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Tiivistelma

Uni on ihmisen terveydelle téarked fysiologinen prosessi. Sen laatua voidaan ar-
vioida polysomnografialla, jossa mitataan muun muassa unenaikaista aivosih-
kokéyrad, elektro-okulografiaa ja lihassdhkokayraé. Lyhytkestoiset unenaikaiset
havahtumiset heikentédvit unen laatua ja ovat yhteydessd unih&iridihin, kuten
uniapneaan. Koulutetut ammattilaiset tunnistavat unenaikaiset havahtumiset
polysomnografiarekisterdinneisté visuaalisesti. Koska tdhédn kuluu paljon aikaa,
viime vuosina on tutkittu erilaisia koneoppimiseen pohjautuvia automaattisia
menetelmid havahtumisten tunnistamisessa. Téssé kirjallisuuskatsauksessa pe-
rehdytdan ohjattua oppimista hyodyntéaviin keinotekoisiin neuroverkkoihin.

Koneoppimisessa keinotekoinen neuroverkko opettelee tunnistamaan sille
syotetyn data-alkion piirteitéd, joiden perusteella se voi ryhmitelld data-alkiot
erilaisiin luokkiin. Ohjatussa oppimisessa ndmé luokat ovat ennalta méaaratty-
ja. Neuroverkot koostuvat toisiinsa liitetyista keinotekoisista neuroneista, joiden
vélisten yhteyksien voimakkuudet mééaraytyviat neuroverkon kouluttamisen ai-
kana. Yksinkertaisin neuroverkkotyyppi on téaysin kytketty neuroverkko, jossa
kaikki neuronit ovat yhteydessé toisiinsa. Muita neuroverkotyyppejé ovat muun
muassa konvoluutio-operaatiota hyodyntéva konvoluutioneuroverkko ja pitkan
aikavalin riippuvuuksia mallintava LSTM-neuroverkko.

Téasséd tutkielmassa esitelldan viisi erilaista havahtumisten tunnistamiseen
kehitettyd neuroverkkomallia. Malleista jokaisessa hyddynnettiin konvoluutio-
kerroksia ja yhdessd myos kaksisuuntaista LSTM-kerrosta. Mallien suoritusky-
kya arvioidaan erilaisilla matemaattisilla mittareilla, jotka kertovat havahtu-
misten tunnistamisen keskiméardisestéd tarkkuudesta.

Tutkielmassa tarkasteltujen tutkimusten perusteella neuroverkoilla voidaan
tunnistaa havahtumisia automaattisesti hyddyntamalld polysomnografiarekis-
terdinnin aivosdhkokéyréé, elektro-okulografiaa ja leuan lihassdhkokayrdd. Li-
siksi muiden signaalien, kuten syddnsidhkokéyrdn ja hengitysilmavirtauksen
kéyttdminen voi parantaa havahtumisten tunnistamisen tarkkuutta. Konvo-
luutiokerrokset olivat olennainen osa tutkielmassa tarkastelluissa havahtumisia
tunnistavissa neuroverkoissa, silld ne kerésiviat polysomnografiarekisterdinneis-
té piirteitd, joiden perusteella havahtumiset voitiin tunnistaa. LSTM-kerrosten
lisddminen konvoluutiokerrosten yhteyteen saattoi lisdta havahtumisten tunnis-
tamisen tarkkuutta yhdessa tutkimuksessa. Neuroverkkopohjaisten mallien ke-
hittdminen ja kayttoonotto kliinisessd tyossa voisi tulevaisuudessa mahdollistaa
nopeamman ja kustannustehokkaamman havahtumisten annotoinnin.
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1 Johdanto

Uni on ihmisen terveydelle ja elaménlaadulle tarkea fysiologinen prosessi, jonka on
havaittu olevan yhteydessa esimerkiksi oppimiseen, muistiin, tunteiden sdatelyyn ja
kuona-aineiden poistamiseen keskushermostosta [1]. Unen laatua voidaan arvioida po-
lysomnografialla (engl. polysomnography, PSG), jossa mitataan muun muassa unenai-
kaista aivosdhkokayrad (engl. electroencephalogram, EEG), elektro-okulografiaa (engl.
electrooculogram, EOG), lihassahkokayraa (engl. electromyogram, EMG), sydanséh-
kokayraa (engl. electrocardiogram, EKG) seké hengityksen ilmavirtausta ja veren hap-
pisaturaatiota [2]. Polysomnografian lisiksi on olemassa my6s muita unen arviointi-
menetelmia, kuten liikeaktiviteettia mittaava aktigrafia (engl. actigraphy) [3], mutta
tésséd tutkielmassa keskitytddn ainoastaan polysomnografiaan.

Unen laatua voidaan tarkastella luokittelemalla uni PSG-rekister6innissa naky-
vien piirteiden perusteella eri univaiheisiin. Naita vaiheita ovat valve, vilkeuni (engl.
rapid eye movement sleep, REM-uni) ja perusuni (engl. non-rapid eye movement sleep,
NREM-uni), joka jaotellaan edelleen N1-; N2- ja N3-vaiheisiin [4]. Luokittelu tehdé&én
30 sekunnin mittaisissa ajanjaksoissa Amerikan unitutkimusakatemian (engl. Ame-
rican Academy of Sleep Medicine, AASM) asettamien ohjesdéntojen mukaisesti [5].
AASM:n ohjeiden mukaan 30 sekunnin unijakso luokitellaan valveeksi, jos ihmisen
katsotaan PSG-rekisteroinnin perusteella olleen jakson aikana hereilld yli 15 sekun-
tia [5]. Ihmisen uni voi kuitenkin keskeytyd myos alle 15 sekunniksi, jolloin se ei néy
luokitelluissa univaiheissa.

Perus- ja vilkeunen aikana voi esiintya myos havahtumisia, joissa ihmisen tajunnan
taso lisdantyy johtamatta kuitenkaan valveeseen [5, 6]. AASM méérittelee havahtumi-
set dkilliksi EEG:n taajuuden muutoksiksi, jotka kestavit vihintdan kolme sekuntia
ja joita edeltda vahintaan kymmenen sekuntia tasaista unta. REM-unen aikaisissa ha-
vahtumisissa aktiivisuuden on lisédnnyttdava myos leuan EMG-signaalissa vihintdan
yhden sekunnin ajaksi. Lisdksi AASM:n mukaan havahtumisten méarittamista voi-
daan parantaa kayttdmaélla niiden tunnistamisessa myos muita PSG-rekisterdinnin
signaaleja [5]. Kuvassa 1 on esitetty unenaikaisen havahtumisen aiheuttamat muu-
tokset PSG-rekisterdinnin EEG-, EOG- ja leuan EMG-signaaleissa.

Unenaikaisten havahtumisten tunnistaminen on térkeéa, silla niiden liiallinen esiin-
tyminen aiheuttaa unen pirstaloitumista, joka voi johtaa paivaaikaiseen visymykseen
ja huonompaan eliménlaatuun [2, 7]. Lisdksi tietoa havahtumisista voidaan kayttaa
hy6dyksi unihéirididen, kuten uniapnean, diagnosoinnissa [6]. Havahtumisten tunnis-
tamisesta vastaavat unihairididen nykydiagnostiikassa koulutetut ammattilaiset, jot-
ka tarkastelevat PSG-rekisterointeja visuaalisesti [4]. Havahtumisten annotoinneissa
on kuitenkin merkittavia ammattilaisten vélisia eroja [2, 7]. Lisaksi PSG-dataa kertyy

jo yhden yon aikana valtavasti, joten sen analysointiin voi kulua yhdelta ammattilai-
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selta useita tunteja [8]. Koneoppimiseen pohjautuvilla automaattisilla menetelmilla
havahtumiset voitaisiin sen sijaan tunnistaa PSG-rekisterdinneista johdonmukaisesti
jopa muutamassa minuutissa [2]. Koneoppimista hyodyntdmalld havahtumisten tun-
nistaminen voitaisiin tdten saada huomattavasti manuaalista maarittamista kustan-
nustehokkaammaksi [9]. Tassa tutkielmassa perehdytaéan erityisesti syviaoppimiseen
pohjautuviin eli keinotekoisia neuroverkkoja hyodyntéaviin koneoppimismenetelmiin
havahtumisten tunnistamisessa. Muut automaattiset menetelmaét jatetdan tutkielman
ulkopuolelle.

Tutkielmassa kerrotaan ensin koneoppimisesta yleisesti ja esitellian kolme eni-
ten kaytettya tyyppia keinotekoisista neuroverkoista: eteenpain kytketty neuroverk-
ko, konvoluutioneuroverkko ja takaisinkytkeytyva neuroverkko. Liséksi tutkielmassa
perehdytaan lyhyesti neuroverkkojen kouluttamiseen ja niiden testaamiseen. Lopuksi
tutkielmassa esitellaén viisi erilaista havahtumisten tunnistamiseen kehitettyéa neuro-

verkkomallia seké vertaillaan niiden suorituskykyja.
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Kuva 1: Esimerkki unenaikaisesta havahtumisesta, joka voidaan nahdé ékillisena taa-
juuden muutoksena aivosahkokayrisséd (EEG), elektro-okulografiassa (EOG) ja leuan
lihassahkokayrassa (EMG). Havahtuminen on korostettu kuvassa oranssilla laatikol-
la. Kuva on muokattu lahteesta [10].



