Korvalaaketieteellisen aineiston luokittelu Bayes -verkoilla

Katja Miettinen
Tampereen Yliopisto
Informaatiotieteiden tiedekunta

Matematiikan, tilastotieteen ja filosofian laitos



1

2

THVISTELMA ..ottt 4

JOHDANTO ...ttt e e et e b e st e e b e bt e Rt e b e Rt e bt e bt eb e e bt e bt eb e et e anesre b e nnenne 6
2.1 ESITTELY .. s e 6
2.2 FREKVENTISTINEN JA BAYESILAINEN TODENNAKOISYYS ..uuvtvtieeeeieierrieeeeeeiiirreeeeeesinnseeeeeessssnseeeens 6
23 EHDOLLINEN TODENNAKOISYYS JA RIIPPUMATTOMUUS ....ccooiuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiciiis e 7
24 BAYESIN TEOREEMA .....uiiuiiiiiiiiiiiiiiiie it s 8

2.4.1  Esimerkki ldciketieteellisestd dia@nOoSOINMISIA ..............c..ccccvuevuiciiiiiiiiciiiiiiiiiec e, 10

EROTTELUANALYYSL. ..ttt n e nre e 12
3.1 YLEISTA EROTTELUANALYYSISTA ....cuiiiiiiiiiiiiiiiiiiici et s s s s 12

BAYES -VERKOT ...ttt sttt bt et b ettt b et st e e e e sbe e b naeenbe e 18
4.1 JOHDATUS BAYES —VERKKOIHIN.......coiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieii et 18

411 GPAASIEOTIAQA ...ttt 18

4.1.2  Bayes -verkon MAGFTIEIMG ..............cccccooiiiviiiiiiiiieii ittt 19

4.1.3  Bayes -verkon rakenteeseen liittyvdt oletukset ja mAGritelmd...............ccccocovvivoeevcenccnicanns 19

4.1.4  Bayes -verkko ja KQUSAQLISULLS ................c..ccocoeviivieeiisiiiieeii et ees 20

4. 1.5 DeSEPAFAALIO ..........oeeeeeeeeee ettt ettt et et naaeeaeen 23

O S 1 7 PSPPSR 24

4.1.7  Bayes -verkon riippumattomuuSOletUStENn tAUSIA ..............cccoeeeeueeeeiieiieiiesieeiesieeie e eeeneeens 25
4.2 BAYES -VERKON RAKENTEEN OPPIMINEN DATASTA .....coiiuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiicic st 26

4.2.1  Pistemddrdfunktioihin perustuvat menetelMdt ...................cccccceeoevieoiioieiieniioieoiiiiineee, 26

4.2.2  Rajoiteperusteiset MENELEIMAL .................cccccceviriiiiiiiiiiiieiiieeeet ettt 29
43 BAYES -VERKON PARAMETRIEN OPPIMINEN ........cciiiiiiiiiniiniiniieuesieetesiesiesteenesiessesaesneeesaessesnesnens 29

4.3.1  Johdanto parametrien eStMOINIIIN . ...............ccc.ccueeuieiieee et eee et eae e s seae e e 29

4.3.2  Verkon parametrien @StMOINLL .............cc..c.evveveeieeieeiiesieeseseesseessesseesesteessesssesseassesseeseeseens 42
44 BAYES -VERKOT LUOKITTELITANA ......coiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieieiiee et s see s sas s s s 47

4.4.1  Naiivi Bayesin IUOKItEIIQ...............cc.ccovieieiieiiii ettt 47

4.2 TAN oot 49

4.4.3  Yleinen Bayes -verkko IMOKItI@IUSSA. .................cccccoeeiiviiiiiiiiiiiiiiiiciceteetetee 51

POTILAIDEN LUOKITTELU TAUTIRYHMIIN BAYES -VERKKOJEN AVULLA............ 52
5.1 KORVALAAKETIETEELLINEN AINEISTO ....cuvvvieieieiiirreeeeeeasirrreeeeeesasnsresesesessnsssesesssssssesessssssssssesens 52
52 PUUTTUVAN TIEDON KASITTELY .....utiuiiiiiiiiiiiiieiieieeit et seeas s saesre e sae s s 54
53 WEKA 3o e 57

54 KAYTETYT LUOKITTELIJAT, TESTIASETELMA JA LUOKITTELUTARKKUUS.....ccviiieiiinirereeeeeeivnnennn. 57



5.5 TULOKSET ..ttt e eteteeetee ettt eetee e et e e e et e e eetae e e enteeeeetaeeeeetaeeeeseeeeeaseeeeesseeeesseeeeaseeeesseeeenteeeennrens 60

5.5.1  Kymmenen IOKIEliAA ................cccoooueiiiiiiiiiiiiee et 60

5.5. 2 MUUBUTIA 40 ...ttt 61

5.5.3  YRAEKSAN MUUIIUJAQ. ...........ccoeeeeeeaieeiieeii ettt ettt ae st e et esbeessesseeseesseeseens 76

5.5.4  VIIST TUUBTUJAQ. ..ottt ettt ettt e et e tae et e ssbeesaesnseasee e 82

5.6 YHTEENVETO TULOKSISTA . .eieieeeeiitrreeeeeeeiireeeeeeeeeitsreeeeeeeseseresesssesssseseseeessssssesssessssseseesssssssssesens 85

6 YHTEENWETO ...ttt ettt ettt s ettt e et e sttt et e s st e eete e st e e saeeeetessabeesate s bt esaaeesaeesteesaeeesreess 89
LA H T EE T .ttt ettt ettt ettt et e e et e et et et e et ee e e eaee e et ee et ee et esete et et et eeeae et eeeeeee e et et ea et et et eten et eneneneen 90
LIITE 1 MUUTTUJIEN NIMET, ARVOT JA ARVOJEN LUKUMAARAT ..o, 94

LIITE2 NAIIVI -LUOKITTELIJA ~YHDEKSAN MUUTTUJAA -TODENNAKOISYYSJAKAUMAT .97
LIITE 3 TAN — YHDEKSAN MUUTTUJAA — TODENNAKOISYYSJAKAUMAT .......oooeeeeeeeeee. 99



1 TIVISTELMA

Tadmin tyon teoriaosuudessa on esitetty luokittelevien Bayes-verkkojen teoriaa. Koska
kysymyksessd on luokitteluongelma, niin teoriaosuudessa esitetdin luokittelutehtdviin
liittyvid nédkohtia. Tavoitteena on rakentaa luokittelija siten, ettd vadrinluokituksen
mahdollisuus minimoidaan. Muita téirkeitd hyvadn luokittelijan piirteitd ovat véérin
luokittelemisen ja a priori esiintymistodenndkdisyyksien huomioon ottaminen. Koska
tyon konteksti on Bayes -verkot, niin tydssd on johdateltu bayesilaiseen pééttelyyn ja
esitelty ehdollisen todenndkoisyyden késite sekd Bayesin lause. Lisdksi teoriaosuudessa
on vertailtu bayesilaista todenndkdisyyden maéiritelméd frekventistiseen maéritelmadn.
Bayes -verkkoa esittdvin graafin oletetaan olevan suunnattu ja sykliton (DAG) — siksi

teoriosuudessa on esitetty myos graafiteoriaa.

Bayes -verkon oppimisessa on kaksi vaihetta. Ensinndkin on opittava Bayes -verkon
rakenne. Bayes -verkon rakenteen oppimiseen on kaksi ldhestymistapaa. Téssd tyOssd
rakenteen oppimiseen on kédytetty pistemddrdperustaista l&hestymistapaa. Siind haetaan
kaikki mahdolliset verkkorakenteet jollain hakualgoritmilla, pisteytetdén saadut verkot ja
valitaan parhaimman pisteméédran saanut verkko Bayes -verkon rakenteeksi. Tahin
liittyen tydssd on esiteltynd vuorikiipeilyalgoritmi. Vaihtoehtoinen Bayes -verkon
rakenteen oppimiseen kédytetty menelmd, nimeltddn rajoiteperustainen menetelméa
(constraint based), on esitelty tdssd tyOssd suppeasti. Toinen Bayes -verkon oppimiseen
liittyvd ndkokohta on Bayes -verkon parametrien estimointi. Tydssd on paneuduttu
tarkemmin parametrien estimointiin yleensd frekventistisessé ja bayesilaisessa mielessa.
Huomionarvoista on se, ettd Bayes -verkko voi olla frekventistinen. Tdmén tyon
empiirisessd osuudessa on luokiteltu 815 huimauspotilasta tautiryhmiin kéyttden
luokittelijoita: naiivi, TAN, GBN;, GBN; ja GBN;. Naiivi luokittelija perustuu oletukseen,
ettd muuttujat ovat ehdollisesti riippumattomia, kun luokittelumuuttuja on annettu.
Verkkorakenne on télld luokittelijalla puu, jossa ainoa vanhempi on luokittelumuuttuja.
TAN (Tree Augmented Naive-Bayes) -luokittelija sallii toisen vanhemman
luokittelumuuttujan lisdksi. TAN -luokittelijan rakenteen oppiminen pohjautuu tunnettuun

Chown ja Liun vuonna 1968 esittimdan menetelmddn puutyyppisten Bayes -verkkojen



oppimiseen. Yleisessi Bayes -verkossa (General Bayes Network, GBN)
luokittelumuuttuja on kuten miké tahansa solmu, eikd solmujen vanhempien lukumaaraa

ole rajoitettu.

Tassd tyosséd kisitellddn kolmea yleistd luokittelijaa. Ndiden luokittelijoiden rakenteiden
oppimiseen on kiytetty pistemddrdperustaista ldhestymistapaa. Kéytetyt pistemaarét
eroavat ndilld luokittelijoilla. Luokittelijalla GBN; kéytetty pistemddrd on Bayes -
pistemddrd. Luokittelijalla GBN, kéytetty pistemddrd on MDL (Minimum Description
Length) -pistemiérd ja luokittelijalla GBN; kiytetyn pistemdérdn ollessa AIC (Akaike
Information Criterion) -pistemadrd. Koska tdssd tyOssd kisitellddn verkkoja, jossa
puuttuvia arvoja ei sallita, niin puuttuvat arvot korvattiin muuttujien keskiluvuilla.
Puuttuviin  arvoihin liittyvdd problematitkka on myds ndin ollen késitelty
empiriaosuudessa. Kaiken kaikkiaan empiriaosuudessa késitellddn 15 eri luokittelijaa,
edelld esitettyja luokittelijoita selittdvien muuttujien lukumairilla 40, yhdeksdn ja viisi.
Tédmén aineiston potilaiden luokittelu tautiryhmiin Akustikus Neurinoma, Bening
positional vertigo, Menieren tauti, Sudden Deaffness, Traumatic Vertigo ja Vesbular
Neuritis tehtiin kdyttden open-source ohjelmaa Weka 3 (Waikato Environment for

Knowledge Analysis).



2 Johdanto

2.1 Esittely

Lopputyon sisdltd on jaettu siten, ettd ensiksi luvussa 2 kerrotaan yleisid asioita
frekventistisestd ja bayesilaisesta paittelysta, seka esitellddn ehdollisen todennédkdisyyden
késite kaavoineen ja laajennetaan tétd Bayesin teoreemaan esimerkkeineen. Luvussa 3
esitelldén luokitteluun liittyvaa teoriaa ja tdhdennetédn hyvén luokittelijan ominaisuuksia.
Luvussa 4 kerrotaan graafiteoriasta, Bayes -verkkojen taustalla olevasta teoriasta seka
esitellddin menetelmid Bayes-verkon rakenteen ja parametrien estimoimiseksi. Verkon
parametrien oppimisen alustukseksi on tdssd luvussa esitettynd ensin yleisid parametrien
estimointiin liittyvid nédkokohtia. Luvussa 5 kerrotaan aineistosta, testiasetelmasta,
kaytetystd ohjelmasta, kaytetyistd luokittelijoista, puuttuvien havaintoihin liittyvésti

problematiikasta, sekd lopuksi tuloksista. Luvussa 6 on loppuyhteenveto.
2.2 Frekventistinen ja bayesilainen todennékoisyys

Useimmat meistd  tutustuessaan  todennédkdisyyslaskentaan  tutustuvat  aluksi
todennédkdisyyden frekventistiseen madritelmddn. Frekventistinen todenndkdisyys
médritetdén suhteellisen frekvenssin kautta, toisin sanoen jos koe toistetaan » kertaa ja
tapahtuma 4 esiintyy 7,4 kertaa, niin todenndkdisyys P(4) on suhteen n4/n raja-arvo, kun
n—o. Frekventististd ldhestymistapaa luonnehtivat kaksi ndkokulmaa. Ensinndkin
todenndkoisyys kisitetdédn maailman fysikaaliseksi ominaisuudeksi — todenndkdisyyden
madrittdiminen ei riipu todenndkdisyyden madrittdvastd henkilostd (objektiivinen
todennékdisyys). Toiseksi todenndkodisyys voidaan maiirittdd vain sellaisten kokeiden
tuloksille, jotka ovat ainakin periaatteessa toistettavissa. Liséksi oletetaan, ettd
toistettavissa olevat kokeet ovat riippumattomia toisistaan. Selvisti frekventistinen
todenndkodisyyden tulkinta toimii totuttuihin esimerkkeihin kolikonheitosta ja
nopanheitosta. Frekventistisen koulukunnan edustajalla ei ole juuri sanottavaa
ainutlaatuisista, ei-toistettavista tapahtumista. Esimerkiksi kysymykseen mikd on
todenndkoisyys, ettd Tappara voittaa jddkiekon SM-kultaa vuonna 2008 ei

frekventistiseltd pohjalta voida vakuuttavasti vastata. Vaikka Tapparan menestymisesta



liigassa on tietoa edellisiltdi wvuosilta, niin titd tietoa ei voida yksinddn kayttda
todenndkdisyyden, ettd Tappara voitaa SM-kultaa vuonna 2008 maéérittdmiseen. Kausi
2007-2008 on ainutkertainen liigakausi: joukkueiden pelaajat vaihtuvat, osa pelaajista
karsii loukkaantumisista jne. Voidaan sanoa, ettd yksikdén aikaisempi kausi ei ole ollut

samanlainen kuin kausi 2007-2008. [3]

Bayesildinen todenndkoisyys on erilainen todenndkdisyyden tulkinta, jota voidaan
soveltaa edelld mainittuun ainutlaatuiseen tilanteeseen ja oikeastaan kaikkiin tilanteisiin,
joihin liittyy epdvarmuustekijd. Tapahtuman x bayesildinen todennidkdisyys on henkilon
uskomuksen aste tapahtumalle saadun uuden datan valossa. Bayesildinen ldhestymistapa
on itse asiassa normatiivinen ldhestymistapa, joka mairittdd miten datan pitdisi vaikuttaa
henkilon ajatteluun ja mahdollisen toiminnan valintaan. Tavoitteena on védhentda
tilanteeseen liittyvd epdvarmuutta siten, ettd kaikki mahdollinen informaatio kiytetdén
hyvéksi. Bayesildisen péittelyn tunnuspiirre on, ettd uskomukset tuntemattomista
suureista esitetdéin suoraan todennékoisyyden termein. Nama todenndkdisyydet kdsitetddn
tavallisesti subjektiivisiksi todennédkoisyyksiksi. Formaali menetelmd, joka yhdistdé
uuden tiedon aikaisemmin saatavilla olevaan tietoon on nimeltdin Bayesin lause (Bayes’
theorem) [3, 1, 17]. Bayesilaistd ldhestymistapaa kritisoidaan siitd, ettd se esittdd
uskomuksen asteet suoraan todennédkoisyyden termein. Kysytiédn, ettd miksi uskomuksen
asteen pitdisi tdyttdd todenndkdisyyden sddnnot ja milld asteikolla ndméi

todennékdisyydet pitdisi mitata.

2.3 Ehdollinen todenndko6isyys ja riippumattomuus
Olkoot muuttujat X ja Y diskreettejd muuttujia. Ehdollinen todenndkdisyys ehdolla Y
médritelldén seuraavasti:

_ P(X.Y)

P(X|Y) PY)

, P(Y)>0 (D

missd P(X,Y) on muuttujien X ja Y yhteistodenndkdisyysfunktio ja P(Y) on muuttujan Y
reunajakauma. Muuttujat X ja Y ovat toisistaan riippumattomia, jos P(X|Y)=P(X). Télloin

muuttujan Y  arvojen  havaitseminen ei  vaikuta ~muuttujan X  arvojen

esiintymistodennikoisyyksiin. Yleisesti on voimassa, ettd jos muuttujat (X, ..., X,) ovat



riippumattomia tdydellisesti, niin niiden yhteistodennikodisyysfunktio on muotoa

P(X}, ... X)) =P(X}) ~P(X,).

Yleensd tilanne on se, ettd muuttujat eivit ole keskendédn riippumattomia. Voi kuitenkin
olla, ettd muuttujat ovat ehdollisesti riippumattomia keskendin. Muuttujat X ja Y ovat
ehdollisesti riippumattomia ehdolla Z, merkitéén Ind(X;Y|Z), jos P(X|Y, Z)=P(X|Z). Tama
tarkoittaa, ettd kun muuttuja Z on havaittu, niin muuttujan Y havaitseminen ei tuo

lisdinformaatiota X ennustamiseen.

2.4 Bayesin teoreema

Aina ei ole helppoa laskea ehdollisia todenndkdisyyksid suoraan kiyttden ehdollisen
todennékdisyyden kaavaa. Kdytdnnollinen kaava, joka yhdistda useita erilaisia ehdollisia
todennékdisyyksid, on Bayesin teoreema. Yksinkertaisin muoto Bayesin teoreemasta on
muotoa:

P(B| A)P(A)

P(a]8)= P(B| A)P(A) + P(B | —A)P(=A) ’

2

missd A ja B ovat tapahtumia ja —A on A:n komplementti.

Tama Bayesin lauseen yksinkertaisin muoto seuraa suoraan ehdollisen todenndkdisyyden

(1) maaritelmasta:

P(4|B)= % .
Samaan tapaan

P(B| A)= %
ja

P(B|—A) = %.
Saadaan

P(AU B) = P(B| A)P(A4) ja P(—~AU B) = P(B | —A)P(P(—A).



Selvésti on niin, ettd tapahtumat 4B ja —4 N B ovat toistensa poissulkevat ja

unioni (AN B)U(—4NB)=B . Tistd seuraa todenndkodisyyden additiivisuuden ja

ehdollisen todennékdisyyden maéritelmén nojalla, ettd
P(B)=P(AUB)+ P(—AU B)=P(A)P(B| A)+ P(—A)P(B|—4).
Nyt ehdollisen todenndkdsyyden kaava saadaan muotoon:

_P(4,B) _ P(A)P(B| A)

P(418) P(B)  P(A)P(B| A)+ P(—=A)P(B|—-A4)

3)

Bayesin teoreema voidaan kirjoittaa paljon yleisemmaisssd muodossa. Jos i tapahtumaa

A, A,,..., A; ovat toistensa poissulkevat ja B on toinen tapahtuma, niin télloin

P(B| A)P(4,)
P(A)P(B| A4)+P(4,)P(B| 4,)+...+ P(4,)P(B| 4,)
P(4,)P(B| A,) : 4)

P(4, [ B)=

Y P(4)P(B| 4)

Kaavassa (4) esitettiin Bayesin teoreema hyvéksi kéyttden tapahtumia 4,. Korvataan nyt
tapahtumat hypoteesien joukolla H,,...,H ;. Téstd hypoteesien joukosta olisi 18ydettiva
sopivin hypoteesi kdsilld olevaan kdytdnnon tilanteeseen. Olkoon D on havaittu otos
tarkasteltavan tilanteen datasta. Korvataan tapahtuma B kaavassa (4) D:lld.
Todennikoisyys P(H,)) on hypoteesin H, prioritodennikoisyys.
Prioritodenndkoisyydelld tarkoitetaan hypoteesin /H, todennikoisyyttd ennen havaintoja
datasta, toisin sanoen tdmid todenndkdisyys kuvaa ennakkokésitystd mahdollisuudesta,
ettd H, on oikea hypoteesi. Todenndkodisyydet P(D | H,) tulkitaan todenndkdisyyksiksi,
ettd data D havaitaan, kun H, on oikea hypoteesi. Ndmé todenndkoisyydet ovat havaitun

otoksen uskottavuuksia (/ikelihood) eri hypoteesien vallitessa. Bayesin teoreema voidaan

tulkita nyt péivitystyokaluksi, joka yhdistdd havaitun datan ja hypoteesin H,

prioritodennikdisyyden. Péivitetyt todenndkdisyydet, toisin sanoen todenndkdisyydet,

ettd eri hypoteesit ovat voimassa vield datan havaitsemisen jilkeen ovat



posterioritodenndkoisyyksii  P(H, | D) (i=1,...,n). Nadmi posterioritodennékdisyydet

saadaan soveltamalla edelld esitettyd Bayesin kaavaa:

P(H)P(D|H,) )

> P(H)P(D|H,)

i=1

P(H, | D)=

Monesti ollaan kiinnostuneita 16ytimédén se kaikkein todennédkoisin hypoteesi H, € H ,

kun data D on annettu. Jos téllaisia kaikkein todenndkdisimpid hypoteeseja on useita, niin
valitaan yksi hypoteesi maksimaalisesti todenndkoisten hypoteesien joukosta. Miké
tahansa tillainen maksimaalisesti todennékdinen hypoteesi on nimeltddn maximum a

posteriori (MAP) hypoteesi. [2]

MAP -hypoteesi madritetddn Bayesin teoreemaan avulla laskemalla jokaiselle

hypoteesiechdokkaalle posterioritodennékdisyydet. MAP -hypoteesi H, MP" on muotoa:

H,.MAP =argmax P(H, | D)
H,eH
P(D|H,)P(H.
HyeH P(D)
=argmax P(D | H,)P(H,)

H,eH

missd viimeinen relaatio seuraa siitd, ettd P(D) on maksimoinnin suhteen vakio. Jos

prioritodennékdisyydet P( H,)=P( H ), kun i+ j, niin tarkastelun kohteena on endi

P(D|H;), joka on itse asiassa H;n uskottavuusfunktio. Toisin sanoen, kun H;n
prioritodennikoisyydet ovat yhtisuuret, niin P(D|H;)=L(H;;D). Talloin MAP -hypoteesi
on ML —hypoteesi (maximum likelihood hypothesis). ML -hypoteesi on muotoa

HM™ =argmax P(D|H,). (7

i
heH

2.4.1 Esimerkki laéketieteellisesta diagnosoinnista

Potilaalle tehdddn testi, jonka pohjalta tehddin diagnoosi. Hypoteeseja on kaksi:

Potilaalla on harvinainen sairaus tai potilaalla ei ole harvinaista sairautta. Testituloksia on

10



my0s kaksi: Negatiivinen testitulos ja positiivinen testitulos. Prioritietdmyksend on, ettd
koko populaatiossa vain 0,8 prosentilla on tdmé harvinainen sairaus. Tiedetddn myds, ettid
testi antaa oikean positiivisen tuloksen 98 % tapauksista, joilla sairaus oikeasti on.
Vastaavasti tiedetdén, ettd testi antaa oikean negatiivisen tuloksen 97 % tapauksista, joilla
sairautta ei ole. Potilas saa laboratoriosta positiivisen testituloksen. Pitdisikd potilas nyt
diagnosoida harvinaisen sairauden kantajaksi? Tehtdvdnd on nyt méérittdd MAP -

hypoteesi, toisin sanoen se hypoteesi, joka maksimoi posterioritodennédkoisyyden.

Lasketaan todennédkdisyydet esitetylle kahdelle hypoteesille, kun evidenssi, joka nyt on
testitulos, on havaittu. Merkitdén H; ="Henkil6lld on sairaus” ja H, ="Henkil6lld ei ole

sairautta”. Todenndkoisyydet hypoteeseille ovat P(H;)=0,008 ja P(H;)=0,992.

Merkitddn D= "Havaitut positiiviset tapaukset” .

Todennékoisyys ensimmadiselle hypoteesille, kun data on havaittu on muotoa

P(H,)P(D| H,) _0,008x0,98

P(H,|D)= =0,207,
P(D) 0,0376
ja todennékdoisyys toiselle hypoteesille on muotoa
P(H,)P(D|H
P(H,| D)= UT)PDJH,) _ 0.992x0.03 _ 795,

P(D) 0,0376

Jalkimmadinen hypoteesi maksimoi posterioritodennékdisyyden. Diagnoosi on nyt, ettid

potilaalla ei ole kyseistd sairautta.

11



3 Erotteluanalyysi

3.1 Yleista erotteluanalyysista

Olkoon m ( =22 ) kappaletta ryhmid tai luokkia (vl,vz,...,vm). Erotteluanalyysin

(discriminant analysis) tavoitteena on sijoittaa X johonkin ndistd m:std ryhmaésta.

Havainto X= (x,,...,x,) sisdltdd yksilon saamat arvot datan muuttyjille x;, x5,...,x,.
Havainto X on piste p-ulotteisessa avaruudessa. Jos X kuuluu luokkaan v, (j=1...m), niin
silli on tiheysfunktio f,( X) € R” . Erottelusdéntd (discriminant rule) d vastaa R”
jakoa toistensa poissulkeviin alueisiin R,,...,R, (UR, = R”). Erottelusdéntd médritetdan

seuraavasti: Sijoita X ryhméén v, jos Xe R, (j=1...m). [6,20]

Edelld esitettiin formaalisti erotteluanalyysin ldhtokohdat. Vdhemmén formaalisti
ilmaistuna erotteluanalyysi vastaa seuraavaan kysymykseen. Kun on annettu yksilo ja
tdhin kyseiseen yksiloon liittyvédt muuttujien arvot, niin mistd populaatiosta tai ryhmésta
tdimad yksilo on ldhtdisin. Kuvitteellinen esimerkki kauppatieteellisen pédsykokeesta.
Péaasykokeessa on erilaisia kysymyssarjoja. Pddsykoekysymysten vastausten perusteella
halutaan luokitella opiskelijat kahteen luokkaan v; ja v,: Luokassa v; ovat opiskelijat,
jotka pérjadvit opinnoissaan hyvin. Luokassa v, ovat opiskelijat, jotka eivdt menesty
opinnoissaan. Kuvassa 1 on noita pisteméérid vastaava pisteparvi siten, ettd jokaisen
pisteen kohdalla on merkintd kumpaan luokkaan yksilé kuuluu. Kuvassa on viiva, joka
erottaa kaksiulotteisesta avaruudesta kaksi aluetta R; ja R,. Yksilot, jotka osuvat alueelle
R;, luokitellaan kuuluvaksi luokkaan v; ja vastaavasti yksilot, jotka osuvat alueelle R
luokitellaan luokkaan v, Huomataan, ettd jotkut yksilot, jotka kuuluisivat oikeasti
ryhméin v;, ovat alueella R, ja vastaavasti muutama ryhmaéin v, kuuluva sijoittuu alueelle

R;.
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Kuvitteellinen esimerkki paasykokeiden pistemaarista vs.
opinnoissa menestyminen
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Kuva 1 Esimerkki luokittelutehtévastéd opiskelijoiden luokittelu opinnoissa menestyviin ja ei-
menestyviin

Erotteluanalyysin tavoitteena on luoda sellainen sdianto (alueet R; ja R)), joka minimoi
védrinluokituksen mahdollisuutta. Kahden luokan tapauksessa védrinluokitusvaihtoehtoja
on kaksi. Toinen on, ettd yksilo kuuluu luokkaan v; ja luokitellaan kuuluvaksi luokkaan
v2, kun toinen véérinluokitusvaihtoehto on, ettd yksilo kuuluu luokkaan v,ja luokitellaan

kuuluvaksi luokkaan v;. [20]

Edelld mainittu vaédrinluokituksen mahdollisuuden minimointi on erottelusddnnon tirkein
piirre. Lisdksi on olemassa muita piirteitd, joita optimaalisen luokittelusddnnon pitiisi
sisdltdd. Esimerkiksi toisella populaatiolla voi olla suurempi esiintymistodennékoisyys
kuin toisella syysti, ettd toinen populaatio on suhteellisesti paljon suurempi kuin toinen.

Optimaalisen luokittelusddnnon pitéisi siis ottaa huomioon esiintymistodennikdisyydet a

priori [20].

