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Tutkimuksessa tarkastellaan, kuinka Kohosen itseorganisoituvat verkot soveltuvat
luokittelemaan vaikeasti diagnosoitavia huimauspotilaiden tauteja korvalddketieteen
alalta. Aineistoa on luokiteltu aikaisemminkin neuroverkoilla kédyttden tdhdn paddosin
monikerroksisia perceptron-verkkoja. Itseorganisoituvien verkkojen soveltuvuudesta
aineiston luokitteluun kaivattiin lisdtietoa ja oltiin myos kiinnostuneita, kuinka

aineistossa olevien pienten tautiluokkien luokittelu niilld onnistuisi.

Tutkimuksessa todettiin itseorganisoituvien verkkojen soveltuvan hyvin timén
aineiston luokitteluun. Aineiston padjoukon luokittelu onnistui sensitiivisyydelld 81 %
ja kokonaistarkkuudella 91 %. Pientenkin tautiluokkien luokittelun mahdollisuudesta
saatiin viitteitd, mutta tautiluokkien jakauman tulisi olla tasaisempi kaikki tautiluokat

optimaalisesti luokittelevan mallin muodostamiseksi.
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1. Johdanto

Tassd tutkimuksessa luokiteltiin  huimauspotilaiden dataa korvalddketieteen alalta
Kohosen itseorganisoituvilla verkoilla. Aineisto koostuu vaikeasti toisistaan
erotettavista taudeista. Tautien diagnosointiin on kehitetty my0os asiantuntijajarjestelmi
ONE [Auramo et al., 1993; Kentala et al., 1996] ja useiden eri menetelmien sopivuutta
tautien luokitteluun on tutkittu [Juhola et al., 1999].

Neuroverkot sopivat hyvin téllaiseen vaativaan luokittelutehtaviin. Ne ovat oppivia ja
alykkéitd jarjestelmid, joita kdytetddn monimutkaisten ongelmien ratkaisuun useilla
aloilla, mm. l4dketieteessd. Léadketieteessi ne ovat osoittautuneet hyodyllisiksi
esimerkiksi diagnostiikassa, biolddketieteellisten signaalien prosessoinnissa ja

analyysissa sekd ldadketieteellisessd kuva-analyysissd [Begg et al., 2006].

Itseorganisoituvat verkot ovat suomalaisen Teuvo Kohosen vuonna 1982 kehittdimi
ohjaamattomaan oppimiseen perustuva neuroverkkomenetelmd [Kohonen, 2001].
Ohjaamattomassa opettamisessa neuroverkoille ei kerrota, kuinka niiden tulisi vastata
syotteisiin, vaan verkot paittavéit siitd itse. Tdstd on monia etuja, datasta esimerkiksi
voidaan tilldisella menetelméalld 10ytdd uusia ilmiGitd [Joutsiniemi et al., 1995].
Neuroverkoilla yleensdkin mallinnettiin alun perin aivojen toimintaa, mutta
vastaavuutta on ldhinnd vain tiedon kisittelyn ja siirtymisen mielessd [Juhola, 2004].
Kohonen kuitenkin vei yhteyden biologiaan hiukan tdtd ldhemmaéksi mallintaessaan
verkoillaan itseorganisoitumalla muodostuvia aivokarttoja. Kohosen itseorganisoituvat
verkot ovat nykyiddn yksi suosituimmista neuroverkkomenetelmistd [Oja ja Mannila,
2007]. Itseorganisoituvan verkon erityispiirre muihin luokittelumenetelmiin verrattuna
on sen topologian sdilytyskyky [Oja and Kaski, 1999], verkko tiivistidi tietoa sdilyttden
tirkeimmét datassa olevat suhteet [Kohonen, 2001]. Luokittelun lisiksi
itseorganisoituvia verkkoja voidaan kdyttdd mm. klusteroinnissa, epilineaarisessa
projektiossa, aikasarja-analyysissa ja monidimensioisen datan visualisoinnissa [Cottrell
and Verleysen, 2006].

Neuroverkoista eniten on timén aineiston luokittelussa kiytetty yleisestikin suosituinta
[Swingler, 1996] neuroverkkomenetelmdd monikerroksista perceptronia [Autio et al.,
2007; Juhola et al., 1999; Juhola et al., 2001; Juhola and Laurikkala, 2003; Juhola and
Siermala, 2005; Siermala and Juhola, 2006; Siermala et al., 2007], mutta myos tdssd
tutkimuksessa kaytettyji Kohosen itseorganisoituvia verkkoja on kokeiltu aineiston
luokittelussa aiemmin [Juhola er al., 2001]. Tuolloin ne osoittautuivat lupaavaksi

menetelmiksi ja tdmé tutkimus tehtiinkin, jotta verkkojen soveltuvuudesta aineiston



luokitteluun saataisiin lisdtietoa. Nyt tarkoituksena oli etsid tautien luokitteluun
mahdollisimman hyvin soveltuvia verkkorakenteita. Parhaiden verkkorakenteiden
valinnassa painotettiin luokittelun onnistumista kokonaisuutena, jolloin tautiluokkien
erikokoisuuden vuoksi luokittelun onnistumista mitattiin tautitapausten méaérilla
painottaen. Siten parhaiden verkkorakenteiden valinnassa korostettiin suurimpien
tautiluokkien luokittelun onnistumista. Tdmaén lisdksi kuitenkin tavoitteena oli selvittdd

pientenkin tautiluokkien luokittelun mahdollisuutta itseorganisoituvilla verkoilla.

Tutkimuksessa todettiin itseorganisoituvien verkkojen soveltuvan hyvin timén
aineiston luokitteluun ja myOs pienten tautiluokkien luokittelun mahdollisuudesta
saatiin viitteitd. Tautiluokkien jakauman tulisi kuitenkin olla nykyistd tasaisempi, jotta

voitaisiin muodostaa kaikki taudit optimaalisesti luokitteleva malli.

Tutkielman toisessa luvussa perehdytddn ensin tutkimuksessa luokitteluun kiytettyyn
menetelmiin Kohosen itseorganisoituviin verkkoihin. Tédssd yhteydessid luodaan myds
katsaus neuroverkkoihin yleisesti. Itseorganisoituvien verkkojen késittelyssi
keskitytddn erityisesti tdmédn tutkimuksen kannalta olennaisiin seikkoihin, kuten
verkkojen kalibrointiin, joka on tehtdvd verkoille, jotta niitd voidaan kiyttdd
luokittelussa.

Kolmannessa luvussa kerrotaan aineistosta ja tutkimusongelmasta, jolloin késitelldin
mm. aineiston koostumusta, osajoukkoja, esikdsittelyd, jakamista opetukseen ja
testaukseen sekd kuinka aineistoa on aikaisemmissa tutkimuksissa luokiteltu ja miten
tdma nyt tehtiin.

Neljdnnessd luvussa kuvataan tutkimuksen empiirinen osuus eli tarkastellaan tehtyji
neuroverkkoja ja niilld saatuja tuloksia. Ensin kerrotaan kiytetyistd laitteistoista ja
ohjelmistoista sekd annetaan suoritusaikaesimerkkejd. Tdmién jdlkeen miiritellddn
luokittelun onnistumisen arviointimenetelmit. Kun toisessa luvussa késiteltiin
yleisemmailld tasolla itseorganisoituvien verkkojen kiyttoon liittyvid asioita, kuten
verkkojen kalibrointia ja opetusparametreja, tarkennetaan niitd tdssd luvussa ja
kerrotaan perustellen, kuinka niiden suhteen on tissd tutkimuksessa menetelty. Luvun
lopuksi selostetaan aineiston osajoukkojen luokitteluun parhaiten soveltuvien
verkkorakenteiden kehitysprosessi ja pienten tautiluokkien luokittelun mahdollisuuden
selvittimiseksi tehdyt testit, minkid yhteydessd my0s analysoidaan saatuja tuloksia ja
arvioidaan luokittelun onnistumista luvun alussa médritellyilli tunnusluvuilla.
Tuntemattomista diagnooseista koostuvan osajoukon osalta kerrotaan, kuinka
varmimmista diagnooseista koostuvalla osajoukolla opetettu verkko luokitteli
diagnosoimattomat tapaukset.



Lopuksi viidennessd luvussa tehddin yhteenveto ja suhteutetaan tutkimus

aikaisempaan.



2. Kohosen itseorganisoituvat verkot

Itseorganisoituva kartta (Self-Organizing Map, SOM, Self-Organizing Feature Map,
SOFM, piirrekartta) on suomalaisen akateemikon Teuvo Kohosen vuonna 1982
kehittamid neuroverkkomenetelmid [Kohonen, 2001], joka on nykyéddn kiytetyimpid
neuroverkkoalgoritmeja [Oja ja Mannila, 2007]. Laajennuksineen se on suosituin
ohjaamattomaan oppimiseen, luokitteluun ja datan visualisointiin  kéytetty
neuroverkkoalgoritmi [Cottrell and Verleysen, 2006].

Téassd luvussa kisitellddn ensin neuroverkkoja yleisesti ja syvennytddn tdmén jilkeen

tarkemmin itseorganisoituvaan karttaan.

2.1. Neuroverkoista yleisesti

Neuroverkot (hermoverkko, neural network, NN, artificial neural network, ANN) ovat
oppivia ja dlykkiitd jarjestelmid. Niilld késitelliin monimutkaisia ongelmia, joita on
vaikea tai jopa mahdotonta ratkaista perinteisin menetelmin, joissa ohjelmoidaan tarkat
sadnnot ongelman késittelyyn. Neuroverkot sen sijaan oppivat esimerkeistd. Kun niille
syotetddn késiteltivdd ongelmaa kattavasti esittelevdd dataa, ne kéyttdvit sen
oppimiseen neuroverkkomenetelménsd mukaista oppimisalgoritmiaan ja niin
muodostavat sisdisen esityksen datasta, jonka perusteella ne pystyvdt antamaan

vastauksia my0s uusiin samaa ongelmaa késitteleviin syotteisiin.

Uusiin  opetusdatassa esiintyméttomiin syotteisiin ~ jarkevésti  vastaaminen on
yleistimistd [Haykin, 1994]. Jotta neuroverkot voivat yleistdd, ne on tdytynyt opettaa
hyvilaatuisella ja kattavalla opetusdatalla. Hyvin datan kriteereitd kéasitelldén aineiston
esikdsittelystd kerrottaessa kohdassa 3.3. Kattavuudella tarkoitetaan sitd, ettd aineiston
tulisi ilmentdd tutkittavan ongelman eri ilmiditd mahdollisimman laajasti.
Yleistdmiskykynsd ansiosta neuroverkot kuitenkin pystyvit hiukan puutteellisellakin
datalla opetuksen jdlkeen vastaamaan syoétteisiin alueilta, joita ei ole opetusdatassa
esitetty [Swingler, 1996]. Téssi tulee kuitenkin huomioida, ettd interpolointi onnistuu
neuroverkoilta paremmin kuin ekstrapolointi [Juhola, 2004], koska yleistiminen on

opitusta datasta epélineaarista keskimiirdistamistid [Swingler, 1996].

Puutteellisuuden lisidksi opetusaineistossa mahdollisesti esiintyvéd kohina eli héirio tuo
haasteellisuutta neuroverkon oppimiseen. Neuroverkot ovat kuitenkin myds

vikasietoisia eli datassa oleva kohina ei vilttdmittd pilaa koko oppimisprosessia ja



jarjestelmin suorituskykyi. Yleistimiskykynsd ansiosta ne suoriutuvat kohinaisestakin
datasta, ja useisiin neuroneihin hajautetun laskennan vuoksi yksittdisten neuroneiden
epdonnistunut oppiminen ei vilttimittd paljoakaan huononna jirjestelmén
suorituskykyéd [Juhola, 2004].

Hairioitd ei kuitenkaan saa olla liikaa, vaan datan tdytyy olla hyvélaatuista, koska
neuroverkotkaan eivit opi huonosta datasta. Lisdksi neuroverkkoa opetettaessa on
varottava sen ylisovittumista opetusaineistoon ja siind esiintyvddn kohinaan, silld
neuroverkon oppiessa kohinan ominaisuuksia sen yleistyskyky heikkenee kohinan
ollessa satunnaisena ilmiond epdennustettava. [Juhola, 2004] Tarkkuus kylld télldin
paranee ja neuroverkon kiyttotarkoituksesta riippuu, onko yleistyskyky vai tarkkuus
tarkedmpdd. Esimerkiksi data-analyysia tehtdessd tarvitaan ennen kaikkea tarkkuutta,
mutta useimmiten, mm. luokittelutehtdvissd, yleistyskyvyn sdilyttiminen on erittdin

tarkeda.

Vaikka ihanteellisinta olisi saada kehitettyd neuroverkko, joka olisi hyvin
yleistimiskykyinen ja tarkka, niin kidytinndssd joudutaan usein tinkim&dn
jommastakummasta [Swingler, 1996]. Yleensd kannattaa suosia yksinkertaisia
neuroverkkoja niiden paremman yleistyskyvyn vuoksi. Swingler [1996] kehottaakin
valitsemaan ongelman hyvin selittdvistd neuroverkkomalleista yksinkertaisimman.
Ylisovittumista voi valvoa neuroverkkoa opetettaessa validointidatalla, joka on
neuroverkolle opetuksessa esittamitontd uutta dataa, ja siten siitd suoriutumista voidaan

kiyttad yleistyskyvyn mittarina [Juhola, 2004].

Neuroverkot sopivat siis ongelmiin, joiden ratkaisuun ei tiedetd sdintdjd, mutta joista
voidaan neuroverkkojen opetusta varten kerdtd riittdvisti ongelmaa kuvaavaa dataa,
joka on neurolaskentaa varten muunnettavissa numeeriseen muotoon [Swingler, 1996].
Neuroverkoille hyvin  soveltuvia tehtdvid ovat luokittelu, ennustaminen,

aikasarjaennustaminen ja tiedon segmentointi [Juhola, 2004].

2.1.1. Yhteys aivotoimintaan

Aivojen hermoverkot ovat tietoa kisittelevid, ldhettivid ja vastaanottavia jirjestelmii ja
ne muodostuvat toisiinsa yhteyksissi olevista hermosoluista eli neuroneista [Lyytinen ja
Himberg, 1996]. Keinotekoisilla neuroverkoilla mallinnettiin alun perin aivojen
toimintaa, mutta nykyisin neuroverkkojen kehityksen myotd ne eividt ole endd
paljoakaan aivojen kaltaisia. Vastaavuutta aivojen toimintaan on yleisesti ottaen ldhinni

vain tiedon késittelyn ja siirtymisen mielessd. Aivojen hermoverkoissa tieto siirtyy



neuroneista toisiin niiden vélisten yhteyksien kautta, ja my0s neuroverkoissa siirretdin

tietoa neuroneiden vililld ja ndin saadaan vasteita syotteisiin. [Juhola, 2004]

Keinotekoisten neuroverkkojen teoria on edistinyt my0s aivotutkimusta selittdessdin
useita aivojen toimintoja kuten itseorganisoitumista, piirretunnistimia ja muistia
[IImoniemi, 2008].

2.1.1.1. Plastisiteetti

Ihmisen aivotoiminnalle ominaista on plastisiteetti ja oppimiskyky. Plastisiteetilla
tarkoitetaan aivojen mukautumiskykyd niin normaalin oppimisen kuin vaurioista
toipumisen yhteydessd. Oppiessaan aivot uudelleen organisoivat aivotoimintoja, ja
vaurioiden jdlkeen vahingoittumattomat aivoalueet voivat korvata vahingoittuneita
alueita. [Lyytinen ja Himberg, 1996] Neuroverkoilla on yhtenevéisyyttd niihin aivojen
ominaisuuksiin, koska kuten jo aiemmin mainittiin, nekin ovat oppimiskykyisid ja

vikasietoisia.

2.1.1.2. Epilineaarinen hajautettu jarjestelmé

Aivot pystyvit suorittamaan hyvin monimutkaisia toimintoja kuten hahmontunnistusta
erittdin nopeasti massiivisen rinnakkaisprosessointinsa ansiosta [Ilmoniemi, 2008].
Neurolaskennassa mallinnetaan tdtd rinnakkaisuutta. Keinotekoiset neuronit
prosessoivat hajautetusti ongelmaa, ja lopputuloksena saadaan niiden yhdessi tyostdmi
ratkaisu. Luonnollisestikin kun neurolaskentaa suoritetaan prosessorimédriltddn hyvin
rajoittuneilla tietokoneilla, kyse on vain simuloinnista aidon rinnakkaisuuden sijaan.
[Juhola, 2004] Lisdksi sekd aivot ettd keinotekoiset neuroverkot kisittelevit tietoa
epdlineaarisesti ja ovat siten epdlineaarinen hajautettu jéarjestelmid [Haykin, 1994].

Epilineaarisuus mahdollistaa monimutkaisten riippuvuussuhteiden késittelyn.

2.1.1.3. Aivokartat - itseorganisoituvat kartat

SOM:lla on muita neuroverkkoja enemmin yhteyttd biologiaan. Se mallintaa
aivokarttoja, jotka ovat aivoissa ja erityisesti aivokuorella eri toimintoihin kuten eri
aistitoimintoihin erikoistuneita alueita ja niiden vélisid assosiatiivisia alueita. Ndmi
alueet muodostuvat itseorganisoitumalla pddosin aistininformaation ohjaamana ja

aivojen plastisiteetin mahdollistamana. Aistinsolut projisioituvat aivokuoreen eli niitd



edustetaan aivokuorella aistinelimien mukaisessa topografisessa jdrjestyksessd.
[Kohonen, 2001] Kuvassa 1 esitetdiin joitakin ndistd aivokuoren eri toiminnoista

huolehtivista alueista.

Frontaalinen assosiatiivinen alue
Mikdaivokuoren
assosiatiivinen alue

korkeampia
Loirmintoja

Motorinen
puhealue

Primdifirinen

nakoaivokuori

Kuva 1. Aivokuoren alueita [Ilmoniemi, 2008].

Topografisesti jarjestyneiden karttojen muodostumiseen johtava
itseorganisaatioprosessi on Kohosen [2001] mukaan maiiriteltavissd kolmella
osaprosessilla: syotteen levittamiselld kaikkiin neuroneihin, neuronien kilpailulla siité,
mikid niistd syotettd eniten vastaavana saa aktivoitua syotteestd eniten sekd kyseisen
voittajan aktivoinnin yhteydessd myos sen naapuruston aktivoinnilla. Ndmi ovatkin
Kohosen kehittimidn SOM-algoritmin perusteet, ja nditd késitelldan tarkemmin
kohdassa 2.3.

Aivotoimintojen sijainnillisen jirjestyneisyyden mallintaminen tuo monia etuja. Se
esimerkiksi védhentdd tarvittavien yhteyksien méédrdd tuodessaan toisiinsa liittyvit
toiminnot ldhelle toisiaan ja mahdollistaa loogisemman ja robustimman arkkitehtuurin.
Kohonen [2001] ihmetteleekin, miksi timd useimmiten jitetddn neurolaskennassa

tdysin huomioimatta.



2.1.2. Neuroverkkojen peruselementteji

Neuroverkoissa neuronit ovat jirjestettyind kerroksiin ja niiden vililli on yhteyksid.

Kasitellddn seuraavaksi nditd neuroverkkojen peruselementteji.

2.1.2.1. Neuronit

Biologinen neuroni muodostuu tietoa vastaanottavista osista eli dendriiteistd, tuman
sisdltdvistd solukeskuksesta eli soomasta ja tietoa vievistd haarakkeesta eli aksonista.
Tieto neuronista toiseen siirtyy ldhettivdn solun aksonin ja vastaanottavan solun
dendriitin yhtyméikohdan synapsin kautta, jossa peridkkiiset neuronit eivit kuitenkaan
aivan kosketa toisiaan, vaan vilissd on synapsirako. Tiedon siirtyminen tapahtuu solun
sisdlld sdhkoisesti ja solujen vililld synapsissa kemiallisesti. [Lyytinen ja Himberg,
1996] Neuroniin saapuvat syotteet lasketaan yhteen, ja summan ylittdessd midrdtyn
kynnysarvon tulos  vilitetddn eteenpdin  synapseista, joiden informaation

lapipédastdmisen vahvuus vaihtelee [Juhola, 2004].