2 Koneoppiminen

Koneoppimisella tarkoitetaan tietojenkasittelytieteen osa-aluetta, joka tutkii algorit-
meja ja malleja, jotka voivat oppia késitteleméstdan datasta. Oppimisella tarkoite-
taan, ettéd algoritmi voi tunnistaa datalle ominaisia piirteita tai suorittaa tiettyja teh-
tavia itsendisesti ilman suoraa ohjelmointia. Tom Mitchell méaritteli tietokonealgo-
ritmin oppimisen vuonna 1997 siten, etté algoritmin sanotaan oppivan kokemuksesta
E suhteessa johonkin tehtévaluokkaan T ja suorituskykymittariin P, jos algoritmin
suorituskyky P paranee tehtavissid T kokemuksen E myota [11].

Koneoppimismenetelmilld voidaan ratkaista monenlaisia tehtévié, jotka ovat lii-
an tyolaita perinteiselld ohjelmoinnilla suoritettaviksi [12]. Koneoppimismenetelmilla
ratkaistavat ongelmat voivat olla kuitenkin ihmiselle helppoja, mutta useissa tapauk-
sissa koneoppimisalgoritmi suorittaa ne ihmistd huomattavasti nopeammin ja jopa
paremmin [8, 9, 13].

Tehtéavia, joissa koneoppimista voidaan hyodyntaa ovat muun muassa luokittelu,
regressio, transkriptio, kddntaminen, poikkeamien havaitseminen ja tiheysfunktion es-
timointi [12]. Kenties tyypillisimmaéssa esimerkisséd koneoppimista hyodynnetédén kéa-
sin Kkirjoitettujen numeroiden tunnistamisessa ja niiden luokittelussa vastaaviin nu-
meroluokkiin [12]. My6s havahtumisten tunnistaminen PSG-rekisterdinnista voidaan
muotoilla luokittelutehtaviksi, missa PSG-rekisterointi jaotellaan ja luokitellaan joko
uneksi tai havahtumiseksi [6].

Koneoppiminen voidaan jakaa karkeasti ohjattuun oppimiseen (engl. supervised
learning), ohjaamattomaan oppimiseen (engl. unsupervised learning) ja vahvistusop-
pimiseen (engl. reinforcement learning) [11]. Useimmat koneoppimisalgoritmit hyo-
dyntavét ohjattua oppimista [9], jossa algoritmille syotettavin koulutusdatan alkioi-
hin liittyy opittavien piirteiden lisiksi ainakin yksi tietty leima (engl. label) [12].
Talloin algoritmin tavoitteena on oppia yhteys data-alkion piirteiden ja leiman vé-
lilla, jonka jalkeen algoritmi pystyy liittamaan taysin uuteen alkioon jonkin sen jo
tuntemista leimoista. Muun muassa kuvien luokittelu ja puheentunnistus ovat ohjat-
tua oppimista [12]. Esimerkiksi edelld mainittu késin kirjoitettujen numeroiden tun-
nistaminen on ohjattua oppimista hyodyntava kuvien luokitteluongelma, jossa data-
alkiona toimii kuva késin kirjoitetusta numerosta ja alkiota vastaavana leimana nu-
meroluokka véliltd 0-9. Havahtumisten tunnistamisessa koulutusdatan alkiona toimii
pala PSG-rekisterdintié, jota vastaava leima on joko havahtuminen tai uni [6].

Ohjaamattomassa oppimisessa koulutusdata ei sisilld leimoja, eli algoritmin ta-
voitteena on oppia ryhmittelemain data itsenaisesti [11]. Karkeasti sanottuna ohjaa-
mattoman oppimisen tavoitteena on oppia tarkasteltavaa dataa kuvaavan satunnais-
vektorin x todennédkdisyysjakauman tiheysfunktio p(x), kun taas ohjatussa oppimi-

sessa algoritmin tavoitteena on ennustaa leimoja vastaava satunnaisvektori y datasta



x oppimalla niiden ehdollinen tiheysfunktio p(y|x) [12]. Ohjatussa oppimisessa on siis
tarkoituksena oppia ennustamaan datalle leima tiheysfunktion perusteella, ja ohjaa-
mattomassa oppimisessa tarkoitus on muodostaa datalle tiheysfunktio ilman leiman
ennustamista. Ohjaamaton oppiminen on siis selvésti ohjattua oppimista abstraktim-
paa, mutta sen etuna on, etté sen toteuttaminen ei vaadi juurikaan aikaisempaa tie-
toa algoritmille syotettévasta datasta [13]. Ohjattu oppiminen sen sijaan vaatii suuren
méaaran ihmisten ennestdédn annotoimaa dataa, minka kerddminen voi viedé jopa vuo-
sia [12]. Vahvistusoppimisessa algoritmia ei puolestaan kouluteta yhden tietyn data-
joukon avulla, vaan algoritmi on jatkuvassa vuorovaikutuksessa kiyttoympéristonsa
kanssa [14]. Talloin optimaaliset ratkaisut 16ytaa ohjelmistotoimitsija (engl. software

agent), joka saa jatkuvasti ymparistoltdan palautetta toimistaan [13].

2.1 Syvaoppiminen ja keinotekoiset neuroverkot

Syvaoppiminen on koneoppimisen osa-alue, joka on saanut inspiraationsa aivoissa ta-
pahtuvasta informaation késittelysta [14]. Syvdoppimisalgoritmit mallintavat ilmi6ita
hierarkkisina kokonaisuuksina, joiden monimutkaisuus kasvaa edetessa pidemmalle
tai syvemmalle algoritmissa, jolloin my6s niiden késitettédvyys vaikeutuu [12]. Esi-
merkiksi kuvantunnistuksessa kaytettava syvaoppimisalgoritmi voi ensin etsia kuvas-
ta pikseleiden vélisid reunoja, seuraavaksi kulmia ja aériviivoja ja viimeiseksi koko-
naisia kappaleita, jonka jalkeen kuvassa oleva ilmio tai olio pyritddn tunnistamaan
néiden piirteiden avulla [12]. Syvaoppimismallit koostuvat siis useasta kerroksesta,
joista jokainen oppii jonkin yksinkertaisen kuvauksen. Syvaoppimisalgoritmin voi-
daan siten ajatella oppivan useasta sisdfunktiosta f; koostuvan yhdistetyn kuvauksen
f = funo fn10...0 f1, kun taas perinteiset koneoppimisalgoritmit oppivat suoraan
funktion f [12].

Syvaoppiminen tarjoaa usein tavallista koneoppimista paremman menetelmén mo-
nimutkaisiin ongelmiin, silla useiden kerrosten kayttdminen mahdollistaa monimut-
kaisten funktioiden oppimisen ja suuridimensioisten data-alkioiden késittelyn kuor-
mittamatta liikaa laskentatehoa [12]. Kerrosten lukumaéérélle ei ole olemassa ylirajaa,
joten syvéoppimismenetelmat ovat myos hyvin laajennettavissa. Lisaksi samat syva-
oppimisalgoritmit voivat sopeutua myos muihin tehtéviin kuin mihin ne on alunperin
koulutettu [7, 15].

Yleisimpié syviaoppimisalgoritmeja ovat keinotekoiset neuroverkot, jotka ovat saa-
neet alkunsa tutkimuskéytossa ihmisen keskushermoston malleina [12]. Kuten nisék-
kaidenkin keskushermosto, myos keinotekoiset neuroverkot koostuvat neuroneista, jot-
ka viestivit keskenddn synapsien vélitykselld [16]. Keskushermostossa oppiminen pe-
rustuu synapsien fyysisten yhteyksien muuttumiseen, kun taas keinotekoisissa neuro-

verkoissa se perustuu viestintad séételevien painokertoimien muuttumiseen [16].



2.1.1 Eteenpiin kytketty neuroverkko

Eteenpéin kytketty neuroverkko (engl. feedforward neural network, FNN) on yksin-
kertaisin syvaoppimista hyodyntéava keinotekoinen neuroverkko. Eteenpain kytketys-
sé neuroverkossa informaatio kulkee vain yhteen suuntaan muuttuen syotteesté tu-
losteeksi keinotekoisten neuronien vélityksella [17]. Neuroverkon tavoitteena on oppia
funktio f*(x) = y, joka yhdistdd syotteen x siihen liittyvaan leimaan y. Neuroverk-
ko tekee tdméin médrittelemalla kuvauksen f(x; @), missd vektori 0 sisiltda funktion
parametrit. Neuroverkko pyrkii optimoimaan ndmé parametrit siten, etta funktio f
arvioi funktiota f* mahdollisimman hyvin. [12]

Yksinkertaisin eteenpéin kytketty neuroverkko on perseptroni, joka koostuu ai-
noastaan yhdesta keinotekosesta neuronista [18]. Perseptronin rakenne on esitetty
kuvassa 2. Perseptronissa on syotekerros, jonka jokaisella solmulla ¢ on oma paino-
kertoimensa w;. Perseptroni laskee tulostekerroksessa syotteista x; painokertoimilla
painotetun summan 37 ,w;z;, josta estimaattori ¢ lasketaan lopulta signum-funktion

avulla binaarisend tulosteena

—1, kun E?lei:ci +b<0

§ = sen(XiL wir; +b) = (1)

1,  kun ¥ wazi+b>0

Yhtalossé (1) parametri b on estimaattorin § harha (engl. bias), jolla voidaan parantaa

perseptronin suorituskykya [17].

Syotekerros

Tulostekerros

Painotettu
summa

Signum-
funktio

Kuva 2: Kaavakuva perseptronin rakenteesta. Perseptroni koostuu syotekerroksesta
ja tulostekerroksesta, joka laskee harhatermin b ja syotteiden x; painokertoimilla w; (i
=1, 2, 3, 4, 5) painotetusta summasta bindérisen tulosteen ¢ signum-funktion avulla.



