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Tiivistelma

Kuuntelukokeet ovat olennainen osa audio- ja akustiikkajdrjestelmien kehi-
tystyotd. Kuuntelukokeiden tulosten tilastollinen analyysi néyttidytyy kuitenkin
toisinaan epiintuitiivisena, vilttimattoméand pahana, josta saatava hyoty jid mo-
nesti akateemiselle tasolle. Téssi esitelmissi tarkastellaan nk. ranking & selection
-menetelmii, jotka mahdollistavat psykoakustiikan ja tuotekehityksen kannalta mie-
lekkdampid kysymyksenasetteluita, seké tulosten tulkinnan kannalta intuitiivisempia
muotoiluja. Esimerkkini kdytetdin MUSHRA -testin (ITU-R BS.1534-3) tulosten ti-
lastollista mallintamista. Kdyttamalla tarkoituksenmukaisempia tilastollisia malleja,
kuuntelukokeissa tarvittavia kuuntelijaméérid ja/tai ddnindytteiden toistokertoja on
mahdollista kohdentaa tarkemmin ja keventdd kuuntelukokeisiin vaadittavia resurs-
seja. Eri vaiheissa tutkimus- ja tuotekehityskaarta kuuntelukokeiden tehostamiselle
voi olla erilaisia tarpeita; alussa seulotaan potentiaalisimmat ehdokkaat ja loppu-
piissd keskitytddn vain lupaavimpiin vaihtoehtoihin. Asianmukaisella tilastollisella
mallintamisella voidaan kuuntelukokeista saada paras mahdollinen hyoty.

1 JOHDANTO

Kun kuuntelukokeita kdytetiin aistinvaraisen arvioinnin vilineend, tavoitteena on usein
arvioitavien jarjestelmien (esimerkiksi vaihtoehtoisten signaalinkisittelymenetelmien,
audiokoodekkien, laitteistokokonaisuuksien tai kaiutinasetteluiden) asettaminen keski-
ndiseen paremmuusjérjestykseen. Kuuntelukokeiden tuloksissa esiintyy kuitenkin aina
epdvarmuutta; eri kuuntelijat saattavat antaa hieman erilaisia vastauksia, tai jopa sa-
ma kuuntelija voi toistetussa kokeessa antaa eri koekerroilla eri vastauksen, ja timi
epdvarmuus huomioidaan tulosten tulkintavaiheessa tilastollisten menetelmien ja mal-
lien avulla. Harmillisesti, ja ehké jopa ylladttavisti, laajasti kdytdssi olevat tilastollisiin
testeihin perustuvat klassiset menetelmiit eivit kuitenkaan sovellu kovin hyvin aistinva-
raisen ddnenlaadun arvioinnin kaltaisiin asetelmiin, vaan ne pahimmillaan pakottavat
epdintuitiivisiin muotoiluihin ja hankaloittavat tulosten tulkintaa [1]]. Vaihtoehtona néille
tyypillisille menetelmille, tdssd artikkelissa esitellddn nk. ranking & selection (R&S)
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Kuva 1: webMUSHRA-kéyttoliittyma [3], jossa jirjestelmien pisteytys on toteutettu
liukuvalitsimilla. Kutakin sokkoutettua jirjestelmid voi kuunnella yksi kerrallaan ja
verrata referenssiin. Adnindytteen kuuntelua voi myos rajoittaa tiettyihin osioihin.

-ldhestymistapa yhdistettynid Bayesilaiseen tulosten mallintamiseen ja kuuntelukokeiden
optimointiin.

Esimerkkind kédytetdan MUSHRA-testin tulosten tilastollista mallintamista. ITU-R
BS.1534-3 suositus [2]] madrittelee “MUIti Stimulus test with Hidden Reference and
Anchor (MUSHRA) ” -menetelmén, joka on tarkoitettu keskilaatuisten (engl. interme-
diate quality) jirjestelmien kuuntelukokeisiin. Testissd vertailtavana ovat korkealaatuinen
referenssi, huonolaatuinen ankkuri, seki varsinaiset vertailtavana olevat audiojérjestel-
miit, jotka kuuntelijat pisteyttivit arviontiskaalalla 0-100, jossa 100 vastaa referenssi-
jarjestelmén laatua ja O vastaa huonolaatuisen ankkurin laatua. Esimerkkini testin to-
teutukselta vaadittavista toiminnallisuuksista, kuvassa|[I| selainpohjainen webMUSHRA-
kayttoliittyma [3].

