Luento 3: 1 Yleiset mallinnusperiaatteet ja

2 Riippuvuusanalyysi Yleiset mallinnusperiaatteet
1. Ongelman méarittel ® data-avaruus } o
getn e . = kaikki mahdolliset muuttujien arvokombinaatiot
datan ja taustateorian ymmartaminen
¢ ® hakuavaruus
_ o = kaikki mahdolliset annetun formaatin mukaiset
2. Esiprosessointi _ _ _ mallitthahmot, jotka datasta voisi johtaa
S STYOUES, [EIRSEIE GRS 1 el ® globaalisti ja lokaalisti optimaaliset hakualgoritmit
! = Ovatko l6ydetyt mallit/hahmot varmasti parhaita
3. Tiedonlouhinta (mallinnus/hahmojen haku) mahdollisia?
| @ ylisovittuminen
4. Tulosten luotettavuuden arviointi Kuvaako malii liian hyvin syotedatan

!

5. Tulosten havainnollinen esitys ja tulkinta
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Parhaan mallin haku datasta Data-avaruus
Kaikki mahdolliset formaatin Olk. muuttujat A4, ..., A, joiden arvoalueet
mukaiset mallit Dom(Ay),...,Dom(Ag). Silloin D = Dom(A;) x ... x Dom(Ay)

hakualgoritmi maarittaa data-avaruuden.

® Datan dimensio &

Data— Haku-
avaruus avaruus @ Jos kaikki muuttujat diskreetteja, voi kokoa luonnehtia
° PY solujen lukumaaralla: |D| = |Dom(Ay)| - ... |Dom(Ag)|.

o Nyt ‘DOm(AZ)| = |{CLZ'1, S ,aim}| =K
® Jos jatkuvia muuttujia, ei voi laskea solujen [km:&a!

® Nyt |Dom(A;)| = |[amin, @maz)] = Gmaz — amin (VOI Olla
paras malli ko. syotedatasta 00)

tietty datajoukko

Huom! Annetut muuttujat maaraéavat data-avaruuden.
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Esim. 3-ulotteisen diskreetin datan esitys

Hakuavaruus

[Dom(B)|=14

[Dom(C)|=12

[Dom(A)|=12

Koko 12 -12 - 14 = 2016 solua.

Tiedonlouhinta 2013/L3 - p. 5

Esimerkki: riippuvuussaantdjen hakuavaruus

® Kattaa kaikki mahdolliset mallit, jotka
mallinnusmenetelman ja data-avaruuden mukaisia ja
jotka voi l0ytaa annetulla hakualgoritmilla

® Data-avaruus (annetut muuttujat ja niiden arvoalueet)
maaraavat, millaisia malleja voi |6ytaa

® Samaan mallinnusmenetelmaan
(“mallinnusparadigmaan”, esim. paatdospuut,
neuroverkot, rippuvuussaanot) voi liittya erilaisia
hakualgoritmeja!
— voivat |6ytaa eri malleja
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Esimerkki (jatk.)

Bindarimuuttujat R = {44, ..., A;} ja etsitd&n sdannot
muotoa X — A, X C R, A € X. Hakuavaruus koostuu
kaikista mahdollisista sdannoista eli

1. Tutkitaan kaikki mahdolliset R:n osajoukot Y, joiden
koko véahintaan 2 attribuuttia (|Y'| > 2)

® R:n potenssijoukko (koko 2¥)

P<R) - {@, Al, AQ, Ce ,Ak, A1A2, 1411437
o Ap 1A, A1 AgAs, ... AlAg . AR}

® Ei tarvitse tutkia joukkoja 0, {A1},. .., {Ax}.
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2 Jokaisesta osajoukosta Y muodostetaan kaikki
mahdolliset saannot

® Jos |Y| =, voi muodostaa [ saantoa, Y \ {A;} — A;
(VAZ' & Y)

Hakuavaruuden koko on siis S>F .- (¥) = O(k - 2%)
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Hakuavaruus (jatk.)

Mallin hyvyysmitta

Jos bindarimuuttujat R = {A4, ..., A} ja luokkamuuttuja C.
Millainen olisi kaikkien mahdollisten paatéspuiden joukko?
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Hakuongelma: 2 variaatiota

® Tarvitaan jokin hyvyysmitta A/, joka kertoo mallin

hyvyyden.