Perseptronin tapauksessa kouluttamisen yhteydessa optimoitavat parametrit ovat
syotteiden painokertoimet w = (wy, wy, ..., w,) ja harha b. Ennen kouluttamista para-
metrit alustetaan satunnaisesti ja koulutuksen aikana parametreja muutetaan itera-
tiivisesti siten, etté virhe ennustetun luokan g ja todellisen luokan vélilld minimoituu
koulutusdatan joukossa [19]. Parametrien optimointi tehtiin alunperin yrityksen ja
erehdyksen kautta [18], mutta ongelma voidaan muotoilla myds modernin koneop-
pimisen ndkokulmasta pienimmén nelibsumman sovituksena, jossa parametrien esti-
maatit @ = (W, b) lasketaan kaavalla [17]

é = arg min Z (y - @(Xa 0))27 (2)

b  (xyeDp

missd D on koulutusdatan joukko ja @ = (w,b) optimoitavat parametrit.

Perseptronin lineaarisesta luonteesta johtuen se sopii ainoastaan yksinkertaisiin
luokitteluongelmiin, joissa data on lineaarisesti separoituva [11]. Monet luokitteluon-
gelmat ovat kuitenkin epélineaarisia, joten nédiden ratkaiseminen vaatii monimutkai-
sempia neuroverkkomalleja [17].

Yhdistamaélla perseptroneja toisiinsa siten, etta edellisten perseptronien tulosteita
kaytetadn seuraavien syotteind saadaan aikaan verkkomainen malli, jota kutsutaan
monikerrokselliseksi perseptroniksi (engl. multi-layer perceptron, MLP) [17]. Téllaisia
malleja kutsutaan myos tdysin kytketyiksi keinotekoisiksi neuroverkoiksi (engl. fully
connected neural network, FNN), koska niiden jokainen perseptroni on keskushermos-
ton neuronien tavoin yhteydessa toisiinsa [12]. Taysin kytketyn neuroverkon rakenne
on esitetty kuvassa 3. Taysin kytketty neuroverkko koostuu syote- ja tulostekerrok-
sen lisaksi vahintaédn yhdesté rinnakkaisten perseptronien muodostamasta piilotetus-
ta kerroksesta, jonka tehtédvanéd on oppia paras tapa arvioida dataa kuvaava funktio
f* [12]. Useasta kerroksesta johtuen téysin kytketty neuroverkko on syvioppimis-
menetelma, joka pyrkii esittamaén dataa kuvaavan funktion yhdistettyné kuvaksena
f* = fnofn_10...0f1, misséi vektoriarvoiset kuvaukset fi, fo, ..., f,_1 ovat piilotettujen
kerrosten oppimia kuvauksia ja f,, on syotekerroksen oppima kuvaus [12]. Toisaalta
piilotetun kerroksen voidaan ajatella koostuvan useasta rinnakkaisesta perseptronista,
joista kukin oppii skalaariarvoisen kuvauksen [17]. Tall6in /:nnen piilotetun kerroksen

imnen neuronin tuloste o} voidaan kirjoittaa muodossa
-1 gl
Z w! 40; -+ by) (3)

missid « on aktivaatiofunktio R — R, w! ; on lmnen kerroksen i:mnen neuronin ja

(I — 1):nnen kerroksen j:nnen neuronin vilinen painokerroin, b! on /:nnen kerroksen

7:nnen neuronin harhatermi ja o? = x; on mallille syotettdvan datan jmnes kom-



ponentti [12]. Kerddmalla kunkin kerroksen neuronien painokerroinvektorit paino-
kerroinmatriisin W' riveiksi voidaan yhden kerroksen tuloste kirjoittaa lyhyemmin
vektorimuodossa [12]

o' = a(W'o'™ +b), (4)

missd vektoriarvoinen aktivaatiofunktio e suorittaa skalaarifunktiota o vastaavan

operaation jokaiseen vektorin komponenttiin erikseen.

Syotekerros

Piilotetut kerrokset

Tulostekerros

/" Painotettu Aktivaatio-
summa funktio

Kuva 3: Kaavakuva taysin kytketyn neuroverkon rakenteesta. Taysin kytketty neuro-
verkko koostuu syotekerroksesta, yhdestd tai useammasta rinnakkaisista perseptro-
neista muodostuvasta piilotetusta kerroksesta ja tulostekerroksesta. Malliin syotetty
data x = (x1, w9, x3, 14, T5) kulkee piilotettujen kerrosten kautta tulostekerrokselle,
joka laskee viimeisen piilotetun kerroksen syotteen painotetusta summasta tulosteen
7 aktivaatiofunktiolla «.

Yhtalossd (1) esitetyn yksittaisen perseptronin tapauksessa aktivaatiofunktiona
kaytetaan signumfunktiota. Monikerroksisessa perseptronissa piilotettujen kerrosten
aktivaatiofunktiona kédytetdan sen sijaan yleensé muita epélineaarisia funktioita, miké
mahdollistaa epélineaaristen funktioiden oppimisen ja siten parantaa neuroverkon
suorituskykya [12]. Yleisimmin piilotettujen kerrosten aktivaatiofunktiona kaytetaan
korjattua lineaarista yksikkod R (engl. rectified linear unit) [17], joka maaritelladn
12

R(z) = max{0,z}. (5)
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Tulostekerroksen aktivaatiofunktion valinta riippuu sen sijaan mallinnettavasta ja-

kaumasta. Bindarisessd luokittelussa kiytetaan yleensa sigmafunktiota o [12],

1

U(CB):m»

(6)
silld sen saama arvo on véliltd (0, 1), eli se voidaan siten tulkita toisen luokan toden-
nakoisyydeksi. Useampiluokkaisissa luokitteluongelmissa voidaan kayttaa aktivaatio-
funktiona vektoriarvoista softmax-funktiota [12],

e’

softmax(x); = SR (7)
i

Softmax-yksikon eri komponenttien voidaan talloin ajatella edustavan eri luokkien
todennékoisyyksid, silld niiden arvot ovat vélilta (0,1) ja niiden summa on 1 [12]. Re-
aaliarvoisen ennusteen tapauksessa, kuten lineaarisessa regressiossa, kdytetaan tulos-
tekerroksen aktivaatiofunktiona yleensa identtista kuvausta, jolloin lopullinen tuloste
on lineaarinen [12, 17].

Taysin kytketty neuroverkko koulutetaan samalla periaattella kuin yksittdinen
perseptroni, eli sen painokertoimet ja harhatermit optimoidaan iteratiivisesti virheen
minimoimiseksi koulutusdatan joukossa. Parametrien sdatdminen tehdaén kerroksit-
tain aloittaen viimeisesta kerroksesta. Taysin kytketyn neuroverkon kouluttamisessa
parametreja ei kuitenkaan sdddeta satunnaisesti vaan systemaattisesti suuntaan, jo-
hon virhettd edustavan funktion arvot pienenevét nopeiten. [12, 17]

Taysin kytketylld neuroverkolla voidaan teoriassa approksimoida ldhes mité ta-
hansa funktiota mielivaltaisen tarkasti, kunhan neuroneja on verkossa riittavésti [12,
20]. Neuronien méérdéd voidaan kasvattaa joko lisdédméalla niitd olemassaoleviin ker-
roksiin, jolloin saadaan aikaan matala neuroverkko, tai kasvattamalla piilotettujen
kerrosten lukumaéaraa, jolloin saadaan aikaan syva neuroverkko. Koska piilotettujen
kerrosten lisddminen kasvattaa optimoitavien parametrien lukuméarad vihemman
kuin neuronien lisidminen olemassaoleviin kerroksiin, ovat syvat neuroverkot matalia
neuroverkkoja helpommin koulutettavia [12, 17]. Kuitenkin, koska taysin kytketyssa
neuroverkossa jokainen neuroni on yhteydessid jokaiseen edellisen ja seuraavan ker-
roksen neuroniin, lisda niiden lukumaaran kasvattaminen kummalla tahansa tavalla
neuronien valisten yhteyksien ja optimoitavien parametrien lukumaéria nopeasti las-
kentatehoa kuormittavaksi. Tasta syysté taysin kytketty neuroverkko ei sovellu hyvin

suurikokoisen datan, kuten kuvien, késittelyyn [12, 17].
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2.1.2 Konvoluutioneuroverkko

Konvoluutioneuroverkot (engl. convolutional neural network, CNN) ovat neuroverk-
koja, jotka ovat erikoistuneet kasitteleméan dataa, jossa on sdannollinen hilamainen
rakenne. Tallaista dataa ovat esimerkiksi aikasarjadata, joka koostuu saannollisin vé-
liajoin tehdyistd mittauksista, sekd kuvat, jotka koostuvat yhté suurista pikseleis-
td. Termi konvoluutioneuroverkko juontaa juurensa siita, ettd niissa hyodynnetaan
konvoluutio-operaatiota, joka maaritellaidn matemaattisesti kahden jatkuvan reaali-

funktion x ja k vilille kaavalla [12]

[e.e]

s(t) = (z % k)(t) = / 2(a)k(t — a)da. (8)