Toinen lisépiirre, jonka luokittelusddntoon voi kiinnittdéd, on késite tappio. Voi olla, ettd
oikeasti luokkaan v; kuuluvan luokittelu luokkaan v, on pahempi virhe kuin, ettd

luokkaan v, kuuluva luokiteltaisiin vddrin luokkaan v;. Toisin sanoen ensin mainitusta
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vadrinluokituksesta aiheutuu suurempi tappio kuin jidlkimmaisestd. Esimerkiksi jos
tehtdvdnd on padttdd, sairastaako potilas flunssaa vai leukemiaa, olisi kohtalokkaampaa
diagnosoida leukemiaa sairastava flunssapotilaaksi, kuin diagnosoida flunssaa sairastava
leukemiapotilaaksi. Kuvassa 2 on tappiomatriisi, jossa on vadrinluokituksesta aiheutuvat
tappiot, kun yksilo on luokiteltu luokkaan v; sen kuuluessa luokkaan v;. Ensimméisesté
vadrinluokitusvirheestd aiheutuva tappio on C(v;|v;) ja vastaavasti toisesta
véadrinluokitusvirheestd aiheutuva tappio on C(v;|v;). Oikeinluokituksen tappio on

luonnollisesti 0. [20]

Luokitellaan
vl v2
Populaatio |v1 0|C(2]1)
v2 C(1]2) 0

Kuva 2 Tappiomatriisi

Olkoon nyt f;(X) ja f>(X) todennidkoisyysfunktiot, joihin liitetddn px/-ulotteinen
satunnaismuuttujavektori populaatioissa v; ja v,. Objekti, johon on kiinnitettyna
mittavektori X on luokiteltava joko luokkaan v; tai v,. Olkoon  otosavaruus, toisin
sanoen kaikkien mahdollisten havaintojen X kokoelma. Olkoon R; se arvojen X joukko,
jolle objektit luokitellaan kuuluvaksi luokkaan v; ja olkoon R,=Q-R; jdljelle jdavi
arvojen joukko X, jolle objektit luokitellaan luokkaan v,. Koska jokainen objekti on
luokiteltava toiseen luokista, niin joukot R; ja R, ovat keskendén toisensa poissulkevia ja
keskenédédn tyhjentdvédt. Ehdollinen todenndkdisyys P(v,|v;), ettd luokitellaan objekti

luokkaan v,, kun se on oikeasti kotoisin luokasta v; on

P(vy|w)=P(X € R, |v) = [ fi(x)dx. 8)

Vastaavasti ehdollinen todennikdisyys P(v;|v,), ettd luokitellaan objekti luokkaan v;, kun

se oikeasti on kotoisin luokasta v, on

P(v, |v;)=P(X € R, [v,) = [ £ (x)dx . ©)

Ry

Olkoon P(v;) luokkaan v; kuulumisen prioritodenndkdisyys ja P(v;) luokkaan v,

kuulumisen prioritodenndkoisyyys, kun P(v;)+ P(v;)=1. Nyt kaikki oikeinluokituksiin ja
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vadrinluokituksiin liittyvit todenndkoisyydet voidaan johtaa prioritodenndkdisyyden ja

ehdollisen luokittelutodenndkdisyyden tulona:
P(luokiteltu oikein Iuokkaan v,)=P(XeR,|v,)P(v,)
P(luokiteltu  vddrin Iluokkaan v,)=P(X e R, |v,)P(v,),
P(luokiteltu  oikein luokkaan v,)=P(Xe€R,|v,)P(v,),
P(luokiteltu  vidrin luokkaan v,)=P(X€R, |v,)P(v,).

Aikaisemmin mainittiin, ettd vaarinluokituksen mahdollisuuden minimoinnin lisédksi olisi
joissain tapauksissa jarkevéd tarkastella myds vadrinluokituksesta aiheutuvaa tappiota.
Kuvan 2 tappiomatriisissa on kahden luokan tapauksessa aiheutuvat tappiot. Nididen
tappioiden avulla maéiritetdén odotettu vddrinluokituksesta aiheutuva tappio (ECM,

expected cost of misclassification):
ECM = C(vs|v))P(va|v)P(v1)+0-P(va|v) P(v)
+ Cvi[vo)P(v1|[vy)P(v2) +0-P(vi|v)P(v2) (10)
= Cva[vi)P(vav))P(v1)+ COvi[vy)P(v|v)P(v).

Jarkevén luokittelusdédnnon pitdisi olla sellainen, ettd FCM on mahdollisimman pieni.
Tehtdvand on nyt keskimédrdisen tappion minimointi; halutaan jakaa avaruus kahteen
alueeseen R; ja R siten, ettd odotettu tappio on mahdollisimman pieni. Alueet R; ja R,
jotka minimoivat odotetun tappion ECM mdiiritetddn arvoilla X, joille on voimassa

seuraavat epayhtalot.

PRRAC)) Z(CO« [v) P(vz)j an
f>(x) Cv, D N\ P(v)

PIAC)) {cm [v2) P(vz)j 12)
f>(x) C, [v) \ P(v)

Kun priorijakaumat ovat samat, vairinluokituksesta aiheutuvat tappiot ovat samat, tai
sekd priorijakaumat ettd tappiot ovat samat, niin epdyhtdlot yksinkertaistuvat.
Kéaytdnnossd tapana on soveltaa vaihtoehtoa, jossa sekd priorijakaumat ettéd

vadrinluokituksesta aiheutuvat tappiot oletetaan samoiksi, toisin sanoen
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P(v,) _ C(v, |v,)
P(v) C(,|v)

=1 [20]. (13)

Nyt odotetun tappion minimoivat alueet ovat muotoa:

JAOR
R;: 1, 14
T (9
ACS,
R e <1 (15)

Edelld esitettiin  luokittelukriteeriksi odotettua véarinluokituksen tappiota. Kun
vadrinluokituksesta aiheutuvaa tappiota ei oteta huomioon, voidaan alueet R; ja R, valita
esimerkiksi siten, ettd minimoidaan vddrinluokittelun mahdollisuuden

kokonaistodenndkéisyyttid (TPM, Total probability of misclassification).
PM

= P(vddrinluokitellaan luokkaan v, tai vddrinluokitellaan Iluokkaan v,)

= P(vddrinluokitellaan luokkaan v,)+ P(vidrinluokitellaan Iluokkaan v,) (16)

= PO) [ £,()dx + P(v,) [ £, (x)dx

Itse asiassa tappion huomiotta jéttiminen on sama asia kuin tappioiden yhtasuuruus. Nyt

kokonaistodenndkdisyyttd minimoivat alueet ovat

.fl(x) P(Vz) (17)
fz(x) P(Vl),
fl(x) P(Vz) (18)
fz(x) P(Vl).

Esimerkki 1 Olkoot datasta estimoidut ryhmiin v; ja v, liittyvét tiheysfunktiot f;(X) ja
f2(X). Oletetaan, ettd tappiot ovat C(v;|v;)=100 ja C(v,|v;)=50 ja ettd luokkiin kuulumisen
prioritodennikoisyydet ovat P(v,)=0,2 ja P(v;)=0,8. Méiritetdén nyt luokittelualueet

1 1))
f2 (x) 50 Log
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Ry 1) [@j 021 _os.
15 (x) 50 A 0,8
Oletetaan, ettd tiheysfunktioiden arvot uudella arvolla Xy ovat f7(X¢)=0,3 ja f>(X¢)=0,5.

Madritetdan osamaira

fixy) 03
fr(x,) 05

2 b

ja huomataan, ettd saatu osaméaéra on suurempi kuin 0.5; toisin sanoen

fil) _03 (€O lv) Y PO _ s
fix) 057 LCoy i kP

Havainto X € R; ja ndin ollen se luokitellaan kuuluvaksi luokkaan v;.

Edelld esitetyistd luokittelukriteereistd hieman poikkeava ldhestymistapa on tarkastella
posteriorijakaumaa. Jos luokilla (vy,...,v,y) on prioritodennikoisyydet (P(vy), ..., P(Vm),
niin Bayesin erottelusddnté sijoittaa uuden havainnon X, sithen ryhmédn missé
P(vi|Xo)=P(v;)L(vj|Xo) maksimoituu. Selvdd on, ettd jos luokkien prioritodennékoisyydet
ovat samat, niin Bayesin erottelusdéntd palautuu suurimman uskottavuuden sddnnéksi.
Toisin sanoen maksimoitavaksi jdi vain uskottavuusfunktio [6,20]. Tilastotieteellisissa
lahteissd, joissa tarkastellaan luokitteluongelmaa yleiselld tasolla, posteriorijakauman
tarkastelun yhteydessd mainitaan posteriorijakauman maksimointi. Kun mietitddn uuden
havainnon ennustamiseen liittyvid nidkokohtia, niin posteriorijaukauman maksimointi on
yksi ratkaisu tdhdn ennustamisongelmaan. Toinen on posteriorijakauman odotusarvo,
joka on niin bindérisen kuin moniarvoisten muuttujien tapauksissa sama kuin Bayes -
ennuste. Mediaani on yleisesti kéytetty piste-estimaatti, mutta luokitteluongelmissa sitd

harvemmin kaytetdan.
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4 Bayes -verkot

4.1 Johdatus Bayes —verkkoihin

4.1.1 Graafiteoriaa

Olkoon V &érellinen solmujen (nodes, vertices) joukko ja olkoon E kaarien (arcs, edges)

joukko. Talloin pari G=(V,E) on graafi (graph).

Graafin kaaret ovat suunnattuja (directed) tai suuntaamattomia (undirected). Kaari (u,v)
on suunnattu solmusta u solmuun v jos parilla (z,v) on mééritty jarjestys, toisin sanoen
jos (u,v)#v,u). Jos (u,v)=(v,u), niin kaari (u,v) on suuntaamaton. Graafia sanotaan
suuntaamattomaksi graafiksi (undirected graph), jos kaikki sen kaaret ovat
suuntaamattomia. Suunnattu graafi (directed graph) on graafi, jossa kaikki kaaret ovat
suunnattuja. Graafi on sykliton (acyclic), jos graafissa ei ole yhtdédn sellaista polkua
(path), jossa aloitussolmu on sama kuin lopetussolmu. Graafista, joka on suunnattu ja

sykliton, kéytetdédn yleisesti lyhennettd DAG (directed acyclic graph). [7]

Kuvassa 3 on esimerkit suunnatuista syklittomistd ja syklisistd graafeista. Merkitddn
edelld olevaa graafia S:1l4 ja jdlkimmaistd graafia P:1l4. Graafin S méérittelee solmujen
joukko V={4, B, C, D} ja kaarien joukko E={(4, C),(B, C),(C, D)}. Vastaavasti graafin P
médrittelee solmujen joukko V={E, F, G, H} ja kaarien joukko E={(E, G),(G, H),(F,
E),(G, F)}. Graafi P on syklinen, koska esimerkiksi polku (E-G-F-E) on sykli.

Maiiritellddn seuraavaksi solmut juuri, vanhempi, lapsi, jilkeldinen ja lehti. Juurisolmu
on sellainen solmu, johon ei tule yhtdin kaarta, toisin sanoen ,jolla ei ole yhtdédn
vanhempaa. Solmulla on lapsi, jos siitd ldhtee kaari toiseen solmuun. Lehtisolmulla ei ole
yhtéén lasta. Kuvan 3 suunnatussa syklittoméassa graafissa solmun A lapsi on C ja solmun

A jalkeldiset ovat (C,D). Solmun D vanhempi on solmu C.
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Suunnatiu

Suunnattu syMinen graafi

syklitin graafi

Kuva 3 Sykliset ja syklittomat graafi

4.1.2 Bayes -verkon maaritelma

Bayes -verkko on graafinen esitys muuttujajoukon U=(X;....X,)

yhteistodennékdisyysjakaumalle. Bayes -verkon katsotaan koostuvan kahdesta osasta:

. Bayes-verkon verkkorakenne on suunnattu sykliton graafi DAG. Muuttujajoukko

U vastaa solmujoukkoa ja kaaret kuvaavat muuttujien vélisié riippuvuuksia.

. Lisdksi jokaiseen muuttujaan/solmuun liitetdin paikalliset

todennékdisyysjakaumat ehdollistettuna muuttujien vanhempiin.

Formaalimmin ilmaistuna Bayes -verkon maarittdd kaksikko B = <G, ®> , missd G on
suunnattu sykliton graafi ja joukko ® ={0, .} parametreja, jotka esittavit jokaisen

solmun  ehdolliset  todenndkodisyydet  vanhempien  suhteen, toisin  sanoen

0, pacx, = P(x; | Pa(X,)). Kuhunkin solmuun liittyvdd jakaumaa P(Xj|Pa(X;)) kutsutaan

paikalliseksi todenndkoisyysjakaumaksi (local probability distrubution). [13, 14]

4.1.3 Bayes -verkon rakenteeseen liittyvat oletukset ja maaritelma

Bayes -verkon ydinidea on, ettd joukko ehdollisia riippumattomuuksia kuvataan sen

rakenteessa. Bayes -verkon avulla saadaan maédritettyd yhteistodennikdisyysjakauma
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P(X,,..X, )= HP(X .| Pa(X,)), missd joukko P(X;) viittaa muuttujan X; vanhempiin.

=)
Bayes -verkon rakenne G on yhteistodenndkodisyysjakauman P I-map (Independency
mapping,  ks.  Mddritelmd 3, luku  4.1.6). Téamid  tarkoittaa,  ettd
yhteistodennékdisyysjakauma P toteuttaa kaikki verkon G ehdolliset riippumattomuudet
(Markov -oletus). Tama tarkoittaa, ettdi Bayes -verkon graafinen osuus ei voi ikind
sisdltdd ehdollisia riippumattomuuksia, jotka eivit ole voimassa
yhteistodennékoisyysjaukaumassa. Verkko G on Bayes -verkko, jos ja vain jos se on
yhteistodennédkoisyysjakauman P minimaalinen I-map (minimal I-map). Verkko G on
yhteistodennédkoisyysjakauman P minimaalinen /-map, jos yhdenkin kaaren siirtdminen

rikkoo /-map:in ominaisuuksia. [8]

4.1.4 Bayes -verkko ja kausaalisuus

”Samat syyt aiheuttavat samoissa olosuhteissa samoja vaikutuksia”, on erds mahdollinen
kausaalilain formulointi, esittdd akateemikko Oiva Ketonen kirjassaan Se pyérii sittenkin.
Menemittid liian syvélle kausaalisuuden olemukseen, voidaan vain sanoa, etti syy-
seuraus-suhteen todistaminen ei ole helppo tehtivd. Milloin syyt tai olosuhteet tai
vaikutukset ovat riittdvin samat, ja miten riittivd samanlaisuus todennetaan, pohtii
Ketonen. Oma esimerkkini kausaalisuudesta on seuraava: Rasvaisen ruoan sydminen

lihottaa. Vai oliko tuo sittenkdin esimerkki kausaalisuudesta?

Luvussa 4.1.2 esittelen, kuinka Bayes -verkossa kaaret kuvaavat solmujen tai muuttujien
vilisid riippuvuuksia. Riippuvuuksien tulkinnassa on syytd olla varovainen. Bayes -
verkko voi olla kausaaliverkko. Télloin kaaret solmujen vililld ovat tulkittavissa siten,
ettd jos solmusta A ldhtee kaari solmuun B, niin solmulla 4 on suora vaikutus solmuun B.
Bayes -verkko on kuitenkin tulkittavissa kausaaliseksi, jos ja vain jos se on rakennettu
tietyin menetelmin. Kausaalisen Bayes -verkon saa muodostettua kayttden hyvéksi
rajoiteperustaisia menetelmid (constraint based methods) [8]. Rajoiteperustaiset

menetelmait on lyhyesti esiteltyné luvussa 4.2.2.

Kuten edelld esitettiin, niin solmujen véliset suhteet voidaan tulkita kausaalisiksi. Téssa
tyOssd esitellddn tarkemmin Bayes -verkon, jonka solmujen véliset kaaret tulkitaan

tilastollisiksi riippuvuuksiksi (probabilistic dependency), ideaa. TyOni empiirisessi
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osuudessa esittelen Bayes -verkkoja, jotka on rakennettu luokittelemaan potilaat oikeisiin
otoneurologisiin tautityyppeihiin ja tdssd yhteydessd solmujen véliset kaaret tulkitaan

tilastollisiksi riippuvuuksiksi.
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Kuva 4 Esimerkki Bayes -verkosta

Kuvitellaan kuvan 4 verkko kausaaliseksi verkoksi. Verkon takana on seuraavanlainen
tarina: Pekka asuu alueella, jossa maanjéristysten esiintymistodennidkdisyys on
P(M)=0.002 ja murtojen todenndkodisyys on P(V)=0.001. Pekka on 1dhdossd
viikonloppureissulle ja on sopinut kahden eri naapurin (//kka, Katri) kanssa, ettd he
soittavat, jos Pekan murtohélytin laukeaa pdille. Murtohdlytin on niin herkkd, ettd se
reagoi my0s maanjaristyksiin. Kuvan 2 graafissa ovat kaaret muuttujista maanjdristys ja
murtovaras muuttujaan hdlytys, koska niilld katsotaan olevan suora vaikutus siihen,
laukeaako hélytin. Vastaavasti muuttujalla Adlytys on suora vaikutus muuttujiin puhelu
llkalta ja puhelu Katrilta. Sitd vastoin muuttujat maanjdristys ja murtovaras eivit vaikuta
suoraan puheluihin Ilkalta ja Katrilta, vaan muuttujan hdlytys H kautta. Siis P(K|H, M,

V)=P(K|H). Muuttujat maanjdristys ja murtovaras ovat riippumattomia merkitian M-V
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Kyseiset muuttujat eivdt kuitenkaan ole riippumattomia, kun hilytin on lauennut toisin
sanoen P(M|V,H)#P(M|H). Muuttujat puhelu Ilkalta ja puhelu Katrilta ovat
K, H)=PA\H).

riippumattomia, kun muuttuja hdlytys on havaittu, siis P(]|

Yhteistodenndkodisyysjaukama on nyt muotoa
P(M, V, H, 1, K) = P(M)P(V)P(HIM,V)P(I|H)P(K|H).

Jokaiseen solmuun/muuttujaan liitetddn paikallinen todennékdisyysjakauma, kun
vanhemmat on annettu. Kuvassa 4 on solmujen vieressd ehdolliset

todennékdisyystaulukot (CPT). Nyt esimerkiksi,
P(—M, =V, H I K) = P(—~M)P(—V)P(H | =M, — V)P(I|H)P(K|H)
=0,998%0,999%0,001 %0,90%0,70=0,00062.

Kuvan 4 Bayes -verkon muuttujat ovat binddrimuuttujia. Yleisesti, jos mééritetdén n
bindériarvoisen muuttujan yhteistodennikoisyysjaukauma, sen laskemiseen tarvitsee
madrittad 2" -1 kappaletta yhteistodenndkoisyyksid. Esimerkin Bayes -verkossa muuttujia
on 5 kappaletta, siis muuttujien yhteistodennékoisyysjakauman laskemiseksi tarvitsisi
teoriassa laskea 2°-1 = 3/ kappaletta yhteistodenniikoisyyksid. Esimerkkitapauksessa
tarvitsi maarittdd /0 todenndkdisyyttd. Artikkelissa Bayesian Network without Tears [9,
s.53] esimerkin Bayes -verkossa on sijoitettu kymmenen solmua toisiinsa ndhden tietylld
tavalla.  Yhteistodenndkoisyysjakauman  médérittdmiseksi  tarvitsi mdédrittdd 21

todennikoisyyttd. Tama luku on huomattavasti pienempi kuin 2'-7 = 1023 [9]

Bayes -verkon avulla pystytddn esittimddn yhteistodenndkoisyysjakauma kompaktisti.
Yhteistodennikdisyysjakauman laskemisen lisédksi Bayes -verkosta saadaan madritettya
my0s reunajakaumat. Jos halutaan esimerkiksi madrittdd ylld olevan esimerkin
tapauksessa todenndkdisyys P(K=0), niin tdmi tapahtuu marginalisoinnilla. Toisin

sanoen reunatodenndkoisyys on nyt muotoa

PK=0)= T S = ¥ PK=0,MV,IH)

Mefo,1}velo,1}1€{0,1} Helo,1}
= }VE%M}IE{E(‘;’I}HE{O’I}P(K =0|H)P(M)P(V)P(I|H)P(H|M,V) . (19)

M

{01
= % J}P(M) x VE{ZOJ}P(V) X IE%J}P(I) X HE% J}P(H |M,V)P(K =0|H)
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4.1.5 D-separaatio

Edellisen luvun esimerkissd kerroin, mitkd muuttujat ovat ehdollisesti riippumattomia ja
mitkd riippuvia. Selvitdin seuraavaksi, kuinka muuttujien véliset ehdolliset
riippumattomuudet saadaan selvitettyd Bayes -verkosta. Usein kaytetty menetelma
ehdollisten riippumattomuuksien l0ytdmiseen Bayes -verkon rakenteesta on Pearlin

vuonna 1988 esittdma d-separaatio (d-separation).

Maéritelmd 1 (d-separaatio) Olkoon polku vuorottelevien solmujen ja kaarien sekvenssi
ja olkoon Z solmujen joukko suunnatussa syklittomassa graafissa G. Télloin joukko Z d-

separoi polun p, jos ainakin toinen ehdoista on voimassa:
1. polku p sisdltidd ketjun i—j—k tai divergoituvan haaran i«—j—k , etti je Z.

2. polku p sisdltdd konvergoituvan haaran i—j«—k siten, ettd j¢ Z A NonDesc(j)

¢ Z, missd merkintd NonDesc(j) viittaa solmun j ei-jalkeldisiin.
Jos X, Y ja Z ovat toistensa poissulkevat verkon G solmujen osajoukot, niin sanotaan, etté
Z d-separoi joukot X ja Y, merk. (X L Y|Z) ., jos ja vain jos Z d-separoi jokaisen polun,

joka ldhtee joukon X solmusta ja paittyy joukon Y solmuun. Toisin sanoen joukot X ja ¥

ovat toisistaan riippumattomia ehdolla Z, jos joukko Z d-separoi joukot Xja Y. [11]

7O

Kuva 5 Esimerkkina Bayes -verkko, jolla demonstroidaan d-separaatiota.

Demonstroidaan kuvan 5 avulla d-separaatiota. Joukko £ sisdltdd niin sanotut
evidenssisolmut. Evidenssisolmu on solmu, johon liittyvédn muuttujan arvo on havaittu.

Muuttuja X; on riippumaton muuttujasta X; kun solmujen X,;ja X.; arvot on annettu. Ndin
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on, koska kaikki kolme polkua muuttujien X; ja X; vélilld on suljettu (blokattu, engl.

blocked). Polut on suljettu seuraavasti:
e X,;on evidenssisolmu ja molemmat kaaret suuntautuvat siitd poispéin.

e X, on evidenssisolmu ja toinen kaari on siithen itseensi péin ja toinen kaari on
siitd poispdin.
o X, ,eikd yksikdédn sen jélkeldisistd, ole evidenssisolmu ja molemmat kaaret ovat

sithen itseensd pdin.

Kuvan 5 graafissa on yksi solmu jétetty ilman nimed. Nimettomén evidenssisolmun

merkitys on se, ettd se on osa polkua solmusta X; solmuun X;.

4.1.6 I-map

Madritelmd 2 (Markov -oletus) Jokainen muuttuja X; on riippumaton ei-jélkeldisistdén,

kun sen vanhemmat (X 1, Y|Z) Pa(X;) on annettu, toisin sanoen P(X;/Pa(X)),
NonDesc(X;))=P(Xi| Pa(X)).
Maéritelmd 3 (I-map) DAG G on todenndkoéisyysjakauman P I-map, jos d-separaation

avulla  graafissa G  esitetyt ehdolliset riippumattomuudet pétevit myo0s

todenndkoisyysjakaumassa P, ts. jos (X L, Y |Z)= (X LY, |Z), missi merkinnilld

tarkoitetaan Y:n ja X:n d-separaatiota ehdolla Z ja merkinnilld (X LY, |Z) viitataan

ehdolliseen todenndkoisyyteen todenndkodisyysjakaumassa P. [8]

Teoreema 1 Jos G on jakauman P [-map, niin télléin graafin G

yhteistodennédkoisyysjakuma on muotoa

P(X . X,) = ﬁP(Xi | Pa(X))). (20)

i=1
Todistus (Teoreemal) Yleisesti muuttujajoukon  yhteistodennédkdisyysjaukauma
maédritetdan
P(X,s X, )=P(X, | X, s X, VP(X, | X, X, ) P(X, | X)P(X,).

Tdmén saa helposti todistettua kiyttden ketjusdantoa:
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P(X, | X,y X, ) P(X, | Xpon X, ) P(X, | X)P(X,)
_ P(XpnX,) P(X X)) P(X,, X))
P(X,,..X, ) P(X,,..X,,)  P(X))

=P(X,,..X,)

-P(X)) €2y

Tehdién oletus, ettd muuttujien joukko (X . ) < X on tietyssd jarjestyksessd, ja ettd
tamad jérjestys pitee myos graafissa G; jos muuttuja X; on muuttujan X; vanhempi
graafissa G niin tdlloin i<j, siis Pa(X,) < (X,,...,X, ) ja

(X,,-.» X, ;)= Pa(X,) € NonDesc(X,). Ketjusddnnén mukaan

P(X,,..X,)= HP(Xi | X,,...,X, ). Koska G on jakauman P I-map, niin

i=1
P(X, | NonDesc(X,),Pa(X,)) = P(X, | Pa(X,)), ja titen
P(X, | (X, X, )= Pa(X,),Pa(X,)) = P(X, | Pa(X,)), mistd voidaan patelld ettd

P(X, | X,0un X,,) = P(X, | Pa(X))).

4.1.7 Bayes -verkon riippumattomuusoletusten tausta

Kuten on jo tullut mainittua, Bayes -verkko koodaa joukon riippumattomuuksia

rakenteessaan. Riippumattomuusoletukset pohjautuvat seuraaviin oletuksiin [8, 35]:

e Kausaalinen riittavyys-ehto (Causal Sufficiency Assumption): Ei ole olemassa
yleisid piilo-muuttujia (engl. Hidden, latent), jotka ovat havaittujen muuttujien

vanhempia.

e Markov -oletus: Kun on annettu Bayes -verkon malli, kaikki muuttujat ovat

riippumattomia ei-jélkeldisistddn, ehdolla niiden vanhemmat.

e Uskollisuus-oletus (Faithfulness Assumption): Bayes -verkon graafi G ja sen
todendkoisyysjakauma P ovat  toisilleen  uskollisia  siten,  ettd
todenndkdisyysjakaumassa P on voimassa vain ne riippumattomuudet (eikd

yhtéédn sen enempda tai vihempéd), jotka on esitetty verkon rakenteessa G.

Madritelmd 4 (Markov -peitto) Kaikille muuttujille X e U Markov -peitto (engl.

Markov blanket) BL(X) < U on mikd tahansa muuttujien joukko siten, ettd jokaiselle
muuttujalle Y e U — BL(X)—-{X},X LY |BL(X).
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Bayes -verkkokontekstissa muuttujan X Markov -peiton 10ytdd helposti graafista. Se
sisdltdd muuttujan X vanhemmat, muuttujan X lapset ja muuttujan X lapsien muut
vanhemmat. Nyt ehdolliset riippumattomuudet ovat ilmaistavissa seuraavasti: Muuttuja X
on ehdollisesti riippumaton verkon muista muuttujista, kun muuttujan X Markov-peitto

on annettu [34].
4.2 Bayes -verkon rakenteen oppiminen datasta

4.2.1 Pistemaarafunktioihin perustuvat menetelmat

Yleisesti kun puhutaan Bayes -verkon rakenteen oppimisesta, halutaan 10ytda ratkaisu
seuraavaan ongelmaan. Kun on annettu opetusjoukko D=(uy,...,U,) pitdd 10ytdd Bayes -
verkko, joka parhaiten sopii opetusjoukkoon D. Yksi yleisimmistd tavoista ratkaista tima
ongelma on kéyttdd pisteméédrdfunktiota parhaimman verkkorakenteen l0ytdmiseen.
Pistemééra-perustainen (score-based) menetelmd on varsin kdyttokelpoinen menetelma,
varsinkin yhteistodennékoisyysjakauman estimointiin. Menetelmén idea
pahkindnkuoressa on, ettd jollain hakualgoritmilla haetaan kaikki” mahdolliset Bayes -
verkot, pisteytetddn saadut verkot kdyttden jotain tunnettua metriikkaa ja valitaan se
rakenne Bayes -verkon rakenteeksi, joka antaa parhaimman pisteméédrdfunktion arvon.
Parhaimman pisteméérifunktion arvon antaa se rakenne, joka parhaiten kuvaa annettua

dataa [8,10]

Parhaiten dataa kuvaa se verkkorakenne, joka maksimoi verkkorakenteen G
posterioritodennédkoisyyden Score(G, D)=P(G|D), missd D on opetusjoukko. Kdytetddn
Bayesin sdéntoa ja saadaan

P(D|G)P(G)

Score(G,D) = P(G| D) = P(D)

(22)

Koska nimittdja ei riipu rakenteesta (G, niin maksimoitavaksi jdd osoittaja.
Todennidkéisyys P(G) voidaan jéttdd huomiotta, toisin sanoen oletetaan, ettd kaikki
verkkorakenteet ovat yhtd todenndkdisid tai sitten asetetaan verkkorakenteen

priorijakaumaksi jokin muu kuin tasajakauma.[8]
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Kaksi usein kéytettyd pisteméédrdafunktiota ovat Bayesin pistemdcdrdd (Bayesian scoring)
ja MDL -mitta (minimun description length). Nami pistemadrafunktiot ovat
asymptoottisesti ekvivalentteja ja asymptoottisesti oikeita, toisin sanoen otoskoon
kasvaessa datasta opitulla Bayes -verkolla koodattu yhteistodennikoisyysjakauma

ldahenee sitd oikeaa jakaumaa, mistd havainnot on poimittu, todennikoisyydelld 1. [13,14]

Jorma Rissasen vuonna 1978 esittdmin MDL -periaatteen mukaan tavoitteena on 10ytda
malli, jonka avulla havaintoaineisto voidaan kuvata mahdollisimman lyhyesti. MDL -
periaatteeseen perustuva kaksiosainen kriteeri ottaa huomioon mallin itsessddn ja mallin

antaman kuvauksen datasta. Malli on tdmin gradun kontekstissa Bayes -verkko, joka
kuvaa datan yhteistodennikoisyysjakauman Pp. Olkoon B = <G,®> Bayes -verkko ja
olkoon D=(Uy,...,un) opetusjoukko, missd Uj:lla merkitdén kaikkien niiden muuttujien
arvoja, jotka kuuluvat muuttujajoukkoon U. Bayes -verkon B MDL -mitta ehdolla

opetusjoukko D on muotoa

log N
2

MDL(B| D) = | B|-LL(B| D), (23)

- . A o . logN
missd |B| on verkon parametrien lukuméird. Ensimmadinen termi

| B

kokonaisuudessaan kertoo verkon B kuvauksen pituuden siten, ettd lasketaan kuinka

monta bittid tarvitaan verkon B koodamiseen, kun jokaista parametria ¢ € ® kohti

tarvitaan bittid. Toinen termi on verkon B miinusmerkkinen logaritmoitu

uskottavuusfunktio, kun D on annettu:

LL(B| D)=} log(Py(u,)), (24)

i=1

joka mittaa kuinka kuinka monta bittid tarvitaan kuvaamaan opetusjoukko D pohjautuen
yhteistodennékdisyysjakaumaan ~ Ps. Tilastollinen tulkinta logaritmoidulle
uskottavuudelle on, ettd mitd suurempi logaritmoitu uskottavuus on, sitd paremmin B
mallintaa opetusjoukon D todenndkdisyysjakaumaa. MDL -mitan ensimméinen termi
ohjaa verkon kompleksisuutta, toisin sanoen tdmé termi rankaisee verkkoja, joissa on

paljon parametreja. [10]
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Kun MDL -mitta on informaatioteoreettinen kriteeri, niin bayesildinen l&hestymistapa
verkkorakenteen valintaan on kdyttdd Bayesin Dirichlet (BD) pisteméadraa.