Kuten biologisissa neuroverkoissa, myds keinotekoisissa neuroverkoissa on neuroneita,
joilla on yhteyksid toisiinsa. Keinotekoisten neuroverkkojen neuroni on yksinkertainen
malli biologisesta neuronista. Neuroniin saapuu syotteitd, joista lasketaan niiden
yhteyksissd synapsin yhdistimistehokkuutta kuvaavilla kertoimilla eli painoilla
painotettu summa. Summa kynnystetddn neuronin kynnysfunktiolla, jonka ollessa
epdlineaarinen neuroverkolla on mahdollista ratkaista epilineaarisia ongelmia.

Kynnystetty arvo vilitetddn edelleen toisiin neuroneihin. [Juhola, 2004]

2.1.2.2. Kerrokset

Neuroverkoissa neuronit jdrjestetdiin kerroksiin, joista syotekerroksen (input layer)
kautta saapuvat jirjestelmén syotteet, jotka vélitetddn neuroneiden vélisten yhteyksien
kautta seuraaviin kerroksiin. Kun puhutaan yksi- ja monikerroksisista neuroverkoista,
kerrosten médrdlld viitataan usein syotekerroksen lisdksi verkossa olevien kerrosten
madrididn, koska syotekerroksessa ei tapahdu laskentaa. [Haykin, 1994] Juuri tistd
samasta syystd monikerroksisten verkkojen tarkoista kerrosmédristi puhuttaessa
esiintyy epidyhtendistd kdytdntdd siind, sisédllytetdinko ilmoitettavaan kerrosméérddn
syotekerrosta, miki olisi suositeltavaa verkon rakennetta paremmin kuvaavana [Juhola,
2004].



Verkon viimeisti kerrosta kutsutaan tuloskerrokseksi (output layer) ja monikerroksisilla
verkoilla syote- ja tuloskerroksen vilissd olevat kerrokset ovat piilokerroksia (hidden
layer). Kerroksissa sijaitsevia neuroneita kutsutaan kerroksiaan vastaavasti syote-, piilo-

ja tulosneuroneiksi. [Haykin, 1994]

2.1.3. Erilaisia neuroverkkomenetelmii

On olemassa useita neuroverkkomenetelmid, jotka eroavat toisistaan niin
oppimisalgoritmeiltaan kuin arkkitehtuureiltaankin. Neuroverkolle kéytettdvéasti
oppimisalgoritmista riippuu, millainen arkkitehtuuri sille sopii parhaiten [Haykin,
1994]. Tarkastellaan seuraavaksi, kuinka neuroverkkomenetelmid voidaan jaotella

oppimisalgoritmeiltaan ja rakenteiltaan.

2.1.3.1. Oppimisalgoritmit

Oppimisalgoritmi méérittdd, kuinka datasta oppiminen tapahtuu eli kuinka neuroverkon
painoarvoja muokataan. Neuroverkot voidaan jakaa oppimisalgoritmeiltaan kahteen
padryhmiin: ne oppivat joko ohjatusti (supervised learning) tai ohjaamattomasti
(unsupervised learning). Ohjatussa oppimisessa neuroverkolle opetetaan, kuinka sen
tulisi vastata annettuihin syotteisiin, kun taas ohjaamattomasti oppiessaan se itse

paittad, kuinka se vastaa syotteisiin.

Ohjattu oppiminen voidaan edelleen jakaa vahvistavaan oppimiseen (reinforcement
learning) ja korjaavaan oppimiseen (corrective learning), joista ensimmdiisessd oikeita
tuloksia vahvistetaan ja jalkimméiisessd virhe yhdessd syotteen kanssa méadrittdd, kuinka
paljon painoja korjataan. Ohjaamaton oppiminen jakautuu myds alalajeihin:
vahvistavaan oppimiseen ja kilpailevaan oppimiseen (competitive learning). [Rojas,
1996] Vahvistusoppiminen voi siis oppimisalgoritmista riippuen olla joko ohjattua tai

ohjaamatonta oppimista.

Kilpailevassa oppimisessa verkon neuronit kilpailevat siitd, mikd niistd saa vastata
syotteeseen. Voittajan vastatessa muita neuroneita samanaikaisesti estetddn. [Rojas,
1996] Tiéssd tutkimuksessa kéytettidva itseorganisoituva kartta kdyttdd ohjaamatonta
oppimista ja on sen alalajeista lihimpéani kilpailevaa oppimista. Tavanomaisesta
kilpailevasta oppimisesta se kuitenkin poikkeaa siten, etti yhden syotteen yhteydessd
pdivitetddn voittajasolmun lisdksi my0s timédn neuronin naapurustoa, minki ansiosta

viereiset neuronit oppivat vastaamaan samantapaisiin syotteisiin. [Matlab, 2007]
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2.1.3.2. Arkkitehtuurit

Neuroverkot voidaan jakaa arkkitehtuureiltaan eli rakenteiltaan yksikerroksisiin
eteenpdin syottdviin verkkoihin (single-layer feedforward network), monikerroksisiin
eteenpdin syottdviin verkkoihin (multi-layer feedforward network), rekursiivisiin
verkkoihin (recurrent network) ja hilarakenteisiin verkkoihin (lattice network) [Haykin,
1994].

Jos tietoa kerrosten vililld kulkee vain eteenpdin, neuroverkkoa kutsutaan eteenpidin
syottaviksi verkoksi. Jos neuroverkolla on vihintdidn yksi yhteys taaksepéin joko piilo-
tai tulosneuroneistaan, on kyse rekursiivisesta verkosta. Hilarakenteinen verkko on
eteenpdin syottdvd verkko, jossa jokaisesta sydteneuronista on yhteys kaikkiin joko
yksi- tai useampiulotteisen hilan neuroneihin eli tulosneuroneihin, jotka ovat
tuloskerroksella jdrjestettyind riveihin ja sarakkeisiin. [Haykin, 1994] Kuvassa 2
esitetdin esimerkki kaksiulotteisesta hilarakenteisesta neuroverkosta, jossa jokaisesta

kolmesta sydteneuronista on yhteys kaikkiin hilan yhdeksiin neuroniin.

O
O
O

Kuva 2. Kaksiulotteinen hilarakenteinen neuroverkko. Kuva on piirretty Haykinia [1994] mukaillen.
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Téassd  tutkimuksessa kdytettdvd itseorganisoituva kartta on hilarakenteinen
neuroverkko. Hila on yleensd kaksiulotteinen mutta voi olla my0s yksi- tai
useampiulotteinen ja muodoltaan se on suorakulmainen, kuusikulmainen eli
heksagonaalinen tai epdsddnnollinen. Syotevektorista on yksinkertaisimmassa
tapauksessa yhteys kaikkiin verkon neuroneihin vaihtelevien skalaariarvoisten painojen
kautta. [Kohonen, 2001]

Alakohdassa 2.1.3.3 esitelldéin lyhyesti monikerroksista perceptron -verkkoa, jolloin
kerrotaan my0s sen arkkitehtuurista.

2.1.3.3. Monikerroksinen perceptron

Kaisitelldan lyhyesti neuroverkoista yleisimmin kiytettyd [Swingler, 1996]
monikerroksista perceptronia (multi-layer perceptron, MLP), joka soveltuu
monenlaisten vaikeiden ongelmien ratkaisuun [Haykin, 1994] ja jota on kéytetty

taminkin tutkimuksen aineiston luokitteluun, kuten kohdassa 3.1 kerrotaan.

MLP on monikerroksinen eteenpdinsyottavd verkko, joka kéyttdad virheen
takaisinlevittdvdad (error backpropagation) algoritmia [Haykin, 1994]. MLP-verkossa
neuroneiden kynnysfunktiot ovat epélineaarisia, jatkuvia ja derivoituvia ja ne on
jarjestetty syote-, piilo- ja tuloskerroksiin, joista piilokerrokset toimivat piirteiden
tunnistajina. Kolmogorovin teoreeman mukaan miké tahansa tehtivd on suoritettavissa
kolmikerroksisella eli syote- ja tuloskerroksen lisdksi yhden piilokerroksen sisaltavilld
verkolla. [Juhola, 2004] Kuvassa 3 esitetdin esimerkki tdllaisesta kolmikerroksisesta
MLP-verkosta. Kolmogorovin teoreema ei kuitenkaan mdédrittele, millainen verkon
tulisi muilta osin olla minké tahansa ongelman ratkaisun mahdollistamiseksi eli se ei
ota kantaa neuroneiden maédrdin eikd niiden vilisiin yhteyksiin ja yhteyksien painoihin
[Juhola, 2004].
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Kuva 3. Esimerkki kolmikerroksisesta MLP-verkosta. Ensimméinen kerros on syotekerros, toinen
kerros on piilokerros ja kolmas on tuloskerros.

Takaisinlevitykselld tarkoitetaan tapaa, jolla verkko oppii eli kuinka sen neuroneiden
painoarvoja sdddetddn. MLP-verkkoa opetetaan ohjatusti ja siten tiedetddn halutut
tulokset, joiden suuntaan verkon kaikkien kerrosten neuroneiden painoarvoja korjataan.
Tami tapahtuu laskemalla syoétteille virhefunktiot, jotka levitetddn takaisin edeltdviin
kerroksiin, joiden neuroneiden painoarvoja sdddetddn virhefunktion arvoa vihentéen.
[Juhola, 2004]

2.2. Ominaisuudet ja kayttoalueet

SOM pystyy l0ytiméddn monimutkaisestakin vaikeasti hahmotettavasta datasta
olennaisimman. Se tiivistdd tietoa sdilyttden tarkeimmaét datassa olevat suhteet ja esittidd
moniulotteisen datan omassa pienemmin dimensionalisuuden rakenteessaan, jolloin
epdlineaarisista tilastollisista suhteista muodostetaan yksinkertaisia geometrisia
suhteita. [Kohonen, 2001] Tiedon suhteista sdilytetddn ja esitetdiin alueelliset tai
topologiset suhteet [Juhola, 2004]. Tiedon tiivistiminen pienempidimensioiseksi
muistuttaa klassista vektorikvantisointia, mutta on tdstd poiketen jirjestynyt ja

syotedatan jakaumaa kuvaava [Kohonen, 2001].

SOM:n kiyttoalueet ovat hyvin monipuoliset. Sitd voidaan soveltaa mm. konenddssé ja
kuva-analyysissd, puheanalyysissdé ja puheen tunnistuksessa, signaalinkisittelyssd,
tietoliikenteessd, teollisissa ja muissa mittauksissa, prosessin ohjauksessa, robotiikassa,
elektroniikkapiirien  suunnittelussa, fysiikassa, kemiassa, biolddketieteellisissd
sovelluksissa, neurofysiologisessa tutkimuksessa, tiedonkésittelyssi ja tietoanalyysissi,
kielitieteessd sekd mm. tekodlyyn ja matematiikkaan liittyvissd ongelmissa [Kohonen,
2001]. Cottrell ja  Verleysen [2006] mainitsevat SOM:a  kéytettdvin

tiedonlouhintatehtiivissd ~ kuten  luokittelussa, klusteroinnissa, epilineaarisessa
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projektiossa, aikasarja-analyysissa ja monidimensioisen datan visualisoinnissa. SOM on
suosittu kaupallisissakin projekteissa, joissa sitd kéytetddn vaikeiden ongelmien
ratkaisuun. Kiyttdalueet laajenevat koko ajan, viime aikoina SOM:ia on alettu soveltaa

talous- ja johtamistieteissédkin. [Cottrell and Verleysen, 2006]

2.3. Oppiminen

Téassd kohdassa kisitellaan SOM-algoritmin periaatteita alkuperdisen inkrementaalisen
algoritmin kautta, jota tdssdkin tutkimuksessa kidytetddn. Inkrementaalisuus viittaa
verkon opetustapaan ja se tarkoittaa, ettd painoja pdivitetddn jokaisen syoOtevektorin
jalkeen, kun taas toista tyylid edustaa erdopetus (batch training), jossa piivitykset
tehdddn vasta kaikkien syotteiden esittimisen jdlkeen [Matlab, 2007]. SOM:sta on
olemassa myos tdllainen erdopetusversio (batch map), joka onkin paljon

inkrementaalista versiota nopeampi [Kohonen, 2005].

Oppimisalgoritmeja késiteltiin alakohdassa 2.1.3.1 ja todettiin SOM:n kiyttdvin
ohjaamatonta oppimista. SOM:sta on kuitenkin olemassa my0s ohjattua oppimista
kayttdvd versio (supervised SOM) [Kohonen, 2001], mutta tdssd tutkimuksessa

kdytetddn ohjaamatonta oppimista kdyttavia SOM:ia.

Nédiden mainittujen variaatioiden lisdksi SOM:sta on kehitetty lukuisia muitakin

versioita, mutta niiti ei kasitella tassd tutkimuksessa.

2.3.1. Ohjaamattoman oppimisen eduista

Ohjaamattomaan oppimiseen perustuvien menetelmien kéyttdminen on ohjattuja
menetelmid vaivattomampaa, koska kaikkea opetukseen kiytettivdd dataa ei tarvitse
etukiteen analysoida, vaan tamai riittdd tehdd verkon kalibrointiin kéytettdville datalle.
Joissakin tilanteissa tdllainen etukiteen tehtdva syotteiden luokittelu voi olla myos
hyvin vaikeaa, koska yksittdiset tapaukset saattavat ilmentdd useita tutkittavia luokkia.
Tiéllaista luokkien padllekkdisyyttd ilmenee esimerkiksi EEG-datassa. Ohjaamattomalla
opetuksella on my6s mahdollista 16ytdd tutkittavasta datasta uusia ilmioitd. [Joutsiniemi
et al., 1995]
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2.3.2. Neuroneiden painovektorit

Jokaiseen neuroniin liittyy painovektori m, = [t fh,.ott, | € R", joka toimii

neuronin mallivektorina (model vector) eli mallina. Néitd painovektoreita kutsutaan
myds referenssivektoreiksi (reference vector) ja myos koodivektoreiksi (code vector,
codebook vector), jolloin niiden muodostamaa hilaa voidaan sanoa koodikirjaksi.
[Kohonen, 2001]

2.3.3. Painovektoreiden alustaminen

Ennen opettamista neuroneiden mallivektorit tdytyy alustaa. Alustaminen on
mahdollista tehdid jopa satunnaisilla arvoilla. Tétd tapaa aluksi kiytettiinkin SOM:n
vahvan itseorganisoitumistaipumuksen  osoittamiseen, eli  jopa téllaisesta
alkuasetelmasta mallit lopulta pystyvit jirjestymiddn. Kéytdnnossd SOM:ia
sovellettaessa tidmid ei kuitenkaan ole paras eikd edes suositeltava tapa verkon
alustamiseen. [ Kohonen, 2001; Kohonen, 2005]

Satunnaisilla arvoilla alustetut painovektorit voivat my9s olla suorastaan ongelmallisia,
koska verkko saattaa olla suppenematon tai erittdin hidas oppimaan ja lisdksi mikéli
monet painovektoreista ovat alustuneet hyvin erisuuntaisiksi kuin suurin osa
opetusdatan syotevektoreista, voi verkolle opetuksessa tulla hyvin huono neuronien
kiyttosuhde ja sen myoti heikko luokituskyky [Juhola, 2004].

Jarkevimp@dd on kdyttdd jotain jdrjestettyd alustusta. Esimerkiksi lineaarinen alustus
(linear initialization) on todettu hyvéksi menetelmiksi. Tdssd menetelmissd alustus
tehddin syotedatan kahden suurimman padkomponentin ominaisvektoreita kdyttden ja
kartta saadaan jo tdssd vaiheessa melko hyvin organisoituneeksi, mikid nopeuttaa koko
prosessia ja mahdollistaa kapeamman naapurustofunktion ja  pienemmén

oppimisnopeuden kdyttimisen. [Kohonen, 2001; Kohonen, 2005]

Hyvd alustusmenetelmd on myds painovektoreiden asettaminen samoiksi arvoiksi.
Tami menetelmd mahdollistaa kaikille neuroneille aluksi yhti suuren todenndkoisyyden
tulla kdytetyksi opetusprosessissa eikd aseta solmuja epdoikeudenmukaiseen asemaan,

kuten satunnaisessa alustuksessa on mahdollista kdyda [Juhola, 2004].
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2.3.4. Painovektoreiden muokkaaminen
Kasitellddn seuraavaksi painovektoreiden muokkaamista Kohosen [2001] mukaan.

Opetuksessa verkolle syotetddn opetusaineiston syotevektorit ja jokaista opetuksessa
kéytettdvad syotevektoria x = [81,82,...,€n]T € R" verrataan kaikkiin mallivektoreihin ja

kullekin syotevektorille etsitddn sitd eniten muistuttava malli. Neuronia, johon timi
mallivektori liittyy, kutsutaan voittajasolmuksi. Vertailu voidaan tehdd milld tahansa

menetelmilld, mutta usein voittajasolmu mééritetdin syotevektorin ja mallivektorin

viliselld euklidisella etdisyydelld ||x—ml. , jolloin voittajasolmu ¢ on se solmu, jonka

mallivektorin euklidinen etdisyys syotevektorista on pienin:
¢ = arg min ﬂ|x - ml”} eli

||x -m.|= mjnﬂ|x - ml”}
1

Vaihtoehtoisesti voidaan kéyttdd esimerkiksi fysiologisia prosesseja muistuttavaa

syotevektorin ja mallivektorin pistetuloon perustuvaa vertailujirjestelmad.

Kun voittajasolmu on Idydetty, sen painovektoria muutetaan vield enemmin
syotevektorin kaltaiseksi ja ndin tehdddn myds voittajasolmun naapurustolle, ts. hilassa
solmun ympdrilld tietyn vilimatkan péddssd sijaitseville solmuille. Painovektorin
paivitys tapahtuu:

m,(t+1)= m, () + b, (0)x() —m, (¢)]
jossa

t=0,1,2,... on aikaa kuvaava kokonaislukuarvoja saava muuttuja ja

h_(¢) on naapurustofunktio, joka méiritetiin yleensi solmun i ja voittajasolmun

csijainnillisen etdisyyden seké ajan funktiona:

hci(t):h(“rc - ’t)

jossa
r.€ R* on voittajasolmun csijaintivektori hilassa

r,e R* on solmun i sijaintivektori hilassa.

Mitd kauempana solmu sijaitsee voittajasolmusta sitdi pienemmén arvon

naapurustofunktio saa eli kun |r. —ri|| suurenee, h, — 0. Naapurustofunktiota on

pienennettivi myds opetuksen aikana: A (t) — 0 kun £ —> oo

Yleisesti kdytettyjd naapurustofunktioita ovat yksinkertainen naapurijoukko ja Gaussin
funktio. Esitellddn seuraavaksi nidistd ensimmdistd, koska sitd kdytetdin myoOs tdssd
tutkimuksessa. Naapurijoukko eli naapurusto kisittdd hilassa voittajasolmun vieressd

tietylld séteelld sijaitsevat solmut. Yleensi titd sddettd pienennetdin monotonisesti ajan
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kuluessa ja kun naapurustoa kuvataan symbolilla N_, voidaan midrittia: N, = N (¢).
Solmun i kuuluessa tihin naapurustoon N_(¢) kiytetin sille naapurustofunktiona:

h,; (t ) = (t )
jossa

a(t) oppimisnopeus ja saa arvoja vililti ]O,l[. Yleensd arvoja pienennetddn

monotonisesti ajan kuluessa.

Mikili solmu i ei kuulu naapurustoon N, (z), h,(t)=0 eli tillsin solmun

painovektoria ei pdivitetd kyseiselld hetkelld ¢ esitetyn syotevektorin tapauksessa.

Topografisesti ldheisten neuroneiden muuttaminen samaan suuntaan aiheuttaa verkon
pinnassa paikallista tasoittumista eli relaksaatiota. Kun opetusprosessin aikana niitd
paikallisia tasoittumisia tapahtuu verkon pinnan eri paikoissa, johtaa timéi lopulta koko
verkon laajuiseen jdrjestymiseen. Neuronit jdrjestyvit kuvaamaan syotteitd niin, ettd
ldhelld toisiaan sijaitsevat neuronit edustavat sydtedatassa toisiaan muistuttavia
syotevektoreita. Naapurustofunktiolla /(r) on suuri merkitys verkon relaksaatiolle.
Sen keskimddrdinen leveys ja muoto médrittivit verkon elastisuuden eli sen, kuinka

jdykdsti neuroneiden painovektorit sovittuvat sydtedatapisteisiin.