—00

Konvoluutioneuroverkot koostuvat tyypillisesti neljasta eri kerrostyypista: kon-
voluutiokerroksista, aktivaatiokerroksista, yhdistdmiskerroksista (engl. pooling layer)
ja téaysin kytketyistd kerroksista [14]. Konvoluutiokerroksessa datasta muodostetaan
konvoluutio-operaatiota hyodyntdmaélla piirrekarttoja (engl. feature map), joiden pe-
rusteella data-alkiot voidaan luokitella [12]. Koska koneoppimisessa késitellaan dis-

kreettia dataa, hyodynnetaédn konvoluutiokerroksessa diskreettié konvoluutiota

[e.9]

s(i) = (zxk)(i) = > @(a)k(i - a), (9)
a=—oo
missd funktio x on konvoluutiokerroksen syote ja funktiota k sanotaan ytimeksi (engl.
kernel). Yhtalossa (9) ndmé ovat maédritelty vain diskreeteissé pisteissa i, i € N.
Ydin sisaltaa konvoluutioneuroverkon optimoitavat parametrit. Konvoluution tulok-
sena saatava vektori s on ydinta k vastaava piirrekartta. [12]
Adrellisen yksiulotteisen datan z € R kuten aikasarjojen tapauksessa konvoluutio

voidaan kirjoittaa sen vaihdannaisuuden nojalla myts muodossa

™=

s(i) = (k*xx)(i) = z(i —m)k(m), (10)

1

m

missd ¢ = 1,2, 3,...,1 ja N on ytimen optimoitavien parametrien lukumaéra. Yhtalon
(10) perusteella konvoluutio voidaan tulkita operaatioksi, joka ikaén kuin skannaa
syotteen ytimella laskien syotteen ja ytimen vélisen tulon jokaisessa datapisteessa.
Konvoluutio-operaation suorittavaa ydinta siirretdédn datassa eteenpéin askeltamalla.
Konvoluutioneuroverkon kuormitusta voidaan vahentad sdatamalla askelluksen pi-
tuutta isommaksi, jolloin ydin jattaa osan datapisteista valista paikkaa vaihtaessaan.
Yhtalosta (10) havaitaan myos, ettd ydin aloittaa skannauksen osittain alkuperaisen
datan ulkopuolelta. Téméa on mahdollista, jos syotettédvan datan reunoille lisdtédan

nollia téytteeksi (engl. padding). Konvoluutio voidaan laskea myos ilman taytetta
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datassa, mutta télloin laskettu piirrekartta on alkuperaista dataa pienempi. [12]
Konvoluutiokerroksessa muodostetut piirrekartat siirretddn lopulta aktivaatioker-

rokseen, jossa lasketaan epélineaarisen aktivaatiofunktion o avulla tuloste
o' = a(w' xo'' +b), (11)

missd ylaindeksi [ viittaa neuroverkon kerrokseen [14]. Vertaamalla yhtaloa (11) yh-
taloon (4) havaitaan, ettd ainoa ero taysin kytketyn neuroverkon piilotetun kerrok-
sen ja konvoluutioneuroverkon konvoluutiokerroksen aktivaatiossa on konvoluutio-
operaation kaytto matriisitulon sijasta.

Yhdistdmiskerroksen tehtavina on vahentda datapisteiden lukumédraé tiivisté-
malla konvoluutio- ja aktivaatio-operaatioilla laskettuja piirrekarttoja pienemmiksi
sdilyttden piirrekarttojen sisaltdma informaatio datasta mahdollisimman hyvin. Ta-
vallisia yhdistamisoperaatioita ovat muun muassa jonkin ympériston suurimman ar-
von valitseminen (engl. maz pooling) ja jonkin ympaériston keskiarvon laskeminen
(engl. average pooling) [12]. Kummankin operaation seurauksena datapisteiden luku-
maara lasketuissa piirrekartoissa pienenee, mika vahentda neuroverkon kuormitusta
[14]. Yhdistamisoperaatioiden jalkeen tiivistetyt piirrekartat syotetaan taysin kyt-
kettyyn kerrokseen, jossa data-alkiolle maaratéaan piirrekartan piirteiden perusteella
luokka [14].

2.1.3 Takaisinkytkeytyva neuroverkko

Takaisinkytkeytyvit neuroverkot (engl. recurrent neural network, RNN) ovat neuro-
verkkoja, jotka ovat erikoistuneet kasittelemaédn perdkkaista dataa, kuten aikasarjoja
ja puhuttuja tai kirjoitettuja lauseita [12]. Esimerkiksi aikasarjadatassa perakkaiset
datapisteet ovat mitattu ajallisesti lahella toisiaan, jolloin myos niiden arvot tyypilli-
sesti riippuvat toisistaan [17]. Téaysin kytketyilld neuroverkoilla tdmé aikariippuvuus
jaa huomioimatta, silla ne késittelevét jokaista niihin syotettya datapistetté erillisend,
jolloin menetetddn datan jarjestyksen sisaltaméa informaatio [17]. Konvoluutioneuro-
verkot sen sijaan pystyvit mallintamaan lokaaleja ajallisia riippuvuuksia hyodynté-
malla pienikokoisia ytimia ja yhdistdmiskerroksia, mutta takaisinkytkeytyvat neu-
roverkot soveltuvat niitd paremmin pitkédn aikédvalin riippuvuuksien mallintamiseen
[12].

Tassa kappaleessa kasiteltavaa aikariippuvaista dataa kutsutaan datatensoriksi,
joka koostuu ajallisesti perdkkaisista data-alkioista, jotka ovat yleisesti vektoreja tai
matriiseja. Data-alkion jarjestyslukua datatensorissa kutsutaan puolestaan aikapis-
teeksi. Takaisinkytkeytyvit neuroverkot ottavat datatensorin aikariippuvuuden huo-

mioon kasittelemalld sen yksi alkio kerrallaan tallentaen samalla aiemmista data-
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alkioista kerattya informaatiota piilotetun neuronin tilavektoriin, jota kutsutaan pii-

lotetuksi tilaksi [9]. Aikapistetti ¢ vastaava piilotettu tila h® saadaan kaavalla
h® = a(b 4+ Ux® + Wht=Y), (12)

missi o on vektoriarvoinen aktivaatiofunktio, x*) on aikapistetti ¢ vastaava data-
alkio, b on harhatermi ja U ja W ovat painokerroinmatriiseja [12]. Matriisi W va-
littda piilotettujen tilojen vélisen vuorovaikutuksen ja matriisi U vélittaa syotteen ja
piilotetun tilan vélisen vuorovaikutuksen. Yhtalosta (12) ndhdéén, etta kutakin aika-
pistetta vastaava piilotettu tila riippuu rekursiivisesti kaikista aiemmista piilotetuista

tiloista. Aikapistetté t vastaava tuloste o lasketaan piilotetusta tilasta kaavalla
o) = a(c+ Vh®), (13)

missd ¢ on tulosteen harha ja V' painokerroinmatriisi [12]. Takaisinkytkeytyvan neu-
roverkon toimintaa on havainnollistettu kuvassa 4. Takaisinkytkeytyva neuroverkko
voidaan esittad myos eteenpain kytkettyna neuroverkkona, jossa jokaista aikapistetté
vastaa oma kerroksensa, joista jokaisessa kaytetaan samoja painokerroinmatriiseja U,
W ja V [17].

C;D

Vv
wW

q q
® D ey 5 e ) g 5 ey
o] of of ol

X x(t1) x(® x(t+1)

a) b)

Kuva 4: Kaavakuva takaisinkytkeytyvan neuroverkon toiminnasta. Kaaviossa a) on
havainnollistettu takaisinkytkeytyva neuroverkko, joka laskee datatensorista X tu-
losteen o mallintaen aikariippuvuutta piilotetun tilan h avulla. Vihred nuoli kuvaa
piilotetun tilan iteratiivista laskemista jokaiselle datatensorin data-alkiolle. U, W ja
V' ovat laskennan aikana optimoitavat painokerroinmatriisit. Kaaviossa b) takaisin-
kytkeytyvéa neuroverkko on kuvattu taysin kytkettynéd neuroverkkona, jossa jokainen
kerros vastaa yhté aikapistetta ¢t ja jokaisen kerroksen syotteend on kyseistéa aikapis-
tettd vastaava datatensorin data-alkio ja edellisen kerroksen piilotettu tila.
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Jos késiteltavat datatensorit ovat suuria, kiy tavallisen takaisinkytkeytyvan neu-
roverkon kouluttaminen haastavaksi [17]. Lisaksi tavallisella takaisinkytkeytyvalla
neuroverkolla on hankala mallintaa pitkien aikavélien riippuvuuksia [9]. Nédiden ongel-
mien ratkaisemiseksi takaisinkytkeytyvistd neuroverkoista on kehitetty paranneltuja

versioita, joista yleisin on LSTM-neuroverkko (engl. long short-term memory). [12]

