4. Dependent Variable: 1ka

RESPON

PON-

DENTS

SEX Ylintutkinto Mean Std. Deviation N

mies peruskoulu 49,40 16,670 488
keskiaste 42,52 12,048 216
akat. tutkinto 50,38 13,826 100
Total 47,68 15,518 804

nainen  peruskoulu 51,26 18,190 648
keskiaste 41,98 13,709 302
akat. tutkinto 45,84 10,489 93
Total 48,09 16,941 1043

Total peruskoulu 50,46 17,570 1136
keskiaste 42,20 13,033 518
akat. tutkinto 48,19 12,509 193
Total 47,91 16,334 1847

Parametrinen kaksisuuntainen varianssianalyysi tuottaa sukupuolen,
koulutustason ja yhdysvaikutuksen osalta Taulussa 4.5 olevat merkitsevyy-
det, eli 5 % merkitsevyystasolla sukupuolen tapauksessa ryhmékeskiarvot
eivat poikkea toisistaan, kun taas koulutustason kaikki keskiarvot eivét ole
samoja (Analyze — General linear model — Univariate). Sukupuolen ja kou-
lutustason valilla on myds yhdysvaikutusta, joten ikien keskiarvojen erot
eivat ole samanlaisia eri ryhmissé (kuva 4.8).

© Vesa A. Niskanen



87

Taulu 4.5. Tests of Between-Subjects Effects.
Dependent Variable:1ka

Type 111 Sum of
Source Squares df Mean Square F Sig.
Corrected Model 26276,358" 5 5255,272 20,751 ,000
Intercept 2452341,148 1| 2452341,148 9683,473 ,000
Sukup 322,523 1 322,523 1,274 0,259
Ylintutkinto 22669,007 2 11334,504 44,756 0,000
Sukup * Ylintutkinto 1877,875 2 938,937 3,708 0,025
Error 466233,543 1841 253,250
Total 4731981,000 1847
Corrected Total 492509,900 1846

a. R Squared = .053 (Adjusted R Squared = .051)
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Kuva 4.8. Ikien keskiarvopiirros VVoter-aineistosta kaksisuuntaisessa varianssianalyysissa.
Ryhmien keskiarvojen perusteella saadaan idlle sovite, joka on esitetty

kuvassa 4.9 (esim. mies keskiasteella = 12, naisella akateeminen koulutus =
23) .
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sukupuoli ja koulutustaso

Kuva 4.9. Voter-aineiston mallin ”sovite” (vaakasuorat viivat) kun selitettdvand on ika ja
selittdjiné sukupuoli ja koulutustaso. Mallissa kéytetty ikien ryhmékeskiarvoja ndissa luo-
kissa.

Taulun 4.5 tiedot voidaan esittad kielellisind ja sumeina saantdind seu-
raavasti:

1. Jos on mies (=1) ja korkeintaan peruskoulun k&ynyt (=1), ikd on noin
49,4 vuotta.

2. Jos on mies ja korkeintaan keskiasteen tutkinto (=2), ikd on noin 42,5
vuotta.

3. Jos on mies ja akateeminen tutkinto (=3), ik on noin 50,4 vuotta.

4. Jos on nainen (=2) ja korkeintaan peruskoulun kaynyt, ik& on noin 51,3
vuotta.

5. Jos on nainen ja korkeintaan keskiasteen tutkinto, ikd on noin 42,0 vuot-
ta.

6. Jos on nainen ja akateeminen tutkinto, ik& on noin 45,9 vuotta.

Tamantyyppisten séantéjen avulla voidaan sitten tarvittaessa rakentaa
myo6s sumea malli yksisuuntaisen ANOVA:n esimerkin mukaisesti, ja ku-
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vassa 4.10 on yksi ehdotelma tallaisen mallin tuottamasta sovitteesta (suku-
puoli on koodattu arvoilla 1 - 2 ja koulutustaso 1 — 3).
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Kuva 4.10. Sumea mallinnus i&sté ryhmékeskiarvojen perusteella kun selittdjind ovat suku-
puoli ja koulutustaso.

Mallin hyvyyttd voidaan sitten arvioida vaikkapa selitysasteen avulla,
eli laskemalla ryhmien valisen varianssin (SS between) suhde kokonaisva-
rianssiin (total). Té&llaisten mallien avulla me voimme sitten selitt&d tai en-
nustaa, kuinka sukupuoli ja koulutustaso liittyvat ik&an.

Jos muodostamme ndistd muuttujista suoraan sumeita saantoja ilman
alkuperéisia ryhmakeskiarvoja, niin esimerkiksi subclust-menetelma tuottaa
vaikuttavuusséteelld (range of influence) 0,6 taulun 4.6. Ehdotelma sumean
mallin sovitepinnaksi on kuvassa 4.11, ja se on samantyyppinen kuvan 4.8
kanssa.

Taulu 4.6. Ryhmien keskukset subclust-
menetelmalla kun muuttujina sukupuoli, kou-
lutustaso ja ika.

Sé&anto | Sukupuoli | Koulutustaso | 1ka noin (v)

Jos niin
1 mies peruskoulu 49
2 nainen peruskoulu 51
3 mies keskiaste 43
4 nainen keskiaste 42
5 mies akat. 50
6 nainen akat. 46
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Koulutustaso L

Sukup
Kuva 4.11. Sumea mallinnus idsté suoraan aineiston perusteella kun selittdjind ovat suku-
puoli ja koulutustaso.

Samoin kuin luvussa 4.1, sumeat mallit, ja vastaavat sumeat sdannot,
voivat helpottaa tarkasteluamme, koska silloin voimme ymmarta4 paremmin
luokittelevien muuttujien ja testimuuttujien vélisen yhteyden. Lisaksi sumei-
ta malleja voidaan kayttaa ei-parametrisesti ilman jakauma- tai varianssiole-
tuksia, ja ne voivat tuottaa myos ei-lineaarisia ratkaisuja. Sumea mallinnus
paasee kuitenkin tamantyyppisissa asetelmissa selvemmin oikeuksiinsa sil-

loin, kun kdytamme jatkuvia muuttujia, ja seuraavaksi tarkastelemmekin
regressiomalleja.
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5. REGRESSIOMALLEJA PERINTEISESTI JA NEURO-SUMEASTI

Regressioanalyysi on ehké tyypillisin tilastollisen tutkimuksen sovellusalue
ryhmittely- ja erotteluanalyysin lisédksi, jossa neuro-sumeaa ja geneettis-
sumeaa mallinnusta voidaan hyodyntdad. Talloin mallissamme on yksi seli-
tettdvd muuttuja (riippuva muuttuja, dependent variable) ja yksi tai useam-
pia selittavia eli riippumattomia muuttujia (independent variable). Tavoit-
teena on yleensd selittdd tai laatia ennusteita riippuvasta muuttujasta riippu-
mattomien muuttujien perusteella. Ongelmanasettelu voidaan esittdd kuvan
5.1 mukaisena kausaalimallina, jossa Y on riippumaton muuttuja.

< (D

Kuva 5.1. Regressioanalyysin malli, t4ssé tapauksessa kolme selittdvad muuttujaa.

Kuten luvussa 4 todettiin, varianssi- ja kovarianssianalyysid voidaan
tietysséd mielessa pitaa sellaisena regressioanalyysin esivaiheena, jossa kaik-
ki selittgjat, tai osa niistd, ovat pelkéstaan epéjatkuvia luokittelumuuttujia.

Eksploratiivisessa analyysissd me pyrimme I6ytdmaén sopivat muuttu-
jat mallitmme, jotta se olisi mahdollisimman hyvé, kun taas konfirmatori-
sessa analyysissa tieddmme mallin muuttujat esimerkiksi taustateoriamme
perusteella ja tavoitteena on verrata malliamme muihin vastaaviin malleihin.

Mallin muuttujien pitdisi olla mitta-asteikon jatkuvia muuttujia, mutta
siind voidaan kayttaa selittdjind jopa luokitteluasteikon muuttujia, tarvittaes-
sa tietyin erityisjarjestelyin (esim. dummy-muuttujat). Jos erityisesti selitet-
tdva muuttuja on luokitteluasteikollinen, sit4 varten on tarjolla "tavallisen”
regressioanalyysin sijasta logistinen (logistic, dikotomiselle muuttujalle) ja
multinomiaalinen (multinomial) regressioanalyysi.

Tavallisesti regressioanalyysi perustuu lineaarisiin malleihin, eli me
pyrimme selittdjien avulla muodostamaan sellaisen suoran tai tason yhtalon,
siis sovitteen, jonka kuvaajan pisteet ovat mahdollisimman l&helld selitetta-
van muuttujan arvoja (esimerkiksi minimoimalla muuttujan arvojen ja sovit-
teen vélisen etéisyyden nelididen summaa tai rmse:n arvoja). Kyse on siis
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optimoinnista, jossa regressiosuoran tai —tason yhtélolle pyritddn maaritta-
mé&an matemaattisesti sopivat kertoimet.

Alykkaiden jarjestelmien piirissa taas tama optimointi, samoin kuin
koko mallinnus, voidaan tehd&d esimerkiksi sumeiden systeemien, neuro-
verkkojen tai geneettisten algoritmien avulla, ja nd&ma voivat tuottaa myos
ei-lineaarisia malleja ilman tilastollisia jakaumaoletuksia.

Tassa yhteydessd me keskitymme eksporatiiviseen analyysiin ja kay-
tdmme kahdeksan keinotekoisesti tuotetun muuttujan arvoja (muuttujat N1 —
N8, vrt. my6s luku 7, jossa kadytdmme viel4d samaa aineistoa), jotka saavat
arvoja nollan ja ykkosen valilld&. Muuttujien tunnuslukuja on taulussa 5.1
(emme voi nyt hyddyntdd Voter-aineistoa, koska siind ei ole oikein sopivia
muuttujia).

Valitsemme selitettdvaksi muuttujaksi muuttujan N6 ja yritdamme 10y-
ta4 sopivat selittjat. Lineaarisissa malleissa sopivia selittgjia ovat yleensa
ne muuttujat, joilla on tarpeeksi korkea lineaarinen korrelaatio selitettdvan
muuttujan kanssa. Toisaalta selittajat eivét saisi korreloida keskenédan. Viela
pitdisi pyrkia myds mahdollisimman pieneen selittdjien maaraan mallin hy-
vyyden siitd kuitenkaan pahemmin karsimétta.

Kuvassa 5.2 on esitetty sirontakuviot muuttujien valisista yhteyksista,
ja merkitsevét lineaariset korrelaatiot muuttujalla N6 on korrelaatioanalyy-
sin perusteella muuttujien N3 (0,347), N5 (0,857) ja N8 (0,400) kanssa, jo-
ten ndma ovat ilmeisesti sopivia selittdjakandidaatteja. Toisaalta N5 korreloi
my6s N8:n kanssa, joten molempia ei kannattane ottaa malliin mukaan.

Taulu 5.1. Descriptive Statistics

N Range | Minimum [ Maximum | Mean |Std. Deviation
N1 100 1,00 ,00 1,00 ,5088 ,26700
N2 100 99 ,00 1,00 ,5034 ,30459
N3 100 1,00 ,00 1,00 ,4861 ,29876
N4 100 ,88 ,07 .94 ,5033 ,19836
N5 100 97 ,00 .98 ,5407 ,26947
N6 100 87 ,04 92 ,5590 ,19224
N7 100 99 ,00 1,00 5126 ,29815
N8 100 12 12 ,84 ,4938 ,16739

Valid N (listwise) 100
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Kuva 5.2. Aineiston muuttujien valiset suhteet sirontakuvioina.

Tarkastellaan ensin yhden selittgjan lineaarista regressiomallia. Nyt
meidén pitédd l1oytad sopivin selittdja muuttujalle N6, ja me hydédynndmme
tassa SPSS:n regressioanalyysin stepwise-vaihtoehtoa (Analyze — Regressi-
on — Linear, method = stepwise), joka etsii meille "automaattisesti” parhaat
selittgjat selitysasteen perusteella poistamalla ja lisédmalld sopivasti muuttu-
jia. Lopputuloksena saadaan selittdjat, jotka eivat korreloi keskenaan, eli siis
mallissa ei esiinny multikollineaarisuutta. Tall& perusteella paras selittdja
olisi N5, jolloin saamme regressioyhtalén

N6 = 0,611-N5 + 0,228

ja selitysasteeksi 0,734 (rmse = 0,099), mika on jo melko korkea. Kuvassa
5.3 on esitetty kyseinen regressiosuora eli sovite. Kuvasta havaitaan, etta
havaintopisteet eivat ole asettuneet aivan suoraviivaisesti, joten lineaarinen
malli ei liene aivan paras mahdollinen tahan tilanteeseen. Tata olettamusta
vahvistaa my0ds kuvan 5.4 residuaalipiirros, jossa studentisoidut (Studenti-
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zed) residuaalit (virhetermit, residuals), eli selitettdvan muuttujan arvojen
pystysuorat etéisyydet regressiosuorasta, jotka sitten on jaettu residuaalien
keskihajonnalla, eivét ole asettuneet symmetrisesti suorakulmion muotoon
nolla-tason kummallekin puolelle.

N6

O Observed
1,007 — Linear
— Quadratic

0,80

0,40

0,20

0,00 T T T T I

NS

Kuva 5.3. Lineaarinen ja ei-lineaarinen matemaattinen sovite yhden selittdjan mallissa.
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Kuva 5.4. Sirontakuvio studentisoiduista residuaaleista yhden selittdjan mallissa.

Kuvassa 5.3 tulee selvasti myos esille regressiomallinnuksen, ja ylei-
semmin monen muunkin matemaattisen mallinnuksen, perusidea, nimittain
meidédn on méaéritettava sellainen matemaattinen funktio, jonka arvot (so.
vastaavan kuvaajan pisteet) ovat mahdollisimman l&hell& selitettdvan muut-
tujan arvoja. Yleensd tama etsinta kdytdnndssé perustuu juuri residuaalien
nelididen summan tai rmse:n minimointiin. Sama menetelma on tavallisesti
kaytossa myos alykkaissa jarjestelmissa.