2.3.5. Oppimisen vaiheet ja opetusparametrit

SOM:n opetuksessa on erotettavissa kaksi toisistaan eroavaa vaihetta. Ensin on
karkeampi jdrjestymisvaihe (ordering phase) ja sitd seuraa suppenemisvaihe (final
convergence phase) [Kohonen, 2001], jota voidaan kutsua myo6s hienosddtovaiheeksi
(tuning phase) [Matlab, 2007].

Jarjestymisvaiheen aikana [Matlab, 2007] neuroneiden painovektorit jérjestyvit
approksimoimaan syotedatan todennidkoisyystiheysfunktiota [Kohonen, 2001].
Syotedatan jakauma siis vaikuttaa neuroneiden jirjestymiseen kartalla. Jos syotevektorit
tdyttavit tasaisesti syoteavaruuden, myds neuronit asettuvat edustamaan niitd tasaisin
etdisyyksin toisistaan. Vastaavasti syotedatan ollessa epitasaisesti jakautunutta neuronit
keskittyvit alueille, joissa syotteitd esiintyy enemmaén. [Matlab, 2007] Jéarjestymisvaihe
voi kestdd esimerkiksi 1000 askelta [Kohonen, 2001], kun yhdelld askeleella
tarkoitetaan yhden syotevektorin esittdmistd verkolle. Yhtd kokonaisen syotejoukon
esittdmistd verkolle ja painovektoreiden péivittimistd tdmén perusteella kutsutaan
epookiksi (epoch) [Matlab, 2007].
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Hienosdidtovaiheessa painovektorit levittdytyvidt tasaisemmin mutta sdilyttdvit
jarjestymisvaiheen aikana muodostetun topologisen jirjestyksen [Matlab, 2007]. Tdmén
vaiheen tulisi kestdd melko kauan. Askeleita on tehtidvd vihintddn 500 kertaa verkon
neuroneiden lukuméirian verran, koska verkolla tehtdvian mallintamisen tilastollinen

tarkkuus riippuu timén vaiheen kestosta. [Kohonen, 2001]

Optimaaliset opetusparametrit joudutaan etsimddn melko pitkélle kokeellisesti, mutta
niiden vaihtelu ei kuitenkaan herkésti vaikuta tuloksiin [Juhola, 2004]. On kuitenkin
muutamia naapuruston ja oppimisnopeuden valintaan liittyvid ohjeita, jotka kannattaa
huomioida. Kartanlaajuisen jirjestymisen onnistumiseksi naapuruston on oltava alussa
riittdvdn suuri, esimerkiksi yli puolet verkon ldpimitasta [Kohonen, 2001] tai jopa
kaikki verkon solmut [Juhola, 2004]. Naapurustoa pienennetdén opetuksen jatkuessa
lineaarisesti niin, ettd se jirjestymisvaiheen loppuessa kisittdd esimerkiksi endd
voittajasolmun viereiset naapurit. Hienosddtdvaiheen ajan naapurusto yleensid pidetdédn
koko ajan samankokoisena. Néin menetellen voidaan vilttdd toisistaan hyvin erillisten
alueiden muodostuminen, joiden vililld jdrjestymissuunnat muuttuvat epdjatkuvasti.
[Kohonen, 2001]

Oppimisnopeuden «(¢) suhteen menetelldin vastaavasti. Sen arvo pidetdin huipussaan

opetuksen alussa, josta sitd pienennetddin monotonisesti. Verkon alustustavasta riippuu,
kuinka suurella arvolla tdytyy aloittaa. Jos neuroneiden painovektorit on alustettu
satunnaisilla arvoilla, aloitetaan korkeista arvoista, jopa ldheltd arvoa yksi. Jos taas
kartta ~ on  opetusta  aloitettaessa  jo alkuun  jérjestetty  sydtedatan
todennikoisyystiheysfunktion mukaiseksi, voidaan aloittaa matalalla
oppimisnopeudella ja tdlloin my0Os naapurusto voidaan pitdd jo alussa pienend.
Hienosdidtovaiheen aikana oppimisnopeudelle kiytetdéin pienid arvoja, esimerkiksi
arvoja 0,02 tai tdmé&n alle, pienentden sitd joko lineaarisesti tai eksponentiaalisesti.
[Kohonen, 2001]

Opetusparametreja kisitelldin lisdd kohdassa 4.4 eriteltdessd tdssd tutkimuksessa

tehtyjd valintoja niiden suhteen.

2.4. Kalibrointi

SOM on opetuksen jidlkeen kalibroitava, jotta sitd voidaan kdyttdd luokittelutehtdvissa
[Bach et al., 2003; Kohonen, 2001]. Kalibroinnin tarkoituksena on méiritelld, mitd

tutkittavia asioita neuronit edustavat. Kalibrointia kutsutaankin my0ds solmujen
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nimedmiseksi tai merkitsemiseksi (labeling). Kalibrointi tehdéddn kédyttamilld tunnettua
opetusdataa, ts. opetusdatan osajoukkoa, joka on etukiteen analysoitu ja tulkittu ja josta
tiedetddn, mitd tutkittavia asioita yksittdiset syotteet edustavat. Esimerkiksi
luokitteluongelmissa tulee tietdd, mitid luokkia syotteet edustavat. Tamé kalibrointidata
syotetddn opetetulle verkolle ja tutkitaan, mihin neuroneihin syotteet kuvautuvat eli
mitkd ovat syotteiden voittajasolmut ts. eniten syotteitd muistuttavat painovektorit. Osa

neuroneista ei vilttdmaéttd edusta mitddn syotteitd. [Kohonen, 2001]

Kun verkko on kalibroitu, voidaan sen avulla selvittid tuntemattoman sydtedatan
ominaisuuksia ja luokitella syotevektoreita. Verkolle syotetddn téllaista dataa ja
syotevektorit kuvautuvat parhaiten niitd vastaaviin mallivektoreihin. Kun kalibroinnin
ansiosta tiedetddn, mitd luokkia mallivektorit edustavat, saadaan ndin myos selville
tuntemattoman datan ominaisuuksia. [Kohonen, 2001] Vastaavalla tavalla voidaan
myds testata verkon onnistuneisuutta. Opetetulle ja kalibroidulle verkolle syétetddn
opetuksessa kiyttimitontd tunnettua dataa ja tarkistetaan, kuvautuuko data oikeita
asioita edustaviin neuroneihin, ts. osaako verkko tunnistaa datan oikein. Niin
menetellddn myods tidssd tutkimuksessa. Diagnooseiltaan tunnettuja verkolle
tuntemattomia  testitapauksia  kéytetddn  verkkorakenteiden  luokittelukyvyn

arvioimiseen.

SOM:n kalibrointiin kéytetddn monenlaisia menetelmid, sithen on kehitetty mm.
tilastollisiin oletuksiin klustereiden muodosta perustuvia algoritmeja [Bach et al.,
2003]. Tassda tutkimuksessa kiytettyd verkkojen kalibrointimenetelmédd késitellddn
kohdassa 4.3.
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3. Aineistosta ja tutkimusongelmasta

Tassd tutkimuksessa luokiteltiin  huimauspotilaiden dataa korvalddketieteen alalta
Kohosen itseorganisoituvilla verkoilla. Tavoitteena oli rakentaa neuroverkkomalleja,
jotka pystyisiviat mahdollisimman hyvin luokittelemaan vaikeasti toisistaan erotettavia

tauteja, joiden diagnosointi on hyvin haastavaa parhaille erikoislddkareillekin.

3.1. Aineisto ja tutkimusongelma

Tutkimus on jatkoa aikaisemmalle [Juhola et al., 2001], jossa tdmén saman aineiston
varhaisempaa versiota luokiteltiin kdyttien monikerroksisia perceptron-verkkoja ja
Kohosen itseorganisoituvia verkkoja. Aineisto oli keritty korva-, nené- ja kurkkutautien
klinikalla Helsingin yliopistollisessa keskussairaalassa ja kisitti ensin 564 tapausta
[Auramo et al., 1993; Kentala et al., 1995]. Kyseistd tutkimusta varten aineisto
laajennettiin 883 tapaukseen, jolloin siind olevat tautitapaukset sisdlsivdt tdmén
tutkimuksen aineiston pidaineiston eli ensimmiisen osajoukon kokonaan ja lisdksi
pienemmaét madrit tautiluokkia 7, 8 ja 9: 16, 39 ja 13 tapausta. Aineistossa oli kaikkiaan
170 muuttujaa, joista kuitenkin vain osassa oli tieto riippuen potilaan oireista ja
tehdyistd tutkimuksista. Ndiistd muuttujista oli pédtospuita kiyttden 1oydetty 38
tarkeintd [Viikki er al., 1999], joista edelleen tirkeimmiksi havaittiin 9 ja lopulta 5

muuttujaa.

Juhola et al. [2001] luokittelivat 5:td, 6:ta ja 8:aa tautia MLP- ja SOM-verkoilla
kiyttden edelld mainittuja 5:td, 9:44 ja 38:aa tdrkeintd muuttujaa. Pienimmissd viiden
tautiluokan luokittelussa mukaan otettiin viisi suurinta tautiluokkaa. Kuutta
tautiluokkaa luokiteltaessa yhdistettiin edelliseen loput pienimmit yhdeksi luokaksi.
Suurimpaan testattuun tautimiéradn sisdllytettiin kaikki aineiston taudit kaksi pienintid

yhdistéen.

Tehtdessd luokittelua suurimmalle maédrdlle tautiluokkia kédyttamalld 5:td ja 9:44
muuttujaa onnistuttiin neljin suurimman tautiluokan kanssa hyvin, mutta loppuja ei
pystytty luokittelemaan onnistuneesti. Viittd tautiluokkaa luokiteltaessa samoja
muuttujia kdyttden tulokset parantuivat vain tautiluokkien 2 ja 5 osalta. SOM ja MLP
parjisivit suurimpien tautiluokkien kanssa yhtd hyvin, mutta 38:aa tirkeintd muuttujaa
kiytettdessi MLP tunnisti vain suurimman tautiluokan, kun SOM onnistui kuitenkin

hiukan paremmin, tosin senkin luokittelukyky huononi merkittidvisti. Tutkimuksessa
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todettiin, ettd jotta olisi pystytty hyddyntdméddn 38 muuttujan kdyton myotd lisddntynyt
tietomddrd, olisi tautiluokkien tapausten médrdd pitinyt lisdtd verkkojen topologioiden
kasvaessa. MLP:lle todettiin kyseistd dataa kdytettdessd opetusdatan kooksi riittdvéin
viisi kertaa verkon yhteyksien médrd, mutta SOM:lle opetusdatan koko ei ollut ndin
tarked. Sen sijaan tautiluokkien mahdollisimman tasainen jakauma olisi ollut tarpeen
molemmille verkkotyypeille, jotta kaikki taudit olisi ollut mahdollista luokitella

onnistuneesti.

Tissd tutkimuksessa jatkettiin saman aineiston uudemman version luokittelua kiyttaen
Kohosen itseorganisoituvia verkkoja, joiden soveltuvuudesta tdmédn aineiston
luokitteluun haluttiin lisdtietoa. Luokittelussa toivottiin pystyttdvin kidyttdméaian kaikkia
38:aa tdrkeintd muuttujaa. Jos luokittelu ei onnistuisi ndin suurella muuttujamiirilla
suhteessa pieneen tapausten méirddn, asetettiin vaihtoehdoiksi 13 ja 9 muuttujaa.
Talloin 13 muuttujan joukko késitti 9 tirkeimmén muuttujan lisdksi 4 muuta tirkedd
muuttujaa. Téarkeimpid 5:td muuttujaa ei endd oltu kiinnostuneita kidyttimédn
muuttujamédrdn suppeuden vuoksi, ja koska sen tulokset tiedettiin jo riittdvdn hyvin.
Tamin lisdksi oltiin kiinnostuneita saamaan selville, pystyttdisiinkdé myds pienimpid
tauteja [7, 10] luokittelemaan onnistuneesti. Taulukossa 1 esitetddn aineiston

tautiluokat.

Selostetun aikaisemman tutkimuksen [Juhola et al., 2001] jdlkeen aineistoa on
luokiteltu useissa muissakin tutkimuksissa [Autio et al., 2007; Juhola and Laurikkala,
2003; Juhola and Siermala, 2005; Siermala and Juhola, 2006; Siermala et al., 2007].
Soveltamalla pddkomponenttianalyysid [Juhola and Laurikkala, 2003] pystyttiin
luokittelussa kidyttdméddn kaikkia 38:aa tdrkeinti muuttujaa ja parantamaan
sensitiivisyyttd ja positiivista ennustearvoa. Negatiivista tdssd ldhestymistavassa
kuitenkin oli se, ettd alkuperdisten muuttujien sijaan kédytettiin niiden muunnoksia.
Téssd suhteessa parempi menetelmi tautiluokkien epitasaisen jakauman aiheuttamien
ongelmien kiertdmiseksi oli tehdd oma MLP-verkko jokaiselle kuudelle luokiteltavalle
tautiluokalle [Juhola and Siermala, 2005; Siermala and Juhola, 2006; Siermala et al.,
2007]. Kunkin verkon opetukseen kéytettiin vain yhden tautiluokan tapaukset ja timén
komplementtina yhtd suuri méiéird keinotekoisesti luotuja tapauksia, jotka olivat
muuttuja-avaruudessa tasaisesti jakautuneita tautiluokan tapausten ulkopuolisessa
arvoalueessa. Ndin saatiin kiytettyd kaikki 38 tdrkeintd muuttujaa muuntamattomana
alkuperdisessd muodossaan. Aikaisemman tutkimuksen [Juhola er al, 2001]
luokittelutuloksiin saatiin ndin parannusta vdhintddn 10 % ja esimerkiksi vaikeasti

luokiteltava pieni tautiluokka 4 tunnistettiin parhaimmillaan 100 %:n sensitiivisyydella.
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Taulukko 1. Diagnoosien luokat.

Luokka | Diagnoosi

1 akustikusneurinooma, akustikus neurinoma,
kuulotasapainohermon neurilemmooma,
vestibulaari schwannoma (VS)

(acoustic neurinoma, vestibular schwannoma)

2 hyvinlaatuinen kohtauksittainen asentohuimaus

(benign paroxysmal positional vertigo)

3 Ménieren tauti

(Méniere's disease)

4 dkillinen tai puolidkillinen kuulon voimakas heikkeneminen tai kuurous

(sudden deafness)

5 traumaattinen huimaus

(traumatic vertigo)

6 vestibulaarineuriitti

(vestibular neuritis)

7 hyvinlaatuinen rekurrentti asentohuimaus

(benign recurrent vertigo)

vestibulopatia

sentraalinen leesio

(central lesion)

10 migreeninen heitehuimaus

(migraine associated dizziness)

-1 ei diagnoosia

Tautiluokkien epétasaisen jakauman negatiivista vaikutusta luokitteluun yritettiin
vihentdd my0Os aluksi selostetussa tutkimuksessa [Juhola et al., 2001] tasoittamalla
jakaumaa sekd suuria tautiluokkia pienentden ettd tapauksia lisdten [Swingler, 1996]
pieniin tautiluokkiin, joista ensimmdiselld tavalla pienen tautiluokan luokittelua
onnistuttiin parantamaan verkon kokonaissuoriutumisen kuitenkin huonontuessa tiedon
vihenemisen seurauksena. Tapausten keinotekoinen lisddminen ei tuolloin vaikuttanut
tuloksiin, mutta kokeiltaessa tdtd myohemmin edeltivdd kehittyneemmalld tavalla
[Autio et al., 2007] samalle aineistolle, onnistui pienten luokkien luokittelu paremmin.
Kokonaistarkkuuteen silld ei kuitenkaan ollut merkittdvaid vaikutusta, koska suurimman
luokan tulokset vastaavasti huononivat. Tésséd tutkimuksessa tautiluokkien jakaumaa ei
tasoitettu, koska luokittelun onnistumista haluttiin selvittdd alkuperdisid tautitapausten
madrid kdyttden.
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3.2. Aineiston osajoukot

Aineistossa oli yhteensi 1159 tapausta ja se jaettiin tutkimuksessa neljdin osajoukkoon.
Ensimmadinen ja tdmin tutkimuksen kannalta tdrkein osajoukko eli piddjoukko oli
diagnoosiluokkia [1, 6] koskevat 815 tapausta, joissa diagnoosit olivat aineiston
varmimpia ja niiden luokittelun odotettiin onnistuvan parhaiten. Niilld tapauksilla

tehtiin neuroverkoille seki opetus ettd testaus.

Toisen osajoukon tapaukset olivat samojen tautiluokkien tapauksia kuin pddjoukon
mutta diagnooseiltaan epdvarmempia. Tautien diagnosoinnissa oli ollut epavarmuutta,
koska jopa parhaiden erikoislddkidreiden on vaikea erottaa niitd tauteja toisistaan ja
osassa tapauksista tauti saattaa myos ajan kuluessa muuttua toiseksi taudiksi. Ndmi
tapaukset kiytettiin vain ensimmadisen osajoukon parhaan verkon testaukseen, koska
niille et huonomman laadun takia kannattanut opettaa omia verkkoja.

Luokittelutuloksistakaan ei odotettu yhtd hyvid kuin ensimmadiselle osajoukolle.

Kolmas osajoukko oli aineiston tapaukset, joissa diagnoosi oli [7, 10]. Tdméa osajoukko
yhdistettiin kaikkien muiden diagnoosillisten tapausten kanssa ja télld datalla seki
opetettiin ettd testattiin verkkoja. Tautiluokka 10 jouduttiin kuitenkin jattdméin
kokonaan pois, koska sen tapausten mddrd ei riittinyt kymmeneen erilliseen
testijoukkoon ja niiden opetusjoukkovastineisiin jakamiseen. Tédssd osajoukossa oli
mukana niin pienid luokkia, ettd niiden luokittelun onnistumista pidettiin hyvin

epatodennidkoisend, mutta verkkojen suoriutuminen haluttiin testata.

Neljis osajoukko kisitti tapaukset, joiden diagnooseja ei tiedetty (-1). Tami data vain
syotettiin pddjoukolla opetetulle verkolle, koska oli mielenkiintoista nihdd, kuinka
verkko datan luokittelisi ja mikéd olisi luokkien vilinen jakauma. Suurimman osan
tapauksista odotettiin luokittuvan Ménieren taudiksi, joka oli enemmistond tdssid

aineistossa ja joksi my0s epdvarma ladkéri saattaisi diagnosoida tdmén aineiston tauteja.

Taulukoissa 2 — 5 esitetdédn tautien médrit aineiston osajoukoissa.
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Tautiluokka Lkm %0
1 130 16,0
2 146 17,9
3 313 38,4
4 41 5,0
5 65 8,0
6 120 14,7
Yhteensi 815 100,0

Taulukko 3. Luokkajakauma aineiston toisessa osajoukossa.

Tautiluokka Lkm Yo
1 1 0,9
2 27 23,3
3 37 31,8
4 5,2
5 6,9
6 37 31,9

Yhteensi 116 100,0

Taulukko 4. Luokkajakauma aineiston kolmannessa osajoukossa yhdistettynéd kaikkien
muiden diagnoosillisten tapausten kanssa. Tauti 10 jatettiin pois sen tapausten vidhidisen
maiidrin takia, seitsemiid tapausta ei voitu jakaa kymmeneen erilliseen testijoukkoon ja

niiden opetusjoukkovastineisiin.

Tautiluokka Lkm Yo
1 131 12,7
2 173 16,8
3 350 34,1
4 47 4,6
5 73 7,1
6 157 15,2
7 20 1,9
8 55 5,3
9 24 2,3
Yhteensé 1030 100,0
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Taulukko 5. Aineiston neljinnessi osajoukossa oli vain diagnoosittomat tapaukset.

Tautiluokka Lkm %
-1 122 100,0
Yhteensi 122 100,0

3.3. Aineiston esikisittely

Neuroverkkojen opetukseen tulee kayttdd riittdvasti ongelman hyvin kattavaa
korkealaatuista dataa. Laadun varmistamiseksi data on esikisiteltivd ennen kayttod

opetukseen.