Tulosten tilastollinen mallintaminen etenisi tdmin jdlkeen tyypillisesti varianssianalyysin
kautta (engl. analysis of variance, ANOVA). Varianssianalyysi on esimerkki klassises-
ta tilastotieteellisestd menetelmistd, joka perustuu tilastollisiin hypoteeseihin ja niiden
testaamiseen; ANOVA:n tapauksessa muodostettaisiin nollahypoteesi tutkittavien jar-
jestelmien saamien arvioiden keskiarvoista Hy : 1y = pe = ... = pun, joka vastaa
tilannetta jossa kaikki vertailtavat jarjestelmit MUSHRA-testissd kuulostaisivat keski-
maédrin tdysin samoilta. Kuuntelukokeiden tulokset tulkitaan niyttond nollahypoteesia
vastaan, vastahypoteesin I, : p; # p; joillekin ¢ # j puolesta, ja mikéli ndyttd on
valitun tilastollisen testin perusteella riittdvén vahvaa, hylédtidian H, ja hyviksytdin H;.
Téssd vaiheessa ollaan toivon mukaan saatu tukea sille tulkinnalle, ettd vihintddnkin yksi
vertailtavista jirjestelmisti ei kuulosta keskiméirin tdysin samalta kuin muut. Mutta edel-
leenkiin ei ole tiedossa, miki jirjestelmé tai mitki jarjestelmit ovat kyseessd, vaan tuota
kysymysti varten tidytyy tehdi ns. post-hoc testejd, ja niiden myotd muodostaa uusia
nollahypoteeseja, vastahypoteeseja ja tilastollisia testejd. Siis vaikka H( voitaisiinkin
hylatd, tarkkaan ottaen ei voida vield sanoa mitdan kovin kiinnostavaa Hj :std; ainoastaan
ettd kyseiset kuuntelukoetulokset olisivat hyvin epdtodennikoisid (esim. p < 0.05) Hy:n
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mukaisessa tilanteessa. Tillaisen tuloksen informaatioarvo tuntuu kuitenkin hdvidvén
pieneltd, kun otetaan huomioon ettd kiytdnnossé jo kuuntelukoetta suunniteltaessa on sel-
vid ettd jarjestelmien vililld on ainakin jonkinlaisia havaittavia eroja, ja kuuntelukokeen
tarkoituksena on ennemminkin systemaattisesti kvantifioida nimé erot kuin selvittii, 16y-
tyyko eroja lainkaan. Nollahypoteesi vaikuttaa siis hyvin keinotekoiselta, ja siti myoten
hankalalta ldhtokohdalta tulosten tulkinnalle. Kérjistden voisikin sanoa, ett tilastolliset
testit antavat paljon vastauksia sellaisiin kysymyksiin, joihin MUSHR A-testin tulosten
tulkitisija ei vastauksia kaipaa.

Ranking & Selection (R&S) -menetelmait sen sijaan keskittyvit vastaamaan sellaisiin
kysymyksiin, kuten “miké jirjestelmi on keskiméirin paras, ja milld todenndkoisyy-
delld?”, “mitkd jéarjestelmit ovat 97%:n todennédkoisyydelld keskimédrin enintddn 20:n
pisteen pédssi referenssistd?” tai “milld todenndkoisyydelld meiddn menetelmdmme
sijoittuu top-3:een?”. [4, 5] 6] R&S-menetelmissid ldhtokohdaksi otetaan se, ettd jar-
jestelmien vililld on havaittavia eroavaisuuksia, ja tilastollisen tarkastelun tavoitteena
on médrittdd kuuntelukokeiden tulosten perusteella, milld varmuudella jérjestelmid voi-
daan laittaa paremmuusjérjestykseen (ranking) tai muodostaa niistd haluttujen kriteerien
mukaisia osajoukkoja (selection). Vaikka taminkaltainen nikokulman vaihto saattaa
vaikuttaa kosmeettiselta, silld on merkittévid vaikutuksia tilastollisiin malleihin ja kéytidn-
non analyysiin. Esimerkiksi, jos fokus asetetaan nimenomaan vain parhaan jirjestelmén
l6ytdmiseen, voidaan huonommin sijoittuvan jirjestelmén testaaminen lopettaa heti, kun
kéy riittdvan selviksi (ts. todenndkoiseksi), ettd se ei ainakaan tule olemaan paras jér-
jestelméd vaikka datan keruuta jatkettaisiin kuinka kauan — mutta varsinaisesti silld ei
ole vilid, sijoittuisiko kyseinen jérjestelmé viimeiseksi vai toiseksi viimeiseksi, eiki siis
tdmin asian selvittimiseen ole syytéd kuluttaa kuuntelukoeresursseja. Tdssé artikkelissa
yhdistetddn R&S-ldhestymistapa bayesilaiseen mallintamiseen. MUSHRA-testisti saa-
tavat laatuarviot mallinnetaan bayesilaisena hierarkkisena mallina, jonka parametrien
jakaumista lasketaan R&S-tyyppisid todennékdisyyksid testattaville jirjestelmille.