2.1.4 LSTM-neuroverkko

LSTM-neuroverkoissa hyodynnetadan LSTM-soluja, joilla on piilotetun tilan h lisaksi
solutila s (engl. cell state), joka mahdollistaa informaation keraamisen pitkélla aika-
valilla [17]. LSTM-solun toimintaa on havainnollistettu kuvassa 5. Solutilan ja piilote-
tun tilan aktivaatiota sdddellaédn kolmen funktion avulla, joita kutsutaan syoteportiksi
(engl. input gate), unohdusportiksi (engl. forget gate) ja tulosteportiksi (engl. output
gate) [12]. Kaikkien porttien aikapistettd ¢ vastaavat arvot g(*) lasketaan kaavalla [12]

g(t) _ O'(bg + ng(t) + Wgh(t—l))’ <14)

missd o on vektoriarvoinen sigmafunktio, jonka komponenttifunktiot ovat yhtélon (6)
mukaisia. Edelleen b# on portin harhatermi, U# sydtteen x® vaikutuksen vilittiva
painokerroinmatriisi ja W# piilotetun tilan h*= vaikutuksen vélittava painokerroin-
matriisi. Syoteportille, unohdusportille ja tulosteportille on kullekin omat harhater-
minsa ja painokerroinmatriisinsa, joiden alkiot ovat mallin optimoitavia parametreja
[12]. Aikapistetta ¢ vastaavan solutilan arvo lasketaan syoteportin g; ja unohdusportin

gr avulla kaavalla [12]
s =g ©s 4 g @ a(b+ Ux® + WhtD), (15)

missd b on LSTM-solun harha seka U ja W ovat syotteen ja piilotetun tilan paino-
kerroinmatriisit. Vektorien valinen operaatio ® tarkoittaa pisteittaista kertolaskua.
Kuten yhtéalosta (15) havaitaan, syoteportin tehtavand on saadelld LSTM-solun
solutilan muistiin lisattavaa informaatiota syotteestéd ja piilotetusta tilasta. Signum-
funktion arvojoukosta johtuen syoteportin komponentit saavat arvoja vélilta (0, 1).
Kun syoteportin arvo on ldhelld arvoa 1, syotteen ja piilotetun tilan informaatio lisé-
taan solutilan muistiin ja kun arvo on ldhella nollaa, informaatio jatetaan huomiotta.
Unohdusportin tehtavina puolestaan on sdadella sitd, kuinka pitkdén informaatiota
sdilytetdan LSTM-solun pitkékestoisessa muistissa. Kun unohdusportin arvo on ldhel-
144 nollaa, solutilaan kertynyt informaatio unohdetaan, jonka jéalkeen sinne voidaan

kerdtd uutta informaatiota. [12]
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Kuva 5: Kaavakuva LSTM-solun toiminnasta. LSTM-solulla on kaksi erillista tilaa:
piilotettu tila h ja solutila s, joiden arvoja péivitetdan kussakin aikapisteessa t syo-
teportin g;, unohdusportin g; ja tulosteportin g, valityksella. Kutakin aikapistetta
vastaava data-alkio x® seké edellistd aikapistettd vastaava piilotettu tila h*=1 vai-
kuttavat sekd suoraan porttien arvoihin ettd solutilan arvoon painokerroinmatriisien
U ja W vilitykselld. Paivitetysta piilotetusta tilasta h(®) lasketaan tuloste o®. Keltai-
set laatikot kuvaavat pisteittéistéd kertolaskuoperaatiota ja violetti laatikko yhteen-
laskua.

LSTM-solun piilotetun tilan arvo lasketaan kussakin aikapisteessa ¢ solutilasta s

tulosteportin g, avulla kaavalla
h® = a(s¥) o gV (16)

missd aktivaatiofunktiona a kiytetdén yleensd hyperbolista tangenttia [12]. Piilote-
tusta tilasta lasketaan edelleen tuloste yhtdlon (13) mukaisesti. Tulosteportin tehta-
vana on siis saddelld sitd, kuinka paljon mitakin solutilan komponentteihin séilottyé
informaatiota hyodynnetaan piilotetun tilan ja siten tulosteen laskemisessa kussakin

aikapisteessi. [17]

2.1.5 Keinotekoisten neuroverkkojen kouluttaminen

Keinotekoisten neuroverkkojen kouluttamisessa kaytettéava data jaetaan kolmeen eril-
liseen osajoukkoon: koulutusjoukkoon, validointijoukkoon ja testijoukkoon. Neurover-
kon parametrit sdddetdan koulutus- ja validointijoukkojen avulla. Testijoukkoa puo-
lestaan ei hyodynneta ollenkaan parametrien optimoinnissa, vaan sen avulla testataan
valmiin mallin yleistyvyytta eli sita, kuinka hyvin malli kykenee luokittelemaan sille
tuntemattomat data-alkiot. [12]
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Neuroverkon kouluttamisen tavoitteena on, etté virhe data-alkioille ennustettujen
leimojen ja niiden todellisten leimojen valilla olisi mahdollisimman pieni. Koulutta-
misen aikana tdma virhe minimoidaan koulutujoukossa sadtéamaélla neuroverkon para-
metreja eli painokerroinmatriisien ja harhatermien alkioita. [12] Virheelle on olemassa
useita erilaisia matemaattisia mittareita ja niitd kutsutaan yleisesti haviofunktioiksi
(engl. loss function). Neuroverkon kouluttaminen voidaan siten nadhdé optimointion-
gelmana, jossa tavoitteena on minimoida héviofunktion L arvo koulutusjoukossa D.

[12] Eraitd yksinkertaisia haviofunktioita regressio-ongelmissa ovat keskineliovirhe

L= Y (y—i(x0)) (17)

(x,y)€D

ja absoluuttinen keskivirhe

L= % ly—ix0)l (18)

(x,9)€D

Yhtaloissa (17) ja (18) x on koulutusjoukon data-alkio, y siihen liittyvé leima, § neu-
roverkon data-alkiolle ennustama leima ja € optimoitavat parametrit [12]. Yhtalon
(7) mukaista softmax-tulostetta hyddyntavien luokitteluongelmien yhteydessé neuro-
verkkojen kouluttamisessa kéytetddan kuitenkin yleensd héviofunktiona ristientropiaa

(engl. cross-entropy), joka on muotoa

L=— Z y-log(y(x,O)), (19)

(x,y)€D

missd y on eri luokkien todelliset todennakoisyydet ja § neuroverkon ennustamat
luokkien todennakoisyydet siséltavé vektori [12, 17]. Operaatio - tarkoittaa vektorien
pistetuloa. Bindarisesséa luokitteluongelmassa, kuten havahtumisten tunnistamisessa

ristientropia saa talléin muodon

N
L= _Z;yi log ; + (1 — i) log(1 — 7,), (20)
i—
missa N on data-alkioiden lukumaéara, y; havahtumisen todennékoisyys, joka on joko
0 tai 1, ja §; havahtumiselle ennustettu todennékoisyys [2, 7].

Toisin kuin perseptronien kouluttamisessa [18], neuroverkkojen parametreja ei sda-
deté satunnaisesti, vaan gradienttilaskumenetelmélla (engl. gradient descent) iteratii-
visesti aina haviofunktion negatiivisen gradientin —Vg L suuntaan, jossa haviofunk-
tion arvo pienenee nopeiten. Neuroverkon oppimisnopeudeksi kutsuttava parametri
méaarad, kuinka paljon neuroverkon parametreja sidddetdén kerrallaan. [12]

Haviofunktion gradientti lasketaan optimoitavien parametrien suhteen vastavirta-
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algoritmilla (engl. backpropagation). Vastavirta-algoritmi maarittad gradientin ensin
neuroverkon viimeisessa kerroksessa, jonka jélkeen lasketaan sen riippuvuus neurover-
kon aiempien kerrosten parametreista derivoinnin ketjusadntoa hyodyntéamélla edeten
viimeisesta kerroksesta ensimmaéiseen. [17]

Kun koulutusdatan alkioiden lukumaéra on suuri, kay héaviofunktion gradientin
maarittdminen vastavirta-algoritmilla kuitenkin kuormittavaksi, silli se on méaari-
tettavé erikseen jokaiselle datapisteelle. Téasté syysta neuroverkkojen optimoinnissa
hyodynnetaan yleensa stokastista gradienttilaskua, jossa koulutusdatasta valitaan sa-
tunnaisesti pienempi osajoukko gradientin méaarittdmista varten. [12]

Koulutusdata jaetaan usein muistin saéstamiseksi pienempiin osajoukkoihin eli
eriin (engl. batch) [21]. Kun kaikki erét eli koko koulutusdata on syotetty neuroverk-
koon, sanotaan ettd neuroverkko on kdynyt lapi yhden koulutusjakson (engl. epoch)
[22]. Kouluttamisen aikana neuroverkko kdy lapi useita koulutusjaksoja virheen mi-
nimoimiseksi koulutusdatan joukossa [12].

Neuroverkon kouluttamisessa tulee kuitenkin valttaéd ylisovittamista, jossa neuro-
verkko oppii ulkoa koulutusjoukon alkioiden leimat, mutta ei opi alkioiden ja leimojen
valisid riippuvuuksia [11, 21]. Ylisovittamisen seurauksena havicfunktion arvo mini-
moituu koulutusjoukossa, mutta testijoukossa se on kuitenkin suuri. Ylisovittamisen
valttamiseksi neuroverkon virhettd voidaan testata koulutusjaksojen vélissé koulu-
tusjoukosta erilliselld, validointijoukolla, jonka osuus on yleensd 20 % neuroverkon
kouluttamiseen kaytettavistd datasta. Kouluttaminen voidaan esimerkiksi keskeyt-
taa, jos virhe validointijoukossa ldhtee kasvamaan, vaikka koulutusjoukossa se vielé
pienenisi. Ylisovittamista voidaan vahentaa myos saatamalla neuroverkon hyperpara-
metreja, kuten sen oppimisnopeutta ja kerrosten lukumaaraé, sillda ndma vaikuttavat
neuroverkon kykyyn mallintaa erilaisia funktioita. Liséksi eréds laskennallisesti edul-
linen ja tehokas keino ylisovittamisen valttdamiseen on lisdta neuroverkon kerrosten
valiin hévidmiskerroksia (engl. dropout layer), joissa satunnainen osa kerroksen neu-
roneista poistetaan asettamalla niitd vastaavat parametrit nollaksi. Tama ehkéisee
ylisovittamista, koska se estdd neuroverkkoa oppimasta liiallisia riippuvuuksia neuro-
nien valilla. [12]