3.3.1. Puuttuvat arvot

Neuroverkoille annettavan aineiston tiytyy olla taydellistd, ts. siind ei saa olla puuttuvia
arvoja. Jos parametrilla on korkeintaan 20 — 30 % puuttuvia arvoja, ne voidaan paikata

dataan ja sovellukseen soveltuvalla arviointimenetelmaélld. [Juhola, 2004]

Tamidn tutkimuksen aineistossakin oli puuttuvia arvoja, mutta ne oli jo edeltivéin
tutkimuksen [Juhola ef al., 2001] yhteydessi korvattu luokkakohtaisilla estimaateilla eli
oli arvioitu, mitd arvoja muuttujassa on keskimiidrin kyseisen taudin tapauksessa.
Binddri- ja luokitteluasteikon muuttujille oli laskettu luokkamoodit sekd

jarjestysasteikon muuttujille ja jatkuville muuttujille luokkamediaanit.

3.3.2. Tulosluokkien jakauma

Tulosluokkien tulisi olla mahdollisimman samankokoisia, jotta neuroverkko oppisi
luokat toisistaan erottavat ominaisuudet luokkien todennékdisyyden sijaan [Juhola,
2004]. Tama ei toteudu tdssé aineistossa. Luokat ovat hyvin erikokoisia, ja osa niistd on
erittdin pienid. Kuten kohdassa 3.1 kerrottiin, aineiston jakaumaa onkin yritetty
aikaisemmissa tutkimuksissa tasoittaa suuria tautiluokkia pienentamaélld [Juhola et al.,
2001] ja pienid tautiluokkia suurentamalla [Autio et al., 2007; Juhola et al., 2001].
Niistd ensimmadistd menetelmdd kiyttden kokonaissuoriutuminen huononi ja

jalkimmadinen ei tuonut sithen merkittdvdd parannusta. Tdssd tutkimuksessa luokittelun
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onnistumista haluttiin selvittdd alkuperdisid tautitapausten midrid kéyttden, joten

tautiluokkien jakaumaa ei tasattu.

3.3.3. Muuttujien normalisointi

Syodtemuuttujat kannattaa normalisoida, jotta ne tulisivat neuroverkossa tasapuolisesti
kiytetyiksi. Jos joillakin sydtemuuttujilla olisi toisia suurempia arvoja, niilld olisi
pienempiarvoisia ~ muuttujia  suurempi  vaikutus = neuroverkon  vasteisiin.
Normalisointitekniikoita on useita, joista yksinkertaisin on arvojen skaalaus samalle
vaihteluvilille, esimerkiksi vilille [0, 1]. Vaihteluvilille normalisoinnissa kuitenkin
esiintyy tiedon véddristymisen ongelmaa. Parempi normalisointimenetelmd on
standardoida muuttujat. Tassd menetelméssid arvoista vdhennetddn keskiarvo ja sen
jdlkeen jaetaan keskihajonnalla, jolloin keskihajonta saadaan arvoon yksi ja keskiarvo
arvoon nolla. [Juhola, 2004] Téassd tutkimuksessa aineistolle tehtiin muuttujien

standardointi.

3.4. Aineiston jakaminen opetukseen ja testaukseen

Neuroverkot opetettiin ja testattiin kidyttden kymmenkertaista ristiinvalidointia (cross-
validation). Kymmenen opetus- ja testijoukkoparia muodostettiin sisdllyttimalla
kuhunkin testijoukkoon 10 % aineistosta ja opetusjoukkoon vastaavasti 90 %
aineistosta. Edeltdvdssd tutkimuksessa [Juhola er al.,, 2001] timi tehtiin 60 %:n
opetusjoukon osuudella aineistosta. Opetusjoukon osuutta kasvattamalla verkkojen
opetukseen saatiin enemmin tapauksia, minkd toivottiin edesauttavan niiden

luokittelukyvyn parantumista.

Kaikki kymmenen testijoukkoa muodostettiin toisistaan tdysin erillisiksi. Tapaukset
ndihin valittiin satunnaisesti, mutta koko datan luokkajakaumaa noudattaen. Koska
neuroverkon testaus tulee suorittaa opetusjoukkoon kuulumattomilla tapauksilla, kunkin

testijoukon opetusjoukkovastine koostui testijoukkoon sisillyttamittomistd tapauksista.

Itseorganisoituminen on stokastinen prosessi [Kohonen, 2001], kuten neuroverkkojen
oppiminen yleensikin [Haykin, 1994], ja siten sen luokittelutulokset vaihtelevat. Tdmén
vuoksi jokaisella opetus- ja testijoukkoparilla opetettiin ja testattiin verkko kymmenen
kertaa parhaille verkkorakenteille, jolloin verkkorakennetta kohti verkon opetus ja

testaus tehtiin 100 kertaa. Parhaita opetusparametreja etsittdessi opetus ja testaus tehtiin
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kuitenkin vain kerran kullakin opetus- ja testijoukkoparilla, koska verkkojen opetus oli
melko hidasta varsinkin suurten verkkojen tapauksessa. Ndin ehdittiin testata

kattavammin opetusparametreja.

Luokittelun onnistumista arvioitiin erilaisilla tunnusluvuilla, joita kisitelldin kohdassa
4.2. Namai tunnusluvut laskettiin jokaisesta testitilanteesta, joita oli 10 tai 100 riippuen
siitd, oliko kyseessd opetusparametrien optimointitilanne vai parhaan verkkorakenteen
testaus. Ndiistd laskettiin keskiarvot ja -hajonnat sekd mediaanit, jotka olivat
verkkorakenteen kokonaistulokset.
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4. Testit ja tulokset

Téassd luvussa kuvataan tyon empiirinen osuus eli kidsitellddan tehtyja neuroverkkoja ja

niilld saatuja tuloksia.

4.1. Kaytetyt laitteistot ja ohjelmistot

Neuroverkot tehtiin kiyttien Matlab-ohjelmistoa [Matlab, 2007], jonka Neural Network
Toolbox -lisdosassa (V5.1) on funktioita neuroverkkojen luontia ja késittelyd varten.
Koska neuroverkkojen kehitysprosessi on monivaiheinen ja sitd jouduttiin toistamaan
useita kertoja, tehtiin skriptejd ja funktioita aineiston jakamiseen osajoukkoihin,
osajoukkojen jakamiseen opetus- ja testijoukkoihin, neuroverkkojen luontiin,
opetukseen ja testaukseen, opetuksen jilkeiseen verkon kalibrointiin seki

luokittelutulosten laskentaan ja niiden analysointia tukemaan.

SOM-algoritmin kompleksisuus on lineaarinen suhteessa syotevektoreiden madrdén ja
nelidllinen suhteessa neuroneiden méérddn. Siten se soveltuu kdytettdviksi suurtenkin
dataméidrien kanssa, mutta suurten verkkojen opetus vie paljon aikaa. [Vesanto and
Alhoniemi, 2000] Suurten verkkojen opetus olikin Matlabissa hyvin hidasta, etenkin
kun se tehtiin 10x1-ristiinvalidointia kiytettdessd 10 kertaa jokaista testattavaa
verkkorakennetta kohti ja lopullisissa testeissd 10x10-ristiinvalidoinissa 100 kertaa.
Aluksi kidytossd olleesta tietokoneesta (Mobile AMD Athlon 64 3000+ 2,0 GHz,
1,5 GB muistia ja kéyttojarjestelmd Windows XP) opetus vei lisdksi kaikki tehot, eikéd
koneella voinut tehdd mitddn muuta samanaikaisesti. Ajan kidyton tehostamiseksi kone
vaihdettiin tehokkaampaan: Intel Core 2 Duo 2,2 GHz, 2 GB muistia ja

kiyttojarjestelmd Windows Vista.

Skriptien ajon nopeutumista testattiin kahdella testiajolla, joissa molemmissa
suoritettiin  10x1-ristiinvalidointi eli késiteltiin 10 SOM:ia. Uudella koneella ajot
sujuivat ldhes kolmanneksen nopeammin ja veivit koneesta tehoja vain vaihdellen
50 =75 %, joka oli tervetullut parannus edellisen koneen 100 %:iin, silld se mahdollisti

muun samanaikaisen kdyton.

Ajojen nopeutumiseen saattoi oman lisdnsd tuoda myos uudempi versio Matlabista
[2007], johon myods jouduttiin pidivittimédn tietokoneen vaihdon myotd, koska

edelliselld koneella kiytetyn Matlabin version [Matlab, 2006] ei luvattu toimivan uuden
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koneen Windows Vista -kdyttojarjestelmissd. Uudemmassa versiossa oli tuki
moniytimisyydelle, miki saattoi joiltain osin nopeuttaa skriptien suoritusta. Lisdksi sen
suorituskykyd oli parannettu edellisessd koneessa kéytetystd versiosta joillakin
alustoilla, mm. kyseisessd koneessa olleessa XP:ssd. Siten uudemman Matlabin

asentaminen vanhallekin koneelle olisi saattanut hiukan pienentdi suoritusaikojen eroa.

Niiden testien jidlkeen skriptien ajoa pyrittiin edelleen nopeuttamaan lisdamailld uuteen
koneeseen muistia, jolloin muistin kokonaisméiridksi tuli 3 GB. Koska verkkojen
opetus vei edelleen paljon aikaa, alettiin verkkoja tehdd myos vanhalla koneella ja titi
varten sithenkin asennettiin uudempi versio Matlabista. Tdmén jédlkeen skriptien

suoritusaikoja ei endi vertailtu koneiden vililli.

Tarkastellaan vield verkkorakenteiden opetukseen kulunutta aikaa.
Esimerkkisuoritusaikojen =~ mittaamiseksi  ajettiln ~ testejd,  joissa  opetettiin
opetusparametreiltaan eroavia verkkoja. Kun varsinaisissa verkkorakenteita testaavissa
testeissd yksittdisid verkkoja opetettiin joko 10 tai 100 riippuen siitd, oliko kyse
opetusparametrien optimoinnista vai viimeisistd perusteellisemmista testeistd, ndissid
suoritusaikatesteissd opetettiin ajan sddstdmiseksi vain yksi verkko jokaista testattavaa

verkkorakennetta kohti. Suoritusaikatestit suoritettiin vain vanhemmalla koneella.

Ensin opetettiin aineiston kolmannelle osajoukolle testatuista verkkorakenteista pienin
ja suurin eli verkkorakenteet kokoa 3x3 ja 30x30 ja mitattiin yhden verkon opetukseen
kulunut aika. Opetusaineistona kéytettiin yhtd kymmenestid verkkorakennetesteissikin
kiytetystd opetusjoukosta. Pienen 3x3-kokoisen verkon opetukseen kului aikaa vain alle
11 sekuntia, kun taas suuren 30x30-kokoisen verkon opetus kesti periti yli 3,5 tuntia.
Koon lisiksi niilld verkoilla oli eroa myods opetuksen kestossa, koska niissd kdytettiin
opetuksen hienosiditovaiheelle Kohosen [2001] esittdmdd verkon koosta riippuvaa
minimikestoa, jolloin pienempédd verkkoa opetettiin 6 kokonaisepookkia ja suurempaa
489 kokonaisepookkia. Jirjestymisvaiheen kesto oli molemmilla 1000 askelta eli 1,08
epookkia. Opetusparametriyhdistelmit olivat samoja, joita kéaytettiin

verkkorakennetesteissi etsittdessd parasta kokoa ja joista kerrotaan alakohdassa 4.5.2.1.

Niiden lisdksi haluttiin havainnollistaa, kuinka pelkkd opetusajan lisddminen vaikuttaa
suoritusaikaan  ja  opetettiin  30x30-kokoista  verkkoa idskeiseen  verrattuna
kaksinkertaisella kokonaisepookkimiirilld kdyttden jarjestymisvaiheeseen ensin saman
ajan kuin dsken ja sen jidlkeen puolet koko opetuksen kestosta. Nidin meneteltiin, koska
jarjestymisvaiheen uskottiin saattavan olla hienosddtovaihetta hitaampi suorittaa
pdivitettdvdn naapuruston ollessa tdlloin suurempi. Suoritusaika kaksinkertaistui

opetusajan kaksinkertaistamisen myotd, mutta jirjestymisvaiheen osuuden huomattava
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lisidminen pidensi suoritukseen kulunutta aikaa endd vain vartin verran. Naitd
viimeiseksi testattuja opetusparametriyhdistelmid ei kéytetty verkkorakennetesteissi,
mutta aineiston ensimmdiselle osajoukolle opetettiin melko suuriakin verkkoja vield
pitkdkestoisemmin. Kyseisid opetuksen kestoa optimoivia testeji késitellddn
alakohdassa 4.5.1.2. Suoritusaikatesteissd saadut tulokset esitetddn yhteenvetona

taulukkossa 6.

Taulukko 6. Esimerkkejd itseorganisoituvien verkkojen opetukseen kuluneista ajoista.
Opetukseen kiytetty syotedatajoukko on kaikissa ndissd sama. Esitettivit suoritusajat
ovat yhden verkon opetukseen kuluneita aikoja. Varsinaisissa verkkorakennetesteissd

yksittdisid verkkoja tehtiin joko 10 tai 100 jokaiselle tutkimuksessa testatulle

verkkorakenteelle.
Jarjestymisvaiheen osuus
Verkon koko | Kokonaisepookit| opetuksesta epookkeina |Suoritusaika
3x3 6 1,08 11 sek
30x30 489 1,08 3 h 36 min
30x30 978 1,08 7 h 14 min
30x30 978 489 7 h 30 min

4.2. Luokittelun onnistumisen arviointimenetelméit

Verkkojen luokittelukykyd mitattiin  tunnusluvuilla  sensitiivisyys  (sensitivity),
spesifisyys (specificity), posiitivinen ennustearvo (positive predictive value, PPV) ja
kokonaistarkkuus (total accuracy). Ndistd sensitiivisyys kertoo, kuinka hyvin
tunnistetaan oikein positiiviset tapaukset ja spesifisyys, kuinka hyvin tunnistetaan
oikein negatiiviset tapaukset [Altman and Bland, 1994a]. Positiivinen ennustearvo on
testin luotettavuuden mittari ilmaistessaan, kuinka todennékdisesti positiivinen tulos
todella kertoo olemassa olevasta taudista [Altman and Bland, 1994b].
Kokonaistarkkuus kertoo oikein tunnistettujen, sekd oikeiden positiivisten ettid oikeiden

negatiivisten tapausten, suhteen kaikkiin tapauksiin.

Esitetdédn seuraavaksi ndiden tunnuslukujen kaavat. Kaavoissa kiytettivit lyhenteet tp,
fn, fp ja tn viittaavat verkkojen vasteesta jokaiselle tautiluokalle erikseen laskettuihin
tapauksiin:

tp  oikeiden positiivisten (true positive) lukumééra

fn  vidrien negatiivisten (false negative) lukumaira

fp  viirien positiivisten (false positive) lukuméari
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tn  oikeiden negatiivisten (true negative) lukuméara.

Nédmad arvot saatiin syottdmaélld testidatan jokainen sydtevektori verkolle ja vertaamalla
verkolta saatua tautiluokitustulosta syoétteen todelliseen tiedettyyn tautiin. Oikea ja
vddrd viittaavat sithen, menikd luokittelu oikein vai viddrin ja negatiivinen ja
positiivinen, oliko tautia vai ei. Oikea positiivinen tarkoittaa siis, ettd tauti tunnistettiin
oikein, ja viddrd negatiivinen, ettd vaikka testivektori edusti tautia, sitd ei tunnistettu

tdhén tautiluokkaan kuuluvaksi. Tunnusluvut laskettiin ndistid seuraavasti:

Sensitiivisyys r=—"__100%
p+ fn
. m
Spesifisyys q= 100%
tm+ fp
e 7]
Positiivinen ennustearvo p= 100%
i+ fp
Kokonaistarkkuus t= prn 100%
p+m+ fp+ fn

Néami tunnusluvut laskettiin jokaiselle tautiluokalle erikseen ja niistd laskettiin 10x10-
tai 10x1-ristiinvalidointiajojen keskiarvo, keskihajonta ja mediaani tautiluokittain.
Parhaita opetusparametreja etsittdessd kdytettiin 10x1-ristiinvalidointia eli kymmenelld
opetus- ja testijoukkoyhdistelmélli tehtiin vain yksi ajo eli yksi verkon opetus ja testaus
kullakin, jotta ehdittiin testata opetusparametreja kattavammin, koska opetusprosessi oli
hyvin aikaavievd. Vasta viimeiset parhaiden verkkorakenteiden testit suoritettiin
perusteellisemmalla ja siten luotettavammalla 10x10-ristiinvalidoinnilla, jossa

jokaisella opetus- ja testijoukkoyhdistelmaélli tehtiin 10 verkon opetusta ja testausta.

Tautiluokkien tunnuslukujen keskiarvoista laskettiin lisdksi verkkorakenteelle keskiarvo
seki tautiluokkien tapausten miirilld painotettuna ettd painottamattomana. Parhaaksi
verkkorakenteeksi valittiln  kokonaisuutena parhaat luokittelutulokset tuottava
verkkorakenne, jolloin tautiluokkien erikokoisuuden vuoksi tarkkailtiin tautiluokkien
tapausten madrilld painotettuja keskiarvoja. Tunnusluvuista seurattiin erityisesti
sensitiivisyytta.
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4.3. Verkkojen kalibrointi

Kuten kohdassa 2.4 kerrottiin, SOM on kalibroitava opetuksen jilkeen, jotta sitd
voidaan kiyttdd testidatan luokitteluun. Seuraavassa selostetaan tutkimuksessa kéytetty
kalibrointimenetelmi eli kerrotaan, kuinka mééritettiin, mitd tauteja neuronit opetuksen

tuloksena edustivat.

Opetuksen jilkeen opetetulle verkolle syotettiin koko opetusdata, jonka kaikkien
syotevektoreiden todelliset tautiluokat olivat tiedossa, ja tarkistettiin syotevektoreiden
neuroneihin kuvautuminen. Niistd laskettiin kuhunkin neuroniin sijoittuneiden
tautitapausten maidrit, joista médritettiin enemmistoperiaatteella, mitd tautia kukin
solmu edusti. Osa neuroneista ei vilttimittd opetuksen tuloksena edusta mitdidn

syotteitd.

Mikili eri tauteja edustavia syotevektoreita kuvautui samaan solmuun yhtéd paljon, ei
enemmistOoperiaate endd riittdnyt ratkaisemaan solmun edustusta. Kohonen [2001]
kehottaa tdllaisessa tilanteessa joko valitsemaan voittajan ndistd satunnaisesti tai
kdyttdmdidn jotain muuta menetelmédd. Satunnaisen valinnan sijaan haluttiin kayttdd
jotain perustellumpaa ratkaisutapaa ja harkittiin kahta vaihtoehtoa: valintaa

todennékdisyyden perusteella ja valintaa naapurisolmujen tautiedustusten mukaan.

Naapurisolmujen tautiedustusten apuna kédyttdmisen perusteena oli se, etti SOM:ssa
neuronit jdrjestyvdt oppimisen aikana kuvaamaan syotedataa siten, ettd toisiaan
muistuttavat syotevektorit kuvautuvat kartalle neuroneihin ldhelle toisiaan [Kohonen,
2001]. Ndin ollen saman taudin edustajien odotettiin sijoittuvan kartalle neuroneihin
ldhelle toisiaan, ja jos siis naapurit edustaisivat samoja tauteja kuin tasapelisolmun
voittajachdokkaat, voitaisiin voittajaksi valita ndisti se, jota naapureilla on eniten. Tétd
menetelmii pidettiin mielenkiintoisena, koska se ei todenndkodisyyden perusteella
valitsemisen tavoin suosi suurinta tautiluokkaa Ménieren tautia (tautiluokka 3), johon
asentohuimaus (tautiluokka 2) ja vestibulaari schwannoma eli akustikusneurinooma
(tautiluokka 1) sekoittuvat joissakin tapauksissa niin luokiteltaessa kuin lddkédreiden

diagnooseissakin, ja luokittelun toivottiin siten onnistuvan paremmin.

Todennékdisyyden perusteella valittaessa voittajaksi valitaan tasapeliin yltidneistd
taudeista se, joka on todennikoéisin voittaja eli jonka médrd opetusdatassa on
tautivaihtoehtojen suurin. Todennikdisyysperiaatetta voidaan pitdd melko perinteisend
tapana ratkaista tillainen tasapelitilanne, ja vaikka naapurustomallin toimivuus oli
mielenkiintoisempi kokeilla, pidettiin todennikoisyysperiaate mukana menetelmien

vertailun mahdollistamiseksi.
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Esitetddn seuraavaksi yhteenvetona ja tarkentaen tasapelitilanteiden ratkaisumallit.