Bayesilaisten mallien hyodyt eivit rajoitu yksittdisen kuuntelukokeen tulosten analyysiin
tai koejérjestelyiden optimointiin. Esimerkiksi suurten kielimallien (LLM, large langua-
ge model) kehittamisessd oleellinen vaihe on kielimallin vastausten sovittaminen ihmisar-
vioijien preferensseihin (ns. alignment-vaihe), jossa hyodynnetdéin vahvistusoppimista
(RLHF, reinforcement learning from human feedback). 7] Vastaavaa ldhestymistapaa
on kiytetty myos audiosovelluksissa, esimerkkinid Cideron et al. (2024) [8]], jossa n.
300 000:n parivertailun tuloksia hyddynnettiin text—to—music-jirjestelmin opettamiseen.
Viime vuosina my0s bayesilaisia malleja on hyddynnetty RLHF:n optimointipalkkion
mallintamisessa — arvioitsijoiden vastausten ja preferenssien perusteella muodostetaan
siis bayesilainen malli, jota kéytetdin varsinaiseen neuroverkon opettamiseen yksittdisten
vastausten sijaan. [9]

2 METODI

Tarkastellaan eréén tiladénen laatua tutkineen kuuntelukokeen tuloksia, jossa viisitoista
kuuntelijaa £ = 1...15 on arvioinut kuusi jdrjestelmid j = 1...6 (joista jarjestelma 1
on referenssi ja jérjestelmé 6 ankkuri) ja antanut niille arviot ry; € [0, 100]. Skaalataan ar-
viot vilille [0, 1] ja mallinnetaan néin saadut arvot y;,; beta-jakautuneina satunnaislukuina.
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Hierarkkinen malli on kokonaisuudessaan:

Yry ~ Beta(u;d;, (1 — p1)0;),
logit(41) = po + oy,

fo ~ N(0,1),

Qj ~ N(O, Ui)a

o2 ~ Inv-Gamma(3, 1),

¢; ~ Gamma(2,0,1),

ey

jossa pi; on jarjestelmikohtainen beta-jakauman keskiarvo vililld [0,1]. o ja «; ovat
normaalijakautuneita muuttujia reaalijanalla, jotka liitetdéin ns. linkkifunktiona toimivan
logit(-)-funktion avulla vilille [0,1]. ¢; médrittdd beta-jakauman “tarkkuuden”, eli kéy-
tinnossd sen, kuinka tiiviisti jakauma on keskittynyt keskiarvon y; ldheisyyteen. Korkea
¢; arvo tarkoittaa, ettd eri kuuntelijoiden antamat arviot jirjestelméstd j ovat hyvin la-
helld toisiaan; matala ¢; arvo puolestaan tarkoittaa, arviot ovat levittidytyneet laajemmin
vilille [0,1]. o2 kuvaa jirjestelmien keskiarvojen epdvarmuutta logit-skaalalla.

Bayesilaisittain mallin (1) parametreja @ ovat 1}, (1, o ja ¢;, jotka madrittavit havainto-
jen y = {yy; } ehdollisen todennikoisyyden p(y|@). Parametrien @ jakaumia kutsutaan
priorijakaumiksi, ja ne puolestaan voivat riippua hyperparametreista 1 (esim. o2 mallissa
(1)). Bayesilaisessa péiittelyssi parametreille ja hyperparametreille johdetaan yhteinen
posteriorijakauma p(6, n|y) Bayesin kaavan avulla:

p(0,nly) < p(n)p(8n)p(yl0), (2)

joka siis kuvaa, kuinka todennikoisié eri @ ja mp arvot ovat, havaintojen y perusteella.
“Priori” ja “posteriori”’-termilld viitataan siihen, ettd priori-jakauma vastaa odotuksia ja
oletuksia parametrien todennikdisistd arvoista ennen kuin ainuttakaan havaintoa on vield
tehty; posteriori-jakauma taas vastaa péivitettyé tietoa parametrien mahdollisista arvoista
sen jdlkeen kun tutkittavasta ilmidstd on tehty havaintoja.

Malli (1) toteutettiin bayesilaiseen pééttelyyn tarkoitetun STAN-ohjelmiston CmdStanPy
Python-rajapinnalla. STAN kéyttdd MCMC-menetelmid (Markov Chain Monte Carlo)

posteriorijakauman numeeriseen ratkaisemiseen — simuloimalla riittdvd miird niytteitd

mallin mukaisesta posteriorijakaumasta, voidaan jakaumaa approksimoida halutulla tark-
kuudella. Télld menettelylld voidaan mallin (1) parametreille mééritelld bayesilaisittain

todennékdisyysjakaumat, ja niistd jakaumista laskea R&S-tunnuslukuja kuten esimerkik-
si milld todennikoisyydelld jarjestelmid 1 on parempi kuin jarjestelmé 2 (Pr(uy > u2)),
tai milld todennikoisyydelld jarjestelmé 3 on paras kaikista (Pr(p; > max;sp;)).

Jo kerittyjen tulosten analysoinnin lisdksi bayesilaisella mallilla on my6s mahdollista
ennakoida miten tulevat havainnot voisivat muuttaa parametrien jakaumia, ja valita seu-
raavaksi testattavat jéarjestelmiit siten, ettd niistd saatava lisétieto olisi kuuntelukokeen
tutkimuskysymyksen kannalta optimaalinen. Esimerkiksi, jos tavoitteena on tunnistaa
vertailtavista jirjestelmisté paras, ja kuuntelukokeen hetkelld ¢ keréttyjen vastausten y
perusteella néyttiisi silti, ettd jarjestelmi j* on paras, ja sithen liittyvi todennékdisyys on
Pl.g = Pr(p;. > max;zj. p1;)y). Tilldin, jos on mahdollista keriti vield yksi arvio
lisdd jostain jérjestelmistd j, voidaan valita testata sitd jirjestelmad, jonka tuloksen odo-
tetaan eniten lisdédvin tdlld hetkelld parhaaksi arvioidun jérjestelmin j* todenndkoisyyttd
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olla paras jirjestelmi max; P5E'(7) = max; Pr(pj. > maxizj. iti|(y, Gix;)). Téllaista
yhden askeleen optimaalista valintaa kutsutaan kirjallisuudessa 0—1-loss tai knowledge
gradient (KG) -1dhestymistavaksi [11]. Vaihtoehtoisesti voitaisiin optimoitavana
kriteerini pitdd parhaan ja toiseksi parhaan jirjestelmén keskiarvojen vilistd marginaalia
Elpp) — 2] (Y, Jk;)], jolloin testattaisiin sitd jarjestelma, joka oletettavasti kasvattai-
si marginaalia eniten. Tétd optimointiperiaatetta kutsutaan LL;:ksi (LL: linear loss).
[12] Bayesilaisella mallilla edelld mainitut optimointikriteerit lasketaan parametrien /i,
posteriorijakaumista, joiden oletettuja muutoksia voidaan arvioida simuloimalla néyt-
teitd yx; prediktiivisestd jakaumasta p(gy;|y). KGy ja LL; kriteerit ovat vain yksittéisid
esimerkkeji ns. bayesilaisesta koesuunnittelusta (BED, Bayesian experimental design)

[13].
3 TULOKSET
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Kuva 2: MUSHRA-kuuntelukokeessa annetut arviot jirjestelmille j = 1...6 kuvassa
(a). Mallin (1)) parametrien 11}, €li eri jdrjestelmien keskiarvojen jakaumat kuvassa (b).
Mallin (1)) havaintojen ennustejakaumat eri jirjestelmille kuvassa (c).
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Kuvassa a) ovat kuuntelukokeessa kerityt arviot, eli mallin (1) havainnot y = {vy;};
15 arviota kullekin 6:1le jirjestelmille. Kuvasta nidhdiin, ettd referenssijirjestelmé on
saanut aina arvion 100, ja ankkurijirjestelmé kolmea poikkeusta lukuunottamatta arvion
0. Muiden jérjestelmien arviot jakautuvat hyvin laajalle skaalalle vilillda 0-100.