Jos neuroverkon kouluttamiseen kaytettavissa olevan kokonaisdatan maéra on pie-
ni, voi testijoukko jaada liian pieneksi, jotta neuroverkon suorituskykyéa voitaisiin ar-
vioida luotettavasti. Neuroverkon testaamiseen kaytettavissid olevaa dataa voidaan
talloin lisata ristivalidoinnilla (engl. cross-validation). K-kertainen ristivalidointi tar-
koittaa, etta kokonaisdata jaetaan k:hon erilliseen osajoukkoon, joista kutakin kay-
tetdan vuorollaan testijoukkona muiden osajoukkojen muodostaessa koulutus- ja va-
lidointijoukot. Neuroverkon suorituskyvylle saadaan talloin arvio keskiarvona k:n eri

koulutuskerran testijoukoissa saavutetuista suorituskyvyista. [12]
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2.1.6 Keinotekoisten neuroverkkojen suorituskyvyn mittaaminen

Neuroverkkojen suorituskyvylle on olemassa erilaisia mittareita, joiden avulla eri neu-
roverkkojen suorituskykyja voidaan verrata toisiinsa [12]. Bindérisissa eli kaksiluok-
kaisissa luokitteluongelmissa kaytettdavia suorituskykymittareita ovat muun muassa

tarkkuus p (engl. precision) ja herkkyys r (engl. recall), jotka maaritellaan

TP TP

_ - I 21
tp+rp 7 " TTPYFEN (21)

p
missa TP on todelliset positiiviset, F'P viarat positiiviset, ja F'N vaarat negatii-
viset havainnot [14]. Havahtumisten tunnistamisessa T'P vastaa oikein tunnistettu-
ja havahtumisia, F'P véarin tunnistettuja havahtumisia ja F'N havahtumisia, jotka
neuroverkolta on jaanyt tunnistamatta. Koska neuroverkon tulosteena saadaan luok-
kien todennéakoisyydet, tarvitaan neuroverkon ennustaman leiman maaraamiseksi to-
dennékéisyydelle kynnysarvo [2, 7]. Kynnysarvoa muuttamalla saadaan neuroverkolle
useita (p,r)-pareja, jotka kuvataan usein PR-kayran avulla, jossa esitetddn mallin
tarkkus y-akselilla ja herkkyys z-akselilla [12]. Neuroverkon suorituskyvyn mittari-
na voidaan télloin kdyttad myos PR-kédyran alle jaavaa pinta-alaa, jota merkitdan
AUPRC [14]. Usein neuroverkon suorituskykyé luokitteluongelmissa kuvataan myos

tarkkuuden ja herkkyyden yhdistavélla Fl-pisteytykselld, joka mééritelldén [14]

2pr
p+r

F1 = (22)

Yhtaloisté (21) ja (22) havaitaan, etta kaikki edelld esitetyt suorituskyvyn mittarit
saavat arvoja valilta [0,1] ja suuremmat arvot vastaavat parempaa suorituskykyé.
Suorituskyvyn mittarina voidaan kéyttda myos vaarid positiivisia korostavaa FPR:44

(engl. false positive rate), joka mééritelldan [14]

FP
FPR= ———. 2
R FP+TN (23)

Esittamalla eri kynnysarvoilla saavutetut mallin herkkyydet y-akselilla ja FPR:t -
akselilla saadaan ROC-kéyra (engl. receiver operating characteristic curve). Talloin
neuroverkon suorituskyvyn mittarina voidaan kayttda myos ROC-kéyrin alle jaavia
pinta-alaa, jota merkitdén AUROC. [6]

19



3 Havahtumisten tunnistaminen keinotekoisilla

neuroverkoilla

Unenaikaisia havahtumisia on onnistuttu tunnistamaan tehokkaasti erilaisilla neuro-
verkkomalleilla [2, 7, 10, 15, 23]. Yhteenveto téassa kirjallisuuskatsauksessa kasitelta-

vista malleista on esitetty Taulukossa 1.

Taulukko 1: Yhteenveto tutkielmassa késiteltdvistd havahtumisten tunnistamiseen
kehitetyistd neuroverkkomalleista seka niilld saavutetut suorituskyvyt testijoukoissa.

Viite Datajoukko PSG-signaalit Neuroverkon Suo?,l tuskyky
rakenne testijoukossa
EEG, EOG, EMG, _
Miller ym. (2018) [23] PhysioNet 2018 (n = 1983) EKG, hengitys® 16 CL + 1 FCL AUROC = 0,855
AUPRC = 0,369
& Sa02
- . EEG, EOG, EMG, AUROC = 0,84
Zabihi ym. (2019) [15] PhysioNet 2018 (n = 1983) hengitys®) & Sa02 19 CL + 2 FCL AUPRC = 0.31
EEG, EOG, EMG, _
Li & Guan (2021) [7] PhysioNet 2018 (n = 1983) EKG, hengitys® 35 CL AUROG = 0,927
& Sa02 AUPRC = 0,55
Jia ym. (2020) [10] Beijing Tongren Hospital (n = 323) EEG, EOG & EMG | 36 CCL + 1 FCL F1 = 0,863
. . MrOS (n = 2888), CFS (n = 726), , 13 CL + 1 biLSTML | F1 = 0,76
Brink-Kjaer ym. (2020) [2] WSCE) (n = 269) & SSC) (n = 30) EEG, EOG & EMG 43 FCL AUPRC = 0.82

PSG = polysomnografia, n = koulutuksessa ja testauksessa kaytettyjen PSG-rekisterdintien luku-
méird, EEG = aivosidhkokéyrd, EOG = elektro-okulografia, EMG = elektromyografia, EKG = elekt-
rokardiografia, SaO2 = valtimoveren happisaturaatio, MrOS = MrOS sleep study, CFS = Cleveland
Family Study, WSC = Wisconsin Sleep Cohort, SSC = Stanford Sleep Cohort, CL = konvoluu-
tiokerros, FCL = téysin kytketty kerros, biLSTML = kaksisuuntainen LSTM-kerros, AUROC =
ROC-kéyrén alle jaava pinta-ala, AUPRC = PR-kdyrén alle jaava pinta-ala.

() Koostuu hengityssignaalista ja hengitysilmavirtauksesta.

(**) Dataa kéytettiin vain neuroverkon testaamiseen.

Taulukon 1 malleista kolmen [7, 15, 23] kouluttamiseen ja testamiseen kéytet-
tiin PhysioNet 2018 -datajoukkoa, joka kerdttiin vuonna 2018 jérjestettyyn Physio-
Net/Computing in Cardiology -kilpailuun, jossa kilpailijoiden tehtévané oli kehittaa
automaattisia menetelmid unenaikaisten havahtumisten tunnistamiseen [24]. Data-
joukko koostui Massachusettsin yleissairaalan unilaboratoriossa mitatusta 1983 PSG-
rekisterdinnisté, joka jaettiin 994 rekisteroinnin koulutusjoukkoon ja 989 rekisteroin-
nin testijoukkoon. Rekisterdinnit sisalsiviat dataa kuudesta EEG-kanavasta, yhdesté
EOG-kanavasta, leuan EMG-kanavasta, hegitysliikkeesta, hengityksen ilmavirtauk-
sesta, yhdestd EKG-kanavasta seké pulssioksimetrilla mitatusta valtimoveren happi-
saturaatiosta. PSG-rekistertinneissa esiintyvien havahtumisten annotointiin osallistui
yhteensa seitseman ammattilaista niin, etta jokaisen PSG-rekister6innin annotoi yksi
ammattilainen. [24]

Miller ym. [23] kehittivdt havahtumisten tunnistamiseen konvoluutioneuroverk-
komallin, jonka kouluttamisessa ja testaamisessa hyodynnettiin PhysioNet 2018 -

datajoukkoa, jonka koulutusjoukosta erotettiin 199 PSG-rekisterointia mallin vali-
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dointiin. Malli koostui kahdeksasta konvoluutiokerroksesta ja kahdeksasta niité vas-
taavasta piirrekarttoja laajentavasta dekonvoluutiokerroksesta. Toisiaan vastaavien
konvoluutio- ja dekonvoluutiokerrosten vélille oli my6s muodostettu oikoteita (engl.
skip connection), joita pitkin datan oli mahdollista ohittaa syvemmalla olevat ker-
rokset. Jokaista konvoluutiokerrosta seurasi haviamiskerros ja eranormalisointi (eng].
batch normalization), jossa kerroksen tulosteet normitetaan samalle jakaumalle [12].
Malli saavutti testijoukossa AUROC-arvon 0,855 ja AUPRC-arvon 0,369. [23]

Myo6s Zabihi ym. [15] hyodynsiviat PhysioNet 2018 -datajoukkoa kehittaessaan viisi
rakenteeltaan erilaista konvoluutioneuroverkkomallia havahtumisten tunnistamiseen.
Parhaan suorituskyvyn saavuttanut malli koostui tavallisten konvoluutiokerrosten li-
siksi kausaalisesta konvoluutikerroksesta, joka pyrkii huomioimaan datan sisdltamia
syy-seuraussuhteita, ja yhdeksésta laajennetusta konvoluutiokerroksesta, joiden yti-
met muodostavat piirrekarttansa resoluution kustannuksella laajemmalta alueelta ja
harvemmalla naytteistystaajuudella tavalliseen konvoluutioytimeen verrattuna [15,
25]. Mallissa hyodynnettin my6s Millerin ym. [23] mallin tapaan hévidmiskerroksia,
kerrosten vilisia oikoteita seké erdanormalisointia. Malli koulutettiin 3-kertaisella ris-
tivalidoinnilla 20 koulutusjakson aikana. Zabihin ym. malli saavutti PhysioNet 2018
-testijoukossa AUROC-arvon 0,84 ja AUPRC-arvon 0,31. [15]