Voittajan valitsemista tasapelitaudeista naapurisolmujen tautiedustusten mukaan

kutsutaan téstd eteenpdin lyhyemmin naapurustomalliksi. Naapurustomallia kokeiltiin

kahdella toisistaan hiukan eroavalla tavalla, joten solmujen tautiedustukset médritettiin

yhteensi kolmella tavalla ja néin saatavia tuloksia oli mahdollista vertailla keskenéin.

1y

2)

Naapurustomalli 1: Lihinaapurusto tautien etsintdalueena.

Tdssd mallissa otettiin huomioon vain ldhinaapurusto eli tasapelineuronin
viereiset neuronit. Jos ldhinaapuruston neuronit edustivat samoja tauteja kuin
keskusneuronin tasapeliin yltineet taudit, valittiin keskusneuronin voittajaksi
tauti, jota oli naapurustossa eniten. Tdssd mdidrélld tarkoitetaan naapureiden
tautiedustuksia ~ eikd naapurethin  kuvautuneiden tauteja  edustavien
syotevektoreiden midrid, eli voittajataudiksi keskusneuronille valittiin tauti, jota
edusti suurempi osa naapureita kuin muita keskusneuronin tasapelitauteja. Jos
ldhinaapurustosta ei loytynyt keskusneuronin tasapelitauteja edustavia
neuroneita, valittiin voittaja tasapelitaudeista todenndkdisyysperiaatteella.
Mikili naapureilla oli joitakin keskusneuronin tasapelitauteja yhtd paljon,
valittiin voittaja kyseisistd taudeista todennikoisyysperiaatteella, ts. vaikka
keskusneuronilla olisi ollut useampia tasapelitauteja kuin naapurustossa yhtd
suuria madrid olevia kiinnostavia tauteja, olisi todennikdisyysperiaatetta

sovellettu vain nédihin naapurustosta 10ytyneisiin tasapelitauteihin.

Naapurustomalli 2: Laajennettava naapurusto tautien etsintdalueena.

Kun ensimmadisessd naapurustomallissa otettiin huomioon vain ldhinaapurusto,
oli mahdollista joutua kidyttdm@ddn todenndkdisyysperiaatetta, vaikka hiukan
kauempana olisi ollut tilanteen ratkaisun kannalta kiinnostavia tauteja. Tdssd
mallissa tautien etsintdaluetta laajennettiin, kunnes l0ydettiin samoja tauteja
kuin keskusneuronin tasapelitaudit sellaisina méirind, etti jotain ndistd taudeista
oli enemmin kuin muita etsittdvid tauteja. Jos siis l0ydettiin tasapelitauteja
edustava naapurusto, jolla oli yhtd suuret médrit etsittdvid tauteja eikd tilannetta
siten saatu ratkaistua, laajennettiin etsintdjd edelleen seuraaviin tasapelitauteja
edustaviin naapureihin, mutta oltiin kiinnostuneita enédd taudeista, joita oli yhti
paljon télld ldhemmailld naapurustolla. Ndin meneteltiin, kunnes saatiin jollain
naapurustolla tilanne ratkaistua tai kunnes saavutettiin kartan reuna, jolloin
voittaja valittiin vield tdssd vaiheessa kiinnostuksen kohteena olevista

tasapelitaudeista todenndkoisyysperiaatteella.
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Esimerkki. Jos keskusneuronilla on tasapelitauteina taudit x, y ja z ja
ensimmadiselld 10ydetylld tasapelitauteja edustavalla naapurustolla on yhti paljon
tauteja x ja y, jatketaan seuraaviin tasapelitauteja edustaviin naapureihin, mutta

etsitdin endd tauteja x ja'y.

3) Todennikoisyysperiaate
Tasapelitaudeista valittiin todenndkoisin voittaja eli tauti, jota oli eniten
opetusdatassa. Jos niitdkin miérid olisi ollut yhtd paljon, olisi voittaja voitu
valita ndistd yhtd suuria méirid olevista taudeista satunnaisesti, mutta timén

aineiston tapauksessa miirit vaihtelivat.

Esiteltyjd tasapelitilanteiden ratkaisumalleja kéytettiin vasta, kun oli ensin médritetty
tautiedustukset kaikille sellaisille neuroneille, joissa oli yksi selked voittaja eli joiden

tautiedustukset olivat médritettavissd enemmistoperiaatteella.

Niistd kolmesta tasapelimallista kdytetddn tulostarkasteluissa lyhenteitd N1-, N2- ja
TN-malli.

4.4. Opetusparametrit

Verkkojen mahdollisimman hyvén luokittelukyvyn saavuttamiseksi etsittiin parhaita
aineistoon ja luokitteluongelmaan sopivia opetusparametreja. Optimaalisen
parametriyhdistelmén 10ytamisen haasteellisuutta lisdd se, ettd parametrivalinnat
vaikuttavat toisiinsa ja koska erilaisia yhdistelmié on siten hyvin suuri méird, pystyttiin

vain osa niisti testaamaan.

Téssd kohdassa kisitellddn tyossd kiytettyjd opetusparametreja ja perusteluja niiden
valinnalle. Kisiteltidvid opetusparametreja ovat verkon koko, alustustapa, hilan muoto,
naapurusto, opetuksen kesto ja oppimisnopeus. Nditd parametreja kiytettiin verkkojen

opetuksessa, josta kerrotaan kohdassa 4.5.
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4.4.1. Verkon koko

Verkon koon eli neuroneiden lukuméirdn on oltava véhintddn opetusdatassa olevien
tautiluokkien médrd, jotta jokaista tautia edustamaan olisi mahdollista saada neuroni.
Neuroneiden méadrdd kasvatettaessa verkon tarkkuus kasvaa, koska pystytddn
edustamaan tarkemmin yksittdisid syoOtevektoreita, mutta toisaalta sen yleistyskyky
alkaa jossain vaiheessa verkkoa suurennettaessa kérsid neuroneiden oppiessa liian
tarkasti yksittdisten syotteiden ominaisuudet, jolloin verkko ei endd suoriudu hyvin
uusien tapausten luokittelusta. Téllainen ylisovittuminen on vaarana ainakin, jos
neuroneita on paljon enemmin kuin syoétteitd [Leflaive er al., 2005]. Ylisovittuminen
haluttiin vélttdd, joten kummallakin opetukseen kiytettidvilld datan osajoukolla verkon
optimaalisen koon etsintd piitettiin viimeiseen NxN-arvoon, jossa neuroneiden midri
ei vield ylittinyt opetukseen kdytettyjen syotteiden méérdd. Etsintd aloitettiin aineiston
tautiluokkien mdérdstd, joka aineiston péddjoukossa oli kuusi ja kolmannessa
osajoukossa yhdeksin, ja kokoa kasvatettiin tasaisesti pddtearvoonsa. Kolmannessa
osajoukossa oli alun perin kymmenen tautiluokkaa, mutta tautiluokka 10 jouduttiin

jattdméin pois sen tapausten vihdisen médérdn vuoksi.

4.4.2. Verkon alustaminen

Verkkojen alustus tehtiin asettamalla kaikkien neuroneiden painovektorit samaan
pisteeseen syotteiden arvoalueiden keskelle. Tdmd menetelmid on hyvéd asettaessaan
solmut tasa-arvoiseen ldhtoasetelmaan, kuten alakohdassa 2.3.3 todettiin. Vaikka tdmin
alustuksen jiljiltd kartta ei ole lineaarisen alustuksen tavoin alustavasti organisoitu, silld

ei ole merkitystd organisoitumisen ollessa ennen kaikkea verkon tehtidva.

Saman alustusmenetelmén kéyttaminen kaikissa testeissd myos yksinkertaisti muiden
opetusparametrien  kidyttod,  koska  vaatimukset  naapurustofunktiolle  ja
oppimiskertoimelle riippuvat kidytetystad alustustavasta. Esimerkiksi lineaarista alustusta
kiytettdessd  riittdd  opetuksessa  pienempi  oppimisnopeus ja  kapeampi
naapurustofunktio. [Kohonen, 2001; Kohonen, 2005]
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4.4.3. Hilan muoto

Kuten alakohdassa 2.1.3.2 todettiin, hila voi olla yksi- tai useampiulotteinen ja
muodoltaan suorakulmainen, kuusikulmainen eli heksagonaalinen tai epdsddnnollinen.
Useimmiten, kuten my0s tdssd tutkimuksessa, verkoille kiytetidin kaksiulotteista hilaa.
Hilan muotona kokeiltiin molempia sdénnollisid hilarakenteita eli sekd suorakulmaista

ettd heksagonaalihilaa.

4.4.4. Naapurusto

Naapuruston suhteen tuli tehdd valinnat koskien sen muotoa ja kokoa.

Naapurustona kéytettiin naapurijoukkoa eli hilassa voittajasolmun vieressd tietylld
séteelld sijaitsevia solmuja ja tdmid joukko mdidritettiin verkon hilan muotoa mukaillen
kdayttden heksagonaalihilalle kuusikulmion muotoista naapurustoa (kuva 4) ja
suorakulmaiselle hilalle nelion muotoista naapurustoa (kuva 5). Naapuruston muoto ei

kuitenkaan ole verkon suorituskyvyn kannalta olennainen [Matlab, 2007].

&

Kuva 4. Heksagonaalihila ja kuusikulmion muotoiset naapurustot, joista sisempi on naapurusto siteella 1 ja
ulompi on naapurusto séteellda 2. Kuva on piirretty Kohosta [2001] mukaillen.
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Kuva 5. Suorakulmainen hila ja nelion muotoiset naapurustot, joista sisempi on naapurusto siteellii 1
ja ulompi on naapurusto siteelld 2. Kuva on piirretty Kohosta [2001] mukaillen.

Opetus aloitettiin  kdyttden naapurustona koko kartan neuroneita ja sen kokoa
pienennettiin opetuksen ensimmdisen vaiheen eli jédrjestymisvaiheen aikana
hienosiditovaiheelle asetettuun arvoon, jossa sitd pidettiin muuttamattomana koko

hienosiitovaiheen ajan [Matlab, 2007].

Loppuvaiheessa kiytetddn usein pelkdn keskusneuronin pdivitystd ilman naapurustoa
pyrittdessd sovittamaan neuronit mahdollisimman tarkasti opetusaineistoon. SOM:n
kayttotarkoituksesta ja kdytettdvistd aineistosta riippuu, onko tdmid jarkevdd. Koko
perusjoukkoa analysoitaessa ja visualisoitaessa ndin voidaan tehdd, mutta muuten
vaarana on aineistoon ylisovittuminen, jota tosin ei voida estdd pelkistddn huolellisella

naapuruston leveyden valinnalla. [Lampinen and Kostiainen, 1999]

Téassd tutkimuksessa kdytettdessa SOM:ia luokitteluun oli tirkedd siilyttdd
yleistyskyky. Tdmén takia ei harkittu naapuruston péivittimisen pois jattdmistd
opetuksen loppuvaiheessa. Toisaalta naapurusto ei kuitenkaan saa olla
hienosditovaiheessa kovin suuri, jotta jdrjestymisvaiheessa muodostettu jirjestys
pystytidin sdilyttdmédédn ja hienosditd kohdistuu tarkasti vain syotettd eniten vastaaviin

painovektoreihin [Matlab, 2007]. Hienosddtovaiheessa naapurustona kéytettiin siten
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tdhdn vaiheeseen hyvin soveltuvaa [Kohonen, 2001; Matlab, 2007] keskussolmun

viereistd ldhinaapurustoa.

4.4.5. Opetuksen kesto

Luvussa 2.3.5 kerrottiin opetuksen jakautuvan jirjestymis- ja hienosditovaiheeseen,
joista Kohosen [2001] mukaan jédrjestymisvaihe voi kestdd esimerkiksi 1000 askelta,
mutta hienosddtdvaiheeseen tulee kiyttdd paljon enemmin aikaa, vihintddn 500 kertaa
verkon neuroneiden lukumiiridn verran. Tédssd tutkimuksessa tehtiin ensin erikokoisia
verkkoja kiyttden nditd arvoja ja tdmén jdlkeen tutkittiin, pystytdinko ndin saatuja

tuloksia parantamaan opetuksen kestoa kasvattamalla.

Koska syotevektoreita oli kummassakin opetukseen kiytettivissd aineiston osajoukossa
vihemmin kuin opetusaskeleita oli tehtidvd, koko opetusdataa toistettiin esittden
syotevektorit aina erilaisessa satunnaisessa jirjestyksessid [Matlab, 2007]. Tdmi onkin
Kohosen [2001] mukaan satunnaisen perusjoukosta valinnan ohella matemaattiselta
kannalta suositeltava tapa syotevektoreiden kierrédttimiseen, mutta myods opetusdatan
toistaminen pitden syotevektorit samassa jarjestyksessd on kiytdnnossd toiminut ldhes

yhtd hyvin.

Opetus tehtiin inkrementaaliseen tapaan eli verkolle esitettiin yksi sydtevektori
kerrallaan ja painovektoreita piivitettiin jokaisen syotevektorin esittimisen jilkeen
[Matlab, 2007].

4.4.6. Oppimisnopeus

Oppimisnopeus madrittdd, kuinka paljon voittajasolmun ja sen naapuruston
mallivektoreita muutetaan vield enemmaén syotevektorin kaltaiseksi. Matlabissa [2007]
voittajasolmua pdivitetddn suoraan oppimisnopeuden mukaisesti ja sen naapurustoa
puolella oppimisnopeudella. Oppimisnopeus vaihtelee opetuksen aikana siten, ettd
jarjestymisvaihe aloitetaan tdlle vaiheelle asetetusta arvosta ja sitd lasketaan
hienosditovaiheelle asetettuun arvoon, josta sitd edelleen lasketaan hienosaddtévaiheen
aikana, mutta tidll6in hyvin hitaasti [Matlab, 2007].
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Tassd tutkimuksessa verkoille kiytettiin oppimisnopeuksina yleisesti kéaytettyjd
[Matlab, 2007] arvoja: jirjestymisvaiheen alussa 0,9 ja hienosdidtovaiheen alussa 0,02,

joita myos Kohonen [2001] esimerkinomaisesti suosittelee.

4.5. Opetus ja testaus aineiston osajoukoilla

Kuten kohdassa 3.2 kerrottiin, verkkoja opetettiin aineiston ensimmdiselld ja
kolmannella osajoukolla. Tédssd luvussa selostetaan niille osajoukoille parhaiten
soveltuvien verkkorakenteiden 10ytdmiseksi tehdyt testit. Kohdassa 4.4 Kkisiteltiin
opetusparametreja ja eriteltiin, mitéd niistd péétettiin ndissd testeissd optimoida ja mitkd
kiinnittdd kiyttdaen kaikille verkoille samoja arvoja ja toimintamenetelmiid. Verkon
kokoa, opetuksen kestoa seki hilan ja naapuruston muotoa piitettiin optimoida ja loput
opetusparametrit kiinnitettiin muuttumattomiksi. Testiasetelmia raportoitaessa néitd
muuttumattomia opetusparametreja ei endd erikseen mainita, joten kerrataan ne vield

lyhyesti.

Verkon alustaminen

Kaikki painovektorit alustettiin samaan pisteeseen syotteiden arvoalueiden keskelle.

Oppimisnopeus
Jirjestymisvaiheen alussa kéytettiin oppimisnopeutta 0,9 ja hienosditdovaiheen alussa
0,02.

Naapuruston koko
Opetuksen jirjestymisvaiheen alussa naapurusto késitti kaikki kartan solmut ja

hienosiditovaiheen ajan vain ldhinaapuruston eli solmut siteelld yksi.

Néiden lisdksi mainitaan vield kidytetyt syotemuuttujat. Kohdassa 3.1 kerrottiin, ettd
tissd tutkimuksessa toivottiin pystyttdvin kidyttimiin kaikkia 38:aa tirkeintd [Viikki et
al., 1999] muuttujaa, mutta tdmin epdaonnistumisen varalle vaihtoehdoiksi oli sovittu 13
tai 9 tdrkeintd muuttujaa. Suurinta muuttujajoukkoa kédyttden kuitenkin saatiin hyvid
tuloksia kummankin opetukseen kiytettdvin aineiston osajoukon tapauksessa, joten

pienempid muuttujajoukkoja ei ollut tarvetta kokeilla.

Seuraavissa alakohdissa selostetaan osajoukoilla tehdyt testit. Molemmille osajoukoille
etsittiin ensin niiden luokitteluun parhaiten sopivaa verkon kokoa ja sen jilkeen

tutkittiin opetuksen keston vaikutusta tuloksiin. Ndmaé testit tehtiin kédyttden verkoille
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heksagonaalihilaa ja naapurustona kuusikulmion muotoista naapurijoukkoa. Lopuksi
selvitettiin vield, oliko suorakulmaiseen hilarakenteeseen ja nelion muotoiseen
naapurustoon vaihtamisella vaikutusta edeltivissd testeissd loydettyjen parhaiden

verkkorakenteiden tuloksiin.

4.5.1. Paijoukko

4.5.1.1. Verkon koko

Sopivimman verkon koon etsintd toteutettiin tekemilld erikokoisia verkkoja, joiden
muut opetusparametrit pidettiin mahdollisimman muuttumattomina, jotta voitiin nihda
verkon koon vaikutus tuloksiin. Testattavat verkkokoot médritettiin alakohdassa 4.4.1
kerrotulla tavalla. Testaus aloitettiin aineiston osajoukossa olevien tautiluokkien
lukumé@ardd vastaavalla neuronimédrilld, josta sitd kasvatettiin ja lopuksi testattiin
viimeinen neuronimiird, joka ei vield ylittdnyt opetukseen kiytettyjen syotteiden
lukuméardd. Verkon kokoa muutettaessa verkon leveys ja korkeus pidettiin
samansuuruisina lukuun ottamatta ensimmdistd verkkoa, jonka koko 2x3 maddrdytyi
pidjoukon tautien lukuméirdan mukaan. Testatut verkon koot olivat siten 2x3, 3x3, 4x4,
o 27x27.

Muut opetusparametrit pidettiin  verkon kokoa muutettaessa mahdollisimman
muuttumattomina. Neuronit jdrjestettiin heksagonaalihilaan ja naapurustona kiytettiin
kuusikulmion muotoista naapurijoukkoa. Ainoastaan opetuksen kestoa muutettiin,
koska minimivaatimus télle riippuu verkon koosta. Téssdkin jédrjestymisvaiheen
askelten lukumééréd pidettiin vakiona arvossa 1000 ja vain hienosdidtovaiheen kestoa
muutettiin asettaen se verkon koosta riippuvaan minimiin, joka on 500 kertaa verkon
neuroneiden lukumiidrd [Kohonen, 2001]. Mikéli nédiden muodostama opetuksen
kokonaiskesto epookkeina ei ollut kokonaisluku, se pydristettiin seuraavaan

kokonaislukuun. Kéytetyt opetusparametrit esitetiin liitteessd 1 A.

Esitellddn seuraavaksi saatuja tuloksia, joista tarkkaillaan erityisesti testidatan tuloksia,
koska se kertoo verkolle tuntemattomana datana verkon todellisen luokittelukyvyn.
Opetusdatan  tuloksia  verrataan testidatan tuloksiin  datan  ylisovittumisen
havaitsemiseksi, koska tehtdessi SOM:lla luokittelua, jossa tarkoituksena on pystyd
tekemddn tuntemattomille tapauksille oikea diagnoosi eikd esimerkiksi koko
perusjoukon kattavaa visualisointia tai data-analyysia, verkon yleistyskyky on tirkedd

sdilyttdd hyvidnd. Opetusdataan ylisovittuminen voidaan havaita testidatan tulosten
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heikentymisestd opetusdatan tulosten edelleen parantuessa. Jos opetusdatan tuloksia ei
tarkkailtaisi testidatan tulosten rinnalla opetusparametrin arvoa muutettaessa, voitaisiin
tulosten huononemisen tulkita myds johtuvan joidenkin muiden opetusparametrien
muutostarpeesta suhteessa muuttuneeseen opetusparametriin, esimerkiksi kokoa
suurennettaessa jirjestymisvaiheen kestoa saattaisi olla tarvetta kasvattaa. Opetusdatan
tulosten paraneminen ilmaisee verkon opetusparametrien olevan oppimiselle suotuisat,
jolloin testidatan tulosten samanaikainen huononeminen kertoo yleistyskyvyn

heikentymisesti liiallisen tarkkuuden seurauksena.