Maksimoitavana on nyt

P(G]D):P(G)P(D\G)ocP(G)ﬁﬁ Ha,) pple

i=l j=1

H Ny
F(a; +N;) e Tlay)

. (25)

missd I'() on gammafunktio, &, on hyperparametri, a; on ekvivalentti otoskoko, q; on

ijk
muuttujan x; vanhempien eri tilojen yhdistelmien lukuméiiré ja »; on muuttujan x; tilojen
lukuméird. Oletuksena on, ettd paikalliset todenndkdisyydet noudattavat

multinomijakaumaa (Dirichlet -jakaumasta tarkemmin luvussa 4.3).

Pistemaérdperustaiset menetelmat siis yrittdvat optimoida valitun pistemaaridn. Tuloksena
on verkkorakenne, joka maksimoi tdméin pistemddrdn. Kaikkien mahdollisten
verkkorakenteiden avaruus on valitettavasti valtava; avaruus on kombinatorinen, pitden
sisdllddn supereksponentiaalisen lukumédrédn erilaisia rakenteita. Yleisesti ongelma
pisteméédran maksimoivan rakenteen 10ytdmiseen on NP -kova (engl. NP-hard). Ratkaisu
tdhdn ongelmaan on kayttdd heuristisia hakualgoritmeja. Paljon kéytettyjd heuristisia
hakualgoritmeja ovat mm. vuorikiipeily (hill climbing), simuloitu jéddhdytys (simulated

annealing), best first search ja geneettiset algoritmit. [8,15]

4.2.1.1 Hill Climbing

Bayes -verkon rakenteen oppimista varten pitdd olla pdidtettynd seuraavat asiat (kun

kiytetdan pisteméédraperustaista ldhestymistapaa):
e Pistemdird, jolla arvioidaan verkon hyvyytta.

e Hakuavaruus ja sithen liittyvit sallitut operaatiot, jotka tuottavat annetusta

rakenteesta toisen.
e Hakualgoritmi, joka optimoi haun.

Vuorikiipeilyalgoritmissa ~ maédritetyn  hakuavaruuden tilat ovat mahdollisia
verkkorakenteita ja operaatioilla méadritetdén verkkorakenteiden ldheisyydet. Operaatiot
hakuavaruudessa ovat kaaren lisdys, kaaren poisto ja kaaren kdéntdminen siten ettd yksi

operaatio kerrallaan on sallittu. Haku voidaan aloittaa tdysin tyhjalla verkolla tai sitten ei-
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tyhjélld, jonka asiantuntija on tuottanut alkuverkoksi. Kéyttden operaatioita 16ydetddn
suurimman pistemddrdn tuottava verkko. Vaikka vuorikiipeilyalgoritmi on paljon
kaytetty heuristinen hakualgoritmi, sen kdyttd ei ole tdysin ongelmatonta, nimittdin aina
ei ole takeita siitd, ettd globaali maksimi saavutetaan. Tdmén ongelman véalttimiseksi
voidaan kayttdd esimerkiksi menetelmid TABU -haku (engl. Tabu-search) ja simulated
annealing. Kolmas ehdotettu keino on kéyttdd satunnaisesti tuotettuja aloitusverkkoja

(engl. multiple random restarts). [8,10,15]

4.2.2 Rajoiteperusteiset menetelmat

Pistemddrdperusteinen  ldhestymistapa  verkon rakenteen oppimiseen  kayttda
kulmakivendin sitd, ettd Bayes -verkko esittdd muuttujien
yhteistodennikoisyysjakauman. Rajoiteperusteinen ldhestymistapa puolestaan kéyttda
hyvédkseen tietoa siitd, ettd verkkorakenne pitdd sisdllddn joukon ehdollisia
riippumattomuussuhteita kasitteen d-separaatio mukaan (Pearl 1988). Rajoiteperusteinen
menetelmd  kdyttddkin  riippumattomuustestejd  ehdollisten  riippumattomuuksien
loytdmiseen attribuuttien vililld ja edelleen néitd suhteita verkon rakentamiseen. Kaksi
paljon kiytettyd riippumattomuustestii tissi yhteydessd ovat X°-festi ja keskindinen
informaatio-testi  (mutual information test). Englanninkielisessd kirjallisuudessa
rajoiteperustaiset menetelmait tunnetaan nimeltd Cl-based algorithms tai constraint-based

algorithms [8,36].
4.3 Bayes -verkon parametrien oppiminen

4.3.1 Johdanto parametrien estimointiin

Bayes -verkkokontekstissa ldhestyminen parametrien estimointiin voi olla joko
frekventistinen tai bayesildinen. Kisittelen aluksi parametrien estimointia yksisolmuisen
verkon kautta, jonka jdlkeen esittelen, miten estimointi tapahtuu monisolmuisten
verkkojen yhteydessd. Suurimman uskottavuuden menetelmén esittelyssé pohjatietona on

kéytetty kurssimonisteita, seké Pentti Huuhtasen teosta Matemaattinen tilastotiede [16].

Suurimman uskottavuuden menetelméssd lahtokohtana on valita parametrin estimaatiksi

se parametriavaruuden piste, jossa saadulla kiintedlld otosavaruuden pisteen arvolla
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otoksen yhteisjakauman pistetodenndkoisyys saavuttaa suurimman arvonsa. Néin saatua

parametrin arvoa voidaan pitdd uskottavimpana ehdokkaana parametrille.

Olkoon (Xj,...,.X,) satunnaisvektori, jonka yhteisjakauman tiheysfunktio tai
pistetodenndkdisyysfunktio on f(x, ..., x,, ), missd @€ @ on tuntematon parametri. Tassa

6 voi olla joko skalaari tai vektori.

Maéritelmd 4 (Uskottavuusfunktio) Havaitun otoksen (x;, ..., x,) uskottavuusfunktio

madritellddn parametrin f @ funktiona L(0; x;, ..., x,)=f(0; xi, ..., xn).

Diskreeteisssd tapauksissa L(@; x;, ..., x,) kuvaa tapahtuman {X;= x;, ..., X,= x,}
todenndkoisyyttd. Kaytinndssd (X;, ..., X,) on yleensd otos jakaumasta, jonka

tiheysfunktion muoto on tunnettu. Uskottavuusfunktio on nyt muotoa
L(6;x,,.x,) = [ [P (X, =x.), (26)
i=1

kun X on diskreetti.

Maéritelmd 5 (ML -estimaatti (Suurimman uskottavuuden estimaatti)) Parametrin 6 ML -

estimaatti on sellainen parametriavaruuden @ piste 0= 6A’(x1 ,--»X,) , Joka toteuttaa ehdon

L(é; Xireees X, ) =SUp L(G;X,,...,X, ) . ML -estimaattori on vastaavasti satunnaismuuttujista
0<O

(X1, ..., X,) ndin riippuva otossuure 67()(1 yees X))

Koska uskottavuusfunktio on aina positiivinen, voidaan uskottavuusfunktion sijasta
tarkastella logaritmoitua uskottavuusfunktiota; uskottavuusfunktio saavuttaa maksiminsa,

kun sen muunnos /n L(8; x;, ..., x,) saavuttaa maksiminsa. Tavallisesti ML - estimaatti

16ydetddn siten, ettd ratkaistaan niin sanotut uskottavuusyhtdilot. Olkoon 8 = (6,,...,6,)

parametrivektori. Télloin vélttdméton ehto ddriarvokohdalle pisteessd 0= (él,...,ék) on,

ettd
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0 A A
EIHL(QI,..,QIC) =0

1

0 ~ ~
a—alnL(Ql,..,Qk) =0.

k
Ratkaistaan ndmé uskottavuusyhtélot ja tuloksena on haluttu maksimikohta.

Esimerkki 3 (Binddrinen muuttuja, ML -estimaatti) Olkoon Bayes -verkko
yksisolmuinen verkko, jonka solmu voi saada kaksi eri arvoa, toisin sanoen Qy=(x;, x2).
Tavoitteena on estimoida parametri §=P(X= x;). Oletetaan, ettd data-alkiot D=(D,, ...,

D,,) ovat riippumattomia, kun 6 on annettu;

P(D,,...D, | 0) = ﬁP(Di 16).

i=1

Oletetaan myds, ettd tapahtumat ovat identtisesti jakautuneita, toisin sanoen P(D;=x;)= 6

ja P(Di=x;)=1- 0, i=1,...,m. Uskottavuusfunktio on nyt muotoa

L(@|D)=P(D|6)=P(D,,....D, | ) = ﬁP(Di 10)=0™ (1- )™,

i=1

missd m; on arvon x; esiintymisten lukumairi ja vastaavasti m, on arvon x, esiintymisten
lukumééra. Estimaatti todennédkoisyydelle, ettd seuraava data-alkio on x;, on sama kuin

parametrin § ML -estimaatti.

Logaritmoitu uskottavuusfunktio on muotoa
InL(@|D)=m, In0+m,In(1-0).

Derivoidaan saatu funktio parametrin § suhteen, saadaan

2 [, 06+ m, In(1—@)] =" M2
00 0 (1-0)

Asetetaan derivaatta nollaksi ja ratkaistaan 6:

mo_ Mo DM G gy om0 0= — T
0 (1-0) (1-0)0 m, +m,
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Nyt siis

=x |D)=—" =T 27)
m +m, m

P(D

m+l1

Esimerkki 4 (Multinomijakauma, ML -estimaatti) Olkoon Bayes -verkko yksisolmuinen
verkko, jonka solmu/muuttuja on moniarvoinen, toisin sanoen Qx=(x;, ..., X;), ja olkoon
0;=P(X=x;), sekd 0=( 0, ..., 0, ). Oletuksena luonnollisesti on, ettd 2’ 6,=1. Oletetaan, ettd
datajoukossa D, muuttuja X saa arvon x; m; kertaa. Nyt uskottavuusfunktio ja logaritmoitu

uskottavuusfunktio ovat muotoa
L@|D)=]]6" (28)
i=1
ja

InL(0| D) = Zm Ing, . (29)

i=1

Jalkimméiinen on nyt maksimoitava ehdolla, ettd 2 6,=1. Miiritetddn ensiksi Lagrangen

funktio
F0,A) =) mIn6,+.6 -1, (30)
i=1 i=1
joka sitten derivoidaan 6; (i=1, ..., r) suhteen. Derivaataksi saadaan

0 0 | < 4 m.
—F(@., 1) =— In@. +A(> 6. -1)|=—+1,i=1, ..., r.
w-“ )aiimn,(;,)}eA i r

i Li=l i

Asetetaan tulos nollaksi ja ratkaistaan 6;, saadaan

Otetaan seuraavaksi Lagrangen funktiosta derivaatta A:n suhteen ja asetetaan tulos

nollaksi, saadaan

30, =1,
i=1
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Korvataan nyt ;: t dsken saadulla tuloksella ja saadaan yhtélo

1 r
—Z;mi —1,

josta saadaan, etti

ja

(€1)

Nyt halutaan ennustaa, etti seuraavan alkion arvo on x;, toisin sanoen P(D,+;=x;|D).
Frekventistisessd 1dhestymistavassahan tdmi on ML -estimaatti, eli tissi tapauksessa

(32)

P(D,, =x, |D)="".
m

Bayesildisessd ldhestymistavassa parametri 6 késitetddn satunnaismuuttujaksi. Tille

parametrille asetetaan priorijakauma P(6), yhdistetddn tdhdn prioritietoon datasta D saatu
informaatio, ja saadaan parametrin 6 posteriorijakauma P(0|D). Bayes -sdént6 on muotoa

P(D|6)P(6) 33)

P(GID)=W,

joka voidaan sanallisesti kirjoittaa muotoon posteriori oc uskottavuus x priori

Todennidkoisyys P(D) voidaan siis jattdd posterioritodennidkoisyyden maarittdmisesté
pois, koska se on parametrista d riippumaton vakio. Yleisesti kun priori-informaatiota on
kéytettdvissd, priojakauman P(0) valinnassa voidaan kayttdd kahta eri menetelméia:

Priorijakauma muodostetaan subjektiivisen ennakkokisityksen perusteella esimerkiksi
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asiantuntijan avustuksella tai sitten valitaan priorijakaumaksi konjugaattinen

priorijakauma.

Kirjoitetaan Bayes -sdint6 toisessa muodossa:

_PD|O)PO) _ PD]O)P(0)

PelD) P(D) Y. P(D|OP®O)’

(34)

diskreetissé tapauksessa ja jatkuvassa tapauksessa

f(D]6)f(6)
01D)= . 35
71D [r16)16)d0 G

Tarkastellaan Bayes -sddnnén maddritelmid jatkuvassa tapauksessa. Kaavan avulla
saadaan kétevisti, ainakin periaatteessa, uuden datan perusteella muokattua
tiheysfunktioita. Kéytdnnossa kaavan soveltaminen ei kuitenkaan ole ongelmatonta. Jos
uskottavuusfunktio f(D|#) ja priorijakauma f(6) eivit ole suhteellisen yksinkertaisia
matemaattisia funktioita, voi kaavan (35) nimittdjén integrointi osoittautua hankalaksi
tehtdvdksi. Bayesildiset tilastotieteilijit ovat kehittdneet kisitteen konjugaattiset
priorijakaumat, jonka avulla laskenta saadaan suoritettua juohevammin. Konjugaattisten
perheiden avulla posteriorijakauma voidaan esittdd suljetussa muodossa. Tdtd kautta

ratkaisu ennustamiseen on myos 10ydettivissa suljetussa muodossa. [1]

Uskottavuusfunktio mairdtddn pohjalla olevien oletusten perusteella (otos noudattaa
esimerkiksi Bernoulli -jakaumaa) yksikésitteisesti. Konjugaattinen priorijakauma riippuu
yksin ainoastaan uskottavuusfunktion muodosta. Kun priorijakaumaksi valitaan
konjugaattinen priorijakauma, on myos posteriorijaukauma samasta jakaumaperheesta.
Konjugaattinen priorijakauma madritetdén systemaattisesti uskottavuusfunktion avulla
siten, ettd uskottavuusfunktiossa otoksesta riippuvat termit korvataan priorijakauman

parametreilla.

Esimerkki 5 (Konjugaattinen priorijakauma binomiaaliselle uskottavuudelle)

Esimerkissd 3 Bernoulli -jakauman uskottavuusfuntioksi saatiin L(6 | D)=0"(1-6)".
Korvataan nyt otoksesta riippuvat termit priorijakauman parametreilla: m;—a; ja m,—

a;. Uskottavuusfunktio on nyt muotoa L(8| D) = 6" (1-60)*, joka muistuttaa, vakiota
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vailla ~ olevaa  Beta-jakauman tiheysfunktiota. Nyt  priorijakauma on

P(6) c 7' (1-6)*"", jonka normalisoiva vakio on

', +a,) B 1
[(a)(2,) Bla,a,)

Mille tahansa kokonaisluvulle y gammafunktio médritetdén 7(y)=( y-1)! . Parametrin 6

priorijakauma on beta-jakauma; 6 ~ Beta( a;, a;). Posteriorijakauma on muotoa

1
P(D ‘ H)P(g) B( ) emlﬂzl—l (1 _ 0) my+ot,—1
a,a
P@|D)= =T (36)
J.P(D | 0)P(0)d0 1 9m|+al_l (1 _ 0)n12+a2—1 dH
°B(a,a,)
Tdydennetdén nimittdjdd sopivasti ja saadaan
B(ml +alﬁm2 +a2) j' 1 €n11+a1—1(1_9)m2+a2—1d9
B(a,,a,) ,IB(ml +a,m, +a,)
=B(m1+a1,m2+a2) 37)
B(a,,a,)
mistéd seuraa, ettd posteriorijakauma on
P@|D)= ! A () L (38)

B(m, +a,,m, +a,)
My0s posteriorijakauma on titen beta -jakauma; 8|D ~Beta( o;+m;, ax+tmy).

Esimerkki 6 (Konjugaattinen priorijakauma Multinominaaliselle uskottavuudelle)

Esimerkissd 3 moniarvoisen muuttujan uskottavuusfunktioksi saatiin L(8| D) = H@im‘ .
i=1

Multinomiaaliselle uskottavuudelle konjugaattinen perhe on Dirichlet-jakaumat. Yleisesti

Dirichlet -jakauman tiheysfunktio on

Pe)=—9 116", (39)

[Tre -

missd a=a ;+...+ a,. Posteriorijakauma on nyt

35



P(6| D) < L(8 | D)P(6) = ]L[ei”’f ]L[ei"‘f‘1

i=1 i=1

- m;+a;)— r + - m;+a;)—
B R R (40)
= [IF(a; +m) =
i=1

missd m=m;~+...+ m,. Nyt 6~Dir(a,, ..., a,) ja |D ~Dir(m;+ o, ..., m,+a,).

Edelld esitettiin konjugaattisen priorijakauman késite. Luonnollinen kysymys mielesténi
on kysymys priorijakauman parametreistd; miten mairitd konjugaattisen priorijakauman
parametrit? Kéytetdén esimerkkind saatua konjugaattista priorijakaumaa binomiaaliselle
uskottavuudelle, siis beta-jakaumaa Beta(a;, o). Jos on olemassa nidkemys beta-
jakauman odotusarvosta ja varianssista, niin parametrit voidaan ratkaista ndiden avulla.
Esimerkkini tilanne, jossa tilastotieteen professori pahkdilee, ettd selvittddko Maija hédnen
tulevan kurssinsa. Edellisvuosien perusteella hédn arvioi, ettd keskiméérin hdnen kurssinsa
on selvittanyt 70 % opiskelijoista varianssin ollessa 0,02. Beta-jakauman odotusarvo ja

varianssi ovat muotoa

sijoitus sijoitus
Y207 o Var(@) = %% = 0,02.

E) =
©) a +a, (a, +a,)’ (a, +a, +1)

Ratkaistaan parametrit kaavoista ja parametreille saadaan arvot a,;=7 ja a,=3.

Esitelty menetelmd on teoriassa kdyttokelpoinen menetelmé priorijakauman parametrein
médrdmiseen. Kéiytdnnossd titd menetelmdd voi olla hankala soveltaa, nimittdin
jakauman varianssin asettaminen intuition pohjalta on vaikeaa. Samantyyppinen
menetelméd kuin mitd edelld esitettiin, on kayttdd hyviksi jakauman fraktiili-paria tai
keskiarvoa ja yhtd fraktiilia. Paitoksentekijdlli voi olla esimerkiksi ndkemys, ettéd
parametrin priorijjakauma noudataa beta-jakaumaa odotusarvonaan 0,25 ja 25 %
fraktiilinaan 0,2. Niiden suureiden avulla ratkaistaan kuten edelld priorijakauman

parametrit. [1]

Toisentyyppinen tapa ratkaista asia, on kayttdd niin sanottua kuvitteellista otostietoa
hyviksi. Olkoon é niiden opiskelijoiden osuus, joka ldpdisee erdén tilastotieteen kurssia

ja oletetaan, ettd prioritieto voidaan esittdd beta-jakauman avulla. Parametrin 6 odotettu
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arvo on 0,2. Lisédksi véitetddn, ettd jos havainnoidaan 100 opiskelija otos, niin vain 10
opiskelijaa lapdisisi kurssin ja siten parametrin 6 odotusarvo laskisi arvoon 0.18. Toisin

sanoen, nykyinen odotusarvo on

sijoitus
cZl

=02,

a, +a,
ja posteriorijakauman odotusarvo on

l sijoitus
E(9|D):a1—+0 - 0,18
a,+a, +100

Kun néistd kahdesta odotusarvosta ratkaistaan prioriparametrit, saadaan a;=80 ja a,=400.

Kun halutaan maérittdd todennékdisyys P(D,+;=x;iD), missd data pitdd sisdllddn
riippumattomia identtisesti jakautuneita muuttujia, on vaihtoehtoja useampi kuin yksi
riippuen siitd, halutaanko 10ytdd yksittdinen arvo parametreille, vai halutaanko kayttaa
hyvédksi koko posteriorijakauman P(0|D) antama informaatio. Jalkimmadisen
lahestymistavan mukaan bayesildinen ennustaminen pohjautuu mallien ennusteiden

keskiarvottamiseen, painotettuna mallin parametrien posterioritodennékdisyyksilla:

P(D |D)=j P(D,,.0|D)d6 = j P(D,. |6)P(0|D)d6. 41)

m+1 m+1°

Palataan esimerkkiin diskreetistd kaksiarvoisesta muuttujasta. Miéritetddn nyt Bayes -

ennuste tulevalle havainnolle D,, ;. Mééritetdan ensin P(D,,+;|6,D):
P(D,. |0,D)=0""(1-0)". (42)
Posterioritodennékdisyydeksihédn saatiin

1

PEID)= B(m, +a,,m, +a,) gmr e (1-g)"
Nyt, koska

P(Dyy+1,6|D)=P(Dy+1|6, D)P(0|D),
niin
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9Dm+l+A (1 _ 9)B+17Dm+1

P(D,.1,0|D) = , 43
(D1, 61D) B(A+1,B+1) (43)
missd A=m;+a;-1 ja B= my+as-1 ja
B(D ., +A+1,B+2-D
IP(Dnz+l ,0|D) = ;J‘QDWWA a- H)BH_DWI do = ( m+l > m+1)
B(A+1,B+1) B(A+1,B+1)
Nyt ennusteet ovat
P(D, =1 p)=BA+2B+D A+l mra,  mta g,
B(A4+1,B+1) A+B+1 m+a, +a, m+a
P(Dm+1=0|D)=B(A+1’B+2)— B+1  my+a, 43)

B(A+1L,B+1) A+B+2 m+a

Vastaavalla tavalla saadaan maiiritettyd Bayes-ennuste havainnolle D,,; moniarvoisen

diskreetin muuttujan tapauksessa. Posterioritodennékoisyydeksi saatiin

P(@ ’ D) = ,ﬂl—‘((Z—+’mH0i(”zi+ai)71
Hr(al +m,‘) =l
i=1

Ja, koska

.
ID,0=) g 1(Dn=2) 1(Dyy=r) 1(Dyy,=i)
P(D,.,60,D) =6, .0,/ . .9 P ~ [T ™,

i=1

missd /(.) on indikaattorifunktio, niin

0| D)= : I'(a +m) Heia,eri—lJrI(DmH:i) ’ (46)
[1r@, +m) =
i=1

P(D

m+1°

mistd seuraa, kun merkitdsn m, =m, —1+ (D, =1i), ettd

m+1
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ﬁl“(ai +m,")

P(D |D)_ l_‘(a-i_n/l) L _i=l
i - C(a+m+1)
HF(O{[ +m;) . (47)
i=l
I'a. ! ) .
3 (0{1+m,)>< 1 =0{1+ml,D _;

m+1

- INa,+m;) a+m a+m

Kun halutaan kayttdd piste-estimaattia, on téssdkin valittavana teoriassa useampi kuin
yksi  ldhestymistapa;  Posteriorijakauman  odotusarvo, moodi tai mediaani.
Posteriorijakauman mediaanin kdyttod Bayes -estimaattina ei kylldkdan diskreettien
Bayes -verkkojen tapauksessa suosita, koska mediaanin maiérittiminen ei ole

suoraviivaista.

Bayes -estimaattorin takana on valittu tappiofunktio L(T,; 6), joka ilmaisee estimaattorin
T(X;,..., X,) arvon poikkeaman parametrin € arvosta aiheutuvan tappion. Riskifunktio

R(T; 6) on tappiofunktion odotusarvo satunnaisotoksen yhteisjakauman suhteen:
R(T;0) = E,[L(T;0)] = E[L(T(x);0) | 0] = [ L(T(x);0)P(x | O)dx. (48)

Riskifunktio ilmaisee sen keskimdirdisen tappion, joka aiheutuu estimaattorin 7(Xj,...,
X,) valinnasta. Koska todellista parametrin € arvoa ei luonnollisestikaan tunneta, valitaan
se estimaattori, jolla on pienin riskifunktion arvo kaikilla #:n arvoilla. Kun painotetaan
riskifunktiota priojakauman sisdltdimélld informaatiolla, toisin sanoen kun otetaan

riskifunktiosta odotusarvo priorijakauman P(6) suhteen, saadaan Bayes -riski
R(P))=E, [R(T;0)]= jR(T;e)P(e)de, (49)

jota minimoimalla minimoidaan estimaattorin 7(Xj, ..., X,) arvon poikkeaman parametrin
6 arvosta aiheutuvan tappio. Estimaattoria, joka minimoi Bayes-riskin, kutsutaan Bayes -
estimaattoriksi. Kun mééritetiin Bayes -estimaattoria, voidaan Bayes -riskin
minimoinnin sijasta minimoida posteriorijakauman suhteen laskettua tappiofunktion

odotusarvoa.

Olkoon,
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R(R)) = E, [R(T;0)|= E,, [E,[L(T;0)]|= [ E,[L(T;0)]P(©)d0
= j[[L(T; 0) f (x; e)dx]P(e)de = j[[L(T; 0) f(x; H)P(e)de}zx
- [[[2T:00P@1 ) P(x)a0lx

- [P LT:0)P(0 | )0,

(50)

mistd nékee, ettd Bayes -riski minimoituu, kun Ey/L(T;60)] minimoituu.

Piste-estimoinnissa tappiofunktio heijastaa valitun estimaatin arvon ja todellisen
estimaatin arvon yhteensopivuutta. Merkitaan nyt valittua arvoa notaatiolla a ja todellista
parametrin arvoa notaatiolla 6. Jos a on ldhelld todellista parametrin arvoa 6, niin
aiheutuva tappio ja tappiofunktion arvo L(a, 6) ovat pienid. Kolme yleisesti kéytettya
tappiofunktiota ovat neliollinen tappiofunktio, itseisarvotappiofunktio ja 0-1
tappiofunktio.

Nelidllinen tappiofunktio, joka on muotoa L(§, a)=( 6-a)’, rankaisee suurista
poikkeamista ankarammin, kun taas itseisarvotappiofunktio L8, a)=|6-a | ja 0-1

tappiofunktio

0,)a—0[<b

L(H’a):{1,|a—9|>b Gl

ovat vidhemmain herkkid suurille poikkeamille. Nelidlliseen tappiofunktioon liittyva

Bayes-estimaattori on posteriorijakauman odotusarvo
0, =[orP©o| D)do.

ja itseisarvotappifunktioon liittyvd Bayes-estimaattori on posteriorijakauman P(@|D)
mediaani. 0-1 tappiofunktioon liitetddn yleensd niin sanottu MAP -estimaattori, toisin

sanoen valitaan se estimaatin arvo, joka maksimoi posteriorijakauman:

éB =argmax P(@ | D). Estimaatin arvo, joka maksimoi posteriorijakauman, on tunnetusti
4

moodi. Posteriorijakauman maksimoinnin sijaan voidaan tarkastella logaritmoidun

posteriorijakauman maksimointia:

é’B =argmax P(D | 0)P(0) =argmaxIn P(D|6)+1n P(0) .
[ [
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Ensimméinen termihdn on logaritmoitu uskottavuusfunktio. Maksimointitehtdvd eroaa
siis suurimman uskottavuuden maksimoinnista termin /n P(6) osalta; MAP -estimaattoria
kutsutaankin rangaistuksi suurimman uskottavuuden estimaattoriksi (penalized maximum
likelihood estimator) [18]. Selvdd on, ettdi kun parametrin 6 priorijakauma on
tasajakauma, niin ML-estimaattori ja MAP -estimattori ovat samoja. Kun taas otoskoko
on suuri, niin ML -estimaattori ja MAP -estimaattori ldhenevit toisiaan; tilldin parametrin

6 priorijakauman merkitys heikkenee.

Viitaten edellisiin esimerkkeihin, joissa posteriorijaukamiksi saatiin Beta(a;+m;, ay+m;)-
jakauma ja Dir(o;+tmy, ..., o;+m;) -jakauma, méairitin seuraavaksi niitd jakaumia
vastaavat parametrin 6 piste-estimaatit. Beta(o;+m;, o,+m;) -jakauman odotusarvo ja

moodi ovat muotoa

P(D,., =x, ID)=E(9|D)=f@’(9|D)d6’

1 52
— CI ee(mﬁa])—l (1 _ 9)(mz+az)—1 do = m, +a, — m +a ( )
0 m+o +m,+a, m+a
ja
P(D,,, =x, | D) =argmax P(6| D)
4
B o, +m; —1 o t+m -1 (53)
o +m+a,+m, -2 m+a-2
Jakauman Dir(a;+m, ..., o,+m,) 1. komponentin odotusarvo on
+m,
E(0,1D)=[0,/(0| D)0 =" (54)

missd o= a;+...+ o,ja m= m;+...+ m,. Dirichlet-jakauman moodin i. komponentti on

A o +m. —1
H 1 1

i, MAP

=P(D,,, =x,|D)=argmax P(0, | D) = (55)
[

m+l

m+a-—-r

Huomataan, ettd sekd kaksiarvoisen ettd moniarvoisen muuttujan tapauksessa parametrin

6 posteriorijakauman odotusarvo on sama kuin mitd saatiin laskemalla Bayes-ennuste.

Frekventistinen ratkaisu  todenndkoisyyteen P(D,,, =x,|D) on éML =—
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Posteriorijakakauman odotusarvo ja ML -estimaattori eroavat toisistaan termien a; ja a;+
a; osalta. Kun a;= a,=0, niin odotusarvo ja ML -estimaattori ovat samat. Jos taas a;=
ay=1 (priorijakaumana tasajakauma), niin MAP -estimaattori ja ML -estimaattori ovat

samat.

4.3.2 Verkon parametrien estimointi
Olkoon G verkko, jossa on n-kappaletta diskreetteji muuttujia (Xj,..., X,). Merkitddn

termilld »; muuttujan X; (i=1,..., n) eri arvojen lukumaird; r, = ‘Q Y ‘ Vastaavalla tavalla

q;, = ‘Q pax,|» Mikd siis tarkoittaa sité, ettd g; kertoo muuttujan X; vanhempien eri tilojen
lukuméérin. Esimerkiksi jos muuttujan X; toinen vanhempi voi saada kaksi arvoa ja

toinen vanhempi kolme arvoa, niin télloin g, =‘Q Pa( Xl)‘ =2x3=6 . Estimoitavat
parametrit ovat nyt
O, =P(X, =k|Pa(X,)=)),i=L..,mk=L..r;

J =g, (O 0, =1Vi, )) (56)
k

Nyt 6 on parametrivektori: 0={ Oul|i=1,..., n; j=1,.., q; k=I,.., r} ja 6; on
parametrivektori todennédkoisyyksille P(X;|Pa(X)=j), ts. O;={ Oulk=1,..., 1.
Parametrivektori 6; on vektori todenndkdisyyksille P(Xi|Pa(X;); 0={0ulj=1,..., qi
k=1,..., r; }. Olkoon D; havainto; vektori, jossa on jokaista muuttujaa kohden arvo.
Mairitetdédn karakteristinen funktio

1 X, =k,Pa(X,)=]

57
0 muuten (57)

Z(i’jak:Dl):{

Merkitdan m,, = z x(i,j,k:D,), miké on niiden tapausten lukuméiéri, joissa X;=k ja
!

Pa(X;)=j. Nyt logaritminen uskottavuus on
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InL(@| D)) =In[ [ P(D,|6)=> InP(D, | 6)

ZZZZ(iajak:Dl)lnei/k
!

i)k

= 2, jk:D)Inéd, . (58)
22 )no,,

ik 1

= Zml.jk Ing,,

i,].k

= ZZW Ing;,
i,j k

Parametrin 60 ML -estimaatti l0ydetddn nyt maksimoimalla saatu logaritminen

uskottavuus:

O

argmax /(6 | D) = argmax Zm[jk In6,, . 59)
0 ij k

Nyt on huomioitava, ettd 0;=(X;=k|Pa(X;)=j) ja O;r=(Xi=k’

Pa(X;)=j’) eivit ole sama

asia, jos i # i’ tai j # j. Néin ollen jokainen summan z termi voidaan maksimoida
i.j

erikseen, toisin sanoen

argmax/(6 | D) = arg mamei/.k Ind,;, . (60)
4 ; k ) )

Oy
ML -estimaatti on nyt

~ m

0 i
ik :
Z M
k

(61)

Esimerkki 7 (Yksinkertainen Bayes -verkko, ML -estimaatti) Kuvassa 6 on
yksinkertainen Bayes-verkko, jossa muuttujalla X; on kaksi vanhempaa ja muuttujilla X;
ja X> on lapsenaan X;. Havainnot on esitetty verkon vieressid. Havaintoja on kymmenen
ja muuttujat ovat binddrisia. Nyt r;= r,= r3=2 ja ¢3=2"=8. ML -estimaatti parametrille

0312=P(X3=2|X1=1,X2=1) on

h. — UEIPS 1
312 = =
2 2
zm31k
k=1
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Kuva 6 Kolmisolmuinen Bayes -verkko ja muuttujia vastaavat havainnot

Olkoon € satunnaismuuttujien vektori johon liittyy prioritieto P(6). Posteriorijakauma on

muotoa

P(0| D)< P(O)L(D|6) = P(@)HH%W . (62)

Kun oletetaan parametrien paikallinen ja globaali riippumattomuus [8,17,19], niin

P(0) = HP(@,) (63)

Nyt posteriorijakauma on muotoa

P(e ’ D) o P(Q)L(D ’ 0) = P(H)HHQWC’”M

; (64)
i {H P, )}H H Oy = H P, )H 0"
i,j i,j k i,j k
joka voidaan kirjoittaa muodossa
P@|D)=]]1P, D), (65)
i

missa

y

P8, | D) PO ] 6™ -
k

P(8;) kuuluu Dirichlet -perheeseen:
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-1

PO =T [ (66)

+a,

missa OCij =, i2

1 tota; . Nyt priorijakauma P(@ij)~Dir(aijl,aijz,...,aijn) .
Hyperparametrit o;; vélittdvdt siis havainnoijan prioriuskomuksen; hyperparametrit
voidaan kisittdd kuvitteellisten tapausten (imaginary counts) frekvensseiksi. Ekvivalentti
otoskoko (equivalent sample size) a; kertoo kuinka varma havainnoija on
prioritietimyksestdéin. Toisin sanoen, mitdi suurempi a; on, sitd vakuuttuneempi
havainnoija on omasta priorindkemyksestddn. Posteriorijakauma noudattaa nyt myos

Dirichlet -jakaumaa:

P(6; | D) ~ Dir(a;, +my, ;) + My, +mg, ),

jonka tiheysfunktio on muotoa
PO, | D)o [JO" . (67)
k
Tédmén posteriorijakauman k. komponentin odotusarvo on

~ ai‘ +mi‘
0, = E0, | D)=—"—=, (68)

j Ty

missa I’I’l[j =m. +m[j2

1 +...+m,, . Aikaisemmin saatiin vastaavasti ML -estimaatiksi

ML -estimaatti ja Bayes -estimaatti eroavat ndin ollen toisistaan prioritiedon verran.

Posteriorijakauman moodin avulla saatava MAP -estimaatti on nyt

a., +m,, —1
[2) e — (69)
m;+a,; —r

AN MAP
0,

= argmax P(6,,
Oy

Kun muistellaan mitd MAP -estimaatit ovat yksisolmuisen kaksi- ja moniarvoisen
muuttujan tapauksessa, niin huomataan viimeistidin téssd vaiheessa, ettd nimittéjissd luvut

2, rjar; ovat estimoitavien parametrien lukumaara.
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4.3.2.1 Laplace -estimaatti ja m -estimaatti luokittelutehtéavassa

Bayes -verkkojen parametrien estimoinnissa, johtuen varsinkin puutteellisista ohjelmista,
kdytetddn parametrien estimoinnissa varsin usein frekventistd 1dhestymistapaa.
Nollatodenndkoisyyksien vilttdmiseksi lisdtddn ML -estimaattiin niin sanottua téristysti
Laplace -tai M -estimaatin muodossa. Luvussa 4.4.1 esitellddn Naiivi Bayes -luokittelija.
Havainto luokitellaan  kuuluvaksi luokkaan C; yhteistodenndkdisyysjakauman
P(Ck)ﬁP(Xi | C,) perusteella. Jos opetusjoukossa ei ole esiintynyt tietyn luokan
i=1
edustajia, niin tdlloin ML -estimaatti on huono estimaatti, nimittdin tdlloin ehdollinen
todenndkoisyys P(X;|Cy) olisi nolla.  Esimerkkind olkoon tilanne, jossa potilas
luokitellaan kuuluvaksi tautiryhmdian A tai B (luokittelumuuttuja C on binéddrinen)
muuttujien x;, X, ja X3 arvojen perusteella. Diskreettit muuttujat x;, X, ja x3 ovat
kolmiarvoisia. Kédytetty luokittelija on Naiivi-luokittelija. Taulukossa 1 on opetusjoukon
perusteella lasketut todenndkdisyydet. Olkoon luokittelukohteena oleva havainto
seuraavanlainen: (2, 3, 1). Havainto mééritetdén siitheen luokkaan, jonka arvo maksimoi

posteriorijakauman, toisin sanoen

C e = argmax Plc, [ [ P(x, [ ¢,) 5], (70)

CeC

niin saadaan todennédkoisyydet
P(A) P(x,, | A)P(x,, | A)P(x,, [A) =~ x 2 x> x> = 0,03175
12 23 31 14 9 9 9 4

5 1 3
P(B)P(x,, |B)P(x,, | B)P(x,, | B)=—x0x—x—=0.
()(12|)(23|)(31|)14 T

Opetusjoukon huono edustavuus toisin sanoen veti toisen posterioritodenndkdisyyden
nollaksi. Yksi ratkaisu on kéyttdd m -estimaattia, joka on esitetty kaavassa 71. Termi
|x;x| on niiden havaintojen lukuméérd, jotka saavat muuttujalle x; arvon j, ja jotka saavat
luokittelumuuttujan ¢ arvon k. Termi n; on luonnollisesti luokkaan cx kuuluvien

lukuméérd. Termi p on prioritodenndkdisyys P(x,, |c,). Termi m on vakio, niin sanottu

kuvitteellinen otoskoko, joka on havainnoijan painoarvo prioritodennikoisyydelle. [5]

46



| Xijk | +mp

P(xijk ley) = (71)
n, +m
Laplace-estimaatti, m -estimaatin vihemman sofistikoitunut versio, on muotoa
Pl ) = (72)
gk n,+k -’

jossa nimittdjdssd oleva k viittaa muuttujan x; arvojen lukumddrddn. Kayttdmalla
jompaakumpaa estimaattia, véltytddn posterioritodennékoisyyden menemiseltd nollaksi

opetusjoukon edustavuuden takia.

Taulukko 1 Esimerkin potilaiden luokittelu tautiryhmiin: priorijakaumat

P(A)=9/14

P(B)=5/14

P(X23 |A):3/9

P(Xz] ]B)=2/5

P(x11|A)=2/9

P(X] 2’A)24/9

P(Xzz‘B):z/S

P(X23’B):1/5

P(X13‘A):3/9

P(Xl 1 ’B):3/5

P(X3 1 ‘A):3/9

P(X32’A):1/9

P(X12|B)=0

P(X13 |B)=2/5

P(X33|A)=5/9

P(X3 1 |B)=3/5

P(x21|A)=2/9

P(X22|A)=4/9

P(x32|B)=1/5

P(X33|B)=1/5

4.4 Bayes -verkot luokittelijana

4.4.1 Naiivi Bayesin luokittelija

Bayes -verkko on rakennettu niin, ettd Markov -oletus on voimassa. Toisin sanoen
X~A-NonDesc(X;)|Pa(X;). Naiivi Bayesin -luokittelija perustuu siihen oletukseen, etti
muuttujat ovat toisistaan riippumattomia, kun luokittelumuuttuja on annettu. Tdma seuraa

suoraan Markov -oletuksesta ja naiivin Bayesin -luokittelijan graafisesta esityksesta.

Kuvassa 7 on kuvattu naiivin Bayesin -luokittelijan rakenne. Graafi on tdmédn, kuten
muutaman muunkin (katso seuraava luku) luokittelijan tapauksessa puu-rakenne. Puu on

abstrakti tietotyyppi, joka tallettaa alkiot hierarkkisesti. Padllimmaéistd solmua lukuun
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ottamatta kaikilla solmuilla on vanhempi. Luvussa 4.1.1 méariteltiin solmu juuri. Kuvan
3 puussa juurisolmuna on solmu C. Tdmi solmu on luokittelumuuttuja. Bayes -verkon
avulla esitetddn muuttujien yhteistodennikoisyysjakauma, joka siis luvun 4.1.3 mukaan

on

P(X . X,) = ﬁP(X,. | Pa(X))).

i=1

Nyt kun verkon rakenne on tdma, ettd kaikille attribuuteilla on yksi ja sama vanhempi

nimittiin solmu C, niin yhteistodennékoisyysjakauma yksinkertaistuu muotoon

P(X,,..X,,C)= P(C)ﬁ P(X, | Pa(X,)) = P(C)ﬁ P(X,|C). (73)

i=1 i=1

Kuva 7 naiivin Bayesin luokittelijan puu-rakenne

Naiivin Bayes-verkon yksinkertaisuus on yksi sen vahvuuksista. Kuten muissa
luokittelijoissa naiivin luokittelijan rakenteen méédrddmisessd ei tarvitse kayttda
hakualgoritmeja. Riittd4, etti asetetaan luokittelijamuuttujan kaikkien muiden muuttujien

vanhemmiksi, jonka jdlkeen opitaan parametrit datasta.

Naiivi Bayesin luokittelija on erittidin kidytdnnollinen Bayesin oppimismenetelmd. Tama
luokittelija on joissain tapauksissa suorituskyvyltidn parempi kuin neuroverkot ja
paitdospuut [4]. Monissa tapauksissa kuitenkin naiivin Bayesin luokittelijan
luokkaehdollinen riippumattomuusoletus on selked rajoite. Toisin sanoen on tilanteita,

joissa tdmé oletus ei ole voimassa. [2]
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4.42 TAN

Naiivin Bayesin luokittelijan luokkaehdollinen riippumattomuusoletus kaikkien
muuttujien suhteen on oletus, joka on harvoin voimassa. TAN (Tree Augmented Naive-
Bayes) -menetelma tuottaa verkkorakenteen, jossa jokaiselle attribuutille sallitaan toinen
vanhempi juurivanhemman lisdksi. Kuvassa 8 on yksinkertainen 74N -rakenne, jossa

kaikilla muuttujilla on véhintéédn luokittelumuuttuja vanhempanaan. [10]

TAN -rakenteen, toisin sanoen ylimddrdisten kaarien oppiminen datasta pohjautuu
tunnettuun Chown ja Liun vuonna 1968 esittimiidn menetelméédn puutyyppisten Bayes-
verkkojen oppimiseen. Algoritmi TAN -rakenteen oppimiseen kiyttdd [uokkaehdollista

keskindistd informaatio -testid testatessaan solmujen vilisia riippuvuuksia.

Kuva 8 Esimerkki TAN-rakenteesta

Maéritelma 2 (entoropia) Diskreetin satunnaismuuttujan X entropia H(X) méadritetdan

H(X)=-) p(x)log p(x). (74)

Satunnaismuuttujan X entropia on mitta, joka kertoo satunnaismuuttujan
satunnaisuudesta. Mitd enemmdn muuttujassa on satunnaisuutta, sitd suurempi otos

tarvitaan, jotta datasta saataisiin luotettava kuva.

Maéritelmd 3 (keskindinen informaatio) Olkoon X ja Y diskreettejd satunnaismuuttujia.

Naiden vélinen informaatio /(X,Y) médritelldén
I(X;Y)=H(X)-H(X|Y)

— H(Y)= H(Y | X) = 0l p(x,y) , (75)
Y)-HY | X) %;p(xy) ng(x)p(y)
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missd kahden muuttujan vélinen ehdollinen entropia,

H(Y | X)==) p(x,)log p(y|x), (76)

x,y

on muuttujan X satunnaisuuden mitta kun muuttuja ¥ on annettu. Toisin sanoen tdma
mitta kertoo sen, kuinka paljon X:n satunnaisuudesta on jiljelld, Y:n havaitsemisen

jélkeen. Mitta I(X,Y) on informaation mééara, jonka muuttuja ¥ muuttujasta X paljastaa.

Maéritelma 4 (ehdollinen informaatio) Olkoon X, Y ja Z diskreettejd satunnaismuuttujia.
Muuttujien X ja Y vélinen informaatio, kun Z on annettu, maaritetaan
(X, Y|Z)=H(X |Z2)-H(X|Y,Z)

_ .2 p(x,y|z) : (77)
2Pty Dlog e

Mitta /(X,Y|Z) on informaation maéré, jonka muuttuja ¥ muuttujasta X tuottaa, kun Z on

havaittu.
TAN —oppimisproseduuri on seuraavanlainen:
e Ota opetusjoukko ja X\{C} syotteeksi, missd C on luokittelusolmu.
e Kutsu modifoitua Chow-Liu algortimia
e Aseta solmu C vanhemmaksi jokaiselle attribuutille x;, 1<i<n
e Opi parametrit ja tulosta TAN
Modifoitu Chow-Liu-algoritmi on seuraavanlainen [10]:
o Laske /(4;;4;|C) jokaiselle attribuuttiparille, i#f

e Rakenna tdysi suuntaamaton graafi, jossa solmut ovat attribuutit A4;,...,4,. Madraa

kaarelle (4,4,) paino ehdollisen informaation /(4;, 4;|C) mukaan.
e Rakenna maksimaalisesti virittdva puu

e Muuta saatu suuntaamaton puu suunnatuksi valitsemalla juurisolmu ja asettamalla

kaarien suunnat poispéin tdstd juurisolmusta

e Rakenna TAN-malli lisddmélld solmu C puuhun ja lisddmalld kaaret tistd solmusta

jokaiseen solmuun A4;
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4.4.3 Yleinen Bayes -verkko luokittelussa

Edelld esitetyt luokittelijat asettivat luokittelusolmun C kaikkien muiden solmujen
vanhemmaksi. GBN (general bayesian network) kasittelee solmua C kuten mitd tahansa
solmua, toisin sanoen se ei aseta vilttimattd solmua C muiden vanhemmaksi. Kuvassa 9
on vield kertaalleen esitetty yleisen Bayes -verkon rakenne. Kuvasta nikee, ettd solmu C

on kuten miké solmu tahansa.

Kuva 9 Esimerkki yleisesta Bayes-verkosta

Yleisen Bayes -verkon rakenteen oppimisessa voidaan kéyttdd pisteméédrdperustaista
lahestymistapaa, kuten luvussa 4.2.1 Pisteméérafunktioihin perustuvat menetelmat tai
lahestymistapa on esitelty. Toinen mahdollinen ldhestymistapa on rajoiteperustainen
ldhestymistapa. Tastd 1dhestymistavasta on mainittu lyhyesti luvussa 4.2.2. Téssé tydssa

kéytetddn pistemadrdperustaista ldhestymistapaa Bayes -verkon rakenteen oppimisessa.

Naiivissa luokittelijassa luokittelumuuttuja C on muiden solmujen vanhempi, eikd muita
solmuja sallita. Johtuen téstd ja Markov -oletuksesta yhteistodennikoisyys on
yksikertaisuudessaan kuten kaavassa (73) on esitetty. Nyt kun verkko on kuvan 9 verkko,

niin yhteistodennikdisyys on muotoa

P(X,X,,X;,X,,C)=P(C)P(X, | O)P(X, | C,.X)(X, | C,X;)P(X;). (78)
Havainto luokiteltaisiin kuuluvan siihen luokkaan, joka maksimoi kaavassa (78) olevan
posteriorijakauman. Jos kuvan 9 verkossa olisi solmulla X3 vanhempaan esimerkiksi

solmu X5, niin tdtd solmua ei kdytettdisi luokittelutehtavdan. Tdma johtuu siitd, ettd solmu

Xs et olisi luokittelumuuttujan C Markov -peitossa [10].
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5 Potilaiden luokittelu tautiryhmiin Bayes -verkkojen

avulla

5.1 Korvalaaketieteellinen aineisto

Otoneurologinen aineisto on kerdtty Helsingin yliopistollisen keskussairaalan
korvaklinikalla. Otoneurologiset asiantuntijat ovat todenneet, ettd tutkituista potilaista
815:1la on jokin kuudesta yleisestd otologisesta sairaudesta, johon liittyy vertigo eli
huimaus. Nadmid sairaudet ovat akustikus neurinoma, bening positional vertigo
(hyvéanlaatuinen asentohuimaus), Meniéren tauti, dkillinen kuulon menetys, traumaattinen
vertigo ja vestibular neuritis. Yleisesti, jos potilaalla sanotaan olevan sairaus, johon liittyy
vertigo, voidaan sanoa, ettd potilas on niin sanottu huimauspotilas (engl. vertigo,

dizziness). [21, 22]

Meniéren taudin madritelma vaihtelee maittain. Kentalan mukaan Meniéren taudin oireita
voivat olla vertigo, tinnitus ja vaihteleva (fluctuating) kuulon menetys tai mikd tahansa
ndiden yhdistelma [22]. Akustikus neurinoman (vestibular schawannoma) péaéoireiksi
madritetddn yllattdvd kuuroutuminen tai etenevd kuulon huononeminen ja jatkuva
yksipuolinen tinnitus. Muita mahdollisia akustikus neurinoman oireita ovat
tasapainohdiriot, padnsarky, kasvoalueen tunnottomuus, nikohéiridt ja korvakipu. Bening
positional vertigo on yleinen vertigon muotoa vanhemmilla ihmisilld. Oireina ovat
jaksottaiset huimauskohtaukset. Korkean idn, passiivisuuden ja muiden korvasairauksien
katsotaan edesauttavan taudin kehittymistd. Vestibular neuritis on oireyhtymd, johon
liittyy é&killinen sisdkorvan elinten toimimattomuus ilman jatkuvaa kuulonmenetyst.
Traumaattinen vertigo on ryhméanimeke labyrintin reunaosien tai keski-vestibulaariselle
oireyhtymalle, jossa oireet alkavat vélittdmésti pddn vammautumisen jélkeen. Oireet
johtuvat labyrintin vauriosta tai vestibulaarisen (tasapaino) hermon vauriosta tai keski-
verstibulaarisen rakenteen vauriosta. Akillisen kuuroutumisen diagnosointi on vaikeaa
johtuen timin taudin vaihtelevasta kliinisesti kuvasta. Akillisen kuuroutumisen
esiintyminen vaihtelee eri ikdryhmissé siten, ettd korkein esiintymisprosentti on 50-60 -
vuotiailla henkil6illd. Miehet ja naiset sairastuvat yhtd usein é&killiseen kuurouteen.

Vaskulaarinen etiologia johtaa kaikkein todennékdisimmin dkilliseen kuurouteen. Muita
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akillisen kuurouden oireisiin johtavia tiloja ovat esim. kasvain, metaboliset oireyhtymat,

vamma ja sisdkorvan kalvon rikkoutuminen. [22]

Taulukko 2 Muuttujan diagnoosi frekvenssit

Diagnoosi Frekvenssi Prosenttiosuus

akustikus neurinoma 130 15,95
bppv 146 17,91
meniere 313 38,40
sudden deafness 41 5,03
traumatic vertigo 65 7,98
vestibular neuritis 120 14,72
Yhteensa 815 100

Taulukossa 2 on 815 potilaan frekvenssit muuttujasta diagnoosi. Nidhdddn, ettd suurin
potilasryhma (38,4 %) on Meniéren taudista kdrsivd ryhma. Vajaalla 18 %:lla potilaista
on Beningin positionaalinen vertigo. Akustikus neurinoma ja vestibular neuritis on noin
15 %:lla potilaista. Traumaattisesta vertigosta kérsivien osuus on noin kahdeksan
prosenttia ja &killisestd kuuroudesta kérsivien osuus on viisi prosenttia. Otoneurologinen
aineisto kasitti alun perin 170 eri muuttujaa; Potilaat tiyttivit kysymyslomakkeen, jossa
kysyttiin oireista, aikaisemmista sairauksista, mahdollisista tapaturmista ja pdihteiden
kaytosta [22]. Potilasjoukolle suoritettiin my0s erilaisia kliinisid mittauksia, joiden

katsottiin olevan tarpeellisia diagnostisessa mielessa.

Aikaisemmissa tutkimuksissa on l1dydetty 38 muuttujan joukko, jonka katsotaan olevan
tarked luokittelutehtdvin kannalta [22, 28]. Taulukossa 3 ovat ndgmd 38 muuttujaa.
Liitteessd 1 on lueteltuna nididen muuttujien arvot, sekd muuttujien lyhennetyt nimet.
Luvussa 5, kdytdn nditd lyhenteitd viitatessani muuttujiin. Yhdeksdn muuttujaa on
médritelty tarkeiksi diagnoosin tekemisen kannalta (Taulukossa 3 vahvistetulla fontilla)
[24]. Aineiston kerdnneet otoneurologiset asiantuntijat ovat méérittdneet viisi
avainmuuttujaa, joita ilman diagnoosia ei voida tehdd [25]. Ndma viisi avainmuuttujaa
(merkitty *:1l& Taulukossa 3) ovat huimausoireiden kesto, huimauskohtausten
esiintyvyysfrekvenssi, huimauskohtauksen kesto, kuulo-oireiden kesto ja pddvamma.
Muuttuja type of hearing loss on jalkikdteen koodattu kolmeksi dummy -muuttujaksi;
kysymyksiin onko kuulon heikkeneminen ollut dkkindinen, hiljalleen kehittyvid vai
molempia vastaukset ovat kylld tai ei. Ndin ollen todellinen tdssd tyOssd késiteltdvien

selittdvien muuttujien miéra nousi 40:een.
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Taulukko 3 Muuttujaluettelo

Age at first symptoms

Duration of vertigo symptoms*
Duration of vertigo attacks*
Frequency of vertigo attacks*
Intensity of vertigo attacks
Score for rotational vertigo

Score for floating vertigo

Score for position-induced vertigo
Unsteadiness

Sudden falls

Duration of hearing loss*

Type of hearing loss

Location of hearing loss-Right ear
Location of hearing loss-Left ear
Fluctuation in hearing loss
Intensity of tinnitus

Duration of tinnitus

Severity of Nausea
Light-headedness

Ear ilness

Ear operation

Head injury*

Ear trauma

Noise injury

Chronic noise exposure

Spontaneus nystagmus

Spontaneus nystagmus degree /second
Caloric asymmetry

Caloric asymmetry with response 44C left
Caloric asymmetry with response 44C right
Posturography eyes open

Posturography eyes closed

Pursuit eye movements Gain Amplitude
Pursuit eye movements Gain Latency
Tone burst audioemtry 500 Hz right

Tone burst audioemtry 500 Hz left

Tone burst audioemtry 2000 Hz right
Tone burst audioemtry 2000 Hz left

5.2 Puuttuvan tiedon kéasittely

Keskimédrin puuttuvaa tietoa ndiden 40 muuttujan osalta on noin 11 %.
Muuttujajoukossa, joka késittdd erilaiset testitulokset, on eniten puuttuvaa tietoa. Tdma
johtuu muun muassa siitd, ettd jokaiselle potilaalle on ollut turha tehdd kaikkia testeja;
toiselle potilaalle on pystytty diagnoosi varmistamaan ilman jotain tiettyd testi, kun taas
toiselle potilaalle on jouduttu tekemédn tdmai testi diagnoosin varmistamiseksi. Ylléttden
myo6s joidenkin kysymyslomakkeen kysymysten vastauksissa on puuttuvaa tietoa.
Kysymyksiin #ype of hearing loss, fluctuating in hearing, spontanic nystagmus ja ear
potilaiden ollut hankala koska ndmd kysymykset

operation on vastata,

vastausvaihtoehtoineen on koettu epidselviksi [23]. Osa muuttujista oli alun perin
jatkuvia. Tassd tyOssd kasitellddn diskreettejd verkkoja, ja siksi jatkuvat muuttujat on

diskretoitu.

Tamén tyon kontekstissa kisitelldén verkkoja, joissa puuttuvaa tietoa ei sallita. Puuttuvan
tiedon késittely on oma laaja alueensa, johon tissd tydssa ei tarkemmin puututa. Esittelen

seuraavaksi yleiselld tasolla puuttuvan tiedon korvaamiseen liittyvid asioita.
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Se miten puuttuvaa tietoa pitdisi kasitelld, riippuu mekanismista, joka on johtanut
puuttuvan tiedon syntymiseen [29]. Olkoon X={x;} (NxV) —datamatriisi siten, ettd x; on
tilastoyksikén i saama arvo muuttujalle j; i=/,..., N; j=1,..., V. Olkoon M={m;}
puuttuvan tiedon (Nx V) —indikaattorimatriisi, siten ettd m;=1, jos x;; puuttuu ja m;=0, jos
x; el puutu. Matriisi M kuvaa siis puuttuvan tiedon takana olevaa mallia. Olkoon nyt
PM|X, @) M: ehdollinen todenndkdisyys, kun on annettu X ja parametrit @, jotka
karakterisoivat vastausprosentteja. Puuttuvan tiedon takana oleva mekanismi on MCAR

(Missing Completely At Random), jos
PM|X, @) =PM|®D) V X.[29,30,31] (79)

Jos puuttuvien havaintojen voidaan katsoa olevan yksinkertainen satunnaisotos kaikista
havaintoarvoista, niin puuttuvan tiedon takana oleva mekanismi on MCAR. Esimerkkini
kysely, jossa kysytddn mm. henkilén vuosituloja. Jos voidaan olettaa, ettd henkil6illa,
jotka eivit ilmoita tulojaan, on keskiméérin yhtd suuret tulos kuin henkil6illd, jotka ovat

vuositulonsa ilmoittaneet, niin télldin puuttuvan tiedon takana on MCAR- prosessi.

Merkitddn nyt matriisin X havaittua osaa matriisilla X, ja puuttuvaa osaa matriisilla X,

siten, ettd X=( X,ps, Xmis). Puuttuvan datan takan prosessi on MAR jos
P, Xopss Xinis @) = PM | Xops, @) V' Xpis. [29,30,31] (80)

Vidhemmién formaalimmin ilmaistuna MAR  -prosessi tarkoittaa seuraavaa:
Todennékoisyys, ettd havainto puuttuu saattaa johtua matriisista X, mutta ei matriisista
Xmis. MAR —prosessistaa esimerkkind kysely, jossa kysytddn vastaajilta ikdd ja
vuosituloja. Jos ikd-muuttuja on tdysin havaittu ja vuositulo-muuttujassa on puuttuvaa
tietoa, ja jos tiedon puuttuminen johtuu idstd, niin télloin kysymyksessd on MAR —

prosessi.

Kuten kappaleen alussa on mainittu, niin se miten puuttuvaa tietoa pitdisi késitelld,
riippuu siitd minkd prosessin katsotaan olevan puuttuvan tiedon takana. Yksi tapa
ldhestyd asiaa on se, ettd tilastollisissa tarkasteluissa ei oteta huomioon tapauksia, joissa
on puuttuvaa tietoa. Timdn menetelmédn etuna on se, ettd se on helppo toteuttaa ja voi
johtaa tyydyttdviin tulokseen jos puuttuvaa tietoa on vdhan. Yleisesti kuitenkaan timén

menetelmén kayttod ei suositella, koska se voi johtaa harhaisuuteen [29]. Yleisesti
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kaytetty menetelmé on kéyttdd imputointia puuttuvan tiedon korvaamiseen. Niin sanottu
ad hoc -imputointi tarkoittaa sitd, ettd puuttuva tieto korvataan keskiluvullaan. Toisin
sanoen, jos muuttuja on jatkuva, niin puuttuva tieto korvataan keskiarvollaan, ja jos
muuttuja on jérjestysasteikollinen, niin se korvataan mediaanillaan, ja jos muuttuja on
nominaaliasteikollinen, niin se korvataan moodillaan. Termiin ad hoc (Lat.
tapauskohtainen, yhteen tarkoitukseen soveltuva) liittyy yleensd ajatus, ettd asia tai
menetelmd, josta kédytetddn ilmaisua ad hoc, ei ole yleiskédyttdinen. Tami konteksti ei ole
poikkeus. Puuttuvan tiedon korvaaminen keskiluvullaan on jiarkevdd vain silloin kun
puuttuvan tiedon takana oleva prosessi on MCAR. Kun tarkastellaan aineiston puuttuvaa
tietoa, ensisijaisena toiveena yleensd on, etti MCAR -oletus olisi voimassa. Niin ei
yleensd kuitenkaan ole; MCAR -oletus on valitettavasti vain harvoin voimassa. Puuttuvan
tiedon korvaamista keskiluvuillaan kéytetddn kuitenkin usein,
miké johtuu varmaan suurimmaksi osaksi timén imputoinnin helppoudesta. Muita tapoja
imputoida puuttuva tieto on ns. regressio-imputointi, joka tarkoittaa, ettd muuttujan
puuttuvat arvot estimoidaan kdyttden hyvidksi muuttujan havaittuja arvoja [29]. My0s
regressio-imputoinnissa on oletuksena MCAR -mekanismi. Kun puuttuvan tiedon takana
on MAR -prosessi, niin jirkevéa tapa hoitaa puuttuvan tiedon korvaaminen on kayttié niin
sanottua malli-perustaista menetelmdd nimeltd EM -algoritmi (Expectation-Maximation
Algorithm). EM -algoritmi on kaksivaiheinen algoritmi mallin parametrien
estimoimiseen. Perusalgoritmi siséltdd kaksi askelta: E-askeleen (Expectation) ja M-
askeleen (Maximation). Aluksi data jactaan kahteen osaan; ensimmaisesséd osassa on data,
jossa ei ole puuttuvaa tietoa ja toisessa osassa data, jossa on puuttuvaa tietoa. Aluksi
my0Os alustetaan parametrien ldhtdarvot. E-askeleessa kiyttden parametreja, lasketaan
ennustetut arvot puuttuvalle datalle, jonka jilkeen M-askeleessa, kiyttden saatuja
ennusteita, maksimoidaan uskottavuusfunktiota tavoitteena saavuttaa uusia parametreja.
Prosessia toistetaan, kunnes saavutetaan suppeneminen. EM-menetelmén kdyton huonoin
puoli on se, ettd sitd varten ei ole olemassa helposti kdytettdvissd olevaa valmista
ohjelmaa; puuttuvan tiedon kanssa pédhkiilevin keskiverron tilastotieteilijdn, jolla ei ole

koodaustaitoja, on kédytdnndssi vaikea toteuttaa EM -algoritmia aineistollaan.

Tdmén tyon otoneurologisen datan puuttuvan tiedon takana katsotaan olevan MAR-

prosessi [23]. Laurikkala et al. ovat tutkineet otoneurologisella aineistolla (N=564)
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puuttuvan tiedon kasittelyn merkitystd luokittelutarkkuuksiin, kun luokittelu on suoritettu
kéyttden diskriminanttianalyysia [23]. Puuttuva tieto korvattiin potilasryhmittiin kéyttden
ad hoc -menetelméa, regressio-menetelmdd ja EM-menetelmdd. Jarkevintd olisi olettaa,
ettd EM-menetelmilld kisitelty data on kaikkein luotettavinta johtuen datan MAR -
oletuksesta. Luokittelutarkkuudet ovat kuitenkin todella ldhelld toisiaan niilld kolmella
imputointi-menetelmadlld. Keskimddrdiset luokittelutarkkuudet ovat 96, 95 ja 94
prosenttia ad hoc -menetelmilld, regressio-menetelmélld ja EM-menetelméalld. Tassa
tyOsséd puuttuva tieto on korvattu kdyttden ad hoc-menetelmdd; puuttuva tieto on korvattu
kayttden tautiryhmien keskilukuja. Syy tdmén imputointi-menetelméin valintaan on sen

helppous ja edelld mainitun tutkimuksen tulokset.

5.3 Weka 3

JBNC on Java-tyokalu Bayes-verkkoihin pohjautuvien luokittelijoiden oppimiseen,
testaamiseen ja soveltamiseen [33]. Weka 3 on tiedonlouhintaohjelma, jonka
toiminnallisuuteen kuuluvat muun muassa datan esikisittely, luokittelu, regressio,
klusterointi, assosiaatiosddnnot ja datan visualisointi. Ohjelma on kehitetty Waikaton
yliopiston tietojenkasittelyn laitoksella (http://www.cs.waikato.ac.nz) koneoppimisen
projektin yhteydessd. jJBNC-Weka on vélikappale, joka mahdollistaa jJBNC:n toimintojen
kiyttdmisen Weka 3:n kayttoliittymén kautta. Wekassa on toteutettuna naiivi luokittelija
ja GBN. Lisdamailld jBNC kdytt6on saadaan myds muita Bayes -verkkoon pohjautuvia
luokittelijoita kuten TAN ja BAN. Yleisen Bayes -verkon rakenne voidaan I0ytdd
kayttden joko pistemddrdperustaista menetelmdd tai rajoiteperustaista menetelmii.
Kéytdnnossd riippumattomuustesteihin pohjautuvaa rajoiteperustaista menetelmiid on
hankalampi toteuttaa kun muuttujia on paljon; suurella muuttujajoukolla muistiongelmat

ovat vaistimattomia.

5.4 Kaytetyt luokittelijat, testiasetelma ja luokittelutarkkuus

Tédssd tydssd sovelletaan naiivia luokittelijaa, TAN -luokittelijaa ja GBN -luokittelijaa.
GBN -luokittelijan verkkorakenteen 10ytdmiseen kéytetdédn pistemddrdperustaista

menetelmdd,  jossa  hakualgoritmina  on  vuorikiipeilyalgoritmi. Kaytetyt
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pistemddrafunktiot ovat MDL -mitta, Bayesin pistemddrdd ja AIC. Kéiytetyt

muuttujajoukot on mainitut viiden, yhdeksén ja 40 muuttujan joukot (ks. Luku 5.1.1).

Weka 3 -ohjelmassa verkon hakualgoritmin valinnan yhteydessi on valittavana, ettd onko
aloitusverkko naiivi-verkko vai satunnaisesti tuotettu verkko. Liséksi on valittavissa niin
sanottu Markov -peittokorjaus (Markov blanket correction). Jos tdmén valinnan tekee,
niin  tdlloin verkon kaikki solmut ovat luokittelusolmun Markov -peitossa.
Hakualgoritmin  valinnan  yhteydessd  voi  midrdtd solmujen  vanhempien
maksimilukumdirdn. Kun tdmédn luvun asettaa suureksi, paljon suuremmaksi kuin
muuttujajoukko on, esimerkiksi 100 000, tulee varmistettua, ettd saatu verkko on
varmasti rajoittamaton. Lisdksi valittavissa on, ettd sallitaanko kaarien kdantaminen (arc
reversal). Vuorikiipeily-hakualgoritmin mahdollisia operaatioitahan ovat kaaren lisdys,
poisto ja kdantd. Pakko ei kuitenkaan ole kayttad kiddntd-operaatiota. Hakiessani parhaita
mahdollisia luokittelijoita, kokeilin, ettd kummalla tavalla tulee parempia luokittelijoita —
kaaren kdannon kanssa vai ilman. Lopuksi oli valittavana haluttu estimaattori, jonka
avulla saa mééritettyd luokkaehdolliset todennédkoisyystaulut (priorijakaumat) rakenteen
oppimisen jélkeen. Wekassa on tdlld hetkelld rajoitettu valikoima estimaattoreita ja tastad
syystd tdssd tyOssd kéytetddin yksinkertaista estimaattoria (Wekassa SimpleEstimator).
Olen ty0sséni esittdnyt, kuinka priorijakaumien estimointiin on kéytettdvissd ML-
estimaattori, niin sanottu M-estimaattori, Laplace-estimaattori, Bayes-estimaattori jne.
Wekan kéyttdmé yksinkertainen estimaatti luokkaehdollisista todennédkdisyyksistd on

muotoa [32]:

My + My

P(x[:k|Pa(xi):j): T
m,.. +mi‘
Zk: ijk ij

mikd on itse asiassa m-estimaatti. Oletuksena Wekassa on, ettd my,k' on 0,5. Arvon 0,5

voidaan tulkita tarkoittavan, ettd muuttujien oletetaan olevan binédrisid, jolloin siis

estimaatti olisikin Laplace-estimaatti. Itse luokittelijoita rakentaessani tulin siihen
tulokseen, ettd parhaita luokittelijoita syntyi, kun m,.jk' =1/6. Jos arvoksi laittaisi nollan,

niin kysymyksessdhin olisi ML -estimaatti.
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Verkon oppimiseen kéytin ristiinvalidointi-menetelmidd kymmenen jaolla (cross-
validation with 10-folds). Téssd menetelméssd data jaetaan satunnaisesti kymmeneen
osajoukkoon, joista jokainen osajoukko on vuoronperddn testijoukko ja loppu 90%
datasta on opetusjoukko. Opetusjoukon tehtdvénd on siis oppia luokittelija, jonka
kyvykkyys sitten testataan testijoukon avulla. Lopullinen tulos on agregaatti ndiden

kymmenen kokeen tuloksista.

Lisidksi olen my0s oppinut verkkorakenteen niin, ettd kdytin koko dataa, eli 815 havaintoa
opetusjoukkoja ja myds samaa joukkoa testijoukkoa. Yksinddn tdtd menetelmda ei saisi
kayttdd, koska yleensd on niin, ettd opetusjoukon ollessa testijoukko verkon hyvyyden
arvioinnissa kéytetyt tunnusluvut ovat paremmat kuin jos testijoukkona kdytetddn ennen
nidkemaitontd, toisin sanoen verkon opetuksessa kdyttamitontd dataa. Tuloksia, jotka on
saatu menetelmidlld jossa opetusjoukko on sama kuin testijoukko, voidaan kayttdd

esimerkiksi arviointiin, ettd onko testijoukot edustava otos koko datasta [28].

Madritetddn seuraavaksi luokittelijan hyvyyden méérittimisessd tarvittavat suureet.
Oikealla positiiviselle tarkoitetaan sitd, ettd potilas on luokiteltu sithen tautiryhméén
johon hin oikeasti kuuluu. Vaarélla positiivisella vastaavasti tarkoitetaan sité, ettd potilas
luokitellaan  kuuluvaksi vddrddn tautiryhmdan. Merkitddn oikeiden positiivisten
lukumidirdd suureella #p ja védrien positiivisten lukuméédrdd suureella fp. Oikeiden
negatiivisten lukumiirdd merkitddn suurella ¢ ja védrien negatiivisten lukumééra
merkitddn  suureella  fn.  Tunnistamistarkkuus »  (recognition  accuracy),
ennustamistarkkuus p (prediction accuracy) ja kokonaistarkkuus ¢ (total accuracy)

madritetddn seuraavasti:

r=—"_100%, (81)
ip+ fn
Ip
P _100%, 82
p —— (82)
—_PE 0% (83)
tp+tn+ fp+ fn

Havainnollisuuden vuoksi esittelen ristiintaulukon erdiistd kokeiluajosta, josta esitellyt

suureet saa helposti poimittua. Taulukon 4 vasemmasta sarakkeesta nihddin todellinen
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tautiryhma. Luvut viereisissd sarakkeissa kertovat, miten luokittelija (Naiivi luokittelija,
40 muuttujaa) on potilaat luokitellut. Nyt esimerkiksi ndhdédan, ettd 34 potilasta on
luokiteltu oikein tautiryhméén Akustikus neurinoma, toisin sanoen tdmén taudin osalta
tp=34. Nahdddn myos, ettd potilaista, jotka kuuluvat oikeasti tautiryhmédn Akustikus
neurinoma, kolme on luokiteltu tautiryhmiin Bppv (Beningin positionaalinen vertigo),
viisi tautiryhmdén Meniére ja yksi tautiryhméain Vestibular Neuritis, toisin sanoen fn=9.
Vidrien positiivisten lukumiiri on fp=0 ja oikeiden negatiivisten lukumiird tn=209. Nyt

taudin Akustikus Neurinoman osalta tarkkuudet ovat

r= 34 100% = 79,1%
34+9

p= 34 100% =100%
34+0

__ 344209 6000 = 96.4%
34+209+0+9

Taulukko 4 Esimerkki luokittelufrekvensseista

Akustikus Sudden Traumatic Vestibular

Neurinoma Bppv Meniere Deafness Vertigo Neuritis
Akustikus neurinoma 34 3 5 0 0 1
Bppv 0 44 3 0 0 1
Meniere 0 3 102 1 1 0
Sudden Deafness 0 0 0 13 0 0
Traumatic Vertigo 0 0 4 0 20 1
Vestibular Neuritis 0 0 3 0 0 39

5.5 Tulokset

5.5.1 Kymmenen luokittelijaa

Kuten edelld on kerrottu, niin tarkoituksena oli luoda luokittelevia verkkoja, kun
muuttujien lukuméérd on 40, 9 ja 5 ja kun verkkotyypit ovat Naiivi, TAN ja GBN. Lisdksi
GBN -verkon yhteydesséd kéytin kolmea eri pistemadrafunktiota (Bayes, MDL ja AIC).
Kaiken kaikkiaan tuloksena on kymmenen eri verkkoa. Testiasettelussa kaytin

ristiinvalidointimenetelmé&a.
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5.5.2 Muuttujia 40

Muuttujajoukon ollessa 40 pééstiin parhaisiin tarkkuuksiin kaikilla luokittelijoilla.
Taulukossa 5 on tunnistamistarkkuudet, ennustamistarkkuudet ja kokonaistarkkuudet
luokittelijoilla Naiivi, TAN, GBN, (pistemiird Bayes), GBN, (pistemdird MDL) ja GBN;
(pisteméédra A/C). Néhdadn, ettdi MDL -pistemdaridfunktiolla luotu luokittelija on
verrattuna muihin luotuihin verkkoihin paras. Yleisesti ottaen ennustamistarkkuudet ja
kokonaistarkkuudet ovat hyvit, ja tunnistamistarkkuuksissakin paistddn 40 muuttujalla
kohtalaisiin tuloksiin. Huonoin tunnistamistarkkuus on tautityypilld Akustikus

neurinoma.
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Taulukko 5 Tarkkuusluvut - 40 muuttujaa

40 muuttujaa NAIIVI  TAN GBN; GBN, GBNj,
Akustikus neuri- 0,854 0,885 0,854 0,854 0,862
noma 0,991 0983 0,957 1 0974
0,976 0,98 0,971 0,977 0,975
Bppv 0,863 0,856 0,877 0,87 0,849
0,9 0,893 0,895 0,901 0,879
0,959 0,957 0,96 0,96 0,953
Meniere 0,952 0,949 0,949 0,962 0,936

0,876 0,887 0,889 0,896 0,867
0,931 0,935 0,936 0,943 0,922
0,902 0,927 0,927 0,927 0,927
0,949 0,905 0,927 0,95 0,95
0,993 0,991 0,993 0,994 0,994
0,908 0,831 0,877 0,938 0,862
0,881 0,857 0,919 0,871 0,875
0,983 0,976 0,984 0,984 0,979

0,9 0,917 0,908 0,917 0,908
0,923 0,932 0,916 0,94 0,932
0,975 0,978 0,975 0,979 0,977

Sudden Deaffness

Traumatic Vertigo

Vestibular Neuritis

- 50 =S +~50g =S w459 S 75 =S 75 =S 75 =

Tautityyppien Akustikus neurinoman ja Bppv:n tunnistamistarkkuudet ovat selkeésti
huonommat kuin muilla, joten tutkin asiaa véhin tarkemmin. Taulukosta 6 selvidd mihin
tautityyppeihin havainnot on luokiteltu luokittelijalla GBN,. Taulukosta kdy ilmi, ettd
yhteensd 111 havaintoa on luokiteltu tautiryhmédén Akustikus neurinoma kuuluvaksi.
Kaksi nédistd havainnosta ei todellisuudessa kuulu tdhidn tautiryhmddn. Lisédksi on
ndhtivissd, ettd 19 havaintoa, jotka oikeasti kuuluvat tdhén tautiryhmiin, on luokiteltu
kuuluvaksi muihin tautiryhmiin. Naistd 19: sta havainnosta on itse asiassa luokiteltu 11
kuuluvaksi tautiryhmaddan Meniéren tauti. Myods muilla luokittelijoilla on samankaltainen
tulos. Luokittelijalla GBN; on luokiteltu 12 potilasta tautiryhmddn Meniéren tauti, kun he
oikeasti kuuluvat tautiryhméién Akustikus neurinoma. Vastaavat luvut luokittelijoilla 7AN
ja GBN; ovat 10 ja 16. Naiivilla luokittelijalla on 15 luokiteltu kuuluvaksi virheellisesti
tautiryhmédn Meniéren tauti, tapauksista jotka oikeasti kuuluvat tautiryhméén Akustikus
neurinoma. Artikkelissa Discovering Diagnostic Rules from a Neurotologic Database
with Genetic Algorithms (Kentala et al.) esitetddn, ettd taudin Akustikus Neurinoman
osalta térkeitd muuttujia ovat duration of vertigo attacks, duration of hearing loss, occur-

ance of head injury, intensity of vertigo attack, score for positional vertigo, score for ro-
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tational vertigo, score for floating vertigo, intensity of nausea ja presence of sudden falls.
Ensiksi ajattelin, ettd jos onkin niin, ettd osa tai jokin ndistd muuttujista ei kuulukaan
luokittelumuuttujan Markov -peittoon. Jos néin olisi, niin ndma muutujat eivét osallistuisi
luokittelutehtdvaan. Tastd ei ole kuitenkaan kysymys, koska verkkoja rakennettaessa
Markov -korjauksella varmistin sen, ettd kaikki muuttujat kuuluvat luokittelumuuttujan
Markov -peittoon. Itse asiassa ilman Markov -korjausta vain muuttuja HL TYPE3
(Hearing loss both sudden and progressive) puuttui luokittelumuuttujan Markov -
peitosta. Kun muuttuja otettiin  mukaan, niin ehdollinen todennidkdisyys
P(HL TYPE3=0|REMID MD), riippumatta tautiryhmistd, on ldhelld ykkostd. Tamin
muuttujan vaikutuksen voi tulkita kaikille samanlaiseksi, toisin sanoen se olisi
luokittelutehtdvassd turha muuttuja. Meniéren taudin osalta kaikkein tidrkeimmaksi
muuttujaksi artikkelissa on esitetty severity of tinnitus. Muita tirkeitd muuttujia tdimén
taudin luokittelun kannalta katsottiin olevan duration of vertigo, occurance of head or
ear injury, response with 44 C° in electonystamography ja audiometry founding at 500
Hz. Kavin lapi verkkoja ja niiden ehdollisia todenndkdisyyksid tavoitteena selvittdd, etti
16ytdisink0 jotain merkittdvyyttd ndiden tautien luokittelun kannalta oleellisiksi
esitettyjen muuttujien osalta. Esimerkiksi, ettd ovatko ehdolliset todenndkdisyydet samat
tautiryhmilld Akustikus Neurinoma ja Menieren tauti ndilld merkitsevilld muuttujilla?
Télla tarkastelutavalla en pddssyt puusta pitkdén, ja varsinkin kun luokittelussa kaytetdin
kaikkia luokittelumuuttujan Markov -peitossa olevia muuttujia, niin on hiukan vaikeaa
lahted ndin maallikkona arvailemaan, mitkd ovat niitdi muuttujia, jotka saattavat

edesauttaa Akustikus neurinomaa sairastavien luokittelua Meniéren taudista kéirsiviksi.

Tautinryhmdn Beningin positionaalinen vertigo osalta ilmenee sama asia kuin
tautiryhmédn Akustikus neurinoman viairiksi negatiiviksi luokiteltujen osalta: Suurin osa
vadriksi negatiivisiksi luokitelluista on luokiteltu tautiryhmiin Meniéren tauti. Luvut
luokitelijoilla Naiivi, TAN, GBN;, GBN; ja GBN; ovat 15, 17, 16, 15 ja 19. Menieren
tautiryhmdin kuuluvista luokittelijoilla Naiivi ja GBN, ei luokiteltu yhtddn kuuluvaksi
tauryhmddn Akustikus Neurinoma. Luokittelijoilla GBN;, GBN; ja TAN luvut ovat 3, 1 ja
1. Meniéren tautiryhmédn védristd negatiivisista on luokiteltu isohko osa kaikilla
luokitteljjoilla tautiryhmdén Beningin positionaalinen vertigo. Luvut jérjestyksessd

Naiivi, TAN, GBN,;, GBN, ja GBN; ovat §, 8, 6, 6, 12.
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Taulukko 6 GBN; - 40 muuttujaa - luokittelufrekvenssit

Akustikus Sudden Traumatic Vesibular

Neurinoma Bppv Meniére Deafness Vertigo Neuritis
Akustikus neuri-
noma 111 3 14 0 1 1
Bppv 0 127 15 0 2 2
Meniére 0 6 301 1 3 2
Sudden Deaffness 0 1 2 38 0 0
Traumatic Vertigo 0 1 1 0 61 2
Vestibular Neuritis 0 3 3 1 3 110

Vield palaten taulukkoon 5, jossa esitelliin 40 muuttujan luokittelijoilla
tunnistamistarkkuudet, ennustamistarkkuudet ja kokonaistarkkuudet. Yleisesti ottaen

tunnistamistarkkuudet ovat hyvié, niin kuin voikin olettaa 40 muuttujalla.

5.5.2.1 40 muuttujaa — Naiivi luokittelija

Naiivi luokittelija 40 muuttujalla ei ole kaikkein huonoin esitellyistd viidestd
luokittelijasta. Naiivin luokittelijahan olettaa, ettd kaikki muuttujat ovat ehdollisesti
toisista riippumattomia, kun luokittelumuuttuja on annettu. Voisi olettaa ettéd
riippumattomuusoletus olisi selked rajoite, mutta 40 muuttujan tapauksessa naiivi-

luokittelija pérjda mielesténi varsin hyvin.

Taulukossa 7 on laskettuna 40 muuttujan tapauksessa keskiarvot tarkkuuksista yli tautien.
Taulukosta ndhdddn, ettd tunnistamistarkkuuden keskiarvo naiivilla 40 muuttujan
luokittelijalla on 0,897, ennustamistarkkuuden keskiarvo on 0,92 ja kokonaistarkkuuden

keskiarvo on 0,97.
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Taulukko 7 Keskiarvot tarkkuusluvuista yli tautiryhmien - 40 muuttujaa

NAIIVI TAN GBN; GBN, GBNj

r 0,897 0,894 0,899 0,911 0,891
p 0,92 0,91 0,917 0,926 0,913
t 0,97 0,97 0,97 0,973 0,967

5.5.2.2 40 muuttujaa — TAN

Naiivin luokittelijan laajennusta — TAN -luokittelijaa on tutkittu useilla tahoilla (mm. Nir
Fridman et al. Bayesian Network Classifiers, Jie Chang et al. Comparing Bayesian
Networks) ja on esitetty, ettd tdmi luokittelija olisi tietyissd tapauksissa parempi kuin
yleiset Bayes -verkot. TAN -luokittelija sallii luokittelumuuttujan liséksi toisen
vanhemman solmuille, toisin sanoen solmuilla on maksimissaan kaksi vanhempaa siten,

ettd luokittelumuuttuja on juurisolmu (ks. luku 4.4.2).

Taulukosta 7, jossa siis ovat keskiarvot yli tautiryhmien, tunnistamistarkkuuksista,
ennustamistarkkuuksista ja kokonaistarkkuuksista n&hdddn, kuinka T7TAN pérjad
luokittelutehtiviassd, kun selittdvid muuttujia on 40. Oma hypoteesini oli, ettd TAN
parjdisi paremmin. Olettamukseni oli, ettd TAN olisi ainakin parempi kuin Naiivi-
luokittelija, mika ei tédlld aineistolla pidd paikkaansa. Taulukosta 8 ndhdéddn, ettd TAN -
luokittelijalla on paras tunnistamistarkkuus tautiryhmidn Akustikus Neurinoman osalta.
Sitd vastoin taudin traumatic vertigo tunnistamistarkkuus on néistd viidestd luokittelijasta
TAN -luokittelijalla heikoin, 0,831. Alla on taulukko, josta ndhdddn, etti oikeiden
positiivisten lukumddrd tautiryhmédn Traumatic vertigo on 54. Védrien negatiivisten
lukuméédrd on 11 ja ndistd 11 vidrdstd negatiivisesta kuusi on luokiteltu ryhmééin
Menicren tauti, 2 on luokiteltu ryhmédén Bppv, yksi on luokiteltu ryhméiidn Sudden
deaffness ja kaksi luokiteltu ryhméén Vestibular Neuritis. Vairid positiivisia tautiryhmén
Traumatic Vertigo on 9. Tdhén tautiryhméén on luokiteltu kaikista muista tautiryhmisti
lukuunottamatta tautiryhmidd Sudden Deafness. Lyhyesti voidaan sanoa, ettd véirien

negatiivisten ja vadrien positiivisten kohteet/ldhteet ovat varsin heterogeenisia.
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Taulukko 8 TAN - 40 muuttujaa - luokittelufrekvenssit

Akustikus Sudden Traumatic Vesibular

Neurinoma Bppv Meniére Deafness Vertigo Neuritis
Akustikus neuri-
noma 115 2 10 0 1 2
Bppv 0 125 17 0 2 2
Meniére 1 8 297 2 3 2
Sudden Deaffness 0 1 2 38 0 0
Traumatic Vertigo 0 2 6 1 54 2
Vestibular Neuritis 1 2 3 1 3 110

Kuvassa 10 on luokittelijan 7AN graafi, josta ndhddén, kuinka luokittelijan muuttuja
REMID MD on kaikkien muiden solmujen vanhempi ja lisdksi solmuilla on
maksimissaan yksi solmu liséksi vanhempana. Kuinka graafia on tulkittava? Graafista on
luettavissa, kuinka muuttujat ovat luokkaehdollisesti toisistaan riippumattomia. Solmu on
ehdollisesti riippumaton graafin muista, ei jdlkeldissolmuistaan, kun solmun vdlitén
vanhempi on annettu - ndin kuuluu ehdollisen riippumattomuuden maéaritelméd Bayes -
verkkokontekstissa.  Esimerkiksi  graafista saa  helposti  selville seuraavan
luokkaehdollisen riippumattomuuden: P(INJURY,|AGE _HL S, AGE TIN,
REMID MD)=P(INJURY|AGE TIN, REMID MD), joka tarkoittaa siis sitd, ettd muuttuja
INJURY on riippumaton muuttujasta AGE HL S riippumaton, kun muuttujat /NJURY

vanhemmat, muuttujat AGE TIN ja REMID MD on annettu. Voidaan sanoa, ettd
muuttujan AGE TIN arvojen havainnointi ei tuo lisdinformaatiota muuttujan /INJURY
arvojen ennustamiseen, kun muuttujien REMIT MD ja TINNITUS arvot on annettu. Mita
muuta TAN -verkosta voi péételld? Verkosta mielestdni nidkee hyvin sen, kuinka

muuttujat, joissa arvot ovat tuloksia erilaisista kliinisistd mittauksista ovat ryhmittyneet.

Muuttujasta INJURY on kaari muuttujiin  HEAD TRAUMA, EAR TRAUMA ja
NOISEEXP. Tama on tdysin jarkeenkdypéd, kun muuttujan /INJURY arvot 0 ja 1 vastaavat
kysymykseen, onko potilaalla padvamma, korvavamma tai kuulovaurio. Graafin
muuttujien ja kaarien sijoittumista toisiinsa ndhden voi téhén tapaan tulkita auki, mutta
tdmén tyon puitteissa ja lddketieteellisen taustan puuttumisen vuoksi minun ei ole

jarkevaa yrittdd tulkita koko verkkoa solmu solmulta.
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5.5.2.3 40 muuttujaa - GBN;

GBN,; -verkko on siis rakennettu kéyttden hyvdksi Bayes -pisteméédrdd. Paras
tunnistamistarkkuus on taudin Sudden deaffness osalta, luvun ollessa 0,927, joka on itse
asiassa sama tulos kuin muillakin GBN:illd. GBN; on paras tunnistamistarkkuus kaikista
luokittelijoista tautiryhmén Bppv osalta, 0,877. Taulukosta 9 on ndhtivissi mihin
ryhmaéén potilaat on luokiteltu ja heidén todellinen tautiryhménsa. Tautiryhmén vestibular
vadrdt negatiiviset on luokiteltu tasaisesti muihin tautiryhmiin. Taulukossa 7 on
laskettuna keskiarvot yli tautiryhmien tunnistamistarkkuuksille, ennustamistarkkuuksille
ja kokonaistarkkuuksille ja GBN; luokittelijalla nimd luvut ovat tdssd jarjestyksessd

0,899, 0,917 ja 0,7

Taulukko 9 GBN;- 40 muuttujaa - luokittelufrekvenssit

Akustikus Sudden Traumatic Vesibular

Neurinoma Bppv Meniére Deafness Vertigo Neuritis
Akustikus neuri-
noma 111 2 12 1 0 4
Bppv 0 128 16 0 0 2
Meniére 3 6 297 1 3 3
Sudden Deaffness 0 1 2 38 0 0
Traumatic Vertigo 0 4 3 0 57 1
Vestibular Neuritis 2 2 4 1 2 109

Kuvassa 11 on luokittelijan GBN, verkkorakenne. Tille luokittelijalle on tehty Markov -
korjaus, joten kaikki muuttujat ovat luokittelijasolmun REMID MD Markov -peitossa.
Kiytannossd tdmd Markov -korjaus on useimmiten tarkoittanut sitd, ettd parhaimman
pistemddrdn tuottaman verkon 10ytymisen jidlkeen jos solmu ei ole ollut
luokittelumuuttujan Markov -peitossa, niin se on laitettu kuulumaan sithen lisdamalla
kaari luokittelumuuttujasta ko. solmuun. Markov -korjauksella halutaan varmistaa se, ettd
kaikki muuttujat osallistuvat luokittelutehtavddn. Yleisessd Bayes -verkossahan
luokittelumuuttujan ei ole vélttdmatonta olla muiden solmujen vanhempi, ja nyt Bayes -
pistemddrdn avulla rakennettu onkin sellainen, ettd kaikki muuttujat eivdt ole
luokittelumuuttujan lapsia. Muuttujat EAR TRAUMA, INJURY, HEAD TRAUMA ja
HL TYPE3 eivit ole tdssd verkossa luokittelumuuttujan REMID MD lapsia. Muuttujat
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POST OPE ja POST CLO eivit myoskaén ole luokittelumuuttujat lapsia, itse asiassa ne

ovat luokittelumuuttujan vanhempia. Tdmé johtunee Markov -korjauksesta.

Solmujen véliset ehdolliset riippumattomuudet eivét aina ole luettavissa, jos ohjenuorana
kayttdd tosiasiaa “Solmu on ehdollisesti riippumaton graafin  muista, ei
Jdlkeldissolmuistaan, kun solmun vdliton vanhempi on annettu”. Tété tosiasiaa kdytetddn
toki pohjana ehdollisten riippumattomuuksien selvittdimiseen verkosta, mutta aina ndmé
riippumattomuudet eivit ole tuosta vaan nédhtdvissd. Kun katsotaan kuvassa 11 olevaa

verkkoa, niin ovatko seuraavat ehdolliset riippumattomuudet voimassa:
1. Ind(HEAD TRAUMA;HL TYPE3|INJURY)?
2. Ind(ATT LAST;NAUSEA|ATT INTE)?
3. Ind(INJURY;HL TYPEI|SLIPSFAL)?
4. Ind(INJURY,HL TYPEI|SYMLIGH)?

Kysymykseen yksi vastaus on “kylla”. D-separaation avulla timin saa selvittettya
kuvan 11 verkosta helpohkosti. Perustelun “kylld”-vastaukselle ovat seuraavanlaiset:
Koska solmulla HL TYPE?3 ei ole vanhempia, sitd ja solmua HEAD TRAUMA yhdistavét
polut kulkevat solmun HL TYPE3 alapuolelta. Ndiden polkujen alimman solmun tiytyy
olla konvergoituva solmu, koska nuolien suunta on ylhdiltd alaspdin. Koska solmu
INJURY ei voi olla mikddn niistd konvergoituvista solmuista eikéd niiden jalkeldisista,
ehdollistaminen sen suhteen ei aiheuta riippuvuutta HL TYPE3:m ja HEAD TRAUMA:n
valilla. (vrt. madritelma 1, kohta 2). Kysymykseen kaksi vastaus on kylld. Kysymyksessa
on ns. sarjakytkentd; polku kulkee solmusta AT7T LAST evidenssiolmun A77T INTE
kautta solmuun NAUSEA ja muut polut solmujen ATT LAST ja NAUSEA vililla kulkevat
solmun NAUSEA alapuolella sijaitsevien konvergoituvien solmujen kautta. Koska
ATT INTE ei voi olla mikddn néistd solmuista eikd niiden jdlkeldisistd, 2.
riippumattomuus on voimassa. Jos solmun A7TT INTE arvoa ei ole havaittu, niin talloin
solmut ATT LAST ja NAUSEA ovat riippuvia toisistaan. Kysymykset kolme, nelji ja viisi
koskevat konvergoituvaa polkua. Kysymyksiin kolme ja neljd vastaus on “ei”, ehdolliset
riippumattomuudet eivit ole voimassa. Koska solmujen vililli on konvergoituva haara

INJURY = SLIPSFAL < HL TYPEI ja solmu SLIPSFAL on evidenssisolmu, niin
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ehdollinen riippumattomuus ei ole voimassa. D-separaatiomenetelmidn mukaan, jos
konvergoituvan solmun yksikin jilkeldinen on havaittu, niin tdlloin ehdollinen

riippumattomuus ei ole voimassa — tdmd on perustelu kysymyksen nelja “ei”-

vastaukselle.
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5.5.2.4 40 muuttujaa — GBN,

GBN; -verkko on rakennettu kiyttden hyvéksi MDL -pistemddrdd. Tama luokittelija 40
muuttujalla parjési parhaiten luokittelutehtévissa. Taulukossa 10 on esitettyné keskiarvot
yli tautiryhmien tunnusluvuista tunnistarkkuus, ennustamistarkkuus ja kokonaistarkkuus
— ja télla luokittelijalla on parhaat luvut kaikista luokittelijoista. Kun katsotaan taulukkoa,
jossa ndkee tarkkuudet jokaisesta tautiryhmistd erikseen, niin ndhdddn, ettd kaikissa
muissa tautirymissd, paitsi Akustikus neurinoma ja Bppv, télld luokittelijalla on parhaat
tunnistamistarkkuudet. Tautiryhmén Traumatic vertigo osalta on melko huono
ennustamistarkkuus, kun vertaa muihin luokittelijoihin — tdma selittyy verrattuna muihin

luokittelijoihin suuremmalla fp-luvulla.

Kuvassa 12 on luokittelijan GBN, verkkorakenne. Verkon rakenne on mielestdni erittdin
mielenkiintoinen. Suurimmalla osalla solmuista on vain yksi vanhempi ja se solmu on
luokittelumuuttuja REMID MD. Voisi sanoa, ettd timi verkkorakenne muistuttaa paljon
Naiivin luokittelijan verkkorakennetta. Luokittelijan GBN, verkon rakentamisessa on
my0s kaytetty Markov -korjausta. Markov -korjauksen kanssa luokittelijasta tuli himpun
verran parempi kuin ilman Markov —korjausta ja siksi téssd esimerkiksi taulukoissa 5 ja 7
esitellyt tulokset ovat Markov -korjauksella saadun luokittelijan tuloksia. [lman Markov -
korjausta verkosta jdi kokonaan ulkopuolelle muuttuja HL TYPE3. Lisdksi Markov-
peiton ulkopuolelle jdivdt muuttujat POST OPE, UNSTEDIN, GAIN LAT,
AGE FIRST AUD 500L, EAR ILLNESS, CAL 44R, CAL 44L, FEAR OPER,
CAL SP N, AUD 2000 ja AUD500R. Eli yhteensd 13 muuttujaa jdi Markov -peiton
ulkopuolelle, kun verkko rakennettiin ilman Markov -korjausta. Luokittelutehtévéassdhdn
kdytetddn vain muuttujia, jotka ovat luokittelumuuttujan REMID MD Markov -peitossa.
Se ettd muuttuja jd& Markov -peiton ulkopuolelle ei tarkoita sitd, ettd muuttuja olisi ollut

luokittelutehtdvin kannalta merkitykseton muuttuja.

Kun rakennetaan luokittelevaa Bayes-verkkoa, niin on esitetty, ettd MDL -pistemaéri ei
ole valttimattd paras pistemddrd verkon rakenteen 10ytdmiseen. Tdssé siis tarkoitetaan
luokittelevaa Bayes -verkkoa, jonka verkkorakenne on rajoittamaton (ks. méadritelma
luvusta 4.4.4). Nir Friedman et al. artikkelissaan Bayesian Network Classifier esittavit,

ettd suurilla datoilla, ts. datoilla, joissa on suuri muuttujajoukko, verkkorakenteen
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loytdminen korkealla MDL -pisteméérélla ei takaa sitd, ettd verkko olisi hyva luokittelja
[10]. He painottavat, ettd on ymmaérrettivd ero hyvidn ennustamistarkkuuden ja hyvén
MDL -pistemééran vililld. Heidén tutkimuksensa yksi tulos oli, ettéd yleiset Bayes -verkot,
joiden verkkorakenne oli rakennettu kayttden MDL —pisteméérdd, ja joissa muuttujamaéra
oli yli 15, olivat huonoja luokittelijoita. Heiddn aineistoissaan, joissa oli 35 ja 36
muuttujaa, MDL -pistemddrélld rakennettu verkko kéytti luokittelussa vain viittd
muuttujaa, toisin sanoen vain viisi muuttujaa oli luokittelumuuttujan Markov -peitossa.
Friedman esittdd, ettd muuttujien valinta (engl. feature selection) on toisissa aineistossa
hyvé asia, silld saadaan erotettua turhat muuttujat pois. Toisinaan tuo menetelmé saattaa
kuitenkin jéttd4 huomiotta muuttujia, jotka ovat oleellisia luokittelun kannalta. Friedman

et al. esittévit, ettd myos muilla pisteméérafunktioilla esiintyy samaa ongelmaa.

Talléd aineistolla, kun ei kdytetty Markov -korjausta, pééstiin likimain samoihin tuloksiin
kuin Markov -korjauksen kdytolld. Taulukosta 10 16ytyy tarkkuudet tautiryhmittéin, kun
a) Markov-korjausta ei ole kdytetty ja b) Markov-korjausta on kéytetty. Muuttujia on
edelleen 40 ja pistemadrd siis MDL. Keskiarvot yli tautiryhmien néistd tarkkuusluvuista
ovat Markov -peiton kanssa 1,=0,908, px=0,922 ja t,=0,971. Markov -peiton kanssa
keskiarvot ovat r,=0,911, p=0,926 ja t,=0,973. Tilld aineistolla muuttujien valinta
mielestdni toimii. Otoneurologian asiantuntijat voivat olla toki toista mieltd siitd, ettd

ovatko nuo mainitsemani 13 muuttujaa tarpeettomia luokittelutehtavéssa.

Taulukko 10 GBN; Tarkkuusluvut a) ilman ja b) Markov — korjauksen kanssa

Ra Rp P. Py T, Ty,

Akustikus neuri-

noma 0,831 0,854 1 1 0,974 0,977
Bppv 0,87 0,87 0,894 0,901 0,959 0,960
Meniére 0,955 0,962 0,89 0,896 0,938 0,943
Sudden Deaffness 0,951 0,927 0,951 0,95 0,995 0,994
Traumatic Vertigo 0,923 0,938 0,882 0,871 0,984 0,984
Vestibular Neuritis 0,917 0,917 0,917 0,94 0,976 0,979
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5.5.2.5 40 muuttujaa -GBNj3;

Tamén luokittelijan rakentamiseen on kaytetty A/C -pisteméédrdd. Taulukkojen 5 ja 7
luvuista ndhddén, ettd tdmd luokittelija suoriutuu yleisesti kaikkein huonoiten
luokittelutehtévistd. Parhaimpiin  tarkkuuslukuihin ~ tdlld  luokittelijalla  pééstiin
tautiryhmélld Sudden Deafness. Samoihin parhaimpiin tarkkuuksiin tdmén tautiryhmén
osalta ylsi my0s luokittelija GBN>: tunnistamistarkkuus on 0,927, ennustamistarkkuus on
0,95 ja kokonaistarkkuus on 0,994. Kuvassa 13 on graafi luokittelijasta GBN; ja siitéd
voidaan sanoa, ettd graafin rakenne on melko samantyyppinen kuin mitd luokittelijan

GBN, graafi on.
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5.5.3 Yhdeksan muuttujaa

Luvussa 5.1.1 Aineiston tausta kerroin, kuinka yhdeksdan muuttujan joukko on maaritetty
tarkedksi luokittelutehtivdn kannalta [24]. Rakensin néilld yhdeksdlld selittdvalla
muuttujalla Naiivin luokittelijan, TAN -luokittalijan sekd yleiset Bayes -verkot GBN/,
GBN, ja GBN;. Nami yhdeksdn tirkedd muuttujaa ovat AGE SYM, ATT OFTE,
ATT LAST, ATT INTE, TINNITUS, HEAD TRAUMA, AGE TIN SYM, AGE HL SYM
ja SYM LIGH.
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Taulukossa 11 on néhtédvissa tarkkuusluvut néilld luokittelijoilla tautiryhmittdin. Yleisesti
yhdeksilld muuttujalla néilld luokittelijoilla kaikki tarkkuusluvut laskivat verrattuna 40
muuttujan luokittelijoihin. Tdmd oli odotettavissa, ja tdmd on normaali tulos.
Tautiryhmén Sudden Deafness osalta tunnistamistarkkuus ja ennustamistarkkuus ovat
parhaimmillaankin niin alhaiset kuin 0,439 ja 0,486. Kentala et al. [28] esittdvét, ettd
tdmén taudin osalta ei voi sanoa, ettd juuri tietyt muuttujat olisivat ratkaisevia luokittelun
kannalta. Nyt kun muuttujien miirdé tiputettiin radikaalisti 40 muuttujasta yhdeksdin
muuttujaan, niin mielestdni ei ole ihmekddn, ettd vaikeasti diagnosoitavan taudin
luokittelussa tarkkuusluvut ovat noin alhaiset. Kokonaistarkkuudet ovat yleisesti hyvit —
tdimd johtuu oikeiden negatiivisten (t=(tp+tn)/(tp+tn+fp+fn)) korkeasta lukuméérasta.
Taulukon 11 tarkkuuksista n&hddan, kuinka Naiivi luokittelija on selviytynyt

luokittelutehtivistd yhdeksalld muuttujalla varsin hyvin.
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Taulukko 11 Tarkkuusluvut - yhdeksén muuttujaa

NAIIVI _ TAN GBN; GBN, GBNj;
Akustikus 0,738 0,785 0,785 0,731 0,738
neurinoma 0,889 0,836 0,879 0,888 0,889
0,946 0,943 0,95 0,945 0,946
Bppv 0,829 0,801 0,822 0,829 0,815
0,858 0,83 0,833 0,858 0,804
0,946 0,937 094 0946 0,933
Meniere 0,917 0,853 0,891 0,917 0,863

r
p
t
r
p
t
r
p 0,813 0,797 0,813 0,813 0,801
t 0,891 0,868 0,88 0,891 0,872
Sudden Deaffness r 0,39 0,39 0,415 0,39 0,439
p 0,485 0,412 0486 0471 0,45
t 0,95 0,944 0,95 0,949 0,946
r 0,895 0,769 0,785 0,815 0,8
p 0,869 0,847 0,85 0,869 0,839
t 0,976 0,971 0,972 0,976 0,972
r 0,892 0,842 0,858 0,892 0,883
p 0,899 0,842 0,88 0,899 0,883
t 0,97 0,954 0,963 097 0,966

Traumatic Vertigo

Vestibular Neuritis

Taulukossa 12 on keskiarvot tarkkuuksista yli tautiryhmien. Naiivilla luokittelijalla
keskiarvot ovat kaikkein parhaimmat. Luokittelijalla GBN,, jossa pistemddrdnd siis on
MDL, on toiseksi parhaimmat keskiarvot tarkkuuksista. Itse asiassa, kun
vuorikiipeilyalgortimissa ei kiytetty kaaren kdéntod, niin GBN:n verkkorakenne on sama

kuin Naiivilla luokittelijalla! Tésté aiheesta tarkemmin luvussa 5.5.3.1.

Taulukko 12 Yhdeksadn muuttujaa - keskiarvot tarkkuusluvuista yli tautiryhmien

NAIIVI TAN GBN;, GBN;, GBN;j;

r 0,78 0,74 0,76 0,76 0,76
p 0,80 0,76 0,79 0,80 0,78
t 0,95 0,94 0,94 0,95 0,94

5.5.3.1 Yhdeksan muuttujaa — luokittelijat Naiivi ja GBN,

Kuten edellisessd luvussa tuli mainittua, niin Naiivi luokittelija ja GBN, pérjasivit
luokittelutehtévéssd parhaiten yhdeksélld muuttujalla. Kuvassa 13 on yhdeksén selittdvin
muuttujan  GBN,, jossa siis pistemddrdimd on MDL, hakualgoritmi on
vuorikiipeilyalgoritmi, aloitusverkko on naiivi ja Markov -korjaus on otettu mukaan.

Rakenne on yhtd solmua lukuun ottamatta, kuten Naiivilla luokittelijalla on. Kokeilin
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rakentaa verkkoa GBN, siten, ettd vuorikiipeilyalgoritmissa sallitut kaarien toimenpiteet
ovat vain lisdys ja poisto, eli kaaren kéddntdmistd ei sallita. Tdlld tavoin rakennetun
luokittelijan rakenne on tdysin Naiivia vastaava. Koska sain tillaisen tuloksen, niin

kisittelen Naiivia ja GBN2, (=GBN; ilman kaaren kddntod) yhtend ja saman luokittelijana.

e

REMIT_MD

AGE_SYMP RLATT COFTEMATT _LAST BATT_IMNTE M TINMITUS M AGE TIM EAD_TRA @

Kuva 14 GBN; - Yhdeksan muuttujaa

Liitteessd 2 on Naiivin luokittelijan todenndkoisyysjakaumat (posteriorijakaumat).
Jakaumista nidhdédén, ettd on erittdin todennédkdistd, ettd jos sairastaa tautia vestibular
neuritis, ettd potilas ei kérsi kuulonmenetyksesti. Nimittdin todennédkdisyys
P(AGE HL S=0|REMID MD=Vestibular Neuritis)=0,884. Sama pitee myds kyseisen
taudin osalta tinnitukseen; P(TINNITUS=0|REMID MD=Vestibular neuritis)=0,722.
Mielestidni ndistd jakaumista on hyvin ndhtivissd se, kuinka todenndkdisyysjakaumien
perusteella ei voi sanoa kovinkaan paljoa taudista sudden deaffness. Luokkaehdollisissa
jakaumissa tistd tautiryhmisti arvon “ei oireita tai ei vammaa” saa 30 - 40 % kun loput
havainnot jakautuvat suhteellisen tasaisesti loppuihin luokkiin. Poikkeuksena ovat toki
dikotomiset muuttujat HEAD TRAUMA ja SYM LIGH, joissa prosentit menevit
99.6%/0.4% ja 56%/44% — ndidenkdén lukujen perusteella ei voi sanoa juuri mitddn
taudista Sudden deaftness. Muuttujan HEAD TRAUMA osalta muillakin tautiryhmilld on

samanlaiset todennédkoisyydet.
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5.5.3.2 Yhdeksan muuttujaa — luokittelijat GBN; ja GBNj;

Taulukossa 12, jossa on esitettynd keskiarvot tarkkuuksista yli tautiryhmien nédhdéén, ettd
ndilld kahdella luokittelijalla on suunnilleen samat lukemat. Namé kaksi luokittelijaa
selviytyivdt muita paremmin tautiryhmén Sudden Deaffness luokittelussa, mikd ndhddian
taulukosta 11. Kuvassa 15 on luokittelijan GBN; graafi. Tdssd luokittelumuuttuja
REMID MD on kaikkien muiden paitsi solmun HEAD TRAUMA vanhempi. Muuttuja
AGE HL S, joka kertoo kuulo-oireiden kestosta, on muuttujien AGE TIN (kuinka kauan
tinnitus kestdnyt) ja AGE SYMP (kuinka kauan oireet yleensd ovat kestineet)
vanhempina. Nyt siis AGE TIN ja AGE SYMP ovat toisistaan ehdollisesti
riippumattomia, kun REMID MD ja AGE HL § on annettu. Tamid vaikuttaa
jarkeenkdyvaltd; kun on tiedossa tautiryhmd ja kuulo-oireiden kesto, niin tinnituksen

keston tietdminen ei toisi lisdinformaatiota oireiden keston yleenséd ennustamiseen.

Kuva 15 GBN; - Yhdeksan muuttujaa
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55.3.3 Yhdeksan muuttujaa — TAN-luokittelija

Yleisesti ottaen yhdeksén selittivin muuttujan 7AN -luokittelija on huonoin luokittelija,
kun vertaillaan taulukossa 12 olevia keskiarvoja tarkkuusluvuista yli tautiryhmien. Kun
katsotaan taulukkoa 11, jossa on tautiryhmikohtaiset tarkkuusluvut, niin nédhdéén, ettd
TAN -luokittelijalla on kaikista luokittelijoista parhain tunnistamistarkkuus taudin
Akustikus Neurinoma osalta. Ennustamistarkkuus ja kokonaistarkkuus eivit sitd vastoin
ole parhaita timédn tautiryhmin osalta TAN -luokittelijalla johtuen suuresta véérien
positiivisten lukumaaristd (fp). Kuvassa 16 on TAN -luokittelijan graafi. Ndhddan kuinka
solmu TINNITUS on solmun AGE_TIN vanhempi ja kuinka edelleen solmu AGE TIN on
solmun HEAD TRAUMA vanhempi. Liitteessd 3 ovat TAN -luokittelijan luokkaehdolliset

todennékdisyysjakaumat (posteriorijakaumat).

Todenndkoisyydet P(HEAD TRAUMA=I1|AGE TIN=0, REMID MD=5)=0,836 ja
P(HEAD TRAUMA=I1|AGE TIN=1, REMID MD=5)=0,5. Jos siis on tiedossa, etti
potilas on karsinyt tinnituksesta muutamia pdivid, ja potilaalla on tauti traumatic vertigo,
niin todenndkoisyys, ettd potilaalla on ns. takanaan HEAD TRAUMA, on 0,5. Sitd
vastoin, jos potilas ei kérsi tinnituksesta ja potilaalla on tauti traumatic vertigo, niin
pddvamman todennékdsyys kasvaa 86,6 prosenttiin. Muilla muuttujan AGE TIN (tinnitus
kestényt viikoja - neljd vuotta tai enemmaén) arvoilla tuossa tautiryhmissid pddvamman
todennékdisyys on n. 80 - 100 %. Tautiryhmilld lukuunottamatta tauteja traumatic vertigo
ja akustikus neurinoma, riippumatta muuttujan AGE TIN arvosta, paddvamman
todenndkdisyys on pieni, maksimissaan luku on 18 %. Téstd voi pédtelld sen, ettd niilld
tautiryhmilld pddvamma ei ole kovin yleistd. Tautiryhmén Akustikus neurinoma osalta on
niin, etté jos tistd taudista kdrsiva potilas on kdrsinyt tinnituksesta muutamia pdivié, niin
todennédkoisyydelld 0,5 hédnelld on pddvamma. Muilla muuttujan AGE_TIN arvoilla, ja
kun kysymyksessd on tauti akustikus neurinoma, pddvamman todenndkdisyys on pieni
(muuttujan AGE TIN arvoilla 0, 3,4,5,6 pddvamman todennédkoisyyydet ovat 0,003 -
0,016, arvolla 2 todenndkdisyys on 0,125).
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Kuva 16 TAN - Yhdeksédn muuttujaa

5.5.4 Viisi muuttujaa

Kuten luvussa 5.1.1 Aineiston tausta on kerrottu, niin viisi avainmuuttujaa, joita ilman
diagnoosia ei voi tehdd, ovat HEAD TRAUMA, AGE HL SYM, ATT LAST, AGE SYMP
ja ATT OFTE. Niilla muuttujilla rakennetiin viisi luokittelijaa, joista parhaiten pérjasi
Naiivi-luokittelija ja GBN,, joista jalkimmadinen yleinen verkko, MDL -pistemaérilla,
kun kaaren kéddntdmistd ei ole sallittu vuorikiipeily-algoritmissa. Itse asiassa, kuten
yhdeksidn muuttujan verkoissa, niin ndmaé kaksi luokittelijaa ovat samat. Taulukossa 14
on keskiarvot tarkkuuksista yli tautiryhmien, josta ndhdddan muun muassa, ettd TAN on
my0s viidelld muuttujalla huonoin luokittelija. Taulukossa 15 on tarkkuudet
tautiryhmittdin. Huomion arvoista on, ettd tarkkuusluvut eivét ole paljoa laskeneet

yhdeksdn muuttujan luokittelijoiden tarkkuuksista. Itse asiassa joidenkin tautiryhmien
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kohdalla tunnistamistarkkuudet ovat nousseet tietyilld luokittelijoilla, kun vertaa viiden

muuttujan luokitelijoita yhdeksdan muuttujan luokittelijoihin.

Tautiryhmien Sudden Deaffness ja Bppv osalta tunnistamistarkkuusluvut nousivat
luokittelijoilla Naiivi, TAN ja GBN,. Tautiryhmdn Traumatic Vertigo osalta
tunnistamistarkkuus nousi luokittelijalla GBN;. Kaikilla luokittelijoilla on parempi
tunnistamistarkkuus tautiryhmén Vestibular Neuritis osalta. Lisdksi myds kaikissa

tautiryhmissd nousi ennustamistarkkuudet ja kokonaistarkkuudet tietyilld luokittelijoilla.

Taulukko 13 Viisi muuttujaa keskiarvot tarkkuusluvuista yli tautiryhmien

NAIIVI TAN GBN; GBN, GBN3
r 0,7685 0,743333 0,751167 0,768 0,761667
p 0,803667 0,772833 0,7855 0,802833 0,801
t 0,944833 0,935333 0,9415 0,9445 0,943667

Taulukko 14 Viisi muuttujaa - tarkkuusluvut

NAIIVI TAN GBN; GBN; GBNj3

Akustikus Neuri-

0,723 0,754 0,731 0,723 0,715
noma 0,904 0,803 0,864 0,904 0,903
0,946 0,934 0,941 0,946 0,945
Bppv 0,849 0,788 0,801 0,849 0,849
0,832 0,804 0,88 0,827 0,827
0,944 0,93 0,947 0,943 0,943
Meniére 0,885 0,85 0,895 0,882 0,885

0,805 0,794 0,791 0,805 0,801
0,879 0,865 0,874 0,878 0,877
0,415 0,439 0,366 0,415 0,39
0,531 0,514 0,417 0531 0,533
0,954 0,952 0,944 0,954 0,954
0,831 0,754 0,831 0,831 0,831
0,871 0,875 0,885 0,871 0,871
0,977 0,972 0,978 0,977 0,977
0,908 0,875 0,883 0,908 0,9
0,879 0,847 0,876 0,879 0,871
0,969 0,959 0,965 0,969 0,966

Sudden Deaffness

Traumatic Vertigo

Vestibular Neuritis

+ 0O = - 0O = -+ 0 = -« 0O = - 0T = ~+~0 =

5.5.4.1 Viisi muuttujaa — viisi luokittelijaa

Kuten edellisessd luvussa tuli kerrottua, niin MDL -pistemddrdlld saatu luokittelija
graafeineen muistuttaa erehdyttivasti Naiivia luokittelijaa. Ero on vain siind, ettd solmu

AGE HL SYM on solmun REMID MD vanhempi, muuten luokittelija on kuin Naiivi
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luokittelija. Kun vuorikiipeilyalgorimista poistettiin kaaren kddnnén mahdollisuus, niin
MDL -pistemddrdlld saatiin viidelld muuttujalla Naiivi luokittelija, aivan kuten
yhdeksénkin ~ muuttujan  tapauksessa.  Viidelld  muuttujalla  tunnistamis-  ja
ennustamistarkkuuksien  keskiarvot nousivat hieman Naiivilla luokittelijalla,

kokonaistarkkuus laski sitd vastoin hieman.

Viiden muuttujan 7AN -luokittelijalla tilanne on sama kuin Naiivilla luokittelijalla.
Keskiarvot  tunnistamis — ja  ennustamistarkkuuksista  paranivat  hiukan
kokonaistarkkuuden keskiarvon laskiessa hiukan. Kuvassa 18 on TAN -luokittelijan

graafi.

Luokittelijalla GBN; kaikki kolme keskiarvoa tarkkuusluvuista nousivat, kun verrataan
yhdeksdn muuttujan GBN; luokittelijaan. Tunnistamistarkkuudet ovat itse asiassa
nousseet kaikissa muissa tautiryhmissd lukuunottamatta tautiryhmid Akustikus

Neurinoma ja Sudden Deaffness. Kuvassa 19 on luokittelijan GBN; graafi.

Luokittelijalla GBN; nousi tunnistamistarkkuus tautiryhmien Menieren tauti, Traumatic
Vertigo ja Vestibular Neuritis osalta, kun verrataan yhdeksdn muuttujan luokittelijaa

GBN,. Ennustamis- ja kokonaistarkkuudet nousivat tautiryhmien Bppv, Traumatic

Vertigo ja Vestibular Neuritis. Kuvassa 17 on luokittelija GBN; graafi.

EAD_TRA

ATT_LAST

Kuva 17 GBN; - viisi muuttujaa

84



ATT_OFTEJAGE_HL_S

Kuva 18 TAN - viisi muuttujaa

ATT_OFTE

Kuva 19 GBNj - viisi muuttujaa
5.6 Yhteenveto tuloksista

Kuvassa 20 on esitettynd keskiarvot tunnistamistarkkuuksista yli tautiryhmien, kun
selittdvid muuttujia on 40, yhdeksén ja viisi. Kun muuttujia on 40, niin paras luokittelija
tilld tunnusluvulla mitattuna on GBN,, joka on yleinen Bayes -verkko, jonka

verkkorakenteen maéarittdmisessd on kaytetty MDL -pistemddrdd. Yhdeksillda muuttujalla
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tunnistamistarkkuudet laskivat, mikd olikin odotettavissa, yli kymmenen prosenttia.
Parhaiten yhdeksdn muuttujan luokittelijoista selvisi Naiivi luokittelija, joka on sama
kuin GBN,, (=MDL pistimdird ja vuorikiipeilyalgoritmi ilman kaaren kdéntod). Toiseksi
paras yhdeksdn muuttujan luokittelija tunnistamistarkkuudella mitattuna on GBN..
Viiden muuttuyjan  luokittelijoista paras luokittelija on Naiivi luokittelija.
Huomionarvoista on se, ettd tarkkuusluvut eivét ole laskeneet juuri lainkaan, pédinvastoin,

joillain luokittelijoilla tarkkuusluvut nousivat.

Keskiarvo tunnistamistarkkuudesta yli tautiryhmien

100

90 A

80

70

60

OR 40
50 BRY
ORS

Keskiarvo %

20— I

30 +— —

20

10 4

T T T T
NAIIVI TAN GBN1 GBN2 GBN3
Luokittelijat 40, 9 ja 5 muuttujalla

Kuva 20 Keskiarvot tunnistamistarkkuudesta yli tautiryhmien eri luokittelijoilla eri
muuttujalukumaarilla

40 muuttujalla eri tautiryhmien tunnistamistarkkuudet ovat hyvit. Kuten kuvasta 21
ilmenee, niin taudista Menieren tauti kdrsivdt potilaat on osattu varsin hyvin luokitella
oikeaan tautiryhméin. My0s tautien Sudden Deafness ja Vestibular Neuritis osalta
luokittelutehtdvd on onnistunut; tarkkuusluvut ovat yli 90 prosenttia tai yli kaikilla
luokittelijoilla. Lisdksi ndhdédédn, ettd luokittelijoilla Naiivi ja GBN, on tautiryhmén
Traumatic Vertigo luokittelu sujunut hyvin, luokittelijalla GBN, jonkin verran paremmin

kuin Naiivilla. Tautiryhmien Akustikus Neurinoma ja Bppv osalta luokittelu sujui
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kaikilla luokittelijoilla huonoiten, kun muuttujia on 40. Tunnistamistarkkuudet ovat 85

prosetin molemmin puolin ndiden tautiryhmien osalta.

Tunnistamistarkkuus 40 muuttujalla

100 %

95 % -

90 % A | | |3 Akustikus Neurinoma
B Bppv

O Meniere

0O Sudden Deaffness

B Traumatic Vertigo

O Vesibular Neuritis

85 % -

Tunnistarmistarkkuus

80 % 1 - | | | —

75 % + T T T T —
NAIIVI TAN GBN1 GBN2 GBN3

Tautiryhmét luokittelijoittain

Kuva 21 Tunnistamistarkkuuus 40 muuttujaa - viisi luokittelijaa

Kuvassa 22 on tunnistamistarkkuudet yhdeksdan muuttujan luokittelijoilla. Tautiryhmén
Sudden Deafness osalta tunnistamistarkkuudet eri luokittelijoila ovat laskeneet
huomattavasti, kun lukuja verrataan 40 muuttujan luokittelijoihin.
Tunnistarmistarkkuudet timén tautiryhmén osalta eri luokittelijoila on noin 40 prosenttia,
kun 40 muuttujan luokittelijalla luku on 90 prosenttia tai enemmén. Tama selittyy sillé,
ettd tdmén tautiryhmén osalta oireet vaihtelevat varsin paljon eri potilaiden vélilld. Kun
muuttujamddrdd lasketaan néinkin rajusti, niin téssd tapauksessa on varsin odotettavaa,
ettd tunnistamistarkkuus laskee rajusti. Muilla tautiryhmilld tunnistarmistarkkuudet
laskivat 40 muuttujan luokittelijoista maltillisemmin. Tautiryhmén Akustikus
Neurinoman osalta tunnistamistarkkuus laski keskimdarin kymmenen prosenttia. Muilla
tautiryhmilld tunnistamistarkkuus laski neljastd seitsemiin prosenttia. Taulukossa 15 on
esitelty luvut, jotka kertovat paljonko tunnistamistarkkuus on laskenut eri tautiryhmilla,
kun verrataan 40 muuttujan luokittelijoita yhdeksdn muuttujan luokittelijoihin. Mielestani

luvut ovat lukuunottamatta tautiryhmdd Sudden deaffness hyvit. Maltilliset laskuluvut
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vahvistavat sitd tietdmystd, ettd ndmi yhdeksidn muuttujaa yksinddn pystyvit todella

hyvin auttamaan huimauspotilaiden diagnosoinnissa.

Tunnistamistarkkuus 9 muuttujaa

100 %

90 % -

80 % -

70 % 1 - | | | —

60 % +— — — I I | | |3 Akustikus Neurinoma
B Bppv

O Meniere

0O Sudden Deafness

B Traumatic Vertigo

O Vesibula Neuritis

50 % 1 - | | | —

40 %

Tunnistamistarkkuus

30 % -

20 % 1 - | | | —

10 % A

0% 4+ : . . : ||
NAIIVI TAN GBN1 GBN2 GBN3
Tautiryhmét luokittelijoittain

Kuva 22 Tunnistamistarkkuus - yhdeksdn muuttujaa - viisi luokittelijaa

Taulukko 15 Tarkkuuslukujen ero: 40 muuttujaa - yhdeksan muuttujaa

NAIIVI TAN GBN; GBN, GBNj

Akustikus Neurinoma 0,116 0,1 0,069 0,123 0,124
Bppv 0,034 0,055 0,055 0,041 0,034
Meniére 0,035 0,096 0,058 0,045 0,073
Sudden Deaffness 0,512 0,537 0,512 0,537 0,488
Traumatic Vertigo 0,013 0,062 0,092 0,123 0,062
Vestibular Neuritis 0,008 0,075 0,05 0,025 0,025

Koska viiden muuttujan luokittelijoiden kaikki tarkkuusluvut ovat suunnilleen samat kuin
yhdeksdn muuttujan luokittelijoiden, niin tdssd ei erikseen ole esiteltynd

pylvésdiagrammia tunnistamistarkkuuksista.
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6 Yhteenveto

Yleinen Bayes -verkko, kun MDL -pisteméédrdd kéytettiin verkon rakentamisessa, oli
paras 40 muuttujan luokittelijoista. Kun muuttujien maarad laskettiin yhdeksédédn, niin
paras luokittelija oli Naiivi luokittelija, kuten myds viiden muuttujan luokittelijoista.
Huomattava on, ettd yleinen verkko MDL -pistemiérélld ilman kaaren kdént64d on sama
kuin Naiivi luokittelija. Itse asiassa 40 muuttujan tapauksessa MDL -pistemairalla saadun
luokittelijan verkko on ns. Naiivin luokittelijan kaltainen. Yhdeksdlld muuttujalla
tarkkuusluvut olivat luokittelijoilla todella hyvidt, kun verrataan 40 muuttujaan
luokittelijoihin, lukuunottamatta tautiryhméd sudden deaffness. Tunnistamistarkkuudet
laskivat maksimissaan noin kymmenen prosenttia. Viidelld muuttujan luokittelijoilla

kaikki tarkkuusluvut ovat melko samat kuin yhdeksdan muuttujan luokittelijoilla.

Yleisesti eri taudit tulivat hyvin tunnistettua. Tautien Akustikus Neurinoma ja Bppv
osalta tunnistarkkkudet olivat heikoimmat 40 muuttujan luokittelijoilla. Kun tautia
Sudden Deaffness ei oteta lukuun, niin muihin luokittelijoihin verrattuna luvut olivat
heikoimmat my0ds yhdeksédn ja viiden muuttujien tapauksessa. Kokonaistarkkuudet ovat
kaikilla 40, yhdeksdn ja viiden muuttujan luokittelijoilla, kaikissa tautiryhmissa yli 90

prosenttia. Korkeat luvut johtuvat pitkalti suurista oikeiden negatiivisten luvuista.

Yllattavintd mielestdni empiirisissd tuloksissa on se, kuinka hyvin Naiivi luokittelija
parjasi. Oletin, ettd TAN olisi pérjdnnyt paremmin. Erot tarkkuusluvuissa eri
luokittelijoiden vélilld eividt olleet toki suuret, mutta oletin, ettd TAN olisi yleisesti
parempi kuin muut verkot. Téll4 aineistolla néin ei kuitenkaan kdynyt. Mielenkiintoista
on se, ettd 40 muuttujan tapauksessa MDL-pistemddrdlld saatiin Naiivin kaltainen
verkkorakenne. Yhdeksélld ja viidelld muuttujalla verkoista tuli naiiveja, kun kaaren

kaantoa ei sallittu.

Kerroin tyoni teoriaosuudessa priorijakaumien mdiérittdimisesti ja parametrien
estimoimiseen liittyvistd problematiikasta. Empiriaosuudessani kdyttdmasténi ohjelmasta
Wekasta johtuen testijoukon priorijakaumien estimaattina kédytin Laplace -estimaattia.
Olisi mielenkiintoista rakentaa luokittelijoita oikeasti bayesilaisella tavalla. Lisdksi olisi
kiinnostava ndhdé, ettd millaisia luokittelijoista tulisi, kun verkon rakentamiseen

kéytetdédn rajoiteperustaisia menetelmié.
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LITE 1 MUUTTUJIEN NIMET, ARVOT JA ARVOJEN LUKUMAARAT

HEAR_BET_R Hearing No 511
loss of right ear Yes 304
HEAR_BET_L Hearing No 443
loss of left ear Yes 372
Type off hearing No 770
loss;sudden? Yes 45
Type of hearing No 255
loss;progressive? Yes 560
Type of hearing loss;Both  No 814
sudden and progressive?  veg 1
TINNITUS Severity of the  no handicap 223
tinnitus slight handicap 283

moderate handicap 185

severe handicap 124
AGE_TIN_SYM When did  no tinnitus 224
tinnitus first occur? days 33

1-4 weeks 39

1-4 months 7

<1 year 106

1-4 years 161

more 175
EAR_ILLNESS Ear No 712
infection(s)? Yes 103
EAR_OPER Any ear No 762
operation? Yes 53
INJURY Head or ear No 696
trauma, noise injury Yes 119
NOISEEXP Chronic noise  No 713
exposure Yes 102
HEAD_TRAUMA Trauma  No 752
of the head Yes 63
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Diagnosis

AGE_FIRST Age when
the symptoms
appeared?

AGE_SYMPTOMS
When did the
symptoms occur?

ATT_OFTEN How
frequent are the
spells?

ATT_LAST How long
does an attack last?

ATT_INTE How
severe is the attack?

VER_ROTA rotational

VER_FLOAT swinging
[floating
lunsteadiness

SLIPSFALLS
Tumarkin-type drop
attacks

PROV_POSIT
Position induced
vertigo

UNSTEDINESS
Unsteadiness outside
attack

AGE_HL_SYM
Duration of hearing
symptoms?

akustikus neurinoma
bppv

meniere

sudden deafness
traumatic vertigo
vestibular neuritis
0

1

2

3

no symptoms
days

1-4 weeks

1-4 months
<1year

1-4 years

more

no spells

has come only once
1-2 lyear

3-12 lyear

1-4 /month

2-7 | weeks
several times in a day
constant dizziness
no attacks

1-15s
15s—-5min
5min—-4h
4-24h

1-5 days

no attacks

weak

moderate

strong

very strong

0
1
2
3
0
1
2
3

no handicap

slight handicap
moderate handicap
severe handicap

slight handicap
moderate handicap
severe handicap
no hearing loss
days

1-4 weeks

1-4 months
<1year

1-4 years

more

130
146
313
41
65
120
29
276
469
41
7
23
111
159
118
155
172
104
157
62
83
99
127
149
34
106
200
112
157
97
143
81
124
230
219
161
305
147
104
259
498
188
52
7
285
268
218
44
325
170
75
245
539
199
62
15
261
11
34
70
7
143
219
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GAIN_A Pursuit gain by 0 293
amplitude % 1 404
2 118
GAIN_LATENCY Pursuit 0 54
latency in ms 1 569
2 192
CAL_44L 44¢ caloric 0 45
LEFT 1 581
2 189
CAL_44R 44g caloric 0 32
RIGHT 1 600
2 183
CAL_ASYM Caloric 0 511
asymmetry [%] 1 180
2 124
CAL_SP_NYST Spontanic 0 575
nystagmus 1 240
POST_CLOSE Base line, 0 506
eyes closed [cm/s] 1 309
POST_OPEN Base line, 0 153
eyes open [cm/s] 1 662
SP_NYST Spontanic No 571
nystagmus Yes 244
EARTRAUMA Trauma of ~ No 781
the ear Yes 34
GAIN_LATENCY Pursuit 0 54
latency in ms 1 569
2 192
AUD_500R audiometry 0 645
at 500 Hz right, dB 1 61
2 76
3
33
AUD_500L audiometry 0 616
at 500 Hz left, dB 1 79
2 77
3 43
AUD_2000R audiometry 0 618
at 2 kHz right, dB 1 81
2 75
3 41
AUD_2000L audiometry 0 558
at 2 kHz left, dB 1 111
2 88
3 58
NAUSEA Nausea and/or  no handicap 269
vomiting slight handicap 204
moderate handicap 170
severe handicap 172
HEAR_FLUCT Does the  No 557
hearing fluctuate? Yes 258
SYM_LIGHTHEAD No 313
Lightheadness Yes 502
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LITE2 NAIVI —LUOKITTELIJA -YHDEKSAN MUUTTUJAA -
TODENNAKOISYYSJAKAUMAT

REMID_MD
Akustikus Sudden Traumatic Vestibular
neurinoma Bppv Menierin tauti Deaffness Vertigo Neuritis
0,16 0,179 0,384 0,05 0,08 0,147
TINNITUS
2(=moderate 3(=severe

REMID_MD 0(=no handicap) |1(=slight handicap) handicap) handicap)
Akustikus neurinoma 0,2 0,46 0,277 0,062
Bppv 0,458 0,315 0,144 0,083
Menierin tauti 0,02 0,367 0,319 0,294
Sudden Deaffness 0,268 0,388 0,244 0,1
Traumatic Vertigo 0,398 0,292 0,201 0,109
Vestibular Neuritis 0,722 0,225 0,043 0,01

AGE_HL_S
REMID_MD 0(=no hearing loss)|1(=days) 2(=1-4 weeks) 3(=1-4 months) |4(= < lyear) |5(= 1-4 year) [6(more)
Akustikus neurinoma 0,047 0,001 0,032 0,047 0,169 0,421 0,283
Bppv 0,755 0,001 0,001 0,015 0,001 0,076 0,151
Menierin tauti 0,032 0,02 0,036 0,118 0,147 0,204 0,443
Sudden Deaffness 0,004 0,123 0,241 0,455 0,075 0,051 0,051
Traumatic Vertigo 0,411 0,003 0,123 0,078 0,093 0,154 0,139
Vestibular Neuritis 0,884 0,001 0,01 0,01 0,001 0,01 0,084

AGE_SYMP
REMID_MD 0(=no symptoms) |1(=days) 2(=1-4 weeks) 3(=1-4 months) |4(= < 1year) |5(= 1-4 years) [6(=more)
Akustikus neurinoma 0,504 0,001 0,009 0,062 0,108 0,0222 0,093
Bppv 0,001 0,022 0,11 0,334 0,198 0,137 0,198
Menierin tauti 0,001 0,029 0,055 0,131 0,144 0,265 0,376
Sudden Deaffness 0,265 0,075 0,217 0,265 0,028 0,075 0,075
Traumatic Vertigo 0,003 0,003 0,139 0,214 0,29 0,244 0,108
Vestibular Neuritis 0,001 0,067 0,488 0,298 0,034 0,034 0,026

ATT_INTE

REMID _MD 0(=no attacks) 1(=weak) 2(=moderate) 3(=strong) 4(=very strong)
Akustikus neurinoma 0,529 0,169 0,162 0,07 0,07
Bppv 0,001 0,171 0,512 0,205 0,11
Menierin tauti 0,001 0,144 0,23 0,348 0,278
Sudden Deaffness 0,291 0,267 0,195 0,171 0,076
Traumatic Vertigo 0,003 0,185 0,504 0,23 0,078
Vestibular Neuritis 0,001 0,076 0,175 0,407 0,341

AGE_TIN
REMID_MD 0(=no tinnitus) 1(=days) 2(=1-4 weeks) 3(=1-4 months) [4(= < year) 5(=1-4 years) |6(more)
Akustikus neurinoma 0,169 0,001 0,009 0,078 0,199 0,36 0,184
Bppv 0,45 0,11 0,035 0,055 0,055 0,151 0,144
Menierin tauti 0,02 0,032 0,048 0,125 0,179 0,236 0,36
Sudden Deaffness 0,265 0,075 0,241 0,194 0,099 0,028 0,099
Traumatic Vertigo 0,38 0,003 0,063 0,108 0,139 0,199 0,108
Vestibular Neuritis 0,777 0,034 0,034 0,043 0,026 0,034 0,051
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ATT_LAST
REMID_MD 0(=no attacks) 1(=1-15s) 2(=15 s - 5min) 3(=5 min-4h) 4(=4-24h) 5(=1-5days)
Akustikus neurinoma 0,719 0,085 0,055 0,085 0,024 0,032
Bppv 0,001 0,586 0,362 0,022 0,001 0,028
Menierin tauti 0,001 0,15 0,109 0,408 0,214 0,118
Sudden Deaffness 0,29 0,385 0,075 0,099 0,123 0,028
Traumatic Vertigo 0,003 0,548 0,199 0,109 0,048 0,093
Vestibular Neuritis 0,001 0,034 0,018 0,034 0,158 0,753

ATT_OFTE
6(=several 7(=consta
times nt

REMID_MD 0(=no spells) 1(=has come only once) [2(=1-2/year) 3(=3-12/year) 4(=1-4/month) [5(=2-7/weeks) | in a day) dizziness)
Akustikus neurinoma 0,702 0,093 0,077 0,032 0,001 0,032 0,047 0,016
Bppv 0,001 0,008 0,042 0,089 0,089 0,225 0,537 0,008
Menierin tauti 0,001 0,058 0,125 0,188 0,249 0,204 0,112 0,064
Sudden Deaffness 0,287 0,311 0,098 0,028 0,028 0,051 0,169 0,028
Traumatic Vertigo 0,003 0,048 0,018 0,078 0,093 0,349 0,289 0,123
Vestibular Neuritis 0,001 0,908 0,018 0,01 0,01 0,01 0,026 0,018

HEAD_TRAUMA
REMID_MD 0(=no) 1(=yes)
Akustikus neurinoma 0,999 0,001
Bppv 0,992 0,008
Menierin tauti 0,99 0,01
Sudden Deaffness 0,996 0,004
Traumatic Vertigo 0,11 0,89
Vestibular Neuritis 0,99 0,01

SYM_LIGH
REMID_MD 0(=no) 1(=yes)
Akustikus neurinoma 0,822 0,178
Bppv 0,179 0,821
Menierin tauti 0,272 0,728
Sudden Deaffness 0,56 0,44
Traumatic Vertigo 0,293 0,707
Vestibular Neuritis 0,442 0,558
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LITE 3 TAN — YHDEKSAN MUUTTUJAA —
TODENNAKOISYYSJAKAUMAT

HEAD_TRAUMA
REMID_MD AGE_TIN 0(=no) 1(=yes)
Akustikus neurinoma 0(=no tinnitus) 0,9925 0,0075]
Akustikus neurinoma 1(=days) 0,5000 0,5000
Akustikus neurinoma 2(=1-4 weeks) 0,8750 0,1250
Akustikus neurinoma 3(=1-4 months) 0,9839 0,0161
Akustikus neurinoma 4(= <year) 0,9937 0,0063
Akustikus neurinoma 5(=1-4 years) 0,9965 0,0035]
Akustikus neurinoma 6(more) 0,9932 0,0068|
Bppv 0(=no tinnitus) 0,9975 0,0025]
Bppv 1(=days) 0,9898 0,0102
Bppv 2(=1-4 weeks) 0,9688 0,0312
Bppv 3(=1-4 months) 0,9800 0,0200]
Bppv 4(= <year) 0,8600 0,1400|
Bppv 5(=1-4 years) 0,9925 0,0075]
Bppv 6(more) 0,9922 0,0078|
Menierin tauti 0(=no tinnitus) 0,8158 0,1842
Menierin tauti 1(=days) 0,9839 0,0161]
Menierin tauti 2(=1-4 weeks) 0,9891 0,0109|
Menierin tauti 3(=1-4 months) 0,9958 0,0042
Menierin tauti 4(= <year) 0,9615 0,0385]
Menierin tauti 5(=1-4 years) 0,9978 0,0022
Menierin tauti 6(more) 0,9985 0,0015
Sudden Deaffness 0(=no tinnitus) 0,9853 0,0147
Sudden Deaffness 1(=days) 0,9500 0,0500
Sudden Deaffness 2(=1-4 weeks) 0,9839 0,0161]
Sudden Deaffness 3(=1-4 months) 0,9800 0,0200|
Sudden Deaffness 4(= <year) 0,9615 0,0385]
Sudden Deaffness 5(=1-4 years) 0,8750 0,1250)
Sudden Deaffness 6(more) 0,9615 0,0385
Traumatic Vertigo 0(=no tinnitus) 0,1645 0,8355]
Traumatic Vertigo 1(=days) 0,5000 0,5000
Traumatic Vertigo 2(=1-4 weeks) 0,0385 0,9615]
Traumatic Vertigo 3(=1-4 months) 0,1591 0,8409|
Traumatic Vertigo 4(= <year) 0,2321 0,7679
Traumatic Vertigo 5(=1-4 years) 0,0125 0,9875]
Traumatic Vertigo 6(more) 0,0227 0,9773]
Vestibular Neuritis 0(=no tinnitus) 0,9876 0,0124
Vestibular Neuritis 1(=days) 0,9615 0,0385]
Vestibular Neuritis 2(=1-4 weeks) 0,9615 0,0385
Vestibular Neuritis 3(=1-4 months) 0,9688 0,0312
Vestibular Neuritis 4(= <year) 0,9500 0,0500
Vestibular Neuritis 5(=1-4 years) 0,9615 0,0385]
Vestibular Neuritis 6(more) 0,9737 0,0263]
TINNITUS
3(=severe
REMID_MD 0(=no handicap) 1(=slight handicap) 2(=moderate handicap)|handicap)
Akustikus neurinoma 0,2003| 0,4605| 0,2768 0,0625|
Bppv 0,4580 0,3148 0,1443 0,0830
Menierin tauti 0,0197 0,3672 0,3193 0,2938
Sudden Deaffness 0,2680 0,3880 0,2440 0,1000
Traumatic Vertigo 0,3985| 0,2919 0,2005| 0,1091
Vestibular Neuritis 0,7224 0,2251 0,0428| 0,0097
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SYM_LIGH

REMID_MD TINNITUS 0(=no) 1(=yes)

Akustikus neurinoma 0(=no handicap) 0,8418| 0,1582

Akustikus neurinoma 1(=slight handicap) 0,7818| 0,2182]
2(=moderate

Akustikus neurinoma handicap) 0,8853] 0,1147|

Akustikus neurinoma 3(=severe handicap) 0,7400| 0,2600|

Bppv 0(=no handicap) 0,2252 0,7748

Bppv 1(=slight handicap) 0,1763 0,8237|
2(=moderate

Bppv handicap) 0,1016] 0,8984

Bppv 3(=severe handicap) 0,0946 0,9054

Menierin tauti 0(=no handicap) 0,3421 0,6579

Menierin tauti 1(=slight handicap) 0,3916 0,6084]
2(=moderate

Menierin tauti handicap) 0,2708| 0,7292]

Menierin tauti 3(=severe handicap) 0,1209 0,8791]

Sudden Deaffness 0(=no handicap) 0,8971 0,1029

Sudden Deaffness 1(=slight handicap) 0,4388 0,5612]
2(=moderate

Sudden Deaffness handicap) 0,4032 0,5968|

Sudden Deaffness 3(=severe handicap) 0,5000 0,5000

Traumatic Vertigo 0(=no handicap) 0,5000 0,5000

Traumatic Vertigo 1(=slight handicap) 0,1121 0,8879
2(=moderate

Traumatic Vertigo handicap) 0,3125] 0,6875]

Traumatic Vertigo 3(=severe handicap) 0,0227 0,9773

Vestibular Neuritis 0(=no handicap) 0,4599| 0,5401

Vestibular Neuritis 1(=slight handicap) 0,4085 0,5915]
2(=moderate

Vestibular Neuritis handicap) 0,2187 0,7813]

Vestibular Neuritis 3(=severe handicap) 0,8750 0,1250)
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AGE_HL_S

REMID_MD AGE_TIN 0(=no hearing loss) 1(=days) 2(=1-4 weeks) 3(=1-4 months) |4(= < lyear) |5(= 1-4 year) |6(more)

Akustikus neurinoma 0(=no tinnitus) 0,0504 0,0072) 0,0072, 0,0072, 0,1799 0,4388| 0,3094]
Akustikus neurinoma 1(=days) 0,1429 0,1429 0,1429 0,1429 0,1429 0,1429 0,1429|
Akustikus neurinoma 2(=1-4 weeks) 0,0769 0,0769 0,5385] 0,0769, 0,0769 0,0769, 0,0769)
Akustikus neurinoma 3(=1-4 months) 0,1045 0,0149 0,0149 0,4627| 0,1940 0,1045| 0,1045|
Akustikus neurinoma 4(= <year) 0,0061 0,0061 0,0061] 0,0429 0,4110 0,3374] 0,1902]
Akustikus neurinoma 5(=1-4 years) 0,0657 0,0035 0,0657| 0,0035 0,0450 0,7301 0,0865
Akustikus neurinoma 6(more) 0,0464 0,0066 0,0066 0,0066 0,1258| 0,0066 0,8013]
Bppv 0(=no tinnitus) 0,8660 0,0025 0,0025] 0,0174 0,0025 0,0025 0,1067
Bppv 1(=days) 0,7087 0,0097| 0,0097| 0,0097| 0,0097| 0,1262] 0,1262]
Bppv 2(=1-4 weeks) 0,6757, 0,0270 0,0270 0,0270 0,0270 0,0270 0,1892,
Bppv 3(=1-4 months) 0,7818 0,0182) 0,0182] 0,0182] 0,0182] 0,0182] 0,1273]
Bppv 4(= <year) 0,6727| 0,0182) 0,0182) 0,0182) 0,0182) 0,1273] _ 0,1273
Bppv 5(=1-4 years) 0,5252) 0,0072] 0,0072] 0,0504 0,0072] 0,2230| 0,1799|
Bppv 6(more) 0,5489 0,0075 0,0075 0,0075 0,0075 0,1429 0,2782
Menierin tauti 0(=no tinnitus) 0,1628 0,0233| 0,0233] 0,0233] 0,0233| 0,1628| 0,5814]
Menierin tauti 1(=days) 0,1045 0,2836 0,1940 0,0149 0,1940 0,1940 0,0149
Menierin tauti 2(=1-4 weeks) 0,0103 0,0103| 0,4433| 0,1340| 0,0722] 0,0103| 0,3196]
Menierin tauti 3(=1-4 months) 0,0788 0,0290 0,0041] 0,7261] 0,0539 0,0041] 0,1037|
Menierin tauti 4(= <year) 0,0029 0,0204 0,0204] 0,0029 0,5802) 0,1603 0,2128
Menierin tauti 5(=1-4 years) 0,0554 0,0155 0,0022] 0,0554 0,0820) 0,5876 0,2018|
Menierin tauti 6(more) 0,0102 0,0015) 0,0102 0,0190 0,0190 0,0715, 0,8686,
Sudden Deaffness 0(=no tinnitus) 0,0137 0,0137| 0,2603| 0,5890, 0,0137| 0,0959, 0,0137|
Sudden Deaffness 1(=days) 0,0400 0,7600) 0,0400] 0,0400 0,0400 0,0400 0,0400
Sudden Deaffness 2(=1-4 weeks) 0,0149 0,1045 0,4627| 0,3731] 0,0149 0,0149| 0,0149|
Sudden Deaffness 3(=1-4 months) 0,0182 0,0182 0,0182 0,8909 0,0182 0,0182 0,0182
Sudden Deaffness 4(= <year) 0,0323 0,0323 0,0323| 0,0323] 0,6129 0,0323] 0,2258|
Sudden Deaffness 5(=1-4 years) 0,0769 0,0769 0,0769 0,0769 0,0769 0,5385) 0,0769
Sudden Deaffness 6(more) 0,0323 0,2258 0,4194 0,0323] 0,0323| 0,0323] 0,2258|
Traumatic Vertigo 0(=no tinnitus) 0,5796 0,0064 0,1592, 0,0828| 0,0446 0,0828| 0,0446
Traumatic Vertigo 1(=days) 0,1429 0,1429 0,1429| 0,1429| 0,1429 0,1429| 0,1429|
Traumatic Vertigo 2(=1-4 weeks) 0,2258 0,0323 0,2258 0,0323 0,0323 0,2258 0,2258
Traumatic Vertigo 3(=1-4 months) 0,5102 0,0204 0,0204] 0,3878| 0,0204] 0,0204 0,0204
Traumatic Vertigo 4(= <year) 0,2131 0,0164 0,1148| 0,0164 0,5082) 0,1148| 0,0164
Traumatic Vertigo 5(=1-4 years) 0,2941 0,011§| 0,0118| 0,0118| 0,0115| 0,4353| 0,2235]
Traumatic Vertigo 6(more) 0,1429 0,0204 0,2653] 0,0204 0,0204 0,0204 0,5102]
Vestibular Neuritis 0(=no tinnitus) 0,9475 0,0018| 0,0018| 0,0018| 0,0018| 0,0018| 0,0438|
Vestibular Neuritis 1(=days) 0,6129 0,0323 0,0323 0,0323 0,0323 0,0323 0,2258
Vestibular Neuritis 2(=1-4 weeks) 0,4194 0,0323| 0,2258| 0,0323] 0,0323| 0,0323] 0,2258|
Vestibular Neuritis 3(=1-4 months) 0,6757, 0,0270 0,0270 0,1892 0,0270 0,0270 0,0270
Vestibular Neuritis 4(= < year) 0,5200 0,0400) 0,0400) 0,0400| 0,0400) 0,0400| 0,2800
Vestibular Neuritis 5(=1-4 years) 0,6129 0,0323 0,0323] 0,0323 0,0323 0,2258 0,0323
Vestibular Neuritis 6(more) 0,4419 0,0233 0,0233] 0,0233 0,0233 0,0233 0,4419
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AGE_TIN

REMID_MD TINNITUS 0(=no tinnitus) 1(=days) 2(=1-4 weeks) 3(=1-4 months) |4(= <year) |[5(=1-4 years) [6(more)
Akustikus neurinoma 0(=no handicap) 0,8160 0,0061] 0,0061] 0,0429 0,0061] 0,0798| 0,0429)
Akustikus neurinoma 1(=slight handicap) 0,0027| 0,0027| 0,0191] 0,1008 0,2643] 0,3951] 0,2153]
2(=moderate
Akustikus neurinoma handicap) 0,0045 0,0045| 0,0045| 0,0583 0,1928] 0,4888| 0,2466
Akustikus neurinoma 3(=severe handicap) 0,0182] 0,0182] 0,0182] 0,1273 0,3455| 0,3455| 0,1273]
Bppv 0(=no handicap) 0,9707| 0,0171] 0,0024] 0,0024 0,0024] 0,0024 0,0024]
Bppv 1(=slight handicap) 0,0035| 0,3004] 0,1095| 0,1095| 0,0883 0,2367| 0,1519
2(=moderate
Bppv handicap) 0,0075| 0,0526 0,0075| 0,0977 0,1880 0,2782] 0,3684
Bppv 3(=severe handicap) 0,0127| 0,0127| 0,0127| 0,0886 0,0127| 0,3924 0,4684
Menierin tauti 0(=no handicap) 0,7209) 0,0233] 0,0233] 0,0233 0,0233] 0,0233] 0,1628|
Menierin tauti 1(=slight handicap) 0,0100 0,0617, 0,0789 0,1736 0,1736 0,2769 0,2253
2(=moderate
Menierin tauti handicap) 0,0016 0,0214 0,0511] 0,1104 0,2488] 0,2685| 0,2982]
Menierin tauti 3(=severe handicap) 0,0018| 0,0125] 0,0125] 0,0877 0,1199| 0,1628| 0,6029|
Sudden Deaffness 0(=no handicap) 0,9178 0,0137, 0,0137, 0,0137, 0,0137] 0,0137 0,0137
Sudden Deaffness 1(=slight handicap) 0,0097| 0,1262 0,2427 0,3010 0,1845] 0,0097, 0,1262
2(=moderate
Sudden Deaffness handicap) 0,0149 0,1045| 0,3731] 0,2836 0,1045| 0,1045| 0,0149|
Sudden Deaffness 3(=severe handicap) 0,0323 0,0323 0,4194 0,0323 0,0323 0,0323[  0,4194]
Traumatic Vertigo 0(=no handicap) 0,9264 0,0061, 0,0061, 0,0429 0,0061] 0,0061 0,0061,
Traumatic Vertigo 1(=slight handicap) 0,0083 0,0083 0,1074 0,2066 0,2562 0,2562 0,1570
2(=moderate
Traumatic Vertigo handicap) 0,0118| 0,0118| 0,1529| 0,0118 0,1529| 0,4353| 0,2235]
Traumatic Vertigo 3(=severe handicap) 0,0204 0,0204] 0,0204 0,2653 0,2653] 0,2653|  0,1429
Vestibular Neuritis 0(=no handicap) 0,9887 0,0019 0,0019 0,0019 0,0019 0,0019 0,0019
Vestibular Neuritis 1(=slight handicap) 0,2544 0,1124 0,1479 0,1479 0,0414] 0,1479| 0,1479|
2(=moderate
Vestibular Neuritis handicap) 0,0270, 0,1892 0,0270, 0,1892 0,3514] 0,0270|  0,1892
Vestibular Neuritis 3(=severe handicap) 0,0769 0,0769 0,0769 0,0769 0,0769) 0,0769 0,5385)
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AGE_SYMP

REMID_MD AGE_HL_S 0(=no symptoms) 1(=days) 2(=1-4 weeks) 3(=1-4 months) |4(= < 1lyear) |[5(= 1-4 years)|6(=more)

Akustikus neurinoma 0(=no hearing loss) 0,4419 0,0233] 0,0233] 0,3023 0,1628] 0,0233] 0,0233]
Akustikus neurinoma 1(=days) 0,1429 0,1429| 0,1429| 0,1429 0,1429] 0,1429 0,1429]
Akustikus neurinoma 2(=1-4 weeks) 0,2258 0,0323] 0,2258| 0,0323 0,4194] 0,0323] 0,0323]
Akustikus neurinoma 3(=1-4 months) 0,4419 0,0233| 0,0233 0,4419 0,0233] 0,0233] 0,0233]
Akustikus neurinoma 4(= < lyear) 0,6978] 0,0072, 0,0072 0,0504 0,0935) 0,0504 0,0935)
Akustikus neurinoma__ [5(= 1-4 year) 0,3591 0,0030 0,0030] 0,0386 0,1098] 0,3591 0,1276
Akustikus neurinoma 6(more) 0,6070 0,0044 0,0044 0,0044 0,0830 0,2140 0,0830
Bppv 0(=no hearing loss) 0,0015 0,0282, 0,1352 0,3492 0,1798] 0,1263| 0,1798|
Bppv 1(=days) 0,1429 0,1429 0,1429 0,1429 0,1429 0,1429 0,1429
Bppv 2(=1-4 weeks) 0,1429 0,1429 0,1429 0,1429 0,1429| 0,1429| 0,1429|
Bppv 3(=1-4 months) 0,0526 0,0526) 0,0526 0,3684 0,3684] 0,0526 0,0526)
Bppv 4(= < lyear) 0,1429 0,1429 0,1429 0,1429 0,1429| 0,1429| 0,1429|
Bppv 5(= 1-4 year) 0,0137| 0,0137, 0,0137, 0,2603 0,2603] 0,3425) 0,0959
Bppv 6(more) 0,0072) 0,0072, 0,0504 0,2662 0,2230) 0,0935] 0,3525]
Menierin tauti 0(=no hearing loss) 0,0149 0,1045] 0,1045] 0,3731 0,0149| 0,3731] 0,0149|
Menierin tauti 1(=days) 0,0233 0,3023 0,1628, 0,1628 0,0233] 0,1628, 0,1628
Menierin tauti 2(=1-4 weeks) 0,0137| 0,0959 0,4247 0,1781 0,0959 0,0959| 0,0959|
Menierin tauti 3(=1-4 months) 0,0044 0,0830, 0,0830] 0,5022 0,1354] 0,1354] 0,0568
Menierin tauti 4(= < lyear) 0,0035 0,0035) 0,0035) 0,0247 0,5548 0,3216 0,0883]
Menierin tauti 5(= 1-4 year) 0,0026 0,0179 0,0026 0,0793 0,1253] 0,5243 0,2481
Menierin tauti 6(more) 0,0012 0,0083] 0,0511] 0,0654 0,0369| 0,1653| 0,6718|
Sudden Deaffness 0(=no hearing loss) 0,1429 0,1429 0,1429 0,1429 0,1429) 0,1429 0,1429
Sudden Deaffness 1(=days) 0,3514 0,1892 0,1892 0,0270 0,0270] 0,1892 0,0270
Sudden Deaffness 2(=1-4 weeks) 0,1045 0,0149) 0,6418| 0,1045 0,0149| 0,0149| 0,1045|
Sudden Deaffness 3(=1-4 months) 0,2562 0,1074 0,0579 0,4545 0,0083] 0,0579 0,0579]
Sudden Deaffness 4(= < lyear) 0,2800 0,0400, 0,0400 0,0400 0,2800 0,2800) 0,0400|
Sudden Deaffness 5(= 1-4 year) 0,6842) 0,0526 0,0526) 0,0526 0,0526 0,0526) 0,0526
Sudden Deaffness 6(more) 0,0526 0,0526 0,0526 0,3684 0,0526 0,0526 0,3684
Traumatic Vertigo 0(=no hearing loss) 0,0059 0,0059 0,1124 0,2189 0,2899) 0,3609, 0,0059,
Traumatic Vertigo 1(=days) 0,1429 0,1429 0,1429 0,1429 0,1429] 0,1429 0,1429|
Traumatic Vertigo 2(=1-4 weeks) 0,0182) 0,0182, 0,5636 0,0182 0,1273] 0,1273| 0,1273]
Traumatic Vertigo 3(=1-4 months) 0,0270 0,0270 0,0270 0,8378 0,0270 0,0270 0,0270
Traumatic Vertigo 4(= < lyear) 0,0233 0,0233] 0,1628| 0,1628 0,5814 0,0233| 0,0233]
Traumatic Vertigo 5(= 1-4 year) 0,0149 0,0149 0,0149 0,1045 0,2836 0,2836) 0,2836,
Traumatic Vertigo 6(more) 0,0164 0,0164 0,0164 0,1148 0,3115| 0,2131] 0,3115]
Vestibular Neuritis 0(=no hearing loss) 0,0015 0,0570, 0,5008| 0,2974 0,0940) 0,0293] 0,0200)
Vestibular Neuritis 1(=days) 0,1429 0,1429| 0,1429 0,1429 0,1429] 0,1429 0,1429|
Vestibular Neuritis 2(=1-4 weeks) 0,0769 0,0769, 0,5385) 0,0769 0,0769| 0,0769| 0,0769|
Vestibular Neuritis 3(=1-4 months) 0,0769 0,0769 0,0769 0,5385 0,0769) 0,0769 0,0769
Vestibular Neuritis 4(= < lyear) 0,1429 0,1429 0,1429 0,1429 0,1429| 0,1429| 0,1429|
Vestibular Neuritis 5(= 1-4 year) 0,0769 0,0769 0,5385) 0,0769 0,0769 0,0769 0,0769
Vestibular Neuritis 6(more) 0,0149 0,1940, 0,2836) 0,2836 0,0149| 0,1045] 0,1045|
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ATT_INTE

REMID_MD AGE_SYM 0(=no attacks) 1(=weak) 2(=moderate) 3(=strong) 4(=very strong)
Akustikus neurinoma 0 0,9900 0,0025] 0,0025] 0,0025] 0,0025)
Akustikus neurinoma 1 0,2000 0,2000) 0,2000) 0,2000) 0,2000)
Akustikus neurinoma 2 0,0909 0,0909 0,6364 0,0909 0,0909
Akustikus neurinoma 3 0,1321 0,4717| 0,2453] 0,0189| 0,1321
Akustikus neurinoma 4 0,0112 0,4831] 0,2135 0,1461] 0,1461
Akustikus neurinoma 5 0,0391 0,2737] 0,3743] 0,1397| 0,1732
Akustikus neurinoma 6 0,0909 0,2468| 0,3247 0,2468| 0,0909
Bppv 0 0,2000 0,2000] 0,2000 0,2000 0,2000
Bppv 1 0,0435 0,0435] 0,0435] 0,8261] 0,0435]
Bppv 2 0,0099 0,1287] 0,3069 0,3069] 0,2475]
Bppv 3 0,0033 0,2441] 0,5251 0,1639] 0,0635
Bppv 4 0,0056 0,2067| 0,6089 0,1732] 0,0056
Bppv 5 0,0080 0,0560 0,7760 0,1520| 0,0080
Bppv 6 0,0056 0,1397] 0,3408 0,2067| 0,3073
Menierin tauti 0 0,2000 0,2000 0,2000 0,2000 0,2000
Menierin tauti 1 0,0169 0,1186 0,3220] 0,4237| 0,1186
Menierin tauti 2 0,0093 0,1215] 0,4019 0,3458] 0,1215]
Menierin tauti 3 0,0040 0,2191] 0,2191 0,3147| 0,2430]
Menierin tauti 4 0,0036 0,2000] 0,2655| 0,2655| 0,2655|
Menierin tauti 5 0,0020 0,1690) 0,2406 0,3479] 0,2406
Menierin tauti 6 0,0014 0,0856 0,1781 0,3801, 0,3548
Sudden Deaffness 0 0,9437 0,0141] 0,0141 0,0141] 0,0141
Sudden Deaffness 1 0,0435 0,3043] 0,3043] 0,0435] 0,3043
Sudden Deaffness 2 0,0169 0,4237| 0,2203] 0,3220] 0,0169
Sudden Deaffness 3 0,0141 0,3521] 0,3521 0,2676 0,0141
Sudden Deaffness 4 0,0909 0,0909] 0,0909 0,0909 0,6364
Sudden Deaffness 5 0,0435 0,0435] 0,3043] 0,3043| 0,3043
Sudden Deaffness 6 0,3043 0,5652] 0,0435 0,0435] 0,0435
Traumatic Vertigo 0 0,2000 0,2000 0,2000] 0,2000| 0,2000]
Traumatic Vertigo 1 0,2000 0,2000 0,2000 0,2000 0,2000
Traumatic Vertigo 2 0,0169 0,3220] 0,3220] 0,3220] 0,0169
Traumatic Vertigo 3 0,0112 0,2135] 0,4157 0,2135] 0,1461
Traumatic Vertigo 4 0,0084 0,1092] 0,5630 0,2101 0,1092
Traumatic Vertigo 5 0,0099 0,2475] 0,5446 0,1287| 0,0693
Traumatic Vertigo 6 0,0213 0,0213] 0,5319 0,4043| 0,0213
Vestibular Neuritis 0 0,2000 0,2000 0,2000 0,2000| 0,2000]
Vestibular Neuritis 1 0,0189 0,0189] 0,1321 0,2453] 0,5849
Vestibular Neuritis 2 0,0028 0,0529] 0,1365] 0,4540] 0,3538]
Vestibular Neuritis 3 0,0045 0,1403] 0,2489 0,3303] 0,2760
Vestibular Neuritis 4 0,0154 0,1077] 0,2000 0,4769 0,2000
Vestibular Neuritis 5 0,0345 0,0345] 0,0345 0,4483| 0,4483
Vestibular Neuritis 6 0,0435 0,0435] 0,3043] 0,3043| 0,3043
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ATT _LAST
REMID_MD ATT_INTE 0(=no attacks) 1(=1-15s) 2(=15 s - 5min) 3(=5 min-4h) 4(=4-24h) 5(=1-5days)
Akustikus neurinoma 0(=no attacks) 0,9738 0,0024 0,0024 0,0167 0,0024 0,0024
Akustikus neurinoma 1(=weak) 0,3986 0,3116 0,1377 0,1377 0,0072, 0,0072
Akustikus neurinoma 2(=moderate) 0,4167 0,1894 0,1439 0,1894 0,0076 0,0530
Akustikus neurinoma 3(=strong) 0,3167 0,0167, 0,1167 0,0167 0,3167, 0,2167
Akustikus neurinoma 4(=very strong) 0,5167 0,0167, 0,0167 0,3167 0,0167, 0,1167
Bppv 0(=no attacks) 0,1667 0,1667, 0,1667 0,1667 0,1667, 0,1667
Bppv 1(=weak) 0,0064 0,7756) 0,1987 0,0064 0,0064 0,0064
Bppv 2(=moderate) 0,0022 0,6338 0,3311 0,0154 0,0022] 0,0154
Bppv 3(=strong) 0,0054 0,3925 0,5215 0,0376 0,0054 0,0376
Bppv 4(=very strong) 0,0098 0,3627 0,4216 0,0686 0,0098] 0,1275
Menierin tauti 0(=no attacks) 0,1667 0,1667, 0,1667 0,1667 0,1667| 0,1667
Menierin tauti 1(=weak) 0,0036 0,5254 0,1558 0,2210 0,0254 0,0688
Menierin tauti 2(=moderate) 0,0023 0,2078, 0,2489 0,3721 0,0708 0,0982
Menierin tauti 3(=strong) 0,0015 0,0379 0,0833 0,4742 0,2924 0,1106
Menierin tauti 4(=very strong) 0,0019 0,0473, 0,0019 0,4451 0,3314 0,1723
Sudden Deaffness 0(=no attacks) 0,9359 0,0128 0,0128 0,0128 0,0128 0,0128
Sudden Deaffness 1(=weak) 0,0139 0,6806 0,1806 0,0972 0,0139| 0,0139
Sudden Deaffness 2(=moderate) 0,0185 0,7963, 0,0185 0,0185 0,0185 0,1296
Sudden Deaffness 3(=strong) 0,0208 0,1458 0,1458 0,3958 0,2708 0,0208
Sudden Deaffness 4(=very strong) 0,0417 0,0417, 0,0417 0,0417 0,7917, 0,0417
Traumatic Vertigo 0(=no attacks) 0,1667 0,1667, 0,1667 0,1667 0,1667, 0,1667
Traumatic Vertigo 1(=weak) 0,0128 0,6282, 0,1667 0,0897 0,0128 0,0897
Traumatic Vertigo 2(=moderate) 0,0049 0,5637, 0,2108 0,1225 0,0343 0,0637
Traumatic Vertigo 3(=strong) 0,0104 0,5729, 0,1979 0,0729 0,0729 0,0729
Traumatic Vertigo 4(=very strong) 0,0278 0,0278, 0,1944 0,1944 0,1944 0,3611
Vestibular Neuritis 0(=no attacks) 0,1667 0,1667, 0,1667 0,1667 0,1667, 0,1667
Vestibular Neuritis 1(=weak) 0,0167 0,2167, 0,0167 0,0167 0,1167| 0,6167
Vestibular Neuritis 2(=moderate) 0,0076 0,0985, 0,0076 0,0985 0,0530 0,7348
Vestibular Neuritis 3(=strong) 0,0033 0,0033 0,0233 0,0433 0,0833 0,8433
Vestibular Neuritis 4(=very strong) 0,0040 0,0040, 0,0278 0,0040 0,3135 0,6468
ATT_OFTE

6(=severa|7(=consta

| times nt
REMID_MD ATT_LAST 0(=no spells) 1(=has come only once]2(=1-2/year) 3(=3-12/year)  |4(=1-4/month) |5(=2-7/weeks)| in a day) | dizziness)
Akustikus neurinoma 0(=no attacks) 0,9458| 0,0122) 0,0017| 0,0017| 0,0017| 0,0017| 0,0122] 0,0227]
Akustikus neurinoma___|1(=1-15 5) 0,0135 0,2568] 0,0135 0,0135 0,0135 0,3378 __0,3378] _ 0,013
Akustikus neurinoma 2(=15s - 5min) 0,1400| 0,1400 0,3800 0,1400| 0,0200]| 0,0200) 0,1400| 0,0200
Akustikus neurinoma 3(=5 min-4h) 0,0946 0,3378 0,3378| 0,1757| 0,0135] 0,0135] 0,0135] 0,0135]
Akustikus neurinoma 4(=4-24h) 0,0385] 0,0385 0,5000 0,2692] 0,0385 0,0385) 0,0385] 0,0385)
Akustikus neurinoma 5(=1-5days) 0,0312, 0,5938 0,2188| 0,0312] 0,0312] 0,0312] 0,0312] 0,0312]
Bppv 0(=no attacks) 0,1250) 0,1250 0,1250) 0,1250) 0,1250 0,1250) 0,1250) 0,1250)
Bppv 1(=1-155) 0,0019] 0,0019, 0,0134 0,0821] 0,0477| 0,2080) 0,6317| 0,0134]
Bppv 2(=15s - 5min) 0,0031] 0,0031] 0,0767| 0,0767| 0,1319| 0,2791] 0,4264 0,0031]
Bppv 3(=5 min-4h) 0,0385] 0,0385) 0,0385] 0,0385] 0,5000 0,0385) 0,2692] 0,0385)
Bppv 4(=4-24h) 0,1250) 0,1250) 0,1250) 0,1250) 0,1250 0,1250) 0,1250) 0,1250)
Bppv 5(=1-5days) 0,0312 0,2188| 0,2188| 0,4063| 0,0312] 0,0312] 0,0312] 0,0312]
Menierin tauti 0(=no attacks) 0,1250) 0,1250 0,1250) 0,1250) 0,1250 0,1250) 0,1250) 0,1250)
Menierin tauti 1(=1-15s) 0,0034 0,0034 0,0862] 0,1483] 0,1690| 0,2724] 0,2931] 0,0241]
Menierin tauti 2(=15s - 5min) 0,0047| 0,0047 0,0613| 0,1179| 0,2594 0,2311] 0,2877| 0,0330)
Menierin tauti 3(=5 min-4h) 0,0013] 0,0554 0,1095] 0,1869| 0,2564 0,2487| 0,0631] 0,0786
Menierin tauti 4(=4-24h) 0,0024 0,0463| 0,1195] 0,2805] 0,2366 0,1634] 0,0463| 0,1049|
Menierin tauti 5(=1-5days) 0,0043] 0,2130) 0,2913] 0,1348| 0,3174 0,0043| 0,0043| 0,0304
Sudden Deaffness 0(=no attacks) 0,9125] 0,0125) 0,0125] 0,0125] 0,0125| 0,0125] 0,0125] 0,0125]
Sudden Deaffness 1(=1-1559) 0,0096 0,4712| 0,0096 0,0096 0,0096 0,0673| 0,3558| 0,0673|
Sudden Deaffness 2(=15s - 5min) 0,0385] 0,2692) 0,0385] 0,0385] 0,0385 0,2692] 0,2692| 0,0385]
Sudden Deaffness 3(=5 min-4h) 0,0312] 0,4063) 0,2188| 0,2188| 0,0312] 0,0312] 0,0312] 0,0312]
Sudden Deaffness 4(=4-24h) 0,0263] 0,3421] 0,3421] 0,0263| 0,1842] 0,0263| 0,0263| 0,0263|
Sudden Deaffness 5(=1-5days) 0,0714 0,0714 0,5000 0,0714] 0,0714 0,0714 0,0714 0,0714
Traumatic Vertigo 0(=no attacks) 0,1250) 0,1250 0,1250) 0,1250) 0,1250 0,1250) 0,1250) 0,1250)
Traumatic Vertigo 1(=1-155) 0,0045| 0,0312] 0,0045| 0,0580 0,0045| 0,3527| 0,3795] 0,1652]
Traumatic Vertigo 2(=15s - 5min) 0,0116 0,0116 0,0116 0,1512] 0,0814 0,5000) 0,1512] 0,0814
Traumatic Vertigo 3(=5 min-4h) 0,0200) 0,0200 0,0200 0,0200) 0,2600| 0,3800) 0,2600) 0,0200)
Traumatic Vertigo 4(=4-24h) 0,0385] 0,0385) 0,2692] 0,2692] 0,0385 0,0385] 0,2692] 0,0385]
Traumatic Vertigo 5(=1-5days) 0,0227| 0,2955| 0,0227| 0,0227| 0,4318 0,0227| 0,0227| 0,1591]
Vestibular Neuritis 0(=no attacks) 0,1250) 0,1250 0,1250) 0,1250) 0,1250 0,1250) 0,1250) 0,1250)
Vestibular Neuritis 1(=1-155) 0,0312] 0,2188| 0,0312] 0,0312] 0,2188 0,0312] 0,4063| 0,0312]
Vestibular Neuritis 2(=15s - 5min) 0,0500 0,6500 0,0500| 0,0500| 0,0500] 0,0500) 0,0500| 0,0500)
Vestibular Neuritis 3(=5 min-4h) 0,0312] 0,5938 0,0312] 0,0312] 0,0312] 0,2188| 0,0312] 0,0312]
Vestibular Neuritis 4(=4-24h) 0,0082] 0,8443) 0,0574 0,0082] 0,0082] 0,0082] 0,0082] 0,0574
Vestibular Neuritis 5(=1-5days) 0,0018| 0,9440 0,0126 0,0126 0,0018 0,0018| 0,0126 0,0126
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