Viimeinen PhysioNet 2018 -datajoukkoa hyodyntanyt havahtumisia tunnistava
neuroverkkomalli on Lin ja Guanin kehittdmé DeepSleep-konvoluutioneuroverkko [7].
Taméa malli pohjautui U-Net-konvoluutioneuroverkkoon [26], joka koostui Millerin
ym. [23] mallin tapaan piirrekarttoja tiivistavistd maksimiyhdistdmistd hyodyntéa-
vasta enkooderista ja niitd purkavasta dekooderista. Malli sisdlsi yhteensa 35 kon-
voluutiokerrosta, joista jokaisen jélkeen suoritettiin erdnormalisaatio. Mallissa hyo-
dynnettiin my6s enkooderin ja dekooderin vélisia oikoteité. Li ja Guan tutkivat myos
datan resoluution vaikutusta neuroverkon suorituskykyyn kehittdmaélla useamman eri
neuroverkon, joista yksi késitteli taysiresoluutioista, yksi puoliresoluutioista ja yksi
kahdeksasosaresoluutioista dataa. Parhaan suorituskyvyn saavuttanut malli sai syot-
teenaan kaikki eri resoluutioiset datat. Li ja Guan lisdsivit myos malliinsa algoritmin,
joka vaihtoi satunnaisesti leuan EMG- ja EEG-kanvavien signaaleja kouluttamisen
aikana. DeepSleep-neuroverkkomalli saavutti PhysioNet 2018 -testidatassa AUROC-
arvon 0,927 ja AUPRC-arvon 0,550. [7]

Jia ym. [10] kehittivat havahtumisten tunnistamiseen EEG-, EOG-, ja leuan EMG-
signaaleista konvoluutioneuroverkkomallin, joka koostui yhteensa 36 konvoluutioker-
roksesta ja yhdesta taysin kytketysta kerroksesta. Konvoluutiokerroksissa hyodynnet-
tiin myo6s eranormalisointia ja yhdistamisoperaatioita. Heidan mallinsa sai syotteené
viisi perdkkéaistd kuuden sekunnin mittaista PSG-rekisteroinnin patkaa, jotka luoki-

teltiin samaan luokkaan. He kouluttivat ja testasivat mallinsa Pekingin Tongrenin
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sairaalassa mitattujen 323 PSG-rekisterdinnin avulla 3-kertaisella ristivalidoinnilla.
Malli saavutti testijoukossa Fl-arvon 0,863. [10]

Brink-Kjaer ym. [2] kehittivit havahtumisen tunnistamiseen neuroverkkomallin,
joka hyodynsi muista taulukon 1 malleista poiketen myo6s kaksisuuntaista LSTM-
neuroverkkoa, jossa luvussa 2.1.4 kuvattu LSTM-verkko on ajettu kahteen kertaan:
alusta loppuun ja lopusta alkuun, jolloin saadaan hyodynnettyéd sekd mennytta etta
tulevaa informaatiota PSG-signaaleista. Heiddn mallinsa koostui kokonaisuudessaan
13 konvoluutiokerroksesta, joita seurasi keskiarvoyhdistamiskerros, seka yhdesta kak-
sisuuntaisesta LSTM-kerroksesta ja kolmesta taysin kytketysté kerroksesta. Jokaista
konvoluutiokerrosta ja taysin kytkettya kerrosta seurasi myos eranormalisointi. Mal-
lin kouluttamisessa kaytettiin 2308 annotoitua PSG-rekisterdintia idkkaiden miesten
MrOS unitutkimuskohortista (engl. MrOS sleep study) ja 581 PSG-rekisterdintia Cle-
velandin perhetutkimuskohortista (engl. Cleveland family study, CFS). Mallin testaa-
misessa kaytettiin 580 PSG-rekisterdintia MrOS-kohortista, 145 rekisterdintia CFS-
kohortista, 269 rekisterointia Wisconsinin unikohortista (engl. Wisconsin Sleep Co-
hort, WSC) ja 30 rekisterointia Stanfordin unikohortista (engl. Stanford Sleep Cohort,
SSC). Malli saavutti testijoukossa havahtumisten tunnistamisessa AUPRC-arvon 0,82
ja Fl-arvon 0,68, kun havahtumisen todennékoisyyden kynnysarvo oli 0,225. [2]

Jian ym. [10] tutkimusta lukuunottamatta kaikki edelld esitellyt mallit koulu-
tettiin Adam-optimointialgoritmia kayttaméalla [27], joka on oppimisnopeutta kou-
lutuksen aikana saatelevd stokastisen gradienttilaskun laajennus [2, 7, 15, 23]. Jia
ym. [10] eivdt maininneet mallin kouluttamiseen kdytettyd optimointialgoritmia ei-
vatka haviofunktiota. Muiden mallien héviofunktiona kaytettiin ristientropiaa tai sen
johdannaista [2, 7, 15, 23]. Miller ym. [23], Zabihi ym. [15] seké Brink-Kjaer ym. [2]
kayttivat tulostekerroksessa softmax-aktivaatiota. Li ja Guan [7] puolestaan kayttivét
tulostekerroksen aktivaatiofunktiona sigmafunktiota. Jia ym. [10] eivit raportoineet

tulostekerroksessa kdyttamaansa aktivaatiofunktiota.
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4 Pohdinta

Kaikki taulukossa 1 esitetyt mallit onnistuivat tunnistamaan havahtumisia testijou-
koistaan luotettavasti. Mallien valisissé suorituskyvyissa on kuitenkin myos eroavai-
suuksia, ja suorituskykyihin vaikuttavia tekijoita tulee myos pohtia kriittisesti. Mille-
rin ym. [23], Zabihin ym. [15] seké Lin ja Guanin [7] malleja voidaan suoraan verrata
toisiinsa, silld niiden kouluttamiseen ja testaamiseen on kéytetty samoja PhysioNet
2018 -datajoukon osajoukkoja.

Millerin [23] ja Zabihin [15] tutkimusryhmien mallien suorituskyvyt olivat hyvin
ldhelld toisiaan. Millerin ja kollegoiden malli [23] saavutti testijoukossa hieman suu-
remmat AUROC- ja AUPRC-arvot, mika kertoo heiddn mallinsa tunnistaneen ha-
vahtumiset keskiméérin paremmin kuin Zabihin ym. [15] malli. Osaltaan tita eroa
voi selittdd se, ettda Miller ym. [23] kédyttivat neuroverkon syotteena kaikkia 13 Phy-
sioNet 2018 -datajoukon PSG-kanavaa, kun taas Zabihi ym. [15] hyodynsivit mal-
lissaan vain 11 PSG-kanavan informaatiota. Millerin ym. [23] mallilla oli taten kéy-
tettavissddn enemman informaatiota havahtumisten tunnistamisessa. Toisaalta suo-
rituskykyjen valista eroa voi selittdd myos hyvin erilaiset neuroverkkojen rakenteet.
Vaikka sekd Miller ym. [23] ettd Zabihi ym. [15] hyodynsivat malleissaan sekéd kon-
voluutiokerroksia ettéd tdysin kytkettyja kerroksia, oli niiden toimintaperiaate melko
erilainen: Millerin ym. [23] malli perustui alunperin kuvansegmentoitiin kehitettyyn
enkooderista ja dekooderista koostuvaan U-Net-neuroverkkoon [26], kun taas Zabi-
hin ym. [15] malli perustui alunperin puheen tuottamiseen kehitettyyn kausaalista
ja laajentavaa konvoluutiota hyddyntavaadn WaveNet-neuroverkkoon [25]. Erilaisista
konvoluutiokerroksista johtuen heiddn mallinsa saattavat 16ytaa keskenaan erilaisia
piirteitd unenaikaisesta PSG-datasta havahtumisten luokittelemiseksi.

Lin ja Guanin [7] malli sen sijaan saavutti Millerin [23] ja Zabihin [15] tutkimusryh-
mien malleja huomattavasti paremman suorituskyvyn AUROC- ja AUPRC-arvoilla
mitattuna. Heidan mallinsa oli rakenteeltaan ja toimintaperiaatteeltaan hyvin lahella
Millerin ym. [23] mallia: molemmat mallit saivat sy6tteenédén kaikki 13 PSG-signaalia
ja molempien rakenne muistutti U-Net-neuroverkkoa. Li ja Guan [7] eivit mainitse
artikkelissaan taysin kytkettyja kerroksia, mutta alkuperdinen U-Net sisaltad myos
kaksi taysin kytkettya kerrosta konvoluutiokerrosten jalkeen [26], jotka oletettavasti
suorittavat havahtumisten luokittelun myo6s Lin ja Guanin mallissa. Eréds syy Lin ja
Guanin [7] mallin paremmalle suorituskyvylle voi olla huomattavasti suurempi kon-
voluutiokerrosten lukumaéara, silla Lin ja Guanin mallissa konvoluutiokerroksia on yli
kaksinkertainen maara Millerin ym. [23] malliin verrattuna. Lin ja Guanin [7] mallin
suurempi konvoluutiokerrosten lukumaéaré saattaa mahdollistaa useampien ja moni-
mutkaisempien piirteiden 16ytamisen PSG-datasta, mika voi helpottaa havahtumisten

tunnistamista taysin kytketyissé kerroksissa. Lisdksi Lin ja Guanin [7] mallin parem-
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paa suorituskykya voi selittad heiddn hyodyntdmaéansa koulutusdatan vahvistusstrate-
gia, jossa he vaihtoivat satunnaisesti keskenéin sekd eri EEG-kanavien signaaleja et-
té eri lenan EMG-kanavien signaaleja mallin kouluttamisen aikana. Téman tekniikan
ansiosta Lin ja Guanin [7] mallilla oli mahdollisesti monipuolisempi koulutusaineis-
to kaytettavissaan, mika on saattanut tehostaa mallin havahtumisten tunnistamista
sille tuntemattomassa testidatassa.

Jian ym. [10] seké Brink-Kjaerin ym. [2] mallien suorituskykya on haastavaa ver-
rata suoraan muihin taulukossa 1 esitettyihin malleihin, silld heiddan mallinsa hyo-
dynsivat sekd kouluttamisessa etté testauksessa eri datajoukkoja. Tamé vaikeuttaa
mallien vertailua, silla neuroverkon rakenteen lisaksi myo6s kaytetylla koulutusjoukolla
on suuri vaikutus neuroverkon suorituskykyyn [12]. Lisdksi raportoidut suorituskyvyn
mittarit kertovat mallin suorituskyvystéa ainoastaan testijoukossa, eli jos testijoukko
on pieni tai huonosti globaalia populaatiota edustava, suorituskyvyn arviot voivat
olla epédluotettavia.

Erityisesti Jian ym. [10] mallin suorituskykyé on hankala arvioida luotettavasti.
He kayttivat neuroverkon kouluttamiseen ja testaamiseen datajoukkoa, joka ei ole jul-
kisesti saatavilla, joten heidan tutkimuksensa ei ole toistettavissa. He eivat myoskaan
kertoneet tarkemmin datajoukon jaottelusta koulutus-, validointi- ja testijoukkoihin.
Mallin saavuttama suuri F'1-arvo voi siten olla seurausta esimerkiksi ylisovittamisesta,
eika se talloin edusta mallin suorituskykya globaalilla tasolla.

Brink-Kjaer ym. [2] hyddynsivat mallinsa kouluttamisessa ja testaamisessa se-
ka PSG-rekisterointien ettd tutkimuskohorttien lukumadriltddn suurinta datajouk-
koa. Tama lisda heidédn mallinsa suorituskyvyn arvioinnin luotettavuutta, silla PSG-
rekisteroinnit ovat perdisin useammalta eri potilaalta ja havahtumisten annotointiin
on osallistunut useampi eri asiantuntija. AUPRC-arvolla mitattuna Brink-Kjaerin
ym. [2] malli saavutti havahtumisten tunnistamisessa jopa Lin ja Guanin [7] mallia
huomattavasti paremman suorituskyvyn, vaikka se hyodynsi siind vain PSG-rekiste-
roinnin EEG-,; EOG- ja leuan EMG-signaaleja. On kuitenkin huomioitava, etta naiden
kahden mallin suorituskykya ei voida verrata toisiinsa globaalisti, silla mallien testaa-
misessa on kaytetty eri datajoukkoja. Brink-Kjaerin ja kollegoiden mallin mahdollista
parempaa suorituskykyé voisi kuitenkin selittda siind hyodynnetty kaksisuuntainen
LSTM-kerros, joka voi auttaa havahtumisten tunnistamisessa mallintamalla pitkén
aikavélin riippuvuuksia. Toisaalta Li ja Guan [7] raportoivat, ettd LSTM-kerrosten
lisidminen heidan malliinsa ei tehostanut sen suorituskykya.

Kaikissa taulukossa 1 esitetyisséd neuroverkkomalleissa hyodynnettiin konvoluutio-
kerroksia. Nailla on tarkea rooli havahtumisten luokittelussa, silld ne vastaavat niiden
PSG-datan piirteiden keraédmisesté, joiden perusteella data-alkiot voidaan luokitella

havahtumiseksi tai valveeksi [2, 7]. Havahtumisten tunnistamiseen on kehitetty myos
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neuroverkkomalleja, joissa ei ole konvoluutiokerroksia, mutta naihin malleihin on si-
séllytetty PSG-datan piirteiden keradmista varten muita késin kirjoitettuja algoritme-
ja, jotka voivat hyodyntdd esimerkiksi nopeaa Fourier-muunnosta (engl. fast Fourier
transform, FFT) tai jatkuvaa aaltomuunnosta (engl. continuous wavelet transform,
CWT) [6]. Néiden piirteitd kerdévien algoritmien ohjelmointi on kuitenkin tyolasta
6], joten piirteitd itsendisesti kerddvien konvoluutioneuroverkkojen kéytto voi séédstéaé
huomattavasti aikaa ja resursseja.

Tutkielmassa késitelty havahtumisten tunnistaminen on luokitteluongelma, joka
edustaa ohjattua oppimista. Neuroverkkojen kouluttaminen téhan tehtaviaan vaatii
kattavia ja tarkasti annotoituja datajoukkoja PSG-rekisteroinneistd. Néiden data-
joukkojen keradminen vaatii paljon tyota sekd PSG-rekisterdintien mittaamisen etté
havahtumisten annotointien vuoksi. Lisédksi datajoukon laatu asettaa rajat sen avul-
la koulutetun neuroverkon suorituskyvylle, silla ohjatussa oppimisessa neuroverkko
voi oppia datasta ainoastaan sen annotointien perusteella [12], eivatkd ne ihmisten
tekeména ole tdysin luotettavia [2]. Néista syista tulevaisuudessa voisi olla kannatta-
vaa tutkia ohjaamattoman oppimisen hyodyntamistd havahtumisten tunnistamises-
sa, silld se ei edellytd PSG-datan annotointeja. Ohjaamaton oppiminen ei suoraan
sovellu luokitteluongelmiin, koska siiné kéasiteltavisséd datassa ei ole ennalta maari-
teltyja luokkia, vaan neuroverkko ryhmittelee saamansa datan itsenéisesti parhaalla
loytamaélladn tavalla. Ohjaamatonta oppimista voitaisiin siis hyodyntda muun muas-
sa datan esikasittelyssa esimerkiksi ryhmittelemalld samankaltaisia data-alkioita eri
joukkoihin, joita voitaisiin kayttéa erillisen luokittelualgoritmin piirteiné parantaen
luokittelun tarkkuutta.

Viime vuosina kerédtyt laajat annotoidut datajoukot ovat kuitenkin jo nyt mah-
dollistaneet neuroverkkopohjaisten luokittelualgoritmien kehittdmisen havahtumisten
tunnistamiseksi ja naiden mallien suorituskyky tulee varmasti tulevaisuudessa para-
nemaan entisestdan algoritmien kehittymisen ja uusien datajoukkojen myota. Vaikka
ihmisten annotoimat datajoukot eivat olekaan taysin luotettavia, se ei ole esteena
niilla koulutettujen neuroverkkojen kaytolle. Mallien tavoitteena on nimittain korva-
ta ihminen annotoijana, jolloin niiden riittda saavuttaa ihmisen suorituskyky. Lisdksi
neuroverkkojen hyodyntamistda havahtumisen tunnistamisessa puoltaa se, ettd niiden
kayttoonotto havahtumisten tunnistamiseen on suhteellisen suoraviivaista niiden mo-
nimutkaisesta rakenteesta huolimatta. Esimerkiksi Li ja Guan [7] sekd Zabihi ym.
[15] osoittivat, ettd alunperin muihin tarkoituksiin kehitetyt neuroverkkoarkkitehtuu-

rit voidaan kouluttaa myos havahtumisten tunnistamiseen.
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5 Johtopaatokset

Tassa tutkielmassa vertailtujen tutkimusten perusteella havahtumisia on mahdollis-
ta tunnistaa automaattisesti polysomnografiarekisteréinneistd neuroverkkopohjaisia
menetelmia hydodyntamalla. Osa tutkielmassa esitellyista neuroverkkomalleista kyke-
ni tunnistamaan havahtumiset pelkdstaan PSG-rekisterdinnin EEG-, EOG- ja leuan
EMG-signaalien perusteella, mutta lisdsignaalien, kuten EKG:n ja hengityksen ilma-
virtauksen kéyttaminen saattoi parantaa havahtumisten tunnistamisen tarkkuutta
joissakin tutkimuksissa.

Konvoluutiokerrokset ovat olennainen osa havahtumisia tunnistavissa neuroverk-
komalleissa, silla ne vastaavat niiden PSG-rekisteréintien piirteiden keraédmisesté, joi-
den perusteella havahtumiset voidaan tunnistaa. LSTM-kerrosten kéyttdminen mal-
lissa saattaa neuroverkon muusta arkkitehtuurista riippuen parantaa sen suoritusky-
kya, mutta havahtumisia voidaan tunnistaa jo pelkkia konvoluutiokerroksia ja taysin
kytkettyja kerroksia kayttamaélla.

Talla hetkella neuroverkkopohjaiset menetelmét ovat olleet havahtumisten tunnis-
tamisessa vain tutkimuskaytossa, mutta niiden kehittdminen ja kayttoonotto kliinises-
sé tyossa voi tulevaisuudessa mahdollistaa nopeamman ja kustannustehokkaamman
tavan annotoida havahtumisia. Tahén pisteeseen padseminen vaatii kuitenkin vieléd

paljon tyota mallien kehittamisessa ja niiden saavutettavuuden helpottamisessa.
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