Yleensd neuroverkon validointi suoritetaan kiyttden opetus- ja testidatasta erillistd
validointidataa [Juhola, 2004], mutta my0s edelld kuvattu testidatan kiyttiminen
validointidatana soveltuu ylisovittumisen valvomiseen, koska olennaisinta on
validointidatan erillisyys opetusdatasta. Erillisid validointijoukkoja ei muodostettu
datan vidhyyden vuoksi. Kaikki kéytettdvissd oleva aineisto haluttiin hyddyntidi

opetuksessa ja testauksessa.

Tulokset

Verkon koon muuttamisen vaikutus opetus- ja testidatan tuloksiin esitetdin kuvassa 6,
jossa x-akselin numerot 1, ..., 26 vastaavat verkon kokoja 2x3, ..., 27x27 ja y-akselilla
esitetddin sensitiivisyyden painotetut keskiarvot. Testidatan tulosten havaitaan verkon
koon suurentuessa ensin parantuneen opetusdatan tulosten tavoin kolmanteen testattuun
kokoon (4x4) asti, mutta tdmén jdlkeen alkaneen ensin hitaasti ja mydhemmin
merkittdvisti huonontua opetusdatan tulosten edelleen parantuessa loppuun asti
solmumddrdd kasvatettaessa. Tadstd voidaan tulkita kyseisen 4x4-koon olevan riittavi
tdmédn datan luokittelemiseksi ja my0Os yleistyskyvyltddn paras opetus- ja testidatan
tulosten ollessa timédn kokoisella verkolla ldhes yhtd hyvit. Solmuméirad
kasvatettaessa mallin tarkkuus on lisddntynyt yleistyskyvyn kirsiessd. Vaikka testidatan
tulosten huononeminen on ollut alussa hidasta ja esimerkiksi kymmenes testattu koko
(11x11) on vield ldhes yhtd hyvi kuin paras koko, on neuroverkoista yleensi jarkevinta
valita yksinkertaisin ongelman ratkaisemaan pystyva malli [Swingler, 1996] juuri tdmén

lisddntyvin tarkkuuden yleistyskykyéd heikentividn vaikutuksen vuoksi.
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SENSITIIVISYYDEN PAINOTETUT KESKIARVOT

B
. =
__&_ -

o e B e

-

|
(8]
T

sensitiivisyys [%]

60 \ \ I I I I
0 5 10 15 20 25 30

verkkorakenne

Kuva 6. Verkon koon muuttamisen vaikutus opetus- ja testidatan sensitiivisyyden painotettuihin
keskiarvoihin. Yhteniisella viivalla kuvataan testidatan tuloksia ja katkoviivalla opetusdatan tuloksia.

Kuitenkin koska itseorganisoituminen on stokastinen prosessi [Kohonen, 2001] ja sen
luokittelutulokset vaihtelevat, saattaisi luokittelun hyvin lievd huononeminen koosta
4x4 kokoon 11x11 selittyd osin myos satunnaisella vaihtelulla. Tdmén vuoksi paitettiin
seuraaviin opetuksen keston vaikutusta selvittdaviin testeihin parhaan 4x4-koon lisdksi
ottaa mukaan ldhes yhtd hyvidn sensitiivisyyden tuottanut 11x11-kokoinen verkko.
Lisdksi haluttiin tutkia, kuinka opetuksen keston lisddminen vaikuttaisi heikompia
luokittelutuloksia saaneiden suurempien verkkojen suoriutumiseen. Tdtd varten
jatkotesteihin valittiin my0s testattujen kokojen loppupiistd verkko kokoa 24x24 seka
keskivililtd koko 15x15. Ndistd jalkimmdiinen oli myos mielenkiintoinen pystyessidin
ndiden testien verkkorakenteista parhaiten luokittelemaan vaikeasti tunnistettavan
tautiluokan 4. Kyseiselld verkkorakenteella sensitiivisyyden painotettu keskiarvo
saavutti arvon 25 %, kun paras 4x4-kokoinen verkkorakenne epdonnistui tdssd saaden
sensitiivisyydelle vain arvon 2,5 %. Sisdllyttamélld parasta kokoa suuremmat
verkkorakenteet jatkotesteihin toivottiin saatavan lisdtietoa pienten tautiluokkien
luokittelun onnistumisesta, mikd oli yksi tutkimustavoitteista. Kuvassa 7 esitetddn
verkon koon vaikutus tautiluokan 4 luokittelutuloksiin, joista esitetddn sekd opetus- ettd

testidatan tulokset.
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TAUTILUOKKA 4, SENSITIIVISYYS
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Kuva 7. Verkkorakenteiden sensitiivisyyden painotetut keskiarvot tautiluokalle 4. Kokonaisuutena
paras verkkorakenne numero 3 ei tunnistanut tautia 4 kovinkaan hyvin ja sen sijaan isommat verkot
suoriutuivat tasti paremmin. Yhteniiselld viivalla kuvataan testidatan tuloksia ja katkoviivalla
opetusdatan tuloksia.

Sekd kuvassa 6 ettdi kuvassa 7 esitetddn kolmella erilaisella verkon kalibroinnissa
kdaytetylld tasapelitilanteiden  ratkaisumallilla saadut opetus- ja testidatan
sensitiivisyyden painotetut keskiarvot. Naitd N1-, N2- ja TN-mallia késiteltiin kohdassa
4.3. Kuvista huomataan, ettd ndiden mallien tuottamissa tuloksissa ei ole paljoa eroa,
mutta erot ovat kuitenkin kasvaneet solmumairai lisittdessd. Tdma oli odotettavissa,
koska neuronien jarjestyessa approksimoimaan syotedatan
todennikoisyystiheysfunktiota suuret tautiluokat saavat pienid tautiluokkia enemmén
neuroneita kdyttoonsi, jolloin pientd verkkoa kiytettdessd neuroneihin kuvautumisessa
ei helposti tule tasapelitilanteita, vaan paremminkin selvid voittajia, jolloin

tasapelimalleja ei edes sovelleta.

Kuvassa 8 néytetddn vield verkon koon muuttamisen vaikutus kaikkien tautiluokkien

sensitiivisyyteen testiaineiston osalta. Kuvasta voidaan havaita, ettd suurimman
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tautiluokan 3 tulokset ovat olleet huipussaan heti alussa ja tdmin jdlkeen heikentyneet.
Pienimmién tautiluokan 4 tunnistaminen sen sijaan on ollut parhaimmillaan testattujen
kokojen keskivililld, mutta lopussakin parempi kuin alussa. Tautiluokan 5
sensitiivisyys on ensin parantunut, mutta sen jilkeen pysynyt suurinpiirtein samana
kokoa kasvatettaessa loppuun saakka. Lopuilla tautiluokilla sensitiivisyys on

verkkokokoa kasvatettaessa alun nousun jidlkeen laskenut vaihtelevalla voimakkuudella.
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Kuva 8. Verkon koon kasvatuksen vaikutus tautiluokkien sensitiivisyyksiin.

4.5.1.2. Opetuksen kesto

Niissd testeissd tutkittiin, oliko kokotesteissd saatuja luokitustuloksia mahdollista
parantaa opetuksen kestoa kasvattamalla. Kokotesteissi jirjestymisvaiheessa kiytettiin
1000 askelta ja hienosddtdvaiheessa verkon koosta riippuvaa minimikestoa. Nyt

kokeiltiin, pystyttdisiinkd jommankumman vaiheen tai molempien kestoa kasvattamalla
vaikuttamaan tuloksiin myonteisesti.

Testit toteutettiin kokotestien perusteella valituilla erikokoisilla verkoilla (4x4, 11x11,

15x15 ja 24x24), joiden valintaa jatkotesteihin perusteltiin kyseisten testien tulosten
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analysoinnin yhteydessd. Verkot opetettiin vaihdellen opetuksen kestoa ja pitdaen muut
opetusparametrit samoina kuin edellisissd testeissd. Opetuksen keston testaaminen

jaettiin kolmeen vaiheeseen.

Ensin testattiin jdrjestymisvaiheen keston vaikutusta tuloksiin, jolloin hienosditovaihe
pidettiin samassa arvossa eli verkon koon perusteella midrdytyvidssd minimiarvossa.
Jarjestymisvaiheen keston alkuarvoksi otettiin edellisissd testeissd kiytetty 1000
askelta. Tétd arvoa kasvatettiin kullekin verkolle kdytettyyn hienosdédtdvaiheen kestoon
asti, jonka ainakin tulisi riittdd yldrajaksi ko. keston riittdessd ainakin jossain méérin
hienosiditovaiheeseenkin, joka kuitenkin on jédrjestymisvaihetta paljon enemmén aikaa
vievd prosessi eli sopivan jirjestymisvaiheen keston odotettiin jddvidn paljon alle
testatun ylidrajan. Jirjestyminen tapahtuu Kohosen [2001] mukaan yleensd suhteellisen

nopeasti.

Téamin jélkeen testattiin, saataisiinko tuloksia edelleen parannettua hienosddtdvaiheen
kestoa kasvattamalla, minkd aikana jirjestymisvaiheen kesto pidettiin &dskeisessi
vaiheessa parhaaseen sensitiivisyyden painotettuun keskiarvoon johtaneessa arvossa.
Testattava arvoalue maédritettiin kaksinkertaistamalla kyseisen jdrjestymisvaiheen
keston yhteydessd kdytetyt kokonaisepookit ja tdmin jdlkeen kokeilemalla vield titd
selvisti suurempia kokonaisepookkeja. Arvojen testaamistiheys ndin médritellyltd
alueelta valittiin kokokohtaisesti, koska suurten verkkojen opetus kesti pienempien
verkkojen opetusta huomattavasti kauemmin eikd arvoja siten suurten verkkojen
suurilta arvovileiltd voitu testata yhté tihedsti kuin pienempien verkkojen suppeammilta
arvovileiltd. = Kokonaisepookkimiddran  kasvattaminen oli  suoraa  lisdystd

hienosiitovaiheen kestoon, koska jidrjestymisvaiheen kesto pidettiin vakiona.

Lopuksi testattiin vield pelkkd hienosddtovaiheen keston kasvattaminen pitden
jarjestymisvaiheen kesto alkuperdisessd 1000 askeleessa. Tdmad testattiin kasvattamalla
kokonaisepookkeja yhtéd suuriin arvoihin samoin periaattein kuin dsken, mutta aloittaen
kasvatus ldhtdarvosta, jota kéytettiin kokotesteissd kyseistd kokoa olevalle

verkkorakenteelle.

Opetusparametrit listataan liitteessd 1 kohdissa B — E. Jokaiselle verkkokoolle esitetddn
eri testivaiheissa kiytetyt jirjestymisaskeleet ja kokonaisepookit. Jérjestymisaskeleet
esitetdin  my0s epookkeina, jotta  jdrjestymisvaiheen osuutta  opetuksen

kokonaiskestosta on helpompi tarkastella.



45

Tulokset

Tarkastellaan, kuinka erikokoisten verkkorakenteiden tuloksiin pystyttiin vaikuttamaan
opetuksen kestoa kasvattamalla. Taulukossa 7 esitetddn parhaat opetuksen kestoa
optimoimalla saadut sensitiivisyyden painotetut keskiarvot ja verrataan niitd kokotestien

parhaisiin tuloksiin. Késitelldin seuraavaksi tuloksia kokokohtaisesti.

Taulukko 7. Verkkokokotestien ja opetuksen keston optimointitestien parhaat

sensitiivisyyden painotetut keskiarvot.

Kokotestien paras Kestotestien paras
sensitiivisyyden sensitiivisyyden
Koko | painotettu keskiarvo [ %] | painotettu keskiarvo [ %] | Erotus [ %]
4x4 80,84 81,96 1,12
11x11 80,29 82,47 2,18
15x15 75,80 79,69 3,89
24x24 68,89 68,45 -0,44

Kokotestien parhaalla 4x4-kokoisella verkkorakenteella pieni parannus tuloksiin oli
selitettdvissd satunnaisella vaihtelulla. Opetuksen keston lisddmiselld ei ollut
saannonmukaista vaikutusta tuloksiin, vaikka kestot testattiin arvovileiltiin hyvin
tihedsti. Paras sensitiivisyys 81,96 % saatiin 26 kokonaisepookilla kolmannessa
vaiheessa, jossa hienosddtovaiheen kestoa kasvatettiin ja jirjestymisaskeleet pidettiin
kokotesteissdkin kiytetyssd 1000 askeleessa (1,37 epookkia).

Verkkorakenteelle kokoa 11x11 tuloksia pystyttiin parantamaan jonkin verran
kasvattamalla sekd jadrjestymisvaiheen ettd hienosdidtovaiheen kestoa. Testien paras
sensitiivisyys 82,47 9% saatiin testien toisessa vaiheessa, kun kasvatettiin
hienosditovaiheen kestoa kdyttden jirjestymisvaiheen kestona ensimmdiisen vaiheen
parhaan  sensitiivisyyden tuottanutta 45625 askelta eli 62,41 epookkia.
Hienosdidtovaiheen keston kasvattaminen oli kuitenkin kannattavaa vain aluksi, jonka
jalkeen  sensitiivisyys alkoi laskea. Parhaan sensitiivisyyden tuotti 219
kokonaisepookkia, joka oli ensimmadisen vaiheen kokonaisepookkien ja tdmén
kaksinkertaistetun ~ arvon puolestavilistd. Pelkélld hienosddtovaiheen keston

kasvatuksella sensitiivisyytti ei saatu kokotestien tuloksista parannettua.

15x15-kokoinen verkkorakenne hyotyi testatuista erikokoisista verkkorakenteista eniten
opetuksen keston optimoinnista. Parannusta sensitiivisyyden painotettuun keskiarvoon
saatiin parhaimmillaan ldhes 4 % saavutettaessa arvo 79,69 %. Tdami arvo saatiin testien

ensimmdiisessd vaiheessa kasvatettaessa jirjestymisvaihetta arvovililld [1000, 112500]
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testaten se ddripdistddn ja kolmesta niiden vililld olevasta arvosta tasaisin vélein, joista
parhaaksi osoittautui toinen testattu arvo 28875 jarjestymisaskelta (epookkeina lihes
40), jolloin kokonaisepookkimédri oli 194. Testien toisessa vaiheessa kiytettdessd titd
jarjestymisvaiheen kestoa ja kasvatettaessa hienosddtdvaiheen kestoa ei sensitiivisyyttd

enéd saatu parannettua.

Koska tdmé verkon koko valittiin mukaan néihin testeihin osittain sen takia, ettd se oli
tautiluokan 4 parhaiten diagnosoineena mielenkiintoinen, on paikallaan késitelld
opetuksen keston vaikutusta tdmén taudin luokitteluun. Sensitiivisyys huononi selvésti
opetusta lisittdessd. Kokotestien parasta tulosta 25 % ei pystytty parantamaan mutta se
saatiin toistettua juuri samoja opetusvaiheiden kestoja kiyttden. Kokonaisuutena
parhaaseen sensitiivisyyteen johtaneella edelld eritellylld opetuksen kestolla tautiluokan
4 luokittelussa pédstiin endd vain 10 %:n sensitiivisyyteen. Kaikki testatut keston
lisddmiset, eli jirjestymisvaiheen ja hienosditovaiheen keston sekd ndiden molempien

kasvattaminen, vaikuttivat tuloksiin negatiivisesti.

Verkkorakenteella kokoa 24x24 kokonaissensitiivisyytti ei saatu parannettua opetuksen
kestoa lisddmaélld. Huomionarvoista tuloksissa kuitenkin oli, ettd tautiluokan 4
sensitiivisyyttd saatiin ndissd testeissid parannettua jopa 27,5 %:iin, kun se kokotesteissi
oli tille koolle vain 10 %. Jos SOM:ia olisi kéytetty esimerkiksi data-analyysiin, jossa
yleistyskykyd ei tarvitsisi sdilyttdd, vaan sen sijaan pyrittdisiin mahdollisimman suureen
tarkkuuteen, jérjestymisvaiheen kestoa olisi kannattanut lisdtd, koska opetusdatan

tulokset tédlloin edelleen paranivat.

Yhteenveto

Opetuksen  kestoa  kasvattamalla  kokotesteissd  saatu  verkkorakenteiden
paremmuusjérjestys ei juuri muuttunut, miké osoitti kokotesteissd kiytettyjen opetuksen
kestojen olleen jo hyvin valittuja. Suurten verkkojen tuloksia ei yleisesti ottaen saatu
pienten verkkojen tuloksia paremmiksi. Ainoastaan 11x11-kokoisen verkkorakenteen
sensitiivisyys nousi noin puoli prosenttia 4x4-kokoisen verkkorakenteen sensitiivisyyttd
korkeammaksi, kun ero kokotesteissd oli niilld samaa luokkaa toisinpdin. Niméi erot
ovat kuitenkin niin pienid, ettd kdytdnnodssd voidaan sanoa ndiden verkkorakenteiden
olevan yhtd hyvit. Tamén takia jatkotesteihin valittiin ndistd kumpikin, koska haluttiin
vield selvittdd, kuinka hilan ja naapuruston muoto vaikuttaisi ndiden verkkorakenteiden
tuloksiin. Lisdksi 4x4-kokoisesta verkkorakenteesta jatkotesteihin sisallytettiin
opetuksen  kestoa  kasvatettaessa  parhaan  sensitiivisyyden tuottaneen 26
kokonaisepookin lisdksi jo kokotesteissd kiytetty 13 kokonaisepookin verran

opettaminen, koska parhaan arvon tulkittiin olevan ldhinné satunnaisuudesta johtuva.
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4.5.1.3. Hilan ja naapuruston muoto

Téhin mennessd tehdyissé testeissi kaikki verkot oli tehty kiyttden heksagonaalihilaa ja
kuusikulmion muotoista naapurustoa. Ndissd testeissd kokeiltiin, pystyttdisiinkod
tuloksia parantamaan muuttamalla verkon hila suorakulmaiseksi ja opetuksessa

kiytettdvin naapuruston muoto nelién muotoiseksi.

Hilan ja naapuruston muodon vaikutusta testattiin edellisten testien parhailla 4x4- ja
11x11-kokoisilla verkkorakenteilla, joista ensimmdiistd opetettiin sekd 13 ettd 26
kokonaisepookkia kiyttden kummassakin 1000 jdrjestymisaskelta, ja jalkimmdistd
opetettiin 219 kokonaisepookkia 62,41 epookin jdrjestymisvaiheen osuudella. Jokaiselle
verkkorakenteelle tehtiin testit muuttaen opetusparametreista vain hilan ja naapuruston
muotoa ja kutakin yhdistelm#dd testattiin kolme kertaa tulosten vaihtelun

havaitsemiseksi.

Tulokset

Jokaisella testatulla verkkorakenteella heksagonaalihilaa ja kuusikulmion muotoista
naapurustoa kdyttden sensitiivisyyden painotetut keskiarvot vaihtelivat kolmen eri
testikerran vililld enemmén kuin suorakulmaisella hilalla ja nelion muotoisella
naapurustolla. Ensimmdiselld yhdistelmélld saatiin kaikkien verkkorakenteiden testien
matalin ja korkein arvo. Keskiméirdisen hilan ja naapuruston sopivuuden arvioimiseksi
ndistd painotetuista keskiarvoista laskettiin keskiarvo ja korkeamman keskiarvon
saaneen hilan ja naapuruston yhdistelmin tulkittiin sopivan kyseiselle verkkorakenteelle

paremmin.

Opetettaessa 4x4-kokoista verkkorakennetta 13 epookkia tuottivat suorakulmainen hila
ja nelibnmuotoinen naapurusto paremman keskiarvon 80,34 % toisen yhdistelmén
saadessa keskiarvon 79,50 %. Namai olivat yhtd hyvit tulokset antaneiden N1- ja N2-
mallien tulokset, mutta TN-malli suoriutui ldhes yhtd hyvin. Kun samankokoista
verkkorakennetta opetettiin 26 epookkia, saatiin heksagonaalihilalla ja kuusikulmion
muotoisella naapurustolla hiukan parempi keskiarvo 79,67 % toisen yhdistelmén arvon

ollessa 79,48 %. Tissi tasapelimallien tulokset eivit poikenneet toisistaan.