Kuvassa b) on esitetty hierarkkisen mallin parametrien ;; MCMC-niytteistettyjen,
havainnoille y; ehdollisten, posteriori-jakaumien histogrammit, skaalattuna vilille [0,
100]. Kuvaajasta néhdiin, ettd referenssijirjestelmin 1 parametri p4; on hyvin tiiviisti
keskittynyt skaalan yldpadhin, kun taas muiden jérjestelmien p; parametreissa on enem-
min epdvarmuutta. Ankkuri 6 on kuitenkin selvidsti huonoin ja jéarjestelma 5 toisiksi
huonoin; parametrien ji ja 15 jakaumissa ei ole juuri lainkaan péillekkdisyyksié toisten-
sa tai muiden jérjestelmien jakaumien kanssa. Kiinnostavimmat kysymykset liittyvétkin
jarjestelmien 2, 3 ja 4 viliseen keskindiseen paremmuusjérjestykseen, eli parametrien
L2, ft3 ja g suuruusjarjestykseen. Posteriorijakaumista voidaan laskea, ettd 91,7%:n to-
dennikoisyydelld po:n arvo on korkein, ja 3 ja p4 todenndkoisyydet sijoittua kolmikon
kérkeen ovat vastaavasti 1,0% ja 7,3%.

Kuvassac) ovat parametrien y; ja ¢; posteriorijakaumien keskiarvojen mukaiset en-
nustejakaumat p(7|y). Kuvaajassa ovat myos havainnot yy;, jotta voidaan visuaalisesti
arvioida, ovatko analyysin tuloksina saadut jakaumat uskottavia; epimuodollisen laa-
dullisen tarkastelun perusteella vaikuttaa siltd ettd havainnot olisivat hyvinkin voineet
muodostua ndistd jakaumista, eikéd todennidkoisyysmassa ole keskittynyt esimerkiksi vain
skaalan diripdihin tai hyvin kapealle alueelle. Koska ennustejakaumissa otetaan huo-
mioon seki keskiarvo p; ettd jakauman tarkkuutta kuvaava parametri ¢;, huomataan, etti
vaikka esimerkiksi jarjestelmén 3 keskiarvo asettuu jirjestelmén 4 alapuolelle, jirjestel-
médn 3 liittyvissd havainnoissa esiintyy huomattavasti enemmén hajontaa, ja kdytannossi
kaikki arviot vilillda 0—100 saavat verrattain saman suuruusluokan todenn#kdisyyden.
Jirjestelmin 4 kohdalla taas arviot ovat selkeammin keskittyneet keskiarvon ympirille.

Mikadli keskitytddn vain jarjestelmiin 2-5 (referenssijirjestelmé 1 on ilmiselvisti pa-
ras ja ankkuri 6 huonoin, kuten oletettua), simuloimalla mahdollisia uusia havaintoja
ennustejakaumista KGq-optimaalinen valinta seuraavaksi testattavaksi jirjestelmiksi
olisi jirjestelmd 3, jonka mittaamisen odotetaan parantavan todennikdisyyttéd valita til-
14 hetkell4 toiseksi sijoittuva jarjestelmé 2 seuraavallakin askeleella toiseksi parhaaksi
0,36%:1la. LL,-optimaalinen valinta olisi taas jirjestelméi 2, josta vield yhden havainnon
kerddmisen odotetaan nostavan po:ta 0,47:114 (skaalalla 0-100).

4 DISKUSSIO

Tarkastelemalla bayesilaisen hierarkkisen mallin posteriorijakaumia R&S-nékokulmasta,
toiseksi paras jérjestelmé (referenssin jilkeen) voitiin tunnistaa 91,7%:n varmuudella.
J44 tutkijan arvioitavaksi, onko tdimd varmuustaso riittiavi, vai tuleeko kuuntelukoetta
jatkaa paremman varmuuden saavuttamiseksi. On my6s mahdollista todeta, etté tdhén
mennessd kerittyjen havaintojen perusteella jédrjestelmien arvioissa on litkaa hajontaa,
eikd kokeen jatkamisesta todennidkoisesti ole odotettavissa dramaattista muutosta isoon
kuvaan.

Tulosten tulkinnan kannalta posteriorijakaumat antavat paljon monipuolisemman ku-
van kuin yksittdiset tilastolliset testit — sen sijaan ettd yksi kerrallaan poissuljettaisiin
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keinotekoisia nollahypoteeseja, voidaan tehdi esimerkiksi tuotekehityksen kannalta rele-
vantteja kysymyksenasetteluita ja arvioida niiden toteutumisen todennédkdisyyttd suoraan.
Mikili esimerkiksi kiinnostuksen kohteena ei olisikaan jirjestelmien keskiarvojen pa-
remmuusjérjestys, vaan se, kuinka suurella todennikéisyydelld kukin jérjestelmi saisi
yli 80:n arvioita, voitaisiin tétéd arvioida ennustejakaumien kautta, ja tilld mittarilla jirjes-
telmd 3:n voitaisiin olettaa suoriutuvan jirjestelmié 4 paremmin, johtuen siitd ettd arviot
jarjestelmille 3 nayttdvit menevit tasaisesti laidasta laitaan, verrattuna jirjestelmin 4
skaalan keskivaiheille keskittyvéidn jakaumaan.

Kokeen jatkon kannalta optimaalisen testauskohteen valinnassa, kummassakin tapaukses-
sa odotettavissa olevat muutokset toiseksi parhaan jérjestelmén suhteen olivat verrattain
pienid. Tadmai heijastelee sité tosiasiaa, ettd havainnoissa on paljon hajontaa, eiké yksittéi-
selld lisdhavainnolla vield liikauteta jakaumia merkittdvésti. Kuitenkin, mikili kuuntelu-
koetta jatkettaisiin tdstd pisteestd siten, ettd jokainen arvioitava jérjestelma valittaisiin
KG; tai LL, periaatteella, olisivat tutkittavat jarjestelmét parhaan jérjestelmén tunnis-
tamisen kannalta tehokkaampia valintoja (esimerkiksi ajankéytollisesti) kuin kaikkien
jarjestelmien yhtéldinen testaaminen. Laajentamalla tédtd nikokulmaa, voidaan suunni-
tella kuuntelukokeita, joissa testattavia jirjestelmid onkin viiden tai kahdeksan sijaan
kymmeni4, ja jokaisessa testauksen vaiheessa valitaan kunkin kuuntelijan arvioitaviksi
vain tietty, optimaalinen alijoukko kaikista testattavista jirjestelmisti, mikéli tavoittee-
na olisi esimerkiksi tunnistaa yksittdinen paras jirjestelma tai top-£ kirki testattavien
jarjestelmien joukosta.

Esitetty malli (1) on verrattain yksinkertainen, silld se ottaa huomioon ainoastaan eri
jérjestelmien viliset erot ja tarkastelee vain yhdelle ddnindytteelle annettuja arvioita. Mal-
lia voitaisiin laajentaa huomioimalla myos kuuntelijakohtaiset erot sekd mallintamalla
vastauksia useampiin dnindytteisiin — hierarkkiseen malliin siis lisdttdisiin kuulijakoh-
taiset ja ddnindytekohtaiset termit. T#ll6in optimointivaiheessa voitaisiin valita paras
vaihtoehto kaikkien jirjestelmien sekd ddnindytteiden joukosta.

5 YHTEENVETO

Analysoimalla MUSHRA-testin tulokset bayesilaiseen tilastolliseen péittelyyn perustu-
valla mallilla, voitiin mallin parametrien posteriorijakaumista sekd havaintojen ennuste-
jakaumista laskea tulosten tulkinnan kannalta monipuolisesti hyodyllisid indikaattoreita.
R&S-ldhestymistavalla muotoillut tutkimuskysymykset soveltuvat kuuntelukokeisiin
luontevammin kuin tilastolliset testit ja hypoteesit ja mahdollistavat tutkimuksen opti-
moimisen bayesilaisia tyokaluja hyodyntiden. Bayesilaisilla malleilla on lupaavia sovel-
luskohteita myds koneoppimisessa, jossa arvioitsijoiden preferenssit voidaan mallintaa,
ja titd mallia vuorostaan kiyttdd koneoppimisalgoritmien opettamiseen.
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