@ esim. miten monta alkiota luokittelee oikein, miten

vahva tai merkitseva riippuvuus on, miten
klusteri on tms.

e yleensa pyrkii heijastamaan myos sita, mi

tihea

ten hyvin

malli yleistyy mallin muodostusdatan ulkopuolelle
(ts. ettd hahmo patee “oikeasti” tai malli toimii

tulevaisuudessa)

® Jos malli paranee, kun M kasvaa, on M “hyvyyden

mukaan kasvava” (esim. luokittelun accuracy,

x2-mitta)

® muuten taas “hyvyyden mukaan vaheneva” (esim.

luokitteluvirhe, p-arvot)

Hakualgoritmin optimaalisuus?

Tiedonlouhinta 2013/L3 - p. 10

Annettu mallinnusmenetelmé&, data ja hyvyysmitta M.

1. Luettelointiongelma (enumeration problem): Etsi kaikki
riittdvan hyvat mallit (annettu jokin A:n raja-arvo).

2. Optimointiongelma (optimization problem): Etsi K
parasta mallia (ML:sséa yleensa K = 1)

Loppujen lopuksi ei suurta eroa!

@ Kayttdja ei halua tulokseksi tuhansia (saati miljoonia)
hahmoja!

— Keskitytaan optimointiongelmaan
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® Globaalisti optimaalinen, jos palauttaa parhaat K

mallia hakuavaruudesta

e Takuu: datasta ei mahdollista I0ytaa naita
parempia annetun muotoisia malleja.

® Lokaalisti optimaalinen: Loydetyt mallit parhaita
jossain hakuavaruuden osassa, mutta eivat valttamatta

koko hakuavaruudessa.

e algoritmi ei tutki koko avaruutta, vaan valikoi

tutkittavan alueen heuristisesti
e algoritmi voi “juuttua” lokaaliin optimiin
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Heuristiikka

Esimerkki: Luokittelusaantdjen hakuavaruus

@ Intuitiivisesti: apumenetelma tai periaate, jota
soveltamalla ongelma ratkeaa nopeammin mutta
tulokset silti melko hyvid/useimmiten hyvia.

® yleensa ovat “alioptimaalisia” (suboptimal) eli eivat
takaa globaalia optimia (parhaan mallin [6ytymist&)

® Esim. ahne heuristiikka (greedy heuristic): Edetaéan
haussa silla hetkella parhaalta nayttavaan suuntaan.

e Tyypillista ihmisille! Tyyliin “Vasyttaa ja masentaa,
hirveasti rastitoita, paras pitaa lokeripaiva.” (optimoi
mielihyvaa lyhyella tahtaimelld)

@® joskus heuristiikan virheellisyys merkitsee vain hidasta

hakua, ei oikeiden tulosten hukkaamista (riippuu mihin
heuristiikkaa kaytetaan)
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Parhaan saannon ahne haku

Olk. R ={A, B,C, D, E} ja luokka-attribuutti F. Hakuavaruus
P(R) voidaan esittaa luettelointipuuna (enumeration tree).
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Varoituksen sanal

Jos tasoittain haku ylhaalta alas ja ahne haku tuottaisi
BDE — F:n. Tutkisi vain 9 solmua 32:sta, mutta voi menna
metsaan!
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Aina menetelmaa/sen hakualgoritmia valitessasi

® Epaile alioptimaalista heuristiikkaa!

® Ota selvaa, mika heuristiikka on ja milloin se voi
hukata parhaat mallit.

® Miten todennékdisté on, etta saadaan huonoja
tuloksia?

® Halytyskellojen paras soida, jos kuulet sanan “ahne
heuristiikka” (vaikka joskus harvoin turha halytys)

® Ongelma: Menetelmien kehittgjat eivat mielellaan
kerro, ettei menetelma ole globaalisti optimaalinen...
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Mallin ylisovittuminen (overfitting) Occamin partaveitsi —periaate

Tarkea havainto: Ylisovittuminen edellyttda monimutkaista

Intuitiivisesti;: Malli/hahmo » kuvaa mallinnettavan mallia

datan 4 liian yksityiskohtaisesti, mukaan lukien satun-
naisvaihtelun, eika siksi yleisty d:n ulkopuolelle.

® monimutkaisella mallilla voi kuvata yksityiskohdat —

Tasmallisemmin: & ylisovittunut, jos 34’ s.e. tarkka kuvaus mutta harvoille (tai vain yhdelle)
M (h,d) > MK, d) mutta Myue(h) < Mye(h'), miss@ My, on datajoukoille
mallin “oikea” hyvyys. ® yksinkertaisella mallilla ei voi kuvata kaikkia
yksityiskohtia — kuvaa ylimalkaisemmin mutta
® Oikeaa hyvyytta M,,.. ei voi mitata! Koetettava arvioida useampia datajoukkoja
heuristisesti. ® - ylisovittumista voi estaa kontrolloimalla mallin
® Oletus: M hyvyyden mukaan kasvava (jos ei, niin monimutkaisuutta!
vaihda > ja <) @ = Occamin partaveitsi (Occam’s Razor) —periaate:
(Yhta hyvistd) malleista suosi yksinkertaisinta.
rledonlouhinta 201313 =p. 17 @ tai rankaise monimutkaisuudesta riedonloutina 201313 -p. 10
Alisovittuminen (underfitting) Esimerkki: Paatdospuun ylisovittuminen

Intuitio: Jos malli on liian yksinkertainen, se kuvaa minka

B
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® Helppo havaita! Hyvyysmitta saa huonon arvon myos ,E: | |
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Mallin monimutkaisuus suhteutettava datan
maaraan! Mallin monimutkaisuus vs. datan maara

® Poikkeus: tukivektorikoneet (support vector machines,
SVM) hyvia vélttdmaan ylisovittumisen, ainakin
teoriassa (kaytannossa valittava malliparametrit
huolella!)

Perusperiaate: mita enemman datarivejd, sitd moni-
mutkaisemman mallin voi muodostaa.

® Peukalosaanto: oltava vahintaan 5-10 datarivia
jokaista malliparametria kohden

@® Jos jokin hahmo esiintyy < 5 rivilla, el mitdan takeita,
etteik0 sattumaa

® = Jos vahan dataa, kaytettava yksinkertaisia
mallinnusmenetelmia ja etsittava yksinkertaisia
malleja.
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Tilastollisten riippuvuuksien analyysi Tilastollinen riippuvuus: Monta tulkintaa!

® Tilastollisen riippuuden maaritelma/tulkinnat Maaritelma: Tapahtumat X ja Y ovat tilastollisesti riip-

® Riippuvuussaantdjen haku kategorisesta (tai pumattomia, jos P(XY) = P(X)P(Y).
diskretoidusta) datasta

: . : : tilastollisesti riippuvia?
® Ekskursio: Bayeslainen riippuvuuksien mallinnus PP

(Bayes-verkoilla) (termi “korrelaatio” viittaa yleensa kahden numeerisen

muuttujan valiseen lineaariseen riippuvuuteen, mutta
kaytetaan valjasti)
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Tilastollinen riippuvuus: Monta tulkintaa! Tilastollinen riippuvuus: 3 tulkintaa

® Tilastollinen riippuvuus edellyttda siis etta Olk. A, B, C binaarisia. Merk. -~ A=(A=0)jaA=(A=1)
P(XY) # P(X)P(Y). Mutta: pieni poikkeama
P(X)P(Y):sta johtuu todennakéisesti sattumasta! 1. Riippuvuussaantd AB — C: oltava
Miten arvioida, onko riippuvuus aitoa? — Mitat 0 = P(ABC) — P(AB)P(C) > 0 ja ¢ riittdvan suuri.
riippuvuuden voimakkuuden ja merkitsevyyden 2. Kokonaistodennékoisyysmalli: Lasketaan
arviointin. 6y = P(ABC) — P(AB)P(C),
@ Jos A ja B bindarimuuttujia, riittaa tutkia yhta 02 = P(A=BC) — P(A=B)P(C),
arvokombinaatiota: d3 = P(mABC) — P(=AB)P(C) ja
P(A=1B=1)#P(A=1)P(B=1) < Va € {0,1}Vb € 04 = P(mA~BC) — P(=A-B)P(C). Jos
{0,1}P(A=aB =b) # P(A=a)P(B =b). 61 = b2 = 03 = 04 = 0, ei ainakaan riippuvuutta. Muuten
Entd jos 4 ja B moniarvoisia muuttujia? — muuttuja- ja paatellaan jollain laskukaavalla d;:sta (i = 1,...,4)
arvoperustaiset tulkinnat 3. ABC on “korreloiva joukko” jos
® Miten maaritella kolmen muuttujan, A, B ja C, valinen p=P(ABC) — P(A)P(B)P(C) # 0 ja p riittavan suuri.
riippuvuus? — ainakin 3 vaihtoehtoista tulkintag, ... . (YL olt. p > 0 eli positiivinen riippuvuus) ot 20195 2
1. Riippuvuussaannot 1. Riippuvuussaannot: Esimerkkeja
Yleisessd muodossa X - A=a, X C R, A€ R\ X ja korkea LDL — ateroskleroosi
a € {0,1}. korkea HDL — — ateroskleroosi
® Yleensa ei siis sallita negaatioita ehto-osassa X (ei tupakoi — ateroskleroosi
esim. A;-A; — As. Helppo kiertaa: luo uudet paljon tupakkaa — alzheimer
bindarimuuttujat negaatioille! (esim. A; = By; ja kahvi, ei tupakoi — ateroskleroosi
—A; = Bait1) kohtuudella alkoholia — — sydénsairaus
® X — A; (tai X — A; = 1) merkitsee positiivista miestyypin kaljuus -> sydansairaus
riippuvuutta (P(X A;) > P(X)P(4;)) ApoE-e4 -> aivoinfarkti
® X — —A; (tai X — A; = 0) merkitsee negatiivista ApoE-e4, kohtuudella alkoholia — alzheimer
riippuvuutta X:n ja A;:n valilla (P(X 4;) < P(X)P(4;) eli ApoE-e4, kohtuudella tupakkaa — — alzheimer
P(X—u‘ll’) > P(X)P(ﬂAi» ABCA1-R219K — — alzheimer
ABCA1-R219K, nainen — alzheimer
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1. Riippuvuussaannot

2. Kokonaistodennakdisyysmalli

® lokaaleja hahmoja, eivat globaaleja malleja

@ ecrittain tehokkaat algoritmit! (silti globaalisti
optimaalisia)

® tuhansille tai jopa kymmenille tuhansille
binaarimuuttujille (riippuu datan jakaumasta, miten
tehokkaita)

® ei-bindarimuuttujat edellyttavat binarisointia
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2. Kokonaistodennakdisyysmalli: Esimerkki

@ esittavat kokonaistodennakdisyysjakauman
P(Ay=ay... A = a), Va; € {0,1}

® globaaleja malleja

® paljon raskaampia oppia — esivalittava joukko hyvia
muulttujia, silti vain lokaalisti optimaalisia

® voi esittda havainnollisesti Bayes-verkkona
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3. Korreloiva joukko

history of smoking

P(h,)=0.2
o)
bronchitis lung cancer
P(bi|h) =025 (o L\ P, h,) = 0.003
P(b,|h,) = 0.05 x;h = 0.00005
fatigue chest X-ray

P(f,|b,.1,) = 0.75
P(f,|b,1,) =
P(flb D=

P(f. | =

P(x,|l,) = 0.6
o 10 P(x,|1,) = 0.02

005

Lahde: Jiang. et al. Learning genetic epistasis using Bayesian
network scoring criteria, Bioinformatics 12:89 2011.
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Yleisessd muodossa X C R, Missd P(X) > Il 4,cx P(A;)

@ kateva kun ei selkeda sadnnodn seurausosaa

® esim. esiintymisdata (ocurrence data)

e Data: kasvilistoja eri havaintopaikoista. Hahmo:
lajit jotka esiintyvat poikkeuksellisen usein yhdessa.

® monia heuristisia hahmoja ja niille hakualgoritmeja,
mutta vahan hyvia (tilastollisesti mielekkaité)

® Ala sekoita saanndéllisiin joukkoihin (frequent sets)!
Koostuu riittdvan usein yhdessa esiintyvista
attribuuteista, joiden valilla ei valttamaétta tilastollista
riippuvuutta.
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