Suuremmalle 11x11-kokoiselle verkkorakenteelle soveltui paremmin suorakulmainen
hila ja nelionmuotoinen naapurusto, joilla keskiarvoksi saatiin 80,02 %, kun toisella
yhdistelmilld arvo oli 79,61 %. Nami arvot saatiin kdyttden kalibroinnissa N2-mallia,

joka toimi tasapelimalleista parhaiten. N1-mallin tulokset olivat ldhes yhtd hyvid kuin



48

N2:n poiketen sen tuloksista vain jdalkimmadisen yhdistelmidn arvollaan 79,53 %.

Huonoiten suoriutui TN-malli, jonka vastaavat arvot olivat 79,90 % ja 79,01 %.

Kaikista verkkorakenteista keskimiirdisesti parhaiten luokittelu onnistui 4x4-kokoisella
13 epookkia opetetulla verkkorakenteella, mutta koska erot olivat hyvin pienii,
paitettiin  vield tehdd seuraavaksi raportoitavat perusteellisemmat ja siten
luotettavammat 10x10-ristiinvalidointitestit ndille kaikille. Kyseisten testien tulosten
perusteella aiottiin valita tdmén aineiston osajoukon luokitteluun parhaiten sopiva
verkkorakenne.  Tédssd  vaiheessa  oltiin  11x11-kokoista  verkkorakennetta
kiinnostuneempia valitsemaan parhaaksi jompikumpi 4x4-kokoisista verkkorakenteista,
koska ei kannata kdyttdd ongelman ratkaisuun 121 solmua, jos sen saa yhtd hyvin
ratkaistua 16 solmulla. Testeihin valittiin verkkorakenteille kdytettdviksi nédissé testeissi
parhaiksi osoittautuneet hilan ja naapuruston muotoyhdistelmit, vaikka tulokset eiviit

yhdistelmien vililld paljoa vaihdelleetkaan.

4.5.1.4. Viimeiset 10x10-ristiinvalidointitestit

Téahidn mennessd kaikissa testeissd kdytetyn 10x1-ristiinvalidoinnin sijaan suoritettiin
ndmi viimeiset testit kdyttden perusteellisempaa 10x10-ristiinvalidointia, joka tehtiin
kolmelle edelld eritellylle verkkorakenteelle. Jokaiselle verkkorakenteelle suoritettiin
10x10-ristiinvalidointitestit kolme kertaa tulosten vaihtelun havaitsemiseksi.
Taulukossa 8 kerrataan néissé testeissi kiytettyjen verkkorakenteiden tiedot ja esitetddn

niiden testijdrjestys, johon viitataan tulostarkasteluissa.

Taulukko 8. Viimeisissa 10x10-ristiinvalidointitesteissa testatut verkkorakenteet.

10x10-
ristiin- Jarjestymis-
validointi- Opetuksen | vaiheen osuus
testien Verkon | kokonais- kokonais- Naapuruston
numerot koko epookit epookeista Hila muoto
[1, 3] 4x4 13 1,37 suorakulmahila nelio
[4, 6] 4x4 26 1,37 heksagonaalihila | kuusikulmio
[7,9] 11x11 219 62,41 suorakulmahila nelio
Tulokset

Toistettaessa 10x10-testit kolme kertaa voitiin parhaaksi verkkorakenteeksi todeta 13

epookkia opetettu 4x4-kokoinen verkkorakenne. Télld saatiin sekd korkein
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sensitiivisyyden painotettu keskiarvo 80,55 % ettd my0s paras kolmesta testistd laskettu
sensitiivisyyden painotettujen keskiarvojen keskiarvo 80,25 %. Vastaavat kolmen testin
keskiarvot olivat 79,46 % toiselle 4x4-kokoiselle verkkorakenteelle, jota opetettiin 26
kokonaisepookkia, ja 78,75 % verkkorakenteelle kokoa 11x11. Niiden tulosten myoti
oli vield selvempdd, ettd pienet verkot eivit ole ainoastaan yhtd hyvid luokittelijoita
kuin suurempi 11x11, vaan jopa parempia, vaikka 11x11-kokoisen verkkorakenteen
tulokset opetuksen kestoa optimoivissa testeissd ylittivitkin pienempien tulokset.
Kuvassa 9 niytetddn testattujen verkkorakenteiden kolmen testin sensitiivisyyden
painotetut keskiarvot esittden x-akselilla 10x10-ristiinvalidointitestien numerot, joihin
viitattiin taulukossa 8 verkkorakenteet listattaessa.

SENSITIIVISYYDEN PAINOTETUT KESKIARVOT
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Kuva 9. Viimeisten 10x10-ristiinvalidointina suoritettujen testien tulokset. X-akselilla esitetiin 10x10-
ristiinvalidointitestien numerot, joihin viitattiin taulukossa 8 verkkorakenteet listattaessa. Y-akselilla
esitetiiin sensitiivisyyden painotetut keskiarvot [%]. Testidatan tulokset esitetiin yhtendiselld ja
opetusdatan tulokset katkoviivalla.

Taulukossa 9 esitetddn jokaisesta 10x10-ristiinvalidointitestistd verkkorakenteen
tunnuslukujen painotetut keskiarvot. Esitettdvit tulokset on saatu kédyttaen N1-mallia,

joka tuotti parhaat tulokset, vaikka eri tasapelimallien tuloksissa ei suuria eroja
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ollutkaan. Huonoimmat tulokset tuottaneella TN-mallilla oli tunnusluvuissa eroa

parhaaseen vain korkeintaan 0,37 %.

Taulukko 9. Viimeisten 10x10-ristiinvalidointitestien verkkorakenteiden tunnuslukujen
painotetut keskiarvot, jotka saatiin N1-mallia kdyttden. Ristiinvalidointitesteissi testatut

verkkorakenteet kerrottiin taulukossa 8.

10x10-

ristiinvalidointi- Positiivinen

testin numero | Sensitiivisyys | Spesifisyys | ennustearvo | Kokonaistarkkuus
1 80,02 91,60 78,05 91,19
2 80,17 91,65 78,28 91,25
3 80,55 91,76 78,49 91,41
4 78,98 91,79 77,37 90,85
5 79,27 91,68 77,45 90,93
6 80,09 92,10 78,12 91,28
7 78,40 92,25 77,76 90,73
8 78,76 92,35 77,73 90,91
9 79,06 92,49 78,17 91,05

4.5.1.5. Paras verkkorakenne

Edelld kisitellyissd testeissd aineiston pddjoukon luokitteluun parhaiten soveltuvaksi
osoittautui 4x4-kokoinen suorakulmahilainen verkkorakenne, jota opetettiin 13
kokonaisepookkia 1,37 epookin jirjestymisvaiheen osuudella nelionmuotoista
naapurustoa kdyttden. Tarkastellaan seuraavaksi kyseisen verkkorakenteen tuloksia
tarkemmin. Taulukossa 10 esitetddn verkkorakenteen edellisessd alakohdassa
selostettujen kolme kertaa toistettujen 10x10-ristiinvalidointitestien sensitiivisyyksien
painotettuja keskiarvoja, joista verkkorakenteen sensitiivisyys on 100 yksittdisen
verkon keskiarvo painotettuna koko datan osajoukon tautiluokkien tapausten méérill ja
yksittdisten verkkojen keskiarvot on painotettu kyseisten verkkojen testauksessa

kiytetyilld tarkoilla tautitapausten maérilla.
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Taulukko 10. Kolmen 10x10-ristiinvalidointitestin sensitiivisyyksien vertailua.
Sensitiivisyydet ovat tautiluokkien painotettuja keskiarvoja. Verkkorakenteen
sensitiivisyys on 100 yksittdisen verkon keskiarvo painotettuna koko datan osajoukon
tautiluokkien tapausten méérilld ja yksittdisten verkkojen keskiarvot on painotettu

kyseisten verkkojen testauksessa kiytetyilld tarkoilla tautitapausten méaérilla.

10x10- Yksittiisten Yksittiisten verkkojen
ristiinvalidointi- | Verkkorakenteen | verkkojen korkein sensitiivisyyksien
testin numero sensitiivisyys sensitiivisyys mediaani
1 80,02 % 91,57 % 80,37 %
2 80,17 % 93,98 % 79,01 %
3 80,55 % 92,77 % 80,37 %

Verkkorakenteen kolmesta 10x10-ristiinvalidointitestistd korkeimman sensitiivisyyden
painotetun keskiarvon 80,55 % tuotti kolmas testi, jonka 100 yksittdisen verkon korkein
sensitiivisyys oli 92,77 % ja sensitiivisyyksien mediaani 80,37 %. Korkein yksittdisen
verkon sensitiivisyys 93,98 % saatiin toisessa testissd, jossa verkkojen
sensitiivisyyksien mediaani oli 79,01 %. Ensimmdisen testin mediaani oli sama kuin
verkkorakenteen parhaan sensitiivisyyden tuottaneen kolmannen testin, mutta sen
korkein arvo 91,57 % jéi ndiden testien matalimmaksi. Ndami luetellut arvot olivat
kidytdnnossd samoja kaikilla tasapelimalleilla poiketen ainoastaan kolmannen testin
verkkorakenteen sensitiivisyyden painotetun keskiarvon osalta N1-mallin ollessa vain

prosentin sadasosien verran muita parempi.

Tarkastellaan vield tuloksia tautiluokittain. Koska verkkorakenteen kolmen 10x10-testin
tuloksissa ei ollut suurta vaihtelua, riittdd diagnoosien luokittelun onnistumista tutkia
yhden testin osalta. Tdhdn valittiin parhaan sensitiivisyyden painotetun keskiarvon
tuottanut testi, koska myos sen yksittdisten verkkojen mediaani 80,37 % esiintyi
kahdessa niistd kolmesta testistd, jolloin sen voitiin katsoa edustavan hyvin niitd
kaikkia testeja. Taulukossa 11 esitetddn parhaan verkkorakenteen yksittdisten
tautiluokkien luokittelun onnistumista kuvaavien tunnuslukujen keskiarvot ja niiden
keskiarvot tautiluokkien tapausten maidrilld painotettuina ja painottamattomina,
taulukossa 12 mediaanit ja taulukossa 13 keskihajonnat. Esitettidvit tulokset ovat N1-

mallilla saatuja.
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Taulukko 11. Aineiston pddjoukon luokitteluun parhaiten soveltuvan verkkorakenteen

luokittelun tunnuslukujen keskiarvot.

Positiivinen | Kokonais-

Tautiluokka | Sensitiivisyys | Spesifisyys | ennustearvo | tarkkuus
1 80,92 95,78 80,00 93,43
2 70,74 96,54 84,10 91,95
3 92,87 82,72 77,94 86,62
4 1,60 99,79 3,03 94,86
5 87,33 98,93 88,74 98,00
6 83,25 98,57 91,70 96,28
Keskiarvo 69,45 95,39 70,92 93,53

Painotettu

keskiarvo 80,55 91,76 78,49 91,41

Taulukko 12. Aineiston padjoukon luokitteluun parhaiten soveltuvan verkkorakenteen

luokittelun tunnuslukujen mediaanit.

Positiivinen | Kokonais-
Tautiluokka | Sensitiivisyys | Spesifisyys | ennustearvo | tarkkuus
1 84,62 97,01 81,82 93,90
2 71,43 98,48 88,89 92,50
3 93,55 81,99 75,72 86,90
4 0,00 100,00 0,00 95,00
5 100,00 98,68 87,50 97,62
6 87,50 98,59 92,31 96,25

Taulukko 13. Aineiston padjoukon luokitteluun parhaiten soveltuvan verkkorakenteen

luokittelun tunnuslukujen keskihajonnat.

Positiivinen | Kokonais-
Tautiluokka | Sensitiivisyys | Spesifisyys | ennustearvo | tarkkuus
1 12,49 2,57 9,40 2,24
2 26,20 3,94 15,43 5,27
3 5,23 8,51 8,88 5,85
4 7,68 0,80 15,27 0,72
5 18,40 1,35 13,17 1,84
6 16,73 1,54 7,54 2,59

Tuloksista voidaan huomata kaikkien tautiluokkien luokittelun onnistuneen hyvin

lukuun ottamatta pieninté tautiluokkaa 4, joka tunnistettiin parhaalla verkkorakenteella

vain

keskimadariisella

sensitiivisyydella

1,60  %.

Sen vaikutus

nikyykin
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verkkorakenteen sensitiivisyyden ja positiivisen ennustearvon painottamattomissa
keskiarvoissa, jotka jddvit painotettuja keskiarvoja selvisti huonommiksi pienimmén
tautiluokan vaikuttaessa laskentaan yhtd paljon kuin suuremmat tautiluokat.
Aikaisemmissa testeissd havaittiin tdmidn pienimmin luokan luokittelun onnistuvan
parhaiten suuremmilla verkkorakenteilla, jotka olivat kokonaistulosten eli kaikkien
tautien luokittelun kannalta liian tarkkoja. Tdmi on selitettdvissi SOM:n syodtedatan
todennikoisyystiheysfunktion  approksimointiominaisuudella  [Kohonen,  2001].
Syotedatan jakauma vaikuttaa siihen, kuinka paljon neuroneita jirjestyy edustamaan eri
luokkia. Niin ollen neuronimiidrdd kasvatettaessa pienet tautiluokat kylld saavat
suuremmalla todennikodisyydelld solmuja kidyttoonsd, mutta niin saavat myos
suuremmat tautiluokat, jolloin mallista tulee liian tarkka suurten tautiluokkien osalta ja
luokittelussa tarpeellinen yleistyskyky heikkenee. Ndissd aineiston pidjoukolla
tehdyissd testeissd todettiin, ettd tille ndin epétasaisesti jakautuneelle aineistolle ei voitu
rakentaa itseorganisoituvaa verkkoa, jolla sekid suurten ettd pienten tautiluokkien
luokittelu olisi onnistunut optimaalisesti. Vaatimukset mallin tarkkuudelle olivat

suurten ja pienten tautiluokkien osalta liian erilaiset.

Pidjoukon parasta verkkorakennetta testattiin myos aineiston toisella ja neljdnnelld
osajoukolla, mitd varten verkkorakennetta edustamaan valittiin yksittdisid tdmén
verkkorakenteen verkkoja. Tédssd haluttiin  huomioida sekd se, mihin tdmi
verkkorakenne parhaimmillaan pystyy ettd mikd on sen keskiméérdinen suoriutuminen,
jolloin kidyttoon valittiin parhaan sensitiivisyyden 93,98 % tuottanut verkko ja lisdksi
kaikkien kolmen testin 300 verkon sensitiivisyyksistd laskettua mediaania 80,12 %
lahimpénd oleva verkko, jonka sensitiivisyys oli 80,25 %. Tasapelimallit tuottivat tdssi

saman mediaanin. Verkkojen testausta mainituilla osajoukoilla kisitelldén kohdassa 4.6.

4.5.2. Kolmas osajoukko

Kuten kohdassa 3.2 kerrottiin, aineiston kolmannen osajoukon tapaukset kiytettiin
yhdistden ne kaikkien muiden diagnoosillisten tapausten kanssa eli ensimmadisen ja
toisen osajoukon kanssa, jolloin neuroverkkojen opetukseen ja testaukseen kdytettdavi
datajoukko muodostui lidhes 80-prosenttisesti aineiston ensimmdiisestd osajoukosta.
Nidin ollen tdmidn datajoukon oletettiin kiyttaytyvdn SOM:lla luokiteltaessa hyvin
samantapaisesti kuin kyseinen ensimmaéinen osajoukko ja silld saatua tietimysti voitiin
soveltaa tdhidn datajoukkoon. Tilld datajoukolla ei myoskddn ollut tarpeen suorittaa
yhtd perusteellisia testejda kuin ensimmdiselld osajoukolla, koska ensimmaiselld

osajoukolla saatiin jo selvitettyd monia tutkittavia asioita, kuten pienten tautiluokkien
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luokittelun onnistuminen. Pienid tautiluokkia ei oletettu pystyttdvin luokittelemaan tédlla
aineistolla ainakaan ensimmdistd osajoukkoa paremmin tdmin datan sisdltdessd myos
epdvarmempia diagnooseja, jolloin tdmdn datan luokittelun ei yleensidkiddn uskottu

onnistuvan yhti hyvin kuin varmemmista diagnooseista koostuvan pddjoukon.

4.5.2.1. Verkon koko

Kuten pédjoukolle, myds tille aineiston osajoukolle aloitettiin  parhaiden
opetusparametrien etsiminen optimoimalla verkon kokoa. Testattavat verkon koot
maédritettiin samoin periaattein kuin pidjoukolle ja kuten alakohdassa 4.4.1 kerrottiin,
joten tille osajoukolle testattiin koot 3x3, 4x4,..., 30x30. Muut opetusparametrit

asetettiin my0s kuten pddjoukolle. Opetusparametritaulukko esitetddn liitteessd 2 A.

Tulokset

Luokittelu erikokoisilla verkoilla onnistui odotetusti hyvin samaan tapaan kuin
aineiston ensimmadiselld osajoukolla. Verkon kokoa kasvatettaessa sensitiivisyydet
ensin paranivat testidatan tulosten alkaen tdamin jidlkeen huonontua opetusdatan tulosten
edelleen parantuessa. Kyse oli jdlleen ylisovittumisesta dataan eli yleistyskyvyn
heikentymisestd tarkkuuden lisddntymisen seurauksena. Paras sensitiivisyyden
painotettu keskiarvo 71,61 % saavutettiin kolmannella kokeillulla koolla 5x5, joka
valittiin ainoana verkkorakenteena jatkotesteihin. Vaikka tdménkin jdlkeen tulokset
olivat hyvid, tiedettiin jo ensimmdiisen osajoukon testien perusteella, etti opetuksen
kestoa optimoimalla el kokotesteissi saatuun verkkorakenteiden
paremmuusjérjestykseen juuri pystytd vaikuttamaan. Kokoa muutettaessa saadut

sensitiivisyyden painotetut keskiarvot esitetddn kuvassa 10.
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Kuva 10. Verkon koon muuttamisen vaikutus opetus- ja testidatan sensitiivisyyden painotettuihin
keskiarvoihin. Yhteniisellé viivalla kuvataan testidatan tuloksia ja katkoviivalla opetusdatan tuloksia.

Todetaan vield solmumaédrdn lisddamisen vaikutuksen tautiluokkien sensitiivisyyksiin
olevan hyvin samantapainen kuin pédjoukolla. Pienid tautiluokkia pystyttiin
tunnistamaan paremmin, mutta samalla suurten tautiluokkien sensitiivisyys huononi
lisddntyneen tarkkuuden aiheuttaman yleistyskyvyn heikentymisen vuoksi (kuva 11).
Tama johtuu SOM:n syotedatan todennékoisyystiheysfunktion
approksimointiominaisuudesta, mikéd aiheuttaa neuroneiden keskittymisen alueille,
joissa syotevektoreita on eniten. Suuret tautiluokat valtaavat pienten karttojen solmut.
Solmumaédrid lisittdessd pienet tautiluokat kylld saavat enemmén sijaa kartalla, mutta
niin saavat suuretkin tautiluokat, jolloin niiden osalta liiallinen tarkkuus heikentdd

yleistyskykya ja siten luokittelusta suoriutumista.

Kuvasta 11 voidaan kuitenkin havaita tautiluokan 4 tuloksissa pieni eroavuus
paddjoukon kokotestien tuloksiin. Pddjoukon kokotesteissd pienimmin tautiluokan 4
tulokset olivat parhaimmillaan testattujen kokojen puolivélissd. Nyt kuitenkin huippu
saavutettiin  vasta suurimmalla testatulla verkkorakenteella. Tdmid johtunee
satunnaisesta vaihtelusta ja mahdollisesti osin myo6s siitd, ettd nyt kun mukana oli
enemman neuroneista Kkilpailevia tautiluokkia, tautiluokka 4 sai vasta myohemmin

riittdivimmén méadrdn neuroneita tapauksiaan edustamaan. Toisaalta kun pédjoukolla
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optimoitiin verkkorakenteiden opetuksen kestoa, saavutettiin kaikkien testien korkein

sensitiivisyys tautiluokalle 4 samoin testattujen kokojen loppupddsti olevalla
verkkorakenteella.
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Kuva 11. Verkon koon kasvatuksen vaikutus tautiluokkien sensitiivisyyksiin.