Lisaksi kuvassa 5.3 on esitetty yksi ei-lineaarinen sovite, nimittain
toisen asteen polynomi (SPSS:n Analyze — Regression — Curve estimation)

N6 = 0,252-N5°+ 0,349:N5 + 0,278

jolloin selitysaste on hieman parempi (0,742, rmse = 0,097).

Ei-lineaaristen mallien tapauksessa meilla on kuitenkin daretbn maara
erilaisia regressiofunktioita tarjolla, ja emme useinkaan tiedd, minkatyyppi-
nen funktio antaisi parhaimman tuloksen, joten sopivan funktion I6ytaminen
on vaikeaa. Liséksi ei-lineaariset mallit ovat yleensd matemaattisesti raskai-
ta ja kéyttdjan kannalta vaikeasti ymmarrettavid. Joskus aineistoa linearisoi-
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daan sopivien matemaattisten muunnoksien avulla, mutta tdma voi auttaa
vain tietyissé tapauksissa.

Niinpd k&ytdnndssd, varsinkin tilastotieteen opetuksessa, mallinnus
keskittyy lineaarisiin malleihin, vaikka eldma itse on yleensé episté ja ei-
lineaarista. Sumeiden, ja muiden &lykkéiden jarjestelmien, mallien avulla
voidaan taaskin tuottaa kayttokelpoisia ei-lineaarisia malleja useimpiin ti-
lanteisiin, ja ne ovat yleensd myos kayttajaystavallisempia.

Kuvassa 5.5 on esimerkki sumeista sddnngisté ja neuro-sumean mallin
sovitteesta kun on kaytetty anfisedit-tyokalua, 1.kertaluvun Takagi-Sugeno
—mallia ja ryvéstekniikkaa. Jo tdmén mallin rmse = 0,096, eli se on kilpailu-
kykyinen edelld mainittujen mallien kanssa. Tdmé& malli perustuu alustaviin
sumeisiin saantoihin (rypaiden keskuksiin)

1. Jos N5 on noin 0,32, niin N6 on noin 0,41.
2. Jos N5 on noin 0,70, niin N6 on noin 0,67.

ja ndmé& antavat jo jonkinlaisen yleiskuvan muuttujien N5 ja N6 valisesta
suhteesta. Saantoja lisadmélla saadaan hieman parempia malleja.

1
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Kuva 5.5. Kahden sdinnon (vas.) regressiomallin sovite yhden selittijan tapauksessa,

1.kertaluvun Takagi-Sugeno —malli.

Teemme my6s muuttujalle N6 kahden selittdjan mallin, ja lineaarinen
versiomme perustuu jalleen SPSS:n edelld mainitulla stepwise-menetelmalla
valittuihin “parhaisiin” selittgjiin, jotka sitten ovat N3 ja N5. Téalloin seli-
tysaste on jo 0,931 (rmse = 0,050), ja taulun 5.2 mukaan selittajat eivat kes-
ken&én korreloi, koska toleranssit ja VIF lahelld ykkosia.
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Taulu 5.2. Coefficients®

Unstandardized Coef- |Standardized Collinearity Statis-
ficients Coefficients tics
Model B Std. Error Beta t Sig. [Tolerance| VIF
1 (Constant) ,070 ,015 4,698 ,000
N3 ,287 ,017 ,446| 16,616 ,000 ,988| 1,012
N5 ,646 ,019 ,906| 33,733 ,000 ,988| 1,012

a. Dependent Variable: N6
Regressioyhtéld on siis nyt
N6 = 0,287-N3 + 0,646-N5 + 0,070

ja beta-kertoimien mukaan N5 on se "tarkedmpi” selittdjd. Kuvassa 5.6 on
vastaava regressiotaso.

Kuva 5.6. Lineaarisen regressiomallin sovite kahden selittdjén tapauksessa.

Kahden selittgjan ja kahden saannén sumea malli on kuvassa 5.7 kun
on kaytetty anfisedit-ty6kalua, 1.kertaluvun Takagi-Sugeno -mallia ja ryvas-
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tekniikkaa. Talloin rmse = 0,037, eli hieman parempi kuin edella, ja séantoja
lisadmalla saadaan vieldkin parempia, joskin myés monimutkaisempia mal-
leja. Alustavat sumeat sdannot ovat tassa tapauksessa

1. Jos N3 on noin 0,48 ja N5 noin 0,58, niin N6 on noin 0,59
2. Jos N3 on noin 0,73 ja N5 noin 0, niin N6 on noin 0,31

N3 = 0408 N5 =049
N6 = 0478

AN P |

-
-0.1799 1.654

Kuva 5.7. Kahden saannon (vas.) regressiomallin sovite kahden selittdjan tapauksessa,
1.kertaluvun Takagi-Sugeno —malli.

Edelld sumeiden mallien viritys on perustunut neuroverkkoihin, mutta
nykyaan ndiden tilalla k&ytetddn optimoinnissa yhda enemman geneettisia
algoritmeja, eli siis geneettis-sumeita malleja (genetic-fuzzy, [18] [23]),
koska ne nayttdvat antavan parempia tuloksia. Matlab’issa geneettis-
sumeiden algoritmien kaytto edellyttéd vield hieman omaa ohjelmointityota.
Joka tapauksessa kaikki ndma &lykk&at jarjestelmét ovat erityisen hyvin
sovellettavissa juuri regressiomalleihin.

Mallien residuaaleja voidaan tarkastella perinteisin tilastollisin mene-
telmin. Niinp& voimme vaikkapa tutkia, ovatko residuaalit normaalisti ja-
kautuneet nollan ympérille, onko niissa liian poikkeavia tapauksia (outliers),
ja onko niiden keskiarvo nolla. Voimme myos vertailla eri menetelmin tuo-
tettuja residuaaleja siten, ettd kunkin mallin residuaalit muodostavat yhden
ryhmaén, ja sitten ANOVA:n avulla testaamme, onko nédiden ryhmien kes-
kiarvojen valilla eroa. Samanlainen analyysi voidaan tehda my6s mallien
vastearvojen osalta.

Jos kaytdmme koko aineistomme mallin rakennukseen, malli voi olla
tdman aineiston osalta hyvd, mutta muiden samasta perusjoukosta poimittu-
jen aineistojen osalta huono (ylideterminoituminen). Mallimme on niin sa-
notusti ”oppinut ulkoa” aineistomme. Mikali regressiomallille halutaan
myos yleistyskykya, tai ainakin yleistyskykyé halutaan arvioida, voimme
jakaa aineistomme kahteen osaan, opetus- ja vertailuaineistoon (training
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data ja control data). Silloin malli rakennetaan opetusaineiston kanssa, mutta
sen hyvyytté arvioidaan tai yleistyskelpoisuutta viritetddn vertailuaineiston
perusteella.

Tama menettelytapa, eli ristiinvalidointi (cross validation), on mah-
dollista kun aineisto on riittdvan suuri, ja silloin alkuperéisesta aineistosta
poimitaan ensin satunnaisesti muutama kymmenen prosenttia havainnoista
vertailuaineistoon ja loput ovat opetusaineistoa. Ndin molempien aineistojen
tapauksessa havainnot yleensa peittavat syotemuuttujien virittdmassé ava-
ruudessa saman alueen (kuten pitadkin). Vertailuaineistona voi tietysti olla
muukin, esimerkiksi erikseen keratty tai jokin jo olemassaoleva samaa pe-
rusjoukkoa edustava aineisto. Ristiinvalidoinnin periaate soveltuu hyvin
konfirmatooriseen analyysiin.

Anfisedit-mallinnus tuottaa ristiinvalidoinnissa sellaisen mallin, jossa
rmse on pienimmillaan vertailuaineiston osalta (checking data) kun alkupe-
raista mallia viritetddn opetusaineiston ja neuroverkon avulla. N&in mallin
yleistyskyky on parhaimmillaan. Ristiinvalidointia ké&sitelld&n viel& luvussa
7.

Ei-lineaariseen mallinnukseen voidaan soveltaa myos yleistettya kes-
kiarvoa ([17] [38], vrt. myos luku 7), ja talloin tarvittaessa muuttujien arvot
skaalataan ensin valille nollasta ykkdseen. Tamé& menetelma on hyddyksi
muun muassa silloin, kun ei tiedetd, millaista matemaattista ei-lineaarista
mallia olisi kdytettdva, mutta kuitenkin halutaan k&yttdd matemaattista mal-
lia. Toinen matemaattinen ei-lineaarinen lahestymistapa ovat neuroverkot,
jotka kykenevét tuottamaan hyvia malleja, mutta talléin muuttujien valiset
yhteydet ovat hyvin vaikeasti ymmarrettdvid, koska neuroverkon laskenta
perustuu lukuisiin funktioihin ja painokertoimiin.

Exploratiivisessa regressioanalyysissé voidaan myos tutkia yksitellen
kaikki mahdolliset selittajayhdistelmét parhaan mallin 16ytamiseksi, mutta
se on tyolastd, jos muuttujia on paljon. Edellad kaytetty SPSS:n stepwise-
menetelm& voi talloin tuoda ratkaisun perinteisessa mallinnuksessa, mutta
nain ei valttamatta saada parasta ratkaisua. Sumeiden systeemien osalta taas
yhdeksi menetelméksi on ehdotettu, ettd lasketaan rmse erikseen jokaisen
mahdollisen selittdjan osalta kun vain yksi selittdjad on mallissa mukana.
Téaman jalkeen selittgjien tarkeys on k&éntéen verrannollinen rmse:n arvoon
eli ta&rkeimmalla on pienin ja véhiten tarkeallda suurin rmse-arvo. Taméa la-
hestymistapa on itse asiassa analoginen askeltavien regressiomallien kanssa.
Luvussa 7 esitelladn sitten vaihtoehtoinen, yleistettyyn keskiarvoon ja kog-
nitiivisiin karttoihin perustuva menetelmd. Kyseisessd luvussa kasitelldan
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mya0s varsinaisesti monimuuttujaregression ja kanonisen korrelaation sove-
lusta.

Selittajien maarad voidaan myos yrittdd vahentdd kayttamalla sum-
mamuuttujia, jolloin hyvid apuvalineitd ovat padkomponentti- ja faktoriana-
lyysi seka osioanalyysi. Naméakin nojautuvat kuitenkin keskeisesti lineaari-
suuteen, erityisesti muuttujien valisiin lineaarisiin korrelaatioihin, joten nii-
den sovellusalue on rajallinen. Sumeiden systeemien puolella ei vield ole
varsinaista omaa ratkaisua summamuuttujien luomiseen, joten talt4 osin
kaivataan listutkimusta.

Mainittakoon myos viel& uudestaan jo luvussa 1.3 kuvailtu switching
regression —menetelmd, jossa aineiston jokaiselle erillisille havaintoarvo-
joukolle (eli siis klustereille) tuotetaan oma sovitteensa. Nama sovitteet voi-
vat sitten perustua vaikkapa matemaattisiin funktioihin tai sumeisiin mallei-
hin (kuva 5.8).

»
»

Kuva 5.8. Jokaiselle aineiston havaintoarvojen ryhmalle voidaan tuottaa myds oma sovit-
teensa matemaattisten funktioiden tai sumeiden mallien avulla.

Tassé luvussa on kuvailtu regressiomallinnuksen perusidea sumeiden
systeemien avulla, ja tdmé ldhestymistapa on jo sindnsé kayttOkelpoinen
monissa sovelluksissa. Tatd mallinnusperiaatetta voidaan hyodyntdd myos
monimutkaisemmissa systeemeissd, ja nditd asioita tarkastellaan luvuissa 6
ja 7. Seuraavaksi hyddynndmmekin edelld mainittua tekniikkaa erottelu-
analyysissa.
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6. EROTTELUANALYYSISTA OHJATTUUN OPPIMISEEN

Edell4 tarkastelluissa ryhmittelyanalyyseissa pyrimme l6ytdmaén aineistosta
havaintopisteiden rypdité, ja ndma menetelmét saavat etsia kyseisia ryhmié
melko vapaasti. Tatd lahestymistapaa kutsuttiin ei-ohjatuksi oppimiseksi
(unsupervised learning), silla tutkija ei silloin yleensa etukateen tiedd, mil-
laisia ryhmid saadaan tulokseksi. Kun olemme I0ytdneet aineistostamme
sopivat ryhmét, voimme k&yttaa tata tietoa hyvdksemme myds muiden sa-
mantyyppisten aineistojen osalta. Samoin voidaan tietenkin hyodyntéa4 tois-
ten tutkijoiden tuloksia tai tutkittavaan ilmi6on liittyvaa teoriaa. Muodolli-
semmin sanottuna, hyvén ryhmittelyn pitéisi olla kayttékelpoinen muissakin
samasta perusjoukosta poimituissa aineistoissa.

Kun sitten haluamme tuottaa onnistuneen ryhmittelyn perusteella ai-
neistollemme kayttokelpoisen ”luokitteluohjeiston”, perinteisesti sovelletaan
erotteluanalyysia (discriminant analysis). Vastaavia uusia menetelmid ovat
taas sellaiset ohjatun oppimisen (supervised learning) sovellukset kuten su-
mean péattelyn mallit tai neuroverkkojen LVQ-tekniikat (learning vector
quantization). Naitd uusia menetelmia sovelletaan erityisesti hahmontunnis-
tukseen.

Naissa kaikissa on tavoitteena malli, jonka avulla aineiston havainnot
voidaan sijoittaa tiettyjen kriteerien tai piirteiden perusteella ennalta méaéri-
tettyihin ryhmiin. Mit& paremmin tdma sijoittelu sitten onnistuu, sita parem-
pi mallimme on. Lisdksi voidaan pyrkia mahdollisuuksien mukaan loyta-
mé&én luokittelun kannalta oleelliset piirteet ja toisaalta jattdméén luokitte-
lusta pois epdoleellisia piirremuuttujia mallin yksinkertaistamiseksi.

Oletetaan, ettd olemme tutkineet joukkoa hedelmi& ja loyténeet ryh-
mittelyanalyysin avulla tasta joukosta tiettyjen piirteiden perusteella sellai-
sia ryhmié kuten omenat, appelsiinit, banaanit, persikat ja luumut. Td&méan
jalkeen voimme tulevaa hahmontunnistusta varten yritt4 tuottaa "saannot”,
joiden perusteella voimme aina sijoittaa aineistosta poimitun hedelman joi-
hinkin néista ryhmisté.

Tieteellisempid sovellusesimerkkeja ovat varastetun luottokortin tun-
nistaminen silla tehtyjen, tavallisuudesta poikkeavien ostosten perusteella
tai pankin asiakkaiden ryhmittely luottoriskin perusteella. Muita paljon kay-
tettyja sovelluksia ovat puheen- ja k&sialantunnistus sekd rontgenkuvien tai
Internetin verkkosivujen tulkinta (ks. esim. verkosta WEBSOM-sovellus,
joka perustuu akateemikko Teuvo Kohosen itseorganisoituviin karttoihin).
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Erotteluanalyysin luokittelumuuttujina on tilastotieteessa perinteisesti
kaytetty matemaattisia funktioita, erottelufunktioita (discriminant functions),
ja néiden funktioiden méaé&rittdminen on tdméan analyysin keskeinen tehtéva.
Meill& on aluksi toisaalta joukko olioiden piirteitd kuvaavia (yleensé jatku-
via mitta-asteikollisia) muuttujia ja toisaalta luokitusmuuttuja. Analyysin
tuloksena saadut erottelufunktiot ovat sitten piirremuuttujista muodostettuja,
naiden piirteiden térkeyden perusteella painotetttuja summamuuttujia (line-
aarikombinaatioita), jotka pyrkivat tuottamaan mahdollisimman suuret erot
luokitusmuuttujan madrittdmien luokkien valille. Niinpa tassa mielessa kyse
on yksisuuntaiselle varianssianalyysille analogisesta tilanteesta kun jokaisen
erottelufunktion osalta pyrimme siihen, ettd sen tuottamien luokkien siséiset
varianssit ovat mahdollisimman pienid ja luokkien véliset varianssit taas
mahdollisimman suuria.

Regressioanalyysid erotteluanalyysi muistuttaa taas siltd osin, ettd
tassakin tapauksessa pyritaan I6ytaméan piirremuuttujien joukosta hyvat ja
oleelliset selittdjat luokitukselle. Uutena lahestymistapana tarkastelemme
tassakin yhteydessé erityisesti sumeaan paattelyyn perustuvaa menetelmaa.

Kéytamme tdssa yhteydessé R. Fisherin kuuluisaa ryhmittely- ja erot-
teluanalyysin testiaineistoa, eli liris-aineistoa, jossa 150 iirista (siis kukkaa)
on luokiteltu kolmeen ryhmaan (Iris Setosa, Iris Versicolor, Iris Virginica)
neljan kriteerin, nimittain verholehden pituus (sepal lenght), verholehden
leveys (sepal width), terdlehden pituus (petal lenght) ja terdlehden leveys
(petal width) perusteella. Meill&d on siis nelja syo6te- eli piirremuuttujaa ja
yksi luokitus- eli vastemuuttuja (kuva 6.1). Onnistuneessa lopputuloksessa
kuhunkin ryhmaan on sijoitettu oikein 50 iirista.

Vaikka tdma aineisto ei olekaan varsinaisesti ihmistieteisiin kuuluva,
sen kaytto on perusteltua laajan tunnettavuutensa perusteella. Voimme tar-
vittaessa unohtaa muuttujien alkuperdisen sisallon ja keskittya vain analyy-
sin tekniseen puoleen, jos se lukijan tarkastelua helpottaa.

Perinteinen erotteluanalyysi edellyttad, ettd piirremuuttujat ovat nor-
maalisti jakautuneita, ja ettd varianssit (tai kovarianssit) ovat yhtd suuria
luokittelumuuttujan mééradmissa luokissa. Lisaksi piirremuuttujat eivét saisi
regressioanalyysin ehtojen tapaan korreloida keskenadn. Jos ndma alkuehdot
eivét riittavasti toteudu, voidaan erotteluanalyysin sijasta kayttaa logistista
tai multinomiaalista regressioanalyysié.
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Kuva 6.1. liris-aineiston piirremuuttujien sirontakuviot.

Luonnostelemme aluksi SPSS:n erotteluanalyysin (Analyze — Classify
— Discriminant) avulla erottelufunktiot kun k&dytdmme liris-aineiston alkupe-
raisen ajatuksen mukaisesti mallissamme luokittelevan muuttujan (grouping
variable) lisaksi kaikkia neljaé piirremuuttuja. Teemme néin, vaikka Boxin
M-testin mukaan kovarianssimatriisit eivat olekaan yhta suuret (nollahypo-
teesi hylataan).

Analyysi tuottaa meille kaksi erottelufunktiota (eli kolmen luokan
tapauksessa maksimimaarén), joista ominaisarvojen tarkastelun perusteella
ensimmaisen suhteellinen erottelukyky on yksindan jo 99,1 % ratkaisun
varianssista. Wilksin lambdojen perusteella taas voitiin todeta, ettd erottelu-
funktioiden maarittaméat luokat todella erosivat toisistaan (nollahypoteesit
hylattiin). Tauluissa 6.1 ja 6.2 ovat sitten standardoitujen piirremuuttujien
painokertoimet erottelufunktioilla ja alkuperdisten piirremuuttujien korrelaa-
tiot erottelufunktioiden, eli uusien ”summamuuttujien”, kanssa. Taulun 6.2
perusteella ensimmainen funktio néyttaisi olevan verholehti-erottelija (sepal)
ja toinen lehtien leveys —erottelija (width) funktioiden tarkeimpien kompo-
nenttien perusteella.
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Taulu 6.1. Standardized Canonical
Discriminant Function Coefficients

Function
1 2
sepal_length -,427 ,012
sepal_width -,521 735
petal_length ,947 -,401
petal_width 575 ,581

Taulu 6.2. Structure Matrix

Function
1 2
petal_length ,706’] ,168
sepal_width -119 864’
petal_width 633 7377
sepal_length 223 ;31171

Pooled within-groups correlations be-
tween discriminating variables and stan-
dardized canonical discriminant func-
tions

Variables ordered by absolute size of
correlation within function.

*, Largest absolute correlation between
each variable and any discriminant func-
tion

Taulussa 6.3 on sitten esitetty erottelufunktioiden maarittdméat ryhmi-
en keskimaaraiset erottelupisteet ja kuvassa 6.2 on esitetty sama asia graafi-

sesti.
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Taulu 6.3. Functions at Group

Centroids

Function
species 1 2
setosa -7,608 ,215
versicolor 1,825 -,728
virginica 5,783 ,513

Unstandardized canonical discrimi-
nant functions evaluated at group
means

Canonical Discriminant Functions

10 species

—+ setosa

X versicolor

O virginica

o Group Centroid

o+

Function 2
?
+7 +
ﬁé¢§

=107

| | T T T
-10 -5 0 5 10

Function 1

Kuva 6.2. Erottelufunktioiden madrittamét erottelupisteet.

Lopulta taulussa 6.4 on esitetty, kuinka hyvin ndma funktiot luokitte-
levat liris-aineiston. Kuten todetaan, versicolor-luokasta jaa uupumaan kaksi
ja virginica-luokasta yksi kasvi, joten yhteensa kolme virheellista luokitusta.
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Taulu 6.4. Predicted Group for Analysis 1 * Species, Crosstabulation

Count
Species
setosa versicolor |virginica |Total
Predicted Group for Analysis setosa 50 0 0 50]
1 versicolor 0 48 1 49
virginica 0 2 49 51
Total 50 50 50 150

Perinteinen erotteluanalyysi tuottaa myods todennakdisyydet, joilla
oliot kuuluvat ryhmiin. Esimerkiksi kuvassa 6.3 on esitetty yll4 olevan ana-
lyysin tulokset. Toteamme, ettd ensimmaiseen ryhméén (setosa) kaikki oi-
keat tapaukset kuuluvat todennakdisyydelld yksi ja muut arvolla nolla, kun
taas muissa ryhmissa nayttad olevan oikeitakin tapauksia alle yhden toden-
nakoisyydelld. Luotettavamman kuvan erottelukyvysta saa, jos tehdaan ris-

tilnvalidointi eli arvioidaan

kanssa, jota ei ole k&ytetty mallin rakentamisessa.
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Kuva 6.3. liristen todenndkdisyydet kuulua eri luokkiin erotteluanalyysin perusteella (-
setosa, - - versicolor, .. virginica).

Kuva 6.3 ja taulun 6.4 perusteella onkin helppo siirtyd sumeaan mal-
linnukseen ja ohjattuun oppimiseen. Jos vaikkapa kaytdmme fuzzy c-means
—algoritmia kolmen ryhmén loytamiseksi pelkéstdén piirremuuttujien perus-
teella, liris-aineiston kukat tuottavat meille kuvan 6.4 mukaiset jasenyysas-
teet (todennakdisyyksien sijasta sovellamme siis nyt jasenyysasteita). Pyo-
ristamalla jasenyysasteet kokonaisluvuiksi ja koodaamalla ne arvoiksi 1 - 3
voisimme sitten madrittdd luokituksen muodostamalla tall4 tavoin uuden
luokittelumuuttujan.
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Kuva 6.4. liristen jasenyysasteet eri luokkiin sumean ryhmittelyanalyysin perusteella (-
setosa, - - versicolor, .. virginica).

Koska liris-aineistossa on jo luokittelumuuttujakin annettu, voimme t&ssé
yhteydessé suoraan soveltaa ohjattua oppimista eli mééarittad sumean ryh-
mittelyanalyysin perusteella ensin alustavat sumeat séannét, ja sitten niiden
perusteella luokituksen. Matlab’in fcm-algoritmi tuottaa jo kolmen sadnnon
ratkaisuna sdédnnot, jotka antavat tiivistetyssa muodossa hyvéan kuvan luokit-
telumekanismista (Matlab’in komennolla irisfcm kdynnistyy tata aineistoa
koskeva demo). Sé&antdja, eli ryhmien méaéraa, lisaédmalla luokittelua voi-
daan viela tarkentaa:

Jos niin
1. [sl=50,04 | sw=34,14 | pl=14,83 | pw=2,54 | class=1,01
2.1s1=58,89 | sw=27,61|pl=43,63 | pw=13,97 | class= 2,16
3.|sl=67,74 | sw=230,52 | pl =56,46 | pw = 20,53 | class = 2,93

Subclust-algoritmi taas maarittdd kolmen ryhmén ratkaisuna sdannot
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Jos niin

1. [sl=50|sw=34|pl=15|pw=2 |class=1
sl=60 | sw=29 |pl=45| pw=15| class =2
3.|sl=68|sw=30|pl=55|pw=21|class=3

no

ja néihin perustuu sumea mallimmekin. Siis sen lisaksi, ett4d voimme sumei-
den s&antéjen avulla selvittdd, kuinka luokittelu pelkistetysti tapahtuu,
voimme rakentaa luokittelumallin vaikkapa tulevaa hahmontunnistusta var-
ten.

Kuvassa 6.5 ovat yhden téllaisen mallin sumeat sdénnot, jotka on tuo-
tettu Matlab’illa ryvéstekniikalla (siis subclust-algoritmilla) 1. kertaluvun
Takagi-Sugenon mallia varten. Kuvassa 6.6 ovat mallin tuottamat ja vastaa-
vat todelliset arvot. Kuten havaitaan, ensimmaisen ryhman osalta luokittelu
on onnistunut taydellisesti, kun taas muiden luokkien osalta on joitakin ei-
toivottuja tapauksia. Jos aina pyoristamme mallin vastearvot kokonaislu-
vuiksi, opetusaineistomme tuottaa vain yhden virheluokituksen kuten tau-
lussa 6.5 on esitetty. Taysin oikeaan luokitukseen padstaan saantoja lisaa-
maéll&, ainakin opetusaineiston osalta, kuten kuvassa 6.7 esitetty kymmenen
s&&annon neuro-sumean mallin sovite osoittaa.

in1 =81 in2 = 32 in3=39.5 ing =13
2 \ JL ":
_f 1
7

out! =185

1

43

9 20 44 10 &9 1 25

|
07528 3,381
Kuva 6.5. Sumeat sdénnot 1. kertaluvun Takagi-Sugeno —mallille liris-aineistossa.
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Kuva 6.6. Sumean mallin tuottama luokittelu liris-aineistolle (o havaitut, + mallin arvot),
kolme sdéntoa.
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Kuva 6.7. Sumean mallin tuottama luokittelu liris-aineistolle (o havaitut, + mallin arvot),
kymmenen saantoa.

Taulu 6.5. Fuzzymodel * Species, Crosstabulation

Count
Species
setosa versicolor |virginica |Total
Fuzzymodel 1,00 50 0 0 50]
2,00 0 50 1 51
3,00 0 0 49 49
Total 50 50 50 150
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Sumeat mallit tarjoavat siis yksinkertaisen tavan tarkastella, millaisiin
periaatteisiin tai saantdihin tietty luokitus perustuu ja lisdksi voidaan sopi-
vasti edustavan opetusaineiston perusteella rakentaa luokittelumalli muita-
kin vastaavia aineistoja varten. Myds neuroverkot tuottavat luokitukseen
hyvia malleja, mutta talloin luokituksen periaatteet jadvat yleensa kayttajal-
le "mustaksi laatikoksi” laskennan monimutkaisuuden takia. Alykkaiden
jarjestelmien mallit eivat edellytd mitdan jakauma- eivatkd varianssioletuk-
sia, ja niiden avulla voidaan tuottaa myos ei-lineaarisia malleja, joten niiden
sovellusalue on laajempi kuin perinteisen erotteluanalyysin. N&issakin tapa-
uksissa ristiinvalidointi on suositeltavaa, mikali mallille halutaan yleistys-
kykya.

Kirjallisuudessa on useita artikkeleita, joissa on pyritty rakentamaan
liris-aineistoa ké&yttden mahdollisimman yksinkertaisia, mutta kuitenkin
kéyttokelpoisia neuro- ja geneettis-sumeita luokittelumalleja (esim. [24]

[56]).
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7. AIKASARJOJA TALON TAPAAN — SUMEAT KOGNITIIVISET KARTAT JA
MUUTAKIN HELPPOA

Aikasarja-analyysissa (time series analysis) muuttujien osalta keratédan ha-
vaintoja tiettyind ajankohtina ja tietyll4 aikavélilla aikasarjaksi. Esimerkiksi
Helsingin I&mpdtiloja voidaan mitata Kaisaniemessd aamuisin kymmenen
vuoden aikana, jolloin olemme kerénneet aikasarjan. Samat mittaukset voisi
tietysti tehdd myos vaikkapa viikoittain tai kuukausittain. Aikasarjoissa on
tavallisesti yksi havainto mittauskertaa kohti, ja niissa perakkaiset havainnot
ovat riippuvaisia toisistaan. Aikasarja-analyysin tavoitteet ovat samoja kuin
edelldkin, eli pyrimme esimerkiksi kuvailemaan muuttujan vaihtelua tai
selittamaan, kuinka tietyt tekijat vaikuttavat aikasarjaamme. Voimme myos
pyrkiéd ennustamaan aikasarjamme tulevia arvoja.

Tilastotieteessd aikasarjojen tarkasteluun on tarjolla valmiita malleja
ja mallinnusohjelmistoja kuten ARMA ja ARIMA, ja SPSS-ohjelmassa ne
I0ytyvat valikosta Analyze - Forecasting.

Me keskitymme vain kahteen helppoon mallinnustapaan, joita sumei-
den systeemien tutkimuksessa on esitetty, ja varsinkin niisté jalkimmainen,
kognitiivinen kartta, on aika monipuolinen mallinnusvéline.

7.1. Yhdestd muuttujasta tuotettu aikasarja

Aloitamme yksinkertaisella mallilla, jossa (aika-akselin lisdksi) on vain yksi
muuttuja, ja tavoitteena on l&hitulevaisuuden ennustaminen. Téllaisissa au-
toregressiivisissa malleissa vastearvot perustuvat yleensa muutamaan aika-
akselilla aikaisemmin mitattuun muuttujan arvoon, ja néin ollen siis taval-
laan aikasarjan menneisyyden arvojen avulla pyritddn ennustamaan tulevai-
suutta. Testiaineistona kéytetdan aluksi tdssa yhteydessa tunnettua Mackey-
Glassin funktioon perustuvaa kaoottista aikasarjaa (kuva 7.1, 1200 havain-
toa, perustuu Matlab’in Fuzzy Toolbox —késikirjassa olevaan esimerkkiin,
joka kéaynnistyy komennolla mgtsdemo).

Tavoitteena on tuottaa ennustemallimme avulla kuvan x mukainen
kayrd. Kaytamme tastd aineistosta 500 ensimmaista aikasarjan arvoa ope-
tusaineistona ja seuraavat 500 arvoa kaytetdan ristiinvalidointiin eli mallin
hyvyyden ja yleistyskelpoisuuden tarkasteluun.
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Kuva 7.1. Mackey-Glassin kaoottinen aikasarja.

Yksi tavallinen tapa téllaisen mallin rakentamiseksi on poimia aina
muutama arvo aika-akselin suunnassa tietyin vélein ja ennustaa ndilla saman
valimatkan paéssa tulevaisuudessa oleva arvo. Esimerkiksi

o0 aika-akselilla kohdissa 1, 5 ja 9 olevat arvot tuottavat ennusteen kohdan
13 arvolle,

o0 aika-akselilla kohdissa 2, 6 ja 10 olevat arvot tuottavat ennusteen koh-
dan 14 arvolle,

O |jne.

Edelld on siis aina kolme arvoa, jotka ovat neljan yksikon etéisyydelld toi-
sistaan, syotearvoina, ja vastearvo on myds neljdn yksikon paassa viimei-
simmasté sy6tearvosta.

Kuvan 7.1 tapauksessa kaytdmme Matlab’in esimerkin tapaan neljaa
syOtearvoa, jotka ovat kuuden yksikon etdisyydella toisistaan. Siis opetusai-
neisto kasittadd aika-akselilta t poimitut vektorit
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(t1,t7,t13,t10,t25)
(t2,ts,t14,t20,t26)

joissa vektorien viimeiset arvot ovat toivottuja tulosteita.

Meidan neuro-sumea mallimme perustuu nyt itse asiassa neljaan sy6-
temuuttujaan, ja kuvassa 7.2 on esitetty kuuden sumean s&annén ratkaisu
kun on kaytetty Matlab’in anfisedit-mallinnuksen Subclust-menetelmaa ja
1.kertaluvun Takagi-Sugeno —pééttelya (Matlabin vastaava demo kayttaa 16
sdantod). Mallin sovitteen rmse vertailuaineiston osalta on noin 0,01, eli
varsin hyva, joten mallimme vaikuttaa yleistyskelpoiselta eli se ei ole hyva
pelk&stddn opetusaineiston osalta. Vertailuaineiston todelliset ja sovitteen
arvot ovat kuvassa 7.3.

il =0.87 in2 =087 in3=087 ind = 0,87 SFin
1 N
-
2 L
-
=
. v N |
4 L 3
H\‘ [ ]
5 N : /_\
5 / - |
04256 | 13137 04255 | 13137 04256 13137 04256 | 13137 L
-2.324 4181

Kuva 7.2. Kuuden sd&nnon ratkaisu Mackey-Glassin aikasarjalle, Subclust-menetelmd, 1.
kertaluvun Takagi-Sugeno —paéttely.
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Kuva 7.3. Mackey-Glassin aikasarjan todelliset arvot (o) ja sovitteen arvot (kiinted viiva)
kun kuuden sadannon neuro-sumeaa mallia on sovellettu vertailuaineistoon.

Edella esitettyd aineistoa voidaan mallintaa toisellakin tavalla, jos so-
velletaan Stachin ja Pedryczin esittdméad menetelmdd [61]. Tama vaihtoeh-
toinen mallinnus kayttaa syotteind vain tarkasteltavan muuttujan arvoja ja
niiden muutoksia tiettynd ajankohtana, ja vasteina ovat muuttujat arvot seu-
raavana ajankohtana. Jos sovellamme tété ajatusta Mackeyn ja Glassin ai-
neistoon, opetusaineistomme on tata tyyppia:

Aika [ Muuttujan| Muutos | Muuttujan
arvo edelliseen | seuraava
arvoon arvo
(nykyinen—
edellinen)
1 1,09 -0,11 0,98
2 0,98 -0,10 0,89
3 0,89 -0,09 0,80
4 0,80 -0,08 0,73
5 0,73 -0,08 0,66
6 0,66 -0,07 0,60
7 0,60 -0,06 0,54
8 0,54 -0,06 0,49
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Tarkastellaan vaikkapa taulukon toista rivid (Aika=2). Muuttujan arvo on
0,98 ja sen erotus edellisen arvon (Aika=1) kanssa on -0,11. Nama ovat talla
rivilla sy6tearvoja. Toivottu vastearvo on nyt muuttujan seuraava arvo 0,89
(Aika=3). Muuttujan alkuperdisten arvojen avulla on siis luotu kaksi muuta-
kin saraketta, joskin talloin menetdmme muuttujan alkuperdisista arvoista
ensimmaisen ja viimeisen, koska nédiden osalta ei erotusta tai ajallisesti seu-
raavaa arvoa voida laskea. Niinpa esimerkiksi ensimmaiselld aineistomme
rivilla on itse asiassa vasta toinen muuttujan alkuperaisisté arvoista. Talla
l&hestymistavalla ei onneksi ole kaytdnndssa mallinnukselle merkitysta, jos
aineistot ovat riittavan suuria.

Kun rakennamme neuro-sumean mallin t&st4 aineistosta, saamme jo
kahdella s&&nnolld Subclust-menetelmdd ja 1. kertaluvun Tagaki-Sugeno
paattelya kayttéden kuvien 7.4 ja 7.5 mukaiset sdannot ja vasteet, ja rmse on,
samoin kuin edellg, vain 0,01.

Arvo = 0,766 Muutos = -0.00534
Ennuste = 0.761

T/ T~ |
N ERZN |

0.2192 13137 01142 00975

-0.0107 1.532

Kuva 7.4. Kahden sydtemuuttujan ja sdannon ratkaisu Mackey-Glassin aikasarjalle, Sub-
clust-menetelmd, 1. kertaluvun Takagi-Sugeno —péaattely.
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Kuva 7.5. Mackey-Glassin aikasarjan todelliset arvot (o) ja sovitteen arvot (kiinted viiva)
kun kahden sddanndn neuro-sumeaa mallia on sovellettu vertailuaineistoon.

Lineaarinen regressioanalyysikin tuottaa tassa yhteydessa hyvan tu-
loksen (selitysaste = 0,985 ja rmse = 0,03) ja regressioyhtalo on

Uusi arvo = 0,979-Arvo + 0,982-Muutos + 0,190

Edella esitetty mallinnus sellaisenaan on kayttokelpoisuudeltaan aika
rajallista, koska se perustuu ldhinnd yhteen muuttujaan. Nayttavdmpié ai-
kasarjamallinnuksia saadaan kun tarkastellaan yhté aikaa useita eri tekijoita
ja niiden vuorovaikutuksia. Aikasarjoissakin meitd nimittain usein esimer-
kiksi kiinnostaa, millaiset taustatekijat vaikuttavat tutkimuskohteena oleviin
muuttujiin. Tallaisiin malleihin tutustutaan seuraavaksi.

7.2. Kaikki riippuu kaikesta - sumeat kognitiiviset kartat
Sumeat kognitiiviset kartat (fuzzy cognitive maps) on ensisijaisesti tarkoi-

tettu dynaamisten mallien simulointiin tietokoneymparistossd. Nama kartat
perustuvat erityisesti Robert Axelrodin [4] esittdmiin periaatteisiin, joiden
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avulla monimutkaisiakin ilmiditd voidaan usein mallintaa, joskin melko
pelkistetysti. Myohemmin Bart Kosko [36] esitti naistd kartoista ensimmai-
set sumeat versiot, mutta ne olivat viel& numeerisia. Nykyaan sumeat kielel-
liset kartat ovat uusinta uutta alan tutkimuksessa.

Aikasarjojen ndkokulmasta on kyse regressiivisesta ennustusmenetel-
masté, koska mallissa on mukana myos yksi tai useampi ulkoinen muuttuja.
Késittelemme ensin néit4 karttoja Axelrodin ja Koskon esittamien ideoiden
pohjalta, ja sen jalkeen alan viimeaikaisimpia tuloksia.

Kuvassa 7.6 on esitetty ndiden karttojen perusidea eli me tarkaste-
lemme muuttujien tai kasitteiden muodostaman verkoston (usein kausaalisia)
keskindisid vuorovaikutuksia. Kartassa esitetddn muuttujat tai ké&sitteet
eli ”solmut” (concepts, nodes) laatikkoina ja niiden vaikutukset (edges, arcs)
toisiin muuttujiin kuvataan nuolilla (jos ei kahden muuttujan valill4 ole vuo-
rovaikutusta, ei siis ole nuoltakaan).

Perinteisesti ndiden Kkarttojen avulla halutaan simuloida, kuinka muut-
tujien arvot muuttuvat tietylla aikavéalilla kun muuttujille on annettu tietyt
alkuarvot. Muuttujien osalta esitetdan enté-jos —kysymyksia kuten

”jos muuttujan N2 arvo kasvaa ja muuttujan N7 arvo pienenee, mité
tapahtuu muuttujien N4 ja N6 arvoille?”

Kognitiivisia karttoja voidaan hy6dynt&dd my6és muuttujien vélisia vuo-
rovaikutuksia méaaritettdessa, varsinkin jos empiirista aineistoa on kaytetta-
vissa. Talloin karttojen teko voi perustua vaikkapa korrelaatioihin tai regres-
sioanalyyseihin. Tdma sovellustapa on analoginen esimerkiksi rakenneyhta-
I0mallinnuksen (structural equation modelling) ja LISREL-ohjelmoinnin
mallinnuksen kanssa. Alykkaiden jarjestelmien piirissa tamantyyppisiin
tilanteisiin  on sumeiden systeemien lisdksi kaytetty Bayes-verkkoja
(Bayesian networks), mutta niiden sovellusalue on suppeampi.

IImi6t voidaan suoraan kuvailla kognitiivisten karttojen avulla, mutta
on mahdollista tehda ensin alustavat versiot vaikkapa kasitekarttojen (con-
cept map) avulla. Jalkimmaéinen tapa voi olla helpompi, jos mallissa on kva-
litatiivisia, epatdsmallisié tai kielellisia muuttujia.

Téllaisissa dynaamisissa malleissa muuttujilla ovat simuloinnin alussa
siis tietyt alkuarvot, toisena ajanhetkenda muuttujien toisilleen alkuarvojen
perusteella lasketut uudet arvot, kolmantena ajanhetkend toisen ajanhetken
perusteella lasketut arvot ja niin edelleen. Tietokoneymparistossa kyse on
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toistoista eli iteroinneista (iteration): edellisen kierroksen muuttujien arvot
ovat sy6tearvoina seuraavalle kierrokselle.

o
™~

Kuva 7.6. Esimerkki kognitiivisesta kartasta.

Kuvan 7.6 esimerkissd meilld on seitsemén muuttujaa (N1-N7) ja nuo-
let kertovat, miten muuttujat vaikuttavat toisiinsa. Kuvassa ovat vain suun-
taa-antavat yhteydet eli ”+” tarkoittaa lisddvaa ja ”-” vahentévéa vaikutusta.
Toinen tapa olisi kuvitella ndma merkit vaikkapa positiivisiksi ja negatiivi-
siksi Kkorrelaatioiksi. Niinpd esimerkiksi kun muuttujan N4 arvo kasvaa,
my0s muuttujan N7 arvo kasvaa. Kuten huomataan, myos takaisinkytkennét
(palaute, feedback) ovat sallittuja, ja tdmé piirre tekee kognitiivisista kar-
toista monipuolisempia, kuin erdisiin samantyyppisiin tilanteisiin sovelletut
Bayesin verkot, joissa takaisinkytkentd ei ole mahdollista.

Kuinka sitten hyédynndamme tdllaista mallia kdytanndssa? Kuvassa
7.7 laatikoihin on sijoitettu todelliset muuttujat erddn mallinnusesimerkin
perusteella [60], ja nyt voimme esimerkiksi todeta seuraavia vuorovaikutuk-
sia mallin perusteella:

0 Mitd suurempi muuttoliike kaupunkiin, sitd enemman asukasluku kasvaa.

0 Mitd enemman asukasluku kasvaa, sitd enemman asukkaista kertyy jat-
teita.

0 Mitd enemman asukasluku kasvaa, sitd enemman palveluja pitéé kehit-
t&a.

o0 Mitd enemman palveluja kehitetdén, sitd enemman myaos terveydenhoi-
topalveluja kehitetaan.

o0 Mitd enemmén terveydenhoitopalveluja kehitetddn, sitd vahemmaén
esiintyy taudinaiheuttajia.
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o Mitd enemman terveydenhoitopalveluja kehitetdan, sitd vadhemman
esiintyy sairauksia.

0 Mitd enemmadn jatteitd kertyy, sitd enemmaén esiintyy taudinaiheuttajia.

0 Mitd enemmaén esiintyy taudinaiheuttajia, sitd enemman esiintyy saira-
uksia.

0 Mitd enemman sairauksia, sitd vahemman asukasluku kasvaa.

o Mitd enemman palveluja kehitetddn, sitd enemmaén se lisad muuttoliiket-
t& kaupunkiin.

Asukasluku <~+‘ I;\:Iauuuptltft)'::::?ﬁ
+
\A /

/ Salrauk5|en — +
MAErS alvelujen |—
e taso \A
Jatteiden \
maara + \ [Terveydenhoidon}
- alvelujen taso
N \ p ]
+ e
\A[Taudinaiheuttajien]A/ B

esiintyminen

Kuva 7.7. Kaupunki-malli kognitiivisena karttana.

Axelrodin alkuperaisissa malleissa vaikutuksia kuvattiin vain arvoil-
la ”on vaikutus” tai “ei vaikutusta” tai sitten kolmiarvoisesti "vahent&a”, “ei
vaikutusta”, “kasvattaa”. Kosko puolestaan esitti yleistetymman sumean
version, jossa muuttujat saivat arvoja nollasta ykkoseen ja vuorovaikutusten
vaihteluvali oli -1 ja 1. Muuttujat siis vaikuttivat toisiinsa erilaisilla negatii-
visilla ja positiivisilla intensiteeteilld (intensity), ja ndm& arvot esitettiin
taméntyyppisend ”solmu”- eli vuorovaikutusmatriisina (node matrix) [4]:
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Muuttuja  Muuttuja Muuttuja  Muuttuja Muuttuja Muuttuja  Muuttuja

1 2 3 4 5 6 7
Muuttuja 0 0 0.6 0.9 0 0 0
1
Muuttuja | — 051 0 0 0 0 0 0
2
Muuttuja 0 0.6 0 0 0.8 0 0
3
Muuttuja 0 0 0 0 0 0 1
4
Muuttuja 0 0 0 0 0 —-081 -0.9
5
Muuttuja -0.3 0 0 0 0 0 0
6
Muuttuja 0 0 0 0 0 0.8 0
7

Syy-muuttujat valitaan riveiltd ja seuraus-muuttujat sarakkeilta. Niin-
pé esimerkiksi N2 vaikuttaa N1:een intensiteetill4 0,5, ja N5 N6:een intensi-
teetilla -0,8.

Muuttujien arvot voidaan puolestaan tulkita siten, ettd O tarkoittaa
esimerkiksi pientd, huonoa tai alhaista, kun taas 1 on vastaavasti suuri, hyva
tai korkea. Arvo 0,5 edustaisi sitten ndiden aariarvojen puolivalia (keskin-
kertainen” tms.).

Kuten edelld todettiin, sumeita kognitiivisia karttoja on kaytetty mal-
lintamaan ilmididen muutoksia tietylla aikavalilla. Tyypillisid ovat erilai-
set “entd-jos” —simuloinnit: miten muuttujien arvot verkostossa muuttuvat
tietylld aikavalillg, jos vaikkapa muuttujan N1 arvo aluksi kasvaa ja muuttu-
jan N5 arvo pienenee?

Kéytdnndsséd muuttujien vuorovaikutusten intensiteetit voidaan maa-
rittdd solmumatriisiin asiantuntijoiden nakemysten tai empiirisen aineiston
perusteella. Mallin hyvyyttd arvioidaan sitten sen tuottamien tulosten perus-
teella eli kuinka oikeaan osuvasti se ajan mittaan tuottaa muuttujille uusia
arvoja.

Varsinainen simulointi on sitten melko yksinkertaista: muuttujien al-
kuarvot annetaan vektorina, joka sitten kerrotaan matriisituloa kayttéen sol-
mumatriisimme kanssa. Lopputuloksena on vektori, jossa ovat muuttujien
arvot seuraavana ajankohtana. T4t4 operaatiota toistetaan sitten haluttu maa-
ra.

Jos esimerkiksi muuttujiemme alkuarvot on annettu vektorina
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(0,04:0,85:0,93:0,68;0,76:0,74:0,39)

jossa ndma arvot ovat jarjestyksessa N1:std N7:4&n, taman vektorin ja edella
olevan matriisin tulona saamme seuraavan ajanhetken muuttujien arvoiksi
vektorin

(0,20,0,56; 0,02; 0,03; 0,75; -0,29; -0,00)

Koska tdman vektorin komponenttien arvot eivat valttamatt4 ole matriisilas-
kennan jalkeen vélilla nollasta ykkdseen, kdytdmme sopivaa muunnosfunk-
tiota (squashing function) néille arvoille. Muunnosfunktiona voi olla vaik-
kapa

f(x) = 1/(1+exp(-a-X)),

missa X on muuttujan arvo, a>0 (esim. 5) ja exp on eksponenttifunktio. Kun
sovellamme t&ta funktiota edell4 olevaan tulovektoriimme, saamme toisen
ajanhetken muuttujan arvoiksi vektorin

(0,73; 0,94;0,53; 0,54, 0,98; 0,19; 0,50)

eliN1=0,73, N2 =0,94, ..., N7 = 0,50. Tama vektori kerrotaan nyt vuoros-
taan matriisimme kanssa, jolloin saamme, muunnoslaskun jalkeen, kolman-
nen ajanhetken muuttujien arvot, ja niin edelleen (kuva 7.8).

Jos kaytdmme t&ssd yhteydessa kuvan 7.7 muuttujia, niin esimerkiksi
pieni asukasluku (=0,04) on muuttunut melko suureksi (=0,73). Vastaavasti
kohtalaisen suuri jatteiden maaré (=0,68) on muuttunut hieman pienemmék-
si (=0,54).
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X vuorovaikutusmatriisi =

10AJe Uusilinnnuwi

10AJR 19pnn ualinunnw

\ muunnosfunktio /

(arvot valille 0-1)

Kuva 7.8. Kognitiivisen kartan iteroinnin perusidea.

Kuvassa 7.10 on esitetty muuttujien historiakdyrat (history curves) eli
tdssa tapauksessa muuttujien arvot kymmenen iteraation jalkeen (aika-
akselin nollakohdassa ovat alkuarvot). Talla tavalla voimme seurata muuttu-
jien arvojen muutoksia verkostossamme tietylld aikavalilla. Joissakin tilan-
teissa, kun kadytamme vaikkapa kvalitatiivisia muuttujia ja kielellisia arvoja,
kéyrien suunnat kertovat meille vain trendeista eli muuttujan arvojen muu-
toksien suunnasta, mutta tdméakin voi jo olla meille arvokasta informaatiota.

Matemaattiselta kannalta kognitiivisten karttojen osalta on kyse graa-
feista (graph) ja lineaarisista yhtaloista kun muuttujien arvot on ensin skaa-
lattu valille nollasta ykkdseen. Voimme siis ajatella, ettd jokaisen muuttujan
uusi arvo perustuu “regressioyhtaloon”, jonka kertoimet on annettu vuoro-
vaikutusmatriisissa ja selittdjien arvot ovat edellisen ajanhetken arvot. Esi-
merkiksi muuttujan N1 osalta sovellamme yhtal6é

N1=0.5-N2-0.3-N6

joten “selittdjind” ovat t&ssd tapauksessa muuttujat N2 ja N6. Tamén jalkeen
laskemme viel& muunnosfunktion avulla muunnetun arvon. Kuvassa 7.9 on
esitetty ndiden muuttujien alkuperdinen lineaarinen yhteys sekéd sama yhteys
muunnosfunktion soveltamisen jalkeen arvolla a=5 (jolloin itse asiassa yh-
teys on ei-lineaarinen).
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Kuva 7.9. "Regressiomallit” kognitiivisen kartan perusteella kun muuttuja N1 on selitetté-
vé ja N2 sekéd N6 selittajid. Ennen muunnosfunktion kayttoa (vas.) ja sen kayton jélkeen.

Edelld esitetty, matriisituloon perustuva laskentatapa, tuottaa mate-
maattisten ominaisuuksiensa vuoksi aina tietyn iterointiméaaran jalkeen
muuttujille uudelleen samoja arvoja, eli historiakéyrét itse asiassa aaltoilevat
toistaen samoja arvoja (oskilloivat™”) tai muuttuvat suoriksi viivoiksi. Niin-
pa sitd ei valitettavasti voi soveltaa kovin pitkiin aikasarjoihin. Sumeita
séantoja soveltavat kognitiiviset kartat voivat kuitenkin ratkaista tdmén on-
gelman, mutta niita tarkastellaan hieman myéhemmin.

Kognitiivisia karttoja voidaan rakentaa myos osaverkosto kerrallaan,
ja nditd osia sitten liitetdan toisiinsa suuremmiksi kokonaisuuksiksi. Eri asi-
antuntijoiden tekemia karttoja voidaan myo6s yhdistdd Delfoi-tutkimuksen
idean mukaisesti yhdeksi “konsensus-kartaksi”. Voimme myos ensin tehda
késitekartan (concept map), jonka pohjalta sitten vastaava kognitiivinen
kartta muodostetaan. Tdmé& menettely on hyodyllisté erityisesti laadullisessa
tutkimuksessa.

Kognitiivisissa kartoissa vuorovaikutusmatriisi voidaan
ta4 “asiantuntemuksen” tai empiirisen perusteella. Edelld tarkastelimme jo
asiantuntemukseen perustuvaa, joskin melko kuvitteellista, matriisia. Toinen
tapa on madrittdd vuorovaikutusmatriisin arvot empiirisen, niin sanotun his-
toria-aineiston perusteella (history data), ja silloin méaaritdmme matriisin
solujen arvot neuroverkkojen tai geneettisten algoritmien avulla. Silloin
pyrimme tuottamaan kartan alkuarvojen ja optimoitavan vuorovaikutusmat-
riisin perusteella sellaisia muuttujien arvoja jokaiselle ajanhetkelle, jotka
mahdollisimman paljon muistuttavat todellista historia-aineistoamme. Siis
mallimme optimoitavia parametreja ovat vuorovaikutusmatriisin solujen
arvot.

Tehddan edelld esitetty mallinnus soveltaen kyseistd optimointitek-
niikkaa. Olkoon meilld kaytdssa seitsemdstd muuttujastamme N1 — N7 his-
toria-aineisto, joka on kuvassa 7.10, ja tavoitteena on maarittd4d ndma arvot

© Vesa A. Niskanen



126

tuottava vuorovaikutusmatriisi. Aineistossamme on siis alkuarvojen lisaksi
viidentoista muun ajanhetken arvot, eli havaintomatriisissamme on kuusi-
toista rivid ja seitsemén saraketta. Tdma aineisto on itse asiassa laskettu
edelld olevan vuorovaikutusmatriisin perusteella kayttdmalla muuttujille N1
— N7 alkuarvoja, jotka ovat kuvan 7.10 vasemmassa reunassa. Tavoitteena
on siis méé&rittdd sellainen vuorovaikutusmatriisi, joka tuottaa alkuarvois-
tamme mahdollisimman paljon historia-aineistoamme muistuttavia arvoja.

Kéytdamme vuorovaikutusmatriisin madrittdmiseen Matlab’in geneet-
tist4 algoritmia ga siten, ettd vuorovaikutusmatriisin soluparametrien avulla
(joita on tassd 7-7 = 49 kappaletta) lasketaan ensin alkuarvoista viisitoista
muuta historia-aineistomme rivig, ja sitten laskemme, kuinka paljon meidan
mallimme historia-aineiston arvot poikkeavat todellisista arvoista. Mallin
hyvyys perustuu arvoon, joka saadaan laskemalla jokaisen havainnon osalta
todellisen arvon ja mallimme tuottaman arvon erotuksen nelid, ja ndma ne-
liot sitten summataan (siis residuaalien nelididen summa). Mit& pienempi
tdma arvo on, sen parempi malli:

-

Todelliset havainnot, t; Minimoi tdma erotuksien Mallin tuottamat arvot, m;
nelididen summa:
2(t-m;)?

Pyrimme samalla kertaa my0ds loytamaan optimaalisen arvon muun-
nosfunktion parametrille a, joten se on 50. optimoitava parametri. Opti-
moinnin voi tietenkin suorittaa muillakin menetelmilld, jopa Excel’in ratkai-
simella (solver). Geneettisten algoritmien etuna on kuitenkin se, ettd ne pyr-
kivat l6ytaméaan globaalisti optimaalisen ratkaisun.
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Kuva 7.10. Historia-aineisto vuorovaikutusmatriisiin maarittamiseksi (ensimmaiset arvot
vasemmalla ovat muuttujien alkuarvot).

Matlab’in pientd, itse kirjoitettua aliohjelmaa (m-tiedosto) ja ga-

algoritmia soveltaen saamme muunnosfunktion parametrin a arvoksi 5,02,
jolloin tamé& funktio on muotoa

f(x) = 1/(1+exp(-5,02-x)).

Talloin saamme vuorovaikutusmatriisin

N1 N2 N3 N4 N5 N6 N7
N1 -1,00 -0,96 1,00 0,81 1,00 -1,00 1,00
N2 0,82 -0,28 -1,00 -0,24 -1,00 0,51 -0,71
N3 1,00 1,00 -0,58 -0,38 1,00 0,03 0,57
N4 0,28 1,00 1,00 1,00 1,00 0,29 1,00
N5 0,87 -0,47 1,00 1,00 0,00 0,00 -1,00
N6 -1,00 -0,67 -0,44 -0,74 -0,17 -0,47 -0,46
N7 0,13 1,00 -0,41 -1,00 0,50 -0,01 -0,40

Tama matriisi ei paljonkaan muistuta alkuperdistd, mutta mallin vastearvo-
jen rmse on vain 0,01, joten annetun historia-aineiston ndkdkulmasta mal-
limme vaikuttaa hyvaltd. Voisimme siis kayttada tatd matriisia tutkittavan
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ilmidmme simulointiin. Kuvassa 7.11 on muuttujan N1 osalta todelliset
arvot ja mallimme sovite.

0.9r

0.8

0.7+

0.6+

0.5+

0.4+

0.3F

0.2+

01r

I | | I |
6 8 10 12 14 16
Aika

Kuva 7.11. Historia-aineiston todelliset (o) ja optimoidun kognitiivisen kartan tuottaman
sovitteen arvot muuttujan N1 osalta.

Sumeiden kognitiivisten karttojen yhtend suurena etuna on, ettd
voimme k&yttad malleissamme suhteellisia arvoja, ja kuitenkin saamme
kayttokelpoisia tuloksia. Esimerkiksi edelld meidan ei muuttujan asukasluku
tapauksessa tarvitse kayttada absoluuttisia asukaslukuja simuloinneissamme,
joten malli soveltuu kaiken kokoisten kaupunkien tarkasteluun. Nain mygs
mallit ovat k&yttdjille helpommin ymmarrettévissa, ja toisaalta niiden raken-
taminen ei vaadi niin spesifid asiantuntemusta.

Nama alkuperdiset, lineaarisiin yhtaldihin perustuvat numeeriset kartat
ovat kuitenkin sovelluskelpoisuudeltaan vield melko rajattuja, koska niilla
voidaan mallintaa vain muuttujien valisi& monotonisia kausaalisia vuorovai-
kutuksia. Liséksi niissa ei ole yleensd solmuja itse ilmididen muutoksille.
Kognitiivisten karttojen kayttajaystavéallisyyttd ja kéayttokelpoisuutta voi-
daan vield lisatad hyodyntdmalla Kkielellisia arvoja sekéd sumeita sdantdja ku-
ten seuraavaksi tulemme tekemaan.
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7.3. Kielelliset kognitiiviset kartat

Uusinta uutta sumeiden kognitiivisten karttojen osalta ovat kielelliset (lin-
guistic) kartat, joissa muuttujat saavat kielellisia arvoja ja vuorovaikutukset
esitetddn sumeina séantoind. Talloin muuttujien arvot perustuvat tavallisesti
Osgood- tai Likert-asteikkoon. Niinpd muuttuja voi saada numeeristen arvo-
jen

0-0,25-0,5-0,75-1
sijasta vaikkapa selvésti kayttajaystavallisemmat arvot
huono — melko huono — keskinkertainen — melko hyvé — hyva

Toisaalta mallin rakentaminen ei nyt kdy yhtd helposti kuin edelld,
koska jokaisen muuttujan osalta on erikseen mééritettdva sumeat saannot.
Tama lahestymistapa tarjoaa kuitenkin selvésti monipuolisemmat mahdolli-
suudet mallien rakentamiseen.

Tarkastellaan uudestaan kuvan 7.6 karttaa. Nyt voimme ajatella ky-
seessa olevan alun perin kanonisen korrelaation tapaisen asetelman, jonka
me muutamme monimuuttujaregressio-asetelmiksi siten, ettd valitsemme
aina yhden muuttujan kerrallaan ja tutkimme, mitka ovat sen syy-muuttujia
(ks. luvut 5 ja 7.5). Toisin sanoen, valitsemme yhden muuttujan kerral-
laan “selitettdvaksi muuttujaksi”, ja sen jalkeen tutkimme, mitk& ovat
sen “selittgjid” (kuva 7.12). Tdman jalkeen rakennamme talle kokonaisuu-
delle paattelymallin.
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Kuva 7.12. Kielellisen kartan mallinnus. Jokaisen muuttujan osalta tehdd&n sumea regres-
siomalli” erikseen tdiman muuttujan ja sen selittdjien osalta.

Jos esimerkiksi olisimme esittdneet kuvan 7.6 tapauksessa muuttujien
N2 ja N6 yhteyden muuttujaan N1 funktion

N1 = 1/exp(1 + (-5:(0.5-N2 - 0.3:N6)))

sijasta vastaavalla tavalla kielellisesti, olisimme voineet kayttaa vaikkapa
séantoja (kuva 7.13)

Jos N2 on pieni ja N6 on pieni, niin N1 on keskinkertainen.

Jos N2 on pieni ja N6 on suuri, niin N1 on melko pieni.

Jos N2 on keskinkertainen ja N6 on pieni, niin N1 on melko suuri.
Jos N2 on keskinkertainen ja N6 on suuri, niin N1 on keskinkertainen.
Jos N2 on suuri ja N6 on pieni, niin N1 on suuri.

Jos N2 on suuri ja N6 on suuri, niin N1 on melko suuri.

o0 hrwnE
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Kuva 7.13. Sumeat saanngt, jotka kuvaavat muuttujien N2 ja N6 yhteyttd muuttujaan N1.
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Tass& olemme siis itse asiassa muodostaneet opetusaineiston edella
mainitun funktion perusteella, ja sitten olemme soveltaneet anfisedit-
mallinnuksessa ruudukko-tekniikkaa (grid) ja 0. kertaluvun Takagi-Sugeno
mallia. Vastaava sovite on kuvassa 7.14, ja se on odotetusti kuvan 7.9 ei-
lineaarisen version mukainen. Todellisessa tilanteessahan sédntdmme perus-
tuisivat asiantuntemukseen ja empiiriseen aineistoon.

oad. .
Tlosd. T e
= 044 L

Mode & 0 o Mode__ 2

Kuva 7.14. Muuttujien N2 ja N6 yhteys muuttujaan N1 Kkielellisen mallin perusteella.

Jos taas sovellamme edelld mainittuja saantdjamme kuvan 7.7 karttaan,
voimme esittédé ne vaikkapa muodossa

1. Jos MUUTTOLIIKE on pienta ja SAIRAUKSIEN MAARA on pieni,
niin ASUKASLUKU on keskimaaréinen.

2. Jos MUUTTOLIIKE on pienta ja SAIRAUKSIEN MAARA on suuri,
niin ASUKASLUKU on melko pieni.

3. Jos MUUTTOLIIKE on keskinkertaista ja SAIRAUKSIEN MAARA on
pieni, niin ASUKASLUKU on melko suuri.

4. Jos MUUTTOLIIKE on keskinkertaista ja SAIRAUKSIEN MAARA on
suuri, niin ASUKASLUKU on keskimaarainen.

5. Jos MUUTTOLIIKE on suurta ja SAIRAUKSIEN MAARA on pieni,
niin ASUKASLUKU on suuri.

6. Jos MUUTTOLIIKE on suurta ja SAIRAUKSIEN MAARA on suuri,
niin ASUKASLUKU on melko suuri.

Kuvan 7.6 kartan kaikki regressiomallit” on luonnosteltu kuvassa 7.15
kun sumeiden mallien opetusaineistoina on kunkin muuttujan osalta kaytetty
vastaavia numeerisen kognitiivisen kartan intensiteetteihin perustuvia funk-
tioita.
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Kuva 7.15. Kuvan x muuttujien vélisten yhteyksien regressiomallit sumeiden mallien avul-
la.

Vaikka kielelliset kognitiiviset kartat ovatkin kayttajaystavallisempia
kuin puhtaasti numeeriset, Koskon ideoihin perustuvat vastineensa, niiden
rakentaminen on ty0ladmpéd, jos kartassa on paljon muuttujia. Kielelliset
sédantopohjaiset kartat nayttavat kuitenkin monipuolisuutensa ansiosta pa-
remmin vastaavan reaalimaailman ilmioita, silla Kosko-kartat, jotka ovat
oikeastaan vain neuroverkon soveltamista monimutkaisiin ilmidihin, eivét
VoI esittdd vuorovaikutuksia yhtd laaja-alaisesti.

Molempiin karttatyyppeihin liittyy vield eréitd haasteita kuten erityi-
sesti aikaviiveiden (time delay) mallinnus. Aikaviiveet tarkoittavat tapahtu-
mia, jotka eivét toteudu joka iterointikerralla. Tahankin kylla on jo esitetty
ratkaisuehdotuksia erditd [12] [13]. Taulussa 7.1 on esitetty kumpaakin
edelld mainittua tyyppié olevien Kkarttojen etuja ja haittoja.
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Taulu 7.1. Numeerisen ja kielellisen sumean kognitiivisen kartan vertailua.

Numeerinen

Kielellinen

Melko hyva monimutkaisten ilmididen
mallinnuksessa.

Hyvéa monimutkaisten ilmididen mallinnuk-
sessa.

Matemaattiselta kannalta melko yksinker-
tainen.

Matemaattiselta kannalta melko yksinker-
tainen.

Kartta voi siséltad paljonkin muuttujia.

Kartta voi siséltad vain jonkin verran muut-
tujia.

Voi kuvata vain kausaalisia monotonisia
suhteita muuttujien valilla.

Voi kuvata monipuolisesti muuttujien vali-
sid suhteita.

Pitaa kayttdd numeerisia arvoja ja intensi-
teettejd. Neuroverkkomainen.

Voidaan kayttaa sekd numeerisia etta kielel-
lisid arvoja ja intensiteetteja.

Voidaan helposti mallintaa my6s palautetta
(silmukat)

Palautteen mallintaminen hieman tyéladm-
péa kuin numeerisessa tapauksessa.

Kartan koon ja rakenteen muuttaminen
helppoa.

Kartan koon ja rakenteen muuttaminen voi
olla tyolasta.

Useimmat kartat perustuvat vield vain asi-
antuntemukseen eivatka empiirisiin aineis-
toihin.

Useimmat kartat perustuvat vield vain asi-
antuntemukseen eivatka empiirisiin aineis-
toihin.

Aikaviiveiden mallinnus edellyttaa lisarat-
kaisuja.

Aikaviiveiden mallinnus edellyttaa lisarat-
kaisuja.

Muuttujien ja muuttujien vélisten suhteiden

Muuttujien ja muuttujien vélisten suhteiden

tulkinta voi olla ilman havaintoaineistoa
ongelmallista.

tulkinta voi olla ilman havaintoaineistoa
ongelmallista.

Edelld on tarkasteltu kognitiivisia karttoja seuraten padasiassa Axelro-
din ja Koskon alkuperdisid ajatuksia. Nama eivat kuitenkaan ota tarpeeksi
huomioon mallien dynaamista luonnetta, eli sitd, ettd tarkastellaan nimen-
omaan ilmididen muutoksia tietylla aikavalilla. Koskon mallit ovat myos
lilan neuroverkkomaisia, ja ndin ollen sovellusalueeltaan rajallisia. Toisaalta
namé kartat ovat hyvin tuoneet esille timan mallinnuksen toimintaperiaat-
teen. Seuraavaksi tarkastellaankin sellaisia kognitiivisia Kkarttoja, joissa
mya0s ilmididen muutos on otettu selvemmin huomioon.

7.4. Muutoskin aikasarjamalliin selvemmin mukaan

Luonnontieteiden dynaamisissa malleissa on jo pitkdan otettu huomioon
sekd muuttujien arvot ettd ndiden arvojen muutokset. Ne ovat kuitenkin
usein olleet matemaattisesti vaikeasti toteutettavissa ja vaatineet esimerkiksi
raskasta differentiaalilaskentaa. Uusimmissa kognitiivisissa kartoissa on
my06s muutokset otettu selvésti paremmin huomioon, vaikka mallinnus on
perustunut Kielellisiin muuttujiin ja vuorovaikutuksiin.
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Tarkastellaan yksinkertaista taloustieteellista esimerkkig, jonka osalta
oletamme, ettd tutkittavaa ilmiotad vastaavan kognitiivisen kartan yhtena
muuttujana on euribor-korko, ja keskitymme vain tdhdn muuttujaan. Taman
koron osalta tarkastelemme nyt, kuinka tietyn ajanhetken korko sek& koron
muutos edellisestd ajanhetkesta liittyvat seuraavan ajanhetken korkoon (tata
asetelmaa olemmekin itse asiassa jo soveltaneet Mackeyn ja Glassin aineis-
toon luvussa 7.1). Né&in ollen itse korko-muuttujan lisdksi tarkastelemme
my0s koron muutosta. Aineistona k&dytdmme euribor-koron kuukausittaisia
arvoja tammikuun 2000 ja heindkuun 2009 vélisend aikana (lahde: Suomen
pankin verkkosivut), joka on esitetty kuvassa 7.16.
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Kuva 7.16. Euribor-korko (keskimaérdinen, %), tammikuu 2000 — heindkuu 2009.

Teemme nyt kyseisen muuttujan osalta regressiomallin, jossa selittaji-
nd ovat kuukauden (keskimaardinen) euribor-korko (%) ja tdman koron
muutos edellisestd kuukaudesta seka selitettdvand seuraavan kuukauden
korko (%). Kéytdanntssa muodostamme opetusaineistomme niin, etta esi-
merkiksi maaliskuun 2005 korkoennuste perustuu saman vuoden helmikuun
korkoon sekd helmi- ja tammikuun korkojen erotukseen (maaliskuu-
helmikuu). Liséksi skaalaamme alkuperéisen aineiston arvot vélille nollasta
yhteen, jotta asteikkojen vaikutus saadaan eliminoitua. Oletamme téss4, ett4
koron alkuperdinen vaihteluvali on nollasta kuuteen prosenttiin ja muutok-
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sen miinus yhdestd yhteen. Talloin vaihteluvélin alarajan arvo koodataan
nollaksi ja ylarajan arvo ykkoseksi. Tarkemmin, kdytdmme muunnosta

|| x - min|| / || max - min]|,

kun x on alkuperainen havaintoarvo ja ||.|| on etaisyysmitta.

Talla tavoin anfisedit-mallinnus tuottaa jo kolmella sumealla s&annél-
14 (kuva 7.17, ryvasmenetelma (subtractive), 1. kertaluvun Takagi-Sugeno —
paattely) kuvan 7.18 mukaisen sovitteen, jonka rmse = 0,02. Samalla olem-
me oppineet uuden ja yksinkertaisen tavan tuottaa aikasarjamalleja.

. .

NININ

01625 08522 0027 0.7185 —e————
Kuva 7.17. Esimerkki sumeista saanndisté euribor-korkojen mallinnukseen.
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Kuva 7.18. Euribor-koron todelliset arvot (+) ja sumean mallin tuottama sovite.
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Tassa tapauksessa voidaan myos etsia tyypillisid piirteitd koron “kayt-
taytymisestd” aineistossa sumeiden saantdjen avulla. Esimerkiksi Matlab'in
subclust-tekniikan avulla voimme tuottaa vaikkapa sdédnnot

1. Jos nykyinen korko on noin 2.14 % ja muutos edellisen kuun korkoon
on noin -0.004 prosenttiyksikkdd, niin ensi kuun korko on noin 2.16 %.

2. Jos nykyinen korko on noin 3.39 % ja muutos edellisen kuun korkoon
on noin 0.034 prosenttiyksikkoa, niin ensi kuun korko on noin 3.41 %.

3. Jos nykyinen korko on noin 3.98 % ja muutos edellisen kuun korkoon
on noin 0.084 prosenttiyksikkoa, niin ensi kuun korko on noin 4.07 %.

4. Jos nykyinen korko on noin 4.76 % ja muutos edellisen kuun korkoon
on noin -0.015 prosenttiyksikkdd, niin ensi kuun korko on noin 4.71 %.

Jos suosimme kielellisempé&a ja suhteellisempaa ldhestymistapaa, kyseiset
s&annot voisivat olla muotoa

1. Jos nykyinen korko on melko alhainen ja muutos edellisen kuun kor-
koon on hyvin pieni negatiivinen, niin ensi kuun korko melko alhainen.
2. Jos nykyinen korko on keskimaardinen ja muutos edellisen kuun kor-
koon on hyvin pieni positiivinen, niin ensi kuun korko keskiméaarainen.
3. Jne.

Samalla tavalla voisimme esittdd saannot tai jopa mallintaa euribor-koron
tulevat muutokset koron ja koron aikaisesmman muutoksen perusteella.

Tassd on kasitelty vain yhta kognitiivisen kartan muuttujaa, mutta
todellisuudessa samaa menetelmé&é sovelletaan yleensd kaikkiin kartan
muuttujiin. Siis niiden osalta tulisi tarkastella sek& varsinaisia arvoja etta
arvojen muutosta. Kaytanndssa se vaatii hieman omaa ohjelmointityotd tai
makrojen rakentelua, mik& esimerkiksi Matlab’in osalta edellyttdd m-
tiedostojen Kirjoittamista. Matlab’in liitdnndisend oleva Simulink-ohjelma,
jossa voidaan kayttdd sumeitakin systeemejd, soveltuu myods hyvin kogni-
tiivisten karttojen mallinnukseen.

Taman luvun loppukevennyksend esitetddn kognitiivinen, aikasarja-
analyysia kayttava kartta, jonka Carvalho ja Tome tekivat jo muutama vuosi
sitten eréiden taloustieteellisten julkaisujen perusteella eurooppalaisesta
sosio-ekonomisesta systeemisté (kuva 7.19, [13] s. 1826). Kesalla 2009 Lis-
sabonissa pidetyssd sumean logiikan maailmankongressissa he esittivat,
kuinka kyseisend vuonna vallinnut lama oli ennustettavissa, jopa heidan
itsensd yllatykseksi, kyseisen mallin avulla (tarkemmat yksityiskohdat ker-
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rotaan kyseisessa artikkelissa, jonka voi tarvittaessa pyytaa tekijaltd). He
kayttivat mallissaan paljon suhteellisia arvoja, jotta se soveltuu paremmin
erilaisiin olosuhteisiin. Mallin muuttujina olivat muun muassa 6ljyn kysynta,
6ljyn tuotanto, 6ljyn hinta, ruoan hinta, veroaste, inflaatio, taloudellinen
kasvu, varallisuus, kulutus, tyottomyys ja sosiaalinen epévarmuus. Lisaksi
muuttujina oli ndiden tekijoiden muutoksia.

Esimerkiksi ruoan hinnan ja inflaation suhteesta he esittivét seuraavat,
suhteellisia arvoja sisaltavat sdannot (s. 1823):

If food cost decreases very much, then inflation has a large decrease.
If food cost decreases much, then inflation has a large decrease.

If food cost decreases, then inflation has a large decrease.

If food cost decreases few, then inflation decreases.

If food cost decreases very few, then inflation decreases.

If food cost maintains, then inflation decreases.

If food cost increases very few, then inflation has a small decrease.
If food cost increases few, then inflation has a very small decrease.
If food cost increases normally, then inflation maintains.

10 If food cost increases much, then inflation has a small increase.

11. If food cost increases very much, then inflation increases.

©OoNOR DR

Niinpd namé& saannot, mikéli ne ovat vuorovaikutuksiltaan riittavan yleis-
tyskelpoisia, ovat suoraan siirrettdvissa muihinkin sosio-ekonomisiin sys-
teemeihin.
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Kuva 7.19. Carvalho’n ja Tome’n makrotalouden malli.

7.5. Regressioanalyysin ja kanonisen korrelaation valimailla

Edelld esitettyd kognitiivisen kartan ideaa voidaan soveltaa myos regres-
siomalleihin, erityisesti monimuuttujaregressioon (multiple regression) ja
kanoniseen korrelaatioon (multivariate regression). Jos nimittain haluamme
tarkastella koko havaintomatriisin osalta kerralla muuttujien valisia yhteyk-
sid, voimme nyt méaérittdd vuorovaikutusmatriisin, jossa on esitetty vastaa-
vat “regressiokertoimet” tai muut yhteydet.

Tarkastellaan jo luvussa 5 esitettyd kahdeksan muuttujan (N1, ..., N8)
ja 100 havainnon aineistoa, jossa havainnot on tuotettu muuttujien N1, N2,
N3, N5 ja N7 osalta valilla 0 — 1 olevista satunnaisluvuista. Muuttujien N4,
N6 ja N8 arvot on taas madritetty siten, ettd ne perustuvat muiden muuttuji-
en arvoihin kuvan 7.20 osoittamalla tavalla, eli ne ovat toivottuja selitettavia
muuttujia. Aineistostamme pitéisi siis 16ytya ainakin kolme regressiomallia,
joista muuttujan N4 ollessa selitettdvd muuttuja malli on lineaarinen ja mui-
den osalta ei-lineaarinen (tdma sama rakenne on esitetty evoluutiolaskennan
mallinnuksena, joskin eri aineistolla, Leungin artikkelissa [41]).
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Kuva 7.20. Testiaineiston muuttujien valiset odotetut vuorovaikutukset.

Taulussa 7.2 ovat aineistomme perustunnusluvut (jotka jo olivat lu-
vussa 5) ja kuvassa 7.21 muuttujaparien sirontakuviot “graafisena korrelaa-
tiomatriisina”. Taulussa 7.3 ovat muuttujien valiset (lineaariset) korrelaatiot.
Shapiron ja Wilkin testin perusteella muuttujat N2, N3 ja N7 eivat olisi
normaalisti jakautuneita.

Taulu 7.2. Descriptive Statistics

N Range | Minimum | Maximum| Mean |Std. Deviation

N1 100 1,00 ,00 1,00 ,5088 ,26700
N2 100 99 ,00 1,00 ,5034 ,30459]
N3 100 1,00 ,00 1,00 ,4861 ,29876
N4 100 ,88 ,07 .94 ,5033 ,19836
N5 100 97 ,00 .98 ,5407 ,26947
N6 100 87 ,04 92 ,5590 ,19224
N7 100 .99 ,00 1,00 5126 ,29815
N8 100 12 12 ,84 ,4938 ,16739)
Valid N (listwise) 100
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Kuva 7.21. Testiaineiston muuttujien valiset suhteet sirontakuvioina.

Sirontakuvioiden perusteella ndyttaa silta, ettd melko selvié lineaarisia
korrelaatioita olisi ainakin muuttujaparien N2-N4, N5-N6 ja N7-N8 valillg,
ja ndma nakyvat korkeina korrelaatioina myos taulun x korrelaatiomatriisis-
sa. Muitakin tilastollisesti merkitsevid korrelaatioita t&sta taulukosta havai-

taan.
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Taulu 7.3. Correlations
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N1 N2 N3 N4 N5 N6 N7 N8
N1 Pearson Correlation 1 -,069 -,092 322" ,090 ,052 ,002 ,176)
Sig. (2-tailed) 494 363 ,001 375 ,609 988 ,080
N 100 100 100 100 100 100 100 100
N2  Pearson Correlation -,069 1 185 886" -,009 ,102 093] 337"
Sig. (2-tailed) 494 ,065 ,000 932 311 358 ,001
N 100 100 100 100 100 100 100 100
N3  Pearson Correlation -,092 185 | 207" -109 347" -072 ,165
Sig. (2-tailed) 363 ,065 ,003 280 ,000 A74 ,100
N 100 100 100 100 100 100 100 100
N4  Pearson Correlation 3227 886™| 297" 1 027 ,189 026 377"
Sig. (2-tailed) ,001 ,000 ,003 786 ,059 795 ,000
N 100 100 100 100 100 100 100 100
N5  Pearson Correlation ,090 -,009 -109 027 | 857" -093[  ,309™
Sig. (2-tailed) 375 932 280 786 ,000 357 ,002
N 100 100 100 100 100 100 100 100
N6  Pearson Correlation ,052 102 347" 189 857" 1 -110[  ,400™
Sig. (2-tailed) ,609 311 ,000 ,059 ,000 277 ,000
N 100 100 100 100 100 100 100 100
N7 Pearson Correlation ,002 ,093 -072 ,026 -,093 -110 1 7637
Sig. (2-tailed) 988 358 A74 795 357 277 ,000
N 100 100 100 100 100 100 100 100
N8  Pearson Correlation 176 337" 165 3777 3097 4007 763" 1
Sig. (2-tailed) ,080 ,001 ,100 ,000 ,002 ,000 ,000
N 100 100 100 100 100 100 100 100

**_Correlation is significant at the 0.01 level (2-tailed).

Sovellamme nyt kognitiivisten karttojen
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valitaan aina muiden muuttujien joukosta relevantit muuttujat. Perinteisilla
tavoilla tdmé voidaan tehdd esimerkiksi polkuanalyysilla (path analysis),
rakenneyhtalomalleilla (structural equation modelling, SEM) ja kanonisilla
korrelaatioilla. Ohjelmistoina tdhdn on tarjolla esimerkiksi Lisrel™ ja
SPSS:n kylkidisend tarjolla oleva Amos (tdssa myos Bayesin verkkoja).

Voimme my0s tehdd regressioanalyysit yksitellen jokaisen muuttujan
osalta, joskin tdmd on tydlasta suuren muuttujajoukon tapauksessa. Usein
naméa perinteiset menetelmét perustuvat kuitenkin lineaarisiin vuorovaiku-
tuksiin ja tiettyihin muuttujien jakaumaolettamuksiin, joten niiden kaytto-
alue ja -kelpoisuus ovat rajallisia.

Me kaytdmme yksinkertaista, Matlab’in geneettista algoritmia ga
hyodyntavéaa laskentaa, joka pyrkii 16ytdmaan myos ei-lineaariset yhteydet.
Esitdmme muuttujat taulun 7.4 mukaisessa matriisissa, jossa selittijat ovat
riveind ja selitettavat sarakkeina. Ei-lineaariset regressiomallimme perustu-
vat tassa tapauksessa aikaisemmin esitettyyn yleistettyyn keskiarvoon (ge-
neralized mean [17] [38]), jolloin optimoitavina parametreina ovat selittavi-
en muuttujien painot w sekd potenssin p arvo. Niinpa esimerkiksi muuttujan
N4 selittdjien painot, eli “regressiokertoimet”, ovat neljannella sarakkeella,
ja tdman sarakkeen loppuun tulostuu my6s potenssin arvo (jonka mukaan
kyseessd likim&arin aritmeettinen keskiarvo). Luonnollisesti selitettava ei
itse ole mukana selittdjissa eli ndma solut ovat nollia. T&lla tavoin meidan
pitda siis optimoida 7-7+8 = 57 parametria. Muuttujien arvot ovat jo val-
miiksi valilla 0 — 1, muuten ne on téllaisiksi muunnettava.

Taulu 7.4. Yleistettyjen keskiarvojen muuttujien painot, potenssit (p), rmse-arvot ja
selitysasteet.

N1 N2 N3 N4 N5 NG N7 N8

N1 0,000 0,000 0,000 0,294 0,000 0,003 0,000 0,044
N2 0,000 0,000 0,002 0,578 0,000 0,000 0,000 0,043
N3 0,000 0,000 0,000 0,112 0,000 0,286 0,000 0,000
N4 0,602 1,000 0,391 0,000 0,000 0,020 0,000 0,078
N5 0,148 0,000 0,000 0,010 0,000 0,674 0,000 0,000
N6 0,000 0,000 0,602 0,006 1,000 0,000 0,000 0,444
N7 0,000 0,000 0,001 0,000 0,000 0,000 0,000 0,390
N8 0,250 0,000 0,005 0,000 0,000 0,017 1,000 0,000
p 0,093 0,831 0,003 1,022 1,152 1,903 1,016 0,342
rmse 0,257 0,157 0,271 0,038 0,145 0,039 0,202 0,039
R’ 0,947 0,945 0,945

Pyrimme optimoinnin avulla l6ytaméaan relevantit selittgjat, ja k&ytan-
nodssa siis tuottamaan nolla- tai hyvin pienid painoja muille selittajille. Kun
optimointi perustui vain yksinkertaisesti jokaisen selitettdvan muuttujan
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osalta regressiomallin rmse-arvon minimointiin havainto- ja mallin vastear-
vojen valisien residuaalien perusteella, saimme jo ihan kayttokelpoisia tu-
loksia. Kolme selvésti pienintd rmse-arvoa saatiin kuvan 7.20 mukaisesti
selitettdvien N4, N6 ja N8 osalta, ja myos kertoimet olivat aina selvasti suu-
rimmat toivottujen selittdjien osalta. Naista selitettdvan muuttujan N4 tapa-
uksessa malli oli miltei lineaarinen (p likimain 1 eli l&helld aritmeettista
keskiarvoa) joten tdmakin tavoite miltei saavutettiin.

Jos nyt eliminoimme pienien painokertoimien perusteella vaikkapa
muuttujan N8 epdoleelliset selittdjat (siis vain N6 ja N7 jaavat selittajiksi),
saamme Yyleistettyd keskiarvoa k&yttden, kun optimoidaan kertoimet uudes-
taan vain naiden muuttujien osalta, lopulliseksi regressioyhtéloksi

N8 = (0,566:N6"%"° + 0,434.N7°%7%)H0279)

ja rmse = 0,059 (selitysaste = 0,876). Kuvassa 7.22 on esitetty timan mallin
ei-lineaarinen sovitepinta.

N7

N6

Kuva 7.22. Yleistettyyn keskiarvoon perustuva sovite muuttujalle N8 kun selittdjiné ovat
vain muuttujat N6 ja N7.

Numeerisen ratkaisun liséksi edelld kasitelty mallinnus voidaan tehda
sumeiden mallien avulla, jolloin yleistettyjen keskiarvojen sijasta jokainen
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selitettdvd muuttuja siis mallinnetaan sumeiden sééntdjen perusteella. Talla
tavoin vuorovaikutuksia voidaan esittdd monipuolisemmin ja tarvittaessa
my0s kielellisesti, mutta optimoitavia parametreja on enemmén. Kuvassa
7.23 on luonnosteltu sumeat mallit anfisedit-mallinnuksella vastemuuttujan
N8 tapauksessa siten, ettd toisessa on kaytetty kaikkia muita muuttujia syo-
temuuttujina, kun taas toinen on tehty edelld olevan numeerisen mallinnuk-
sen perustella vain syotemuuttujien N6 ja N7 perusteella. Talla tavoin rmse-
arvot ovat pienempid (0,007 ja 0,048), joten tassd mielessd neuro-sumeat
mallit ndyttavat olevan parempia kuin edelld olevat matemaattiset mallit.

Kuva 7.23. Neuro-sumeisiin malleihin perustuvat sovitteet muuttujalle N8. Projektio kah-
deksan sd&nnén mallin sovitteesta kun kaikki muut muuttujat ovat selittdjia (vas., ryvés-
menetelmd, rmse=0,007). Neljan s&&nnon malli kun vain N6 ja N7 ovat selittdjia (oik.,
ryvasmenetelméd, rmse=0,048).

Vertailun vuoksi tehtiin myos lineaariset regressiomallit edelld mainit-
tujen kolmen selitettdvdn muuttujan osalta (taulut 7.5-7.10), ja ne perustui-
vat SPSS:n askeltavaan (stepwise) menetelméén, jotta ohjelma saattoi va-
paasti valita "parhaimmat” selittgjat. Talla tavoin valittujen mallien jouk-
koon kuuluivat my0ds edelld esitetyt ei-lineaariset mallit, joskin eivat aina
parhaimpina lineaarisina malleina, mik& ilmeisesti johtui aineiston ei-
lineaarisesta luonteesta.

Lineaariset mallit olivat tdssé tapauksessa my6s hyvid, koska aineis-
tossa ei esiintynyt kovin paljon ei-lineaarisuutta.
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Taulu 7.5. Model Summary®
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Std. Error of the Esti-
Model R R Square Adjusted R Square mate
1 ,886° ,786 ,7183 ,09232
2 ,966” ,933 ,932 ,05176
3 ,980° ,961 ,960 ,03964
4 ,081¢ ,963 ,962 ,03883
a. Predictors: (Constant), N2
b. Predictors: (Constant), N2, N1
c. Predictors: (Constant), N2, N1, N3
d. Predictors: (Constant), N2, N1, N3, N7
e. Dependent Variable: N4
Taulu 7.6. Coefficients®
Unstandardized Coef- [Standardized Collinearity Statis-
ficients Coefficients tics
Model B Std. Error Beta t Sig. [Tolerance| VIF
1 (Constant) 213 ,018 11,889 ,000
N2 577 ,030 ,886| 18,949 ,000 1,000 1,000
2 (Constant) ,058 ,015 4,016 ,000
N2 ,595 ,017 ,913| 34,733 ,000 ,995| 1,005
N1 ,286 ,020 ,385| 14,656 ,000 ,995| 1,005
3 (Constant) ,008 ,013 ,649 ,518
N2 575 ,013 ,882| 43,109 ,000 ,963| 1,038
N1 ,296 ,015 ,399| 19,744 ,000 ,989| 1,011
N3 113 ,014 71 8,326 ,000 ,960| 1,042
4 (Constant) ,023 ,014 1,645 ,103
N2 578 ,013 ,887| 43,996 ,000 ,952| 1,051
N1 ,296 ,015 ,399| 20,159 ,000 ,989| 1,011
N3 111 ,013 ,167| 8,260 ,000 ,952| 1,051
N7 -,030 ,013 -,045 -2,250 ,027 ,983| 1,017
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Taulu 7.6. Coefficients®

Unstandardized Coef- |Standardized Collinearity Statis-
ficients Coefficients tics
Model B Std. Error Beta t Sig. [Tolerance| VIF
1 (Constant) 213 ,018 11,889 ,000
N2 577 ,030 ,886| 18,949 ,000 1,000 1,000
2 (Constant) ,058 ,015 4,016 ,000
N2 ,595 ,017 ,913| 34,733 ,000 ,995| 1,005
N1 ,286 ,020 ,385| 14,656 ,000 ,995| 1,005
3 (Constant) ,008 ,013 ,649 518
N2 575 ,013 ,882| 43,109 ,000 ,963| 1,038
N1 ,296 ,015 ,399| 19,744 ,000 ,989| 1,011
N3 113 ,014 71 8,326 ,000 ,960| 1,042
4 (Constant) ,023 ,014 1,645 ,103
N2 578 ,013 ,887| 43,996 ,000 ,952| 1,051
N1 ,296 ,015 ,399| 20,159 ,000 ,989| 1,011
N3 111 ,013 ,167| 8,260 ,000 ,952| 1,051
N7 -,030 ,013 -,045 -2,250 ,027 ,983| 1,017

a. Dependent Variable: N4

Taulu 7.7. Model Summary®

Adjusted R Squa-

Std. Error of the

Model R R Square re Estimate
1 ,8574 734 732 ,09960
2 ,965° ,931 ,929 ,05104

a. Predictors: (Constant), N5

b. Predictors: (Constant), N5, N3

c. Dependent Variable: N6
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Taulu 7.8. Coefficients®
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Unstandardized Coef- |Standardized Collinearity Statis-
ficients Coefficients tics
Model B Std. Error Beta t Sig. [Tolerance| VIF
1 (Constant) 228 ,022 10,189 ,000
N5 ,611 ,037 ,857| 16,457 ,000 1,000 1,000
2 (Constant) ,070 ,015 4,698 ,000
N5 ,646 ,019 ,906| 33,733 ,000 ,988| 1,012
N3 ,287 ,017 ,446| 16,616 ,000 ,988| 1,012

a. Dependent Variable: N6

Taulu 7.9. Model Summary®

Adjusted R Squa-| Std. Error of the
Model R R Square re Estimate
1 ,763° ,582 578 ,10878
2 ,905" ,818 ,815 ,07205
3 ,944° ,890 ,887 ,05626
4 ,946¢ ,895 ,891 ,05536

o O o o

@D

. Predictors: (Constant), N7

. Dependent Variable: N8
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Taulu 7.10. Coefficients®

Unstandardized Coef- |Standardized Collinearity Statis-
ficients Coefficients tics
Model B Std. Error Beta t Sig. [Tolerance| VIF
1 (Constant) 274 ,022 12,632 ,000
N7 428 ,037 ,763| 11,680 ,000 1,000 1,000
2 (Constant) ,021 ,027 JA73 441
N7 ,458 ,024 ,817| 18,762 ,000 ,988| 1,012
N6 426 ,038 ,489| 11,242 ,000 ,988| 1,012
3 (Constant) -,066 ,024 -2,794 ,006
N7 451 ,019 ,804| 23,615 ,000 ,986| 1,015
N6 ,380 ,030 ,436| 12,587 ,000 ,951] 1,052
N4 ,231 ,029 274 7,942 ,000 ,962| 1,040
4 (Constant) -,079 ,024 -3,291 ,001
N7 451 ,019 ,804| 24,017 ,000 ,986| 1,015
N6 ,380 ,030 437 12,814 ,000 ,951] 1,052
N4 211 ,030 ,250] 7,001 ,000 ,864| 1,157
N1 ,045 ,022 ,072| 2,040 ,044 ,896| 1,116

a. Dependent Variable: N8

Téssékin yhteydessd olisi voinut tarvittaessa hyddyntdd myods sum-
mamuuttujia selittdjien maaran vahentdmiseksi ja ndin ollen mallien yksin-
kertaistamiseksi, mutta kuten aikaisemmin on jo todettu, epéoleellisten selit-
tajien eliminointiin tai samantyyppisten muuttujien yhdistdmiseen on kay-
t0ssé pééasiassa vain perinteisid, usein aineiston lineaarisuuteen perustuvia
tekniikoita (esim. padkomponentti- ja faktorianalyysi). Niinpa edelldkin oli
turvauduttava sellaisiin optimointimenetelmiin, jotka pyrkivat myos otta-
maan huomioon epdoleellisten selittdjien ongelman. Talta osin kaivataan
kuitenkin lisad metodologisia apuvalineité.

Kognitiivisen kartan periaatteen soveltaminen tilastotieteeseen avaa
mielenkiintoisia ndkymid, kunhan siihen saadaan kehitettya sopivia algorit-
meja. Edella kasitellyn, monimuuttujaregression, kanonisen korrelaation ja
rakenneyhtalomallin véalimailla olevan, sovelluksen liséksi taté ajatusta voisi
hyodyntda esimerkiksi sumeutetussa paddkomponentti- tai faktorianalyysissa
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(R-tekniikka), ja tata aihepiiria tekijé talla hetkelld pohtiikin. Laadullisessa
tutkimuksessa taas kannattanee ehk& ensin tehdd ilmiosta kasitekartta (con-
cept map), joka sitten “operationalisoidaan” eli muunnetaan Kkielelliseksi
kognitiiviseksi kartaksi muun muassa muodostamalla erikseen muuttujat
osailmidistd ja niiden muutoksista. Taman jalkeen voidaan tehdd simulointe-
ja tietokoneympéristéssa, mik&d muuten on ollut laadullisessa tutkimuksessa
ongelmallista.
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8. LOPUKSI

Edelld olemme tarkastelleet erditd sellaisia ihmistieteiden sovelluskohteita,
joissa dlykkaité ja oppivia jarjestelmia voidaan hyodyntda sellaisenaan tai
perinteisten menetelmien tukena. Kvantitatiivisessa tutkimuksessa, johon
naita jarjestelmid on talla hetkella enemmén sovellettu, voimme erityisesti
talla tavoin korvata tai tdydenta& perinteista tilastollis-matemaattista mallin-
nusta. Kvalitatiivisessa tutkimuksessa taas voimme uusimuotoisten kielellis-
ten malliemme avulla hyddyntéa selvasti enemman tietokoneymparistoa.

Molemmissa tutkimusperinteissa edelld kasitellyt mallinnukset edel-
Iyttavat sellaista uutta ihmisen ajattelua muistuttavaa ajattelutapaa, joka on
usein luonteeltaan kielellista ja jopa epatasmallista. Tallainen ajattelutavan
muutos voi olla vaikeaa erityisesti kvantitatiivisessa tutkimusperinteessa,
jossa tutkijat on opetettu muuntamaan ilmiét matemaattisiksi funktioiksi.
Ihanteellisena tilanteena kuitenkin olisi sellainen alykkaiden ja oppivien
jarjestelmien edesauttama ihmistieteiden kaikkien menetelmien rinnak-
kaiselo, ett4 tutkijat ennakkoluulottomasti, mutta samalla terveen kriittisesti,
valitsisivat kdyttoonsa parhaimmat menetelmat.

Koska olemme edelld keskittyneet vain muutamiin tyypillisiin alyk-
kéiden ja oppivien jarjestelmien sovelluskohteisiin, lukijan on itsendisesti
hankittava lisatietoa omasta tutkimuskohteestaan. Talta osin hénella on on-
neksi runsaudenpula, silla jo pelk&stddn sumeista systeemeista on tarjolla
kymmenia tuhansia julkaisuja. Esimerkiksi Springer-kustantamolla on pari-
kin kirjasarjaa, jotka keskittyvat pelk&stadn naihin uusiin menetelmiin. Li-
séksi tastd aihepiirista julkaistaan useita tieteellisid julkaisusarjoja, joista
tunnetuimmat ovat Fuzzy Sets and Systems sekd IEEE:n sarjat. Helpointa
on kai aluksi hyédyntéé Internetin kirjasto- ja hakupalveluja (NELLI, Goog-
le Scholar jne.).

Ihmistieteiden tutkimuksen perimmadinen tavoite on lisat4 ihmiskun-
nan hyvinvointia ympdristbdmme vahingoittamatta, ja néissa tutkimuskoh-
teissa on vield paljon haasteita. Toivottavasti dlykk&éat ja oppivat jarjestel-
méat omalta osaltaan edesauttavat lukijoita t&ssa tarkeédssa tehtévassa.
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