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Kuka mina olen?

@ Tietojenkasittelytieteen
tutkijatohtori.
o Vaittely, alkukes& 2018.
@ Helsingin Yliopisto.
e Ulkomailla 2019.
e Takaisin HY:lle 2020.

@ Harrastan kiipeilya ja
frisbegolffia (lampimalla
saalla).
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@ Mita tarkoittaa NP-kova?
e Mita haasteita NP-kovien optimointiongelmien ratkaisussa on?

@ Miten ja miksi NP-kovia ongelmia ratkotaan deklaratiivisesti?
@ Minkalaiset tutkimuskysymykset ovat keskeisia?
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Optimointi

Optimointiongelma
Léyda paras ratkaisu.
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Optimointiongelma
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Optimointiongelma
Léyda nopein ratkaisu.
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Miksi tama on vaikeaa?

@ Mahdollisten reittien Q’a

ma&ara kasvaa

nopeasti.
Paikkojen maara: 6
Reittien maara: 720
Kaikkien kokeileminen: 0.72s
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Miksi tama on vaikeaa?

@ Mahdollisten reittien
ma&ara kasvaa
nopeasti.

Paikkojen maara: 10
Reittien maara: ~ 3.6 miljoonaa
Kaikkien kokeileminen: ~ 1h
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Miksi tama on vaikeaa?

@ Mahdollisten reittien
ma&ara kasvaa
nopeasti.

Paikkojen maara: 15
Reittien maara: > 1.3 biljoonaa
Kaikkien kokeileminen: ~ 10 vuotta
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Optimointiongelmien ratkaisu

Ongelma
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Optimointiongelmien ratkaisu

8

<N

—>’Ratkaisualgoritmi‘—> 1] ; }
2,
(A

Ongelma Ratkaisu

Optimointia Deklaratiivisesti 2612020 6/17



Optimointiongelmien ratkaisu

Sovelluksia seka lukujarjestysten,
etta sydpéahoitojen suunnittelussa

—>’ Ratkaisualgoritmi ‘—>

\

Suurin osa tutkimuksestani
keskittyy naihin

Ongelma Ratkaisu
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Optimointiongelmat ovat yleisia

e Suunnitteluongelmat
e |tseohjaavat autot
e Aikataulutus
o Minimoi hyppytunnit lukujarjestyksessa
e Ohjelmistonkehitys
e Lyda pienin mahdollinen selitys bugille
e Data Analyysi
o Klusterointi
e Visualisointi
e Koneoppiminen
¢ Todennakaisin paikka kasvoille kuvassa
e Paras suositus katsottavaksi elokuvaksi
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Optimointiongelmat ovat yleisia
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Optimointiongelmat ovat yleisia
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Mita tarkoittaa NP-kovuus?

Ongelma on NP:sséa jos on olemassa
epadeterministinen Turingin kone joka
ratkaisee sen polynomisessa ajassa

Ongelma on NP-kova jos jokainen
NP:ssa oleva ongelma redusoituu
siinen polynomisessa ajassa.
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Mita tarkoittaa NP-kovuus?

NP-kovien optimointi ongelmien ratkaisussa
valitaan laadun ja nopeuden valilla
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Mita tarkoittaa NP-kovuus?

NP-kovien optimointi ongelmien ratkaisussa
valitaan laadun ja nopeuden valilla

Nopeus:
o Niin hyva ratkaisu kun mahdollista rajatussa ajassa.

Laatu
e Paras mahdollinen ratkaisu kunhan kdytdsséa on tarpeeksi aikaa.
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NP-kovien optimointiongelmien ratkaisutavat

Nopeus Laatu
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NP-kovien optimointiongelmien ratkaisutavat

Nopeus Laatu

Approximaatio

o Nopeita
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NP-kovien optimointiongelmien ratkaisutavat

Nopeus Laatu

Approximaatio Ongelmaspecifinen ratkaisualgoritmi
o Nopeita e Paras mahdollinen ratkaisu
 Matemaattinen laatutakuu (hitaammin)
saaduille ratkaisulle. o Eri algoritmi jokaiselle ongelmalle

Paikallishaku
o Viel&kin nopeampia
o Ei laatutakuita ratkaisuille.
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NP-kovien optimointiongelmien ratkaisutavat

Nopeus

Approximaatio

e Nopeita
e Matemaattinen laatutakuu
saaduille ratkaisulle.

Paikallishaku

o Viel&kin nopeampia
o Ei laatutakuita ratkaisuille.

Laatu

Ongelmaspecifinen ratkaisualgoritmi

e Paras mahdollinen ratkaisu
(hitaammin)

e Eri algoritmi jokaiselle ongelmalle

Deklaratiivinen ratkaisutapa

e Mallinnetaan ongelma
matemaattisina rajoitteina.

o Ratkaistaan rajoitejoukko.
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Osa?2

Deklaratiivinen tapa ratkoa
optimointiongelmia
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Mita on rajoite?

XVyvVvz

(XV-y)Az

(XANy)— 2z
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Mita on rajoite?

xXVyvz x tai y tai z on tosi

joko x on tosi tai y on

(XV-y)Az epétosi ja z on tosi

(XANy)— 2z jos x ja y ovat tosia niin z on tosi
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Deklaratiivista Optimointia

Optimointiongelma p
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Deklaratiivista Optimointia

Mallinnus

Optimointiongelma p Rajoitejoukko F(p)

Optimointia Deklaratiivisesti 26.1.2020 12/17



Deklaratiivista Optimointia

Mallinnus

Optimointiongelma p Rajoitejoukko F(p)

Ratkaisu

F(p):n rajoiteratkaisu 7
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Ratkaisu
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Deklaratiivista Optimointia

Mallinnus

Optimointiongelma p Rajoitejoukko F(p)

Ratkaisu

. Rek kti — .
cronstruidtio F(p):n rajoiteratkaisu 7

Miksi deklaratiivisesti?
@ Yleista, samat rajoitealgoritmit moniin eri ongelmiin
@ Joustavaa, rajoitemallit ovat helposti muokattavissa
@ Tehokasta, rajoitealgritmit ovat tehokkaita

@ Helppoa (ainakin helpompaa), mallin kehittdminen helpompaa
kuin algoritmin

v
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Deklaratiivista Optimointia

Esimerkkiongelma

Korrelaatioklusterointi

@ Klusteroi (ryvasta) joukko dataa:

e Samanlaiset pisteet — samaan klusteriin
o Erilaiset pisteet — eri klusteriin

@ bioinformatiikka, informaatiotiede, data analyysi . ..
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Deklaratiivinen ratkaisu korrelaatioklusterointiin

Rajoitepohjainen ratkaisu:
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Deklaratiivinen ratkaisu korrelaatioklusterointiin

Rajoitepohjainen ratkaisu:
1) Mallinna

Muuttujat:

1 4
SIS
sl =tosi
jos d laitetaan
klusteriin 1
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Deklaratiivinen ratkaisu korrelaatioklusterointiin

%)

Rajoitepohjainen ratkaisu:

1) Mallinna
+ —
o \
Muuttujat: Rajoitteet:
si,...,st Kovat: d; tdsmalleen yhteen klusteriin.
sl =tosi (sjvsivsdvst) AN —(s)AS))
jos d laitetaan
klusteriin 1
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Deklaratiivinen ratkaisu korrelaatioklusterointiin

Rajoitepohjainen ratkaisu:

1) Mallinna
Muuttujat: Rajoitteet:
sl,....st Pehmeit: suosi d; ja ds
sl =tosi samaan klusteriin.
jos dj laitetaan Vi_q (st A sk)

klusteriin 1
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Deklaratiivinen ratkaisu korrelaatioklusterointiin

Rajoitepohjainen ratkaisu:
1) Mallinna

Rajoitejoukko:
(stvsivsivshn A—(si As))A(shvsEvsEvst)a /\—(shAsh) A
i# i#]

<=»

4 4
(SEASEYANN(SEASHAN(SEASEYA N\ ~(sEAsf)A...
K = k=1 k=1

Optimointia Deklaratiivisesti 26.1.2020 14 /17



Deklaratiivinen ratkaisu korrelaatioklusterointiin

Rajoitepohjainen ratkaisu:

1) Mallinna
2) Ratkaise
Rajoitejoukko:
(sivs?vsivsivst)a A(shVSEVSSV sV A A
4
\/ (s A s§) A A A A

k
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Deklaratiivinen ratkaisu korrelaatioklusterointiin

+

Rajoitejoukko:

(slvstvsvsivst)a

(sk A sKy A

<=+

k=1

Rajoitepohjainen ratkaisu:
1) Mallinna

2) Ratkaise

3) Rekonstruktio

A(shVsaVSSVsivsy)A A
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Keskeiset Kysymykset
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Rajoitealgoritmien Kehitys
@ Miké rajoitekieli kannattaa valita?
@ Miten saadaan rajoitealgoritmit tarpeeksi nopeiksi?
@ Miten tehdaan tydkaluista helppokayttdisia?
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Keskeiset Kysymykset

Rajoitealgoritmien Kehitys
@ Miké rajoitekieli kannattaa valita?
@ Miten saadaan rajoitealgoritmit tarpeeksi nopeiksi?
@ Miten tehdaan tydkaluista helppokayttdisia?

Rajoitealgoritmien Sovellus

@ Minkalaisiin ongelmiin deklaratiivista lahestymistapaa kannattaa
soveltaa?

@ Miten eri ongelmia kannattaa mallintaa rajoitteiksi?
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Yhteenveto

Deklaratiivinen Optimointi
@ Mallinna ratkaistava ongelma rajoitteina.
@ Ratkaise rajoitemalli.
Miksi deklaratiivisesti?
@ Rajoitemallin kehittaminen helpompaa kuin ratkaisualgoritmin.
@ Tehokasta.
@ Helposti muokattavissa eri ongelmille.
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Kiitos!
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Korrelaatioklusterointi

Kun data on harvaa

Pida p « 100% kaarista

p=1.0

+
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d;
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Korrelaatioklusterointi

Kun data on harvaa

Pida p « 100% kaarista

_I_

(@)
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Kokeet harvalla datalla

Tulokset

1500 | N

Cost of Clustering

1200

1000 -
900
800
700

600
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-
Esimerkkiongelma 2: Bayesverkko

P{V=yes) =0.01
P{v=no )=088

P(T=yes | V= yes)=0.05
P(T=no | es)=0.95
P(T=yes |V=no )=0.01
P(T=no |V=no )=0.99

Tuberculosis (T)

P(S=yes) =
P(S=no )=05

=0.10
=090
L=yes | 3= no )-=D ol
=no |S=no )=0.89

('_ung Caneer (L) )

o
P(B=yes|S=no )=03
P(B=no |S=no )=0.7

( Branchitis (B) )

P(L=
Py
Py
Py

P’C-yes|T-nn L=yes)=1 0 Tuberculosis
P(C=no | T=no L=yes)=0.0 or Cancer (C)
P(C=yes | T=no L=no }=0.0
P(C=no |T=nc L=no )=1.0 P(D=yes | C=yes, Beyes|=0.9
P(D=no | C=yes B=yes)=0.1
P(X=yes | C= yes) = 0.98 P(D=yes | C=yes,B=no )=0.7
P( C= yes) = 0.02 P(D=no | C=yes,B=no }=0.3
P(X=yes|C=no ) =005 P(D=yes | C=no B=yes)=0.8
F”x'”ﬂ C=nc }=085 P(D=no |C=no ,B=yesj=0.2
XRay Result (X) P(D=yes | C=nc B=no 1
P(D=no |C=no ,B=noc )=0.9
J. Bel Optimointia Deklaratiivisesti 26.1.2020
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Rajoitetun puuleveyden Bayesverkkojen rakenteen

oppiminen
Bounded Treewidth Bayesian Network Structure Learning (BTBNSL)

@ Struktuurioppiminen: selitd dataa verkolla.
@ Kayta sitd uusien todennakdisyyksien paattelemiseen.
e Molemmat ongelmat ovat NP-kovia.

A|S|T|L|B|T&L | X
o[1|o0[1]0] 1 |1

olo|1|1/0| 1 |0 P(SIT.LB)=?
t{1]oj1/1] 0 |0 P(X|D,A, B)=?
110(0 (1|1 1 1 P(A|T,L,B):?
1011111 1 |o

101](1/1|0| 0o |1 .
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Rajoitetun puuleveyden Bayesverkkojen rakenteen

oppiminen
Bounded Treewidth Bayesian Network Structure Learning (BTBNSL)

@ Struktuurioppiminen: selitd dataa verkolla.
@ Kayta sitd uusien todennakdisyyksien paattelemiseen.
e Molemmat ongelmat ovat NP-kovia.

@ BTBNSL: Opi verkko jonka yli on tehokasta paatella.

A|S|T|L|B|T&L | X
oj1[o|1[0] 1T |1

ojo|1|1]0] 1 |0 P(S|T,L B) =7
t{1]oj1/1] 0 |0 P(X|D,A, B)=?
1101011 1 1 P(A| T,L B)=?
101111 1 |o

111 ]1]0] 0 |1 :
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Puuleveys

Puuleveys: 1 Puuleveys: 2 Puuleveys: 4

@ Puuleveys mittaa, kuinka lahella verkko on puuta.

@ Bayesilainen paattely on tehokasta, jos verkolla on rajoitettu
puuleveys.

Optimointia Deklaratiivisesti 26.1.2020 22/17



BTBNSL

Tuloksia
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