4.5.2.2. Opetuksen kesto

Opetuksen kestoa optimoitiin samoin periaattein kuin padjoukon tapauksessa eli kuten
alakohdassa 4.5.1.2 maédriteltiin. Opetusparametrit esitetiin liitteessid 2 B.

Tulokset

Testeissd tuloksia ei juuri pystytty parantamaan. Paras saavutettu sensitiivisyyden
keskiarvo oli 71,86 % eli vain hiukan parempi kuin kokotesteissd saatu 71,61 %.
Kyseinen arvo saatiin 39 kokonaisepookilla kolmannessa vaiheessa pelkkid
hienosditovaihetta kasvatettaessa ja pitden jdrjestymisvaiheen kesto samana kuin
kokotesteissd eli 1000 jéarjestymisaskeleessa, joka timédn osajoukon tapauksessa vastasi
1,08 epookkia. Téssdkddn ei kuitenkaan péddjoukon pienen 4x4-kokoisen

verkkorakenteen tavoin esiintynyt sddnnonmukaista vaikutusta tuloksiin opetuksen
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kestoa kasvatettaessa. Ndin ollen timén hyvin pienen parannuksen tuloksiin tulkittiin
jilleen johtuneen satunnaisesta vaihtelusta, joten jatkotesteissd pddtettiin testata
kyseinen 5x5-kokoinen verkkorakenne sekd optimoidulla ettd alkuperdiselld
kokotesteissi kdytetylld opetuksen kestolla.

4.5.2.3. Hilan ja naapuruston muoto

Testiasetelmat olivat samat kuin péddjoukolla eli kuten alakohdassa 4.5.1.3 kerrottiin.
Edelld kerrottujen verkkorakenteiden hila muutettiin suorakulmaiseksi ja opetuksessa
kédytettdvin naapuruston muoto nelion muotoiseksi. Tédssd kuitenkin suoritettiin testit jo
10x10-ristiinvalidointina, jotta tuloksia voitiin kéyttdd parhaan verkkorakenteen
suoriutumisen arviointiin. Kummallekin verkkorakenteelle testattiin molemmat
muotoyhdistelmiit toistaen 10x10-ristiinvalidointi kolme kertaa, jotta voitiin havaita
tuloksissa mahdollisesti esiintyvi vaihtelu.

Tulokset

Verkkorakenteille  laskettiin ~ kolmen  10x10-ristiinvalidointitestin ~ keskiarvo
sensitiivisyyksien painotetuista keskiarvoista kdyttden tdhédn tasapelimallien tuloksista
parhaita. Keskiarvot eivit juuri vaihdelleet, paras arvo oli 70,54 % ja huonoin 70,32 %.
Kumpaakin  opetuksen  kestoa kéytettdessd saatiin  heksagonaalihilalla ja
kuusikulmionaapurustolla hiukan paremmat tulokset, mutta tulosten vaihdellessa nédin
vihdn ei ollut juuri merkitystd, kumpaa ndisti muotoyhdistelmistd kéytettiin.
Tasapelimallitkaan eivdt juuri tuoneet vaihtelua tuloksiin, mutta parhaan
muotoyhdistelmin parhaat arvot saatiin kdyttien N1- ja N2-mallia erojen ollessa
kuitenkin merkityksettomid.

Niissi perusteellisemmissa 10x10-ristiinvalidointitesteissd voitiin varmistua myos siitd,
ettd tédlld pienelld verkolla ei ollut vilid, opetettiinko sitd 15 vai 39 kokonaisepookkia.
Niistd ensimmédinen oli vain 0,04 % jdlkimmadistd parempi kolmen testin
sensitiivisyyksien painotettujen keskiarvojen keskiarvoltaan, kun tarkasteltiin parhaiden
muotoyhdistelmien tuottamia tuloksia. Ndiden vililld ei siten voida sanoa olevan eroa,
mutta analysoidaan kuitenkin seuraavaksi parhaana verkkorakenteena 15 epookkia
opetettua heksagonaalihilaista verkkorakennetta, joka oli opetusparametreiltaan tdysin
sama kuin jo ensimmdisessd verkon kokoa optimoivissa testeissi. Koska tdlld
verkkorakenteella kolmen 10x10-ristiinvalidointitestin sensitiivisyyden painotetut
keskiarvot vaihtelivat vain 70,45 % — 70,67 %, tarkastellaan niistd vain yhden tuloksia.

Erojen ollessa merkityksettomait voitiin tarkasteltavaksi valita paras. Kyseisessi testissi
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verkkorakenteen sensitiivisyyden painotettu keskiarvo oli 70,67 % NI1- ja N2-malleilla

saatuna. Naisti tarkasteltavaksi valittiin N1-mallin tulokset.

4.5.2.4. Paras verkkorakenne

Parasta verkkorakennetta kisiteltiin edelld, mutta kerrataan vield sen opetusparametrit.
Parhaaksi osoittautui 5x5-kokoinen heksagonaalihilainen verkkorakenne, jota opetettiin
15 epookkia 1000 askeleen eli 1,08 epookin jdrjestymisvaiheen osuudella kdyttden
kuusikulmion muotoista naapurustoa. Kyseinen opetuksen kesto oli Kohosen [2001]
suositusten mukainen, ja kestoa kasvattamalla ei saatu merkityksellisti parannusta

sensitiivisyyteen.

Esitetddn parhaalla verkkorakenteella suoritetun luokittelun tuloksia tautiluokittain.
Taulukossa 14 esitetdén yksittdisten tautiluokkien luokittelun tunnuslukujen keskiarvot
ja  niiden keskiarvot tautiluokkien tapausten —maddrilli  painotettuina  ja
painottamattomina, taulukossa 15 mediaanit ja taulukossa 16 keskihajonnat. Esitettéaviit

arvot ovat N1-mallin tuloksia.

Taulukko 14. Aineiston kolmannen osajoukon luokitteluun parhaiten soveltuvan

verkkorakenteen luokittelun tunnuslukujen keskiarvot.

Positiivinen | Kokonais-
Tautiluokka | Sensitiivisyys | Spesifisyys | ennustearvo | tarkkuus
1 78,12 95,88 75,57 93,62
2 70,20 90,66 60,37 87,25
3 89,86 78,93 69,71 82,67
4 3,10 99,70 6,45 95,30
5 87,43 98,93 87,09 98,11
6 78,92 97,17 84,84 94,37
7 1,50 99,81 1,30 97,90
8 0,17 99,80 0,33 94,48
9 0,00 100,00 0,00 97,68
Keskiarvo 45,48 95,65 42,85 93,49
Painotettu
keskiarvo 70,67 90,21 62,88 89,56
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Taulukko 15. Aineiston kolmannen osajoukon luokitteluun parhaiten soveltuvan

verkkorakenteen luokittelun tunnuslukujen mediaanit.

Positiivinen | Kokonais-

Tautiluokka | Sensitiivisyys | Spesifisyys | ennustearvo | tarkkuus
1 76,92 96,55 75,74 93,46
2 70,59 91,67 59,55 86,96
3 91,43 78,46 68,97 82,00
4 0,00 100,00 0,00 95,28
5 86,61 98,97 87,50 98,04
6 75,00 97,66 84,21 94,00
7 0,00 100,00 0,00 98,04
8 0,00 100,00 0,00 94,39
9 0,00 100,00 0,00 98,00

Taulukko 16. Aineiston kolmannen osajoukon luokitteluun parhaiten soveltuvan

verkkorakenteen luokittelun tunnuslukujen keskihajonnat.

Positiivinen | Kokonais-

Tautiluokka | Sensitiivisyys | Spesifisyys | ennustearvo | tarkkuus
1 13,79 2,91 11,83 2,52
2 20,93 3,76 11,16 4,19
3 5,95 7,95 7,75 5,32
4 8,46 0,87 19,00 0,76
5 14,64 1,11 12,07 1,57
6 15,07 2,33 10,72 2,73
7 8,57 1,00 10,22 0,87
8 1,67 0,67 3,33 0,73
9 0,00 0,00 0,00 0,42

Tuloksista huomataan suurimpien tautiluokkien luokittelun onnistuneen melko hyvin
myos tille epdvarmempia tapauksia siséltdvélle aineiston osajoukolle. Pienten
tautiluokkien luokittelu on kuitenkin epdonnistunut, koska timé kokonaisuutena kaikille
tautiluokille parhaat tulokset antava verkkorakenne on liian pieni pienten tautiluokkien
tunnistamiseen, silli pienelld verkolla ei riitd solmuja edustamaan niitd suurten
tautiluokkien vallatessa kartan solmut. Valittaessa paras verkkorakenne sensitiivisyyden
painotettujen keskiarvojen perusteella pienet tautiluokat eivit vaikuttaneet valintaan
yhtd paljon kuin suuret tautiluokat. Pienten tautiluokkien vaikutus on nihtdvissd
paremmin painottamattomissa keskiarvoissa, jotka ovat sensitiivisyyden ja positiivisen

ennustearvon osalta huomattavasti painotettuja keskiarvoja matalampia.
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4.6. Testaus aineiston osajoukoilla

Tiassd kohdassa kisitelldin aineiston toisen ja neljinnen osajoukon kiyttod ja niilld
saatuja tuloksia. Kuten kohdassa 3.2 kerrottiin, ndilld osajoukoilla ei opetettu verkkoja,
vaan niilld vain testattiin padjoukon luokitteluun parhaiten soveltuvaa verkkorakennetta.
Tatd varten kyseistd verkkorakennetta edustamaan valittiin sekd parhaiten ettd

keskimiirdisesti suoriutuvat verkot, joiden valintaa kisiteltiin alakohdassa 4.5.1.5.

4.6.1. Toinen osajoukko

Aineiston toista osajoukkoa kéyttden saatiin parhaan verkkorakenteen parhaalla
verkolla taulukossa 17 esitetyt tulokset ja parhaan verkkorakenteen keskiméardiselld

verkolla taulukossa 18 esitetyt tulokset.

Taulukko 17. Tautiluokkien luokittelun tulokset tunnusluvuittain ja niiden painotetut

keskiarvot, jotka saatiin parhaan verkkorakenteen parhaalla verkolla.

Positiivinen
Tautiluokka | Sensitiivisyys | Spesifisyys | ennustearvo | Kokonaistarkkuus
1 0,00 99,13 0,00 98,28
2 59,26 96,63 84,21 87,93
3 97,30 65,82 57,14 75,86
4 0,00 100,00 0,00 94,83
5 87,50 100,00 100,00 99,14
6 70,27 100,00 100,00 90,52
Painotettu
keskiarvo 73,28 88,31 76,62 86,13
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Taulukko 18. Tautiluokkien luokittelun tulokset tunnusluvuittain ja niiden painotetut

keskiarvot, jotka saatiin parhaan verkkorakenteen keskimiirdiselld verkolla.

Positiivinen
Tautiluokka | Sensitiivisyys | Spesifisyys | ennustearvo | Kokonaistarkkuus
1 0,00 99,13 0,00 98,28
2 59,26 95,51 80,00 87,07
3 94,59 62,03 53,85 72,41
4 0,00 100,00 0,00 94,83
5 50,00 98,15 66,67 94,83
6 62,16 98,73 95,83 87,07
Painotettu
keskiarvo 67,24 86,30 70,96 83,43

Verrataan saatuja tuloksia padjoukon luokittelun onnistumiseen. Tautiluokkaa 1 ei
tunnistettu  tdlld osajoukolla ollenkaan, vaikka se pédjoukolla tunnistettiin
sensitiivisyydellda 80,92 %. Tama ei kuitenkaan ollut kovinkaan merkittidva tulos, koska
tdssd osajoukossa oli vain yksi tapaus kyseistd tautia. Pddjoukkoa huonommin
tunnistettiin lisdksi tautiluokat 2 ja 6, mutta toisaalta padjoukkoa paremmin tautiluokka
3. Pienintd tautiluokkaa 4 ei voitu loytdd, koska sitd ei edustanut yksikddn solmu
kummassakaan kéytetyssd verkossa, kuten kuvissa 12 ja 13 niytetddn. Kyseisistd
kuvista ndhddin myos, ettd tautiluokat ovat SOM:lle tyypillisesti ryhmittyneet kartalle

muodostaen yhtendisié alueita.

612(2]|5
6 333
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Kuva 12. Solmujen tautiedustukset aineiston pidijoukolla opetetun parhaan verkkorakenteen parhaassa
verkossa, jota kiiytettiin aineiston toisen ja neljadnnen osajoukon luokitteluun.
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Kuva 13. Solmujen tautiedustukset aineiston padjoukolla opetetun parhaan verkkorakenteen
keskimiériisessa verkossa, jota kiiytettiin aineiston toisen osajoukon luokitteluun.

Verrattaessa tdmén osajoukon luokittelun onnistumista parhaalla ja keskiméardiselld
verkolla huomataan sensitiivisyyksien poikkeavan toisistaan eniten tautiluokan 5 osalta.
Parhaalla verkolla se tunnistettiin sensitiivisyydelld 87,50 %, mutta keskiméaaraiselld
verkolla huomattavasti huonommin, 50 %:n sensitiivisyydelld. Keskiméaaraiselld
verkolla luokittelu onnistui myos selvdsti huonommin tautiluokan 6 osalta ja jonkin

verran huonommin tautiluokan 3 osalta.

4.6.2. Neljis osajoukko

Koska neljdnnen osajoukon diagnooseja ei tunnettu, timén osalta oltiin kiinnostuneita,
kuinka péddjoukon paras verkkorakenne datajoukon luokittelisi. Tidssd parasta
verkkorakennetta edustavana verkkona kdytettiin ainoastaan parhaan sensitiivisyyden
painotetun keskiarvon tuottanutta verkkoa. Luokittelusta ei luonnollisestikaan voitu
laskea sen onnistumista mittaavia tunnuslukuja diagnoosien ollessa tuntemattomia,
mutta taulukossa 19 esitetddin, mihin tautiluokkiin verkko tapaukset sijoitti. Odotetusti
suurin osa tapauksista sijoittui ndistd taudeista yleisimpéin tautiluokkaan 3. Pienintd
tautiluokkaa 4 ei voitu 10ytdd aineistosta, koska kuten edellisesséd alakohdassa todettiin,

kyseinen tauti ei ollut tdssd verkossa edustettuna.
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Taulukko 19. Aineiston neljinnen osajoukon tuntemattomien tapausten sijoittuminen

tautiluokkiin pddjoukolla opetettua verkkoa kiyttiden.

Tautiluokka | Tapausten lukuméari %0
1 6 4,92
2 36 29,51
3 69 56,56
4 0 0,00
5 4 3,28
6 7 5,74
Yhteensi 122 100,00
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5. Yhteenveto

Tutkimuksessa luokiteltiin huimauspotilaiden dataa korvaldidketieteen alalta Kohosen
itseorganisoituvilla verkoilla. Aineisto jaettiin neljadn osaan, joista kahta kidytettiin
neuroverkkojen opetukseen ja testaukseen ja kahta vain testaukseen. Kummallekin
verkkojen opetukseen kiytettdville aineiston osajoukolle etsittiin niiden tautiluokkien
luokitteluun parhaiten soveltuva verkkorakenne. Luokittelun onnistumista arvioitiin
erilaisilla tunnusluvuilla, joista tarkkailtiin erityisesti luokittelun sensitiivisyyttd sen
kertoessa oikein tunnistettujen positiivisten tapausten onnistumisesta. Parhaiksi
verkkorakenteiksi  valittiin ~ osajoukot kokonaisuutena parhaiten luokittelevat
verkkorakenteet. Koska tautiluokat olivat hyvin erikokoisia, luokittelun tunnusluvuista
laskettiin verkkorakenteille keskiarvot tautiluokkien tapausten mdiirilld painotettuina.
Siten parhaiden verkkorakenteiden valinnassa korostettiin suurimpien tautiluokkien
luokittelun onnistumista, mutta tdmén lisdksi tutkimuksessa tehtiin testejd aineiston

pienimpien tautiluokkien luokittelun mahdollisuuden selvittamiseksi.

Kiytettdessd neuroverkkoja luokitteluun aineiston epétasainen jakauma on
ongelmallinen. Tidssdkin tutkimuksessa tautiluokkien erikokoisuus osoittautui
luokittelun onnistumista vaikeuttavaksi tekijdksi. Itseorganisoituessaan neuroneiden
painovektorit jarjestyvit approksimoimaan syotedatan todennikoisyystiheysfunktiota,
jolloin neuronit keskittyvit alueille, joissa syotteitd esiintyy enemmaén. Suuret
tautiluokat saavat siten pienid tautiluokkia enemmidn neuroneita tapauksiaan
edustamaan. Pienilld verkoilla ei vélttdmittd riitd ollenkaan neuroneita pienten
tautiluokkien edustamiseen, koska suuret tautiluokat valtaavat kartan solmut. Verkkojen
kokoa kasvatettaessa pienid tautiluokkia aletaan todennidkodisemmin edustaa kartalla,
mutta samalla my6s suuria tautiluokkia edustavien neuroneiden madrad kasvaa. Télloin
mallista tulee suurten tautiluokkien osalta liian tarkka ja luokittelussa tarpeellinen
yleistyskyky heikkenee. Tautiluokkien tasainen jakauma olisi siis tirkedd, jotta SOM:lla

voitaisiin luokitella tauteja tasapuolisesti.

Tutkimuksessa keskityttiin erityisesti aineiston varmimmista diagnooseista koostuvan
ensimmdisen osajoukon luokitteluun, jota kdyttden selvitettiin huolellisimmin myos
aineistossa olevan pienen tautiluokan 4 luokittelun onnistuminen. Kyseistd tautia
pystyttiin tutkimuksessa suoritetuissa testeissd luokittelemaan parhaimmillaan ldhes
30 %:n sensitiivisyydelld. Tdhdn vaadittiin kuitenkin melko suurikokoisia verkkoja,
jotka olivat suurempien tautiluokkien optimaalisen luokittelun kannalta liian tarkkoja.
Valittaessa paras verkkorakenne sensitiivisyyden tautiluokkien tapausten madrilld

painotetun keskiarvon perusteella suuret tautiluokat painoivat valinnassa enemmaén ja
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parhaalla 4x4-kokoisella verkkorakenteella tautiluokkaa 4 ei pystytty luokittelemaan
onnistuneesti. Kyseisen parhaan verkkorakenteen painotetut keskiarvot olivat
sensitiivisyydelle 80,55 %, positiiviselle  ennustearvolle 78,49 % ja

kokonaistarkkuudelle 91,41 % eli luokittelu onnistui hyvin.

Aineiston kolmas epdavarmempia diagnooseja sisiltavd osajoukko kiytettiin opetukseen
ja testaukseen yhdistien se ensimmdisen ja toisen osajoukon kanssa. Ndin muodostetun
datajoukon koostuessa ldhes 80-prosenttisesti aineiston ensimmaéisestid osajoukosta sen
oletettiin  kdyttdytyvdn luokittelussa hyvin samantapaisesti kuin ensimméiinen
osajoukko. Tdmd myods todettiin optimaalista verkon kokoa etsivissd testeissd, jotka
suoritettiin yhtd perusteellisesti samoin periaattein kuin ensimmadiselle osajoukolle.
Verkkokokotestit osoittautuivat ensimmadisellidkin osajoukolla tdrkeimmiksi testeiksi
parhaan verkkorakenteen valitsemiseksi. Suurten tautiluokkien sensitiivisyys huononi
solmumadarad lisittdessd, kun taas pienempii tautiluokkia pystyttiin tilloin tunnistamaan
paremmin. Kokonaisuutena parhaaksi osoittautui jélleen testattujen kokojen alkupédsti
kokoa 5x5 oleva verkkorakenne. Pienimpii tautiluokkia 4, 7, 8 ja 9 pystyttiin testeissd
tunnistamaan parhaimmillaan sensitiivisyyksilld 24 %, 20 %, 23,67 % ja 10 %. Jos
kokonaisuutena parasta suurempien verkkorakenteiden opetuksen kestoa olisi
kasvatettu, olisi pienten tautiluokkien tuloksia niistd arvoista todenndkoisesti saatu
vield jonkin verran nostettua, kuten onnistuttiin tekemdin myos ensimmaiselld
osajoukolla sen pienelle tautiluokalle 4, tosin vain 2,5 %. Kuitenkin tilld datajoukolla
keskityttiin ~ kokotestien jdlkeen kokonaisuutena parhaat tulokset tuottaneen
verkkorakenteen optimointiin, koska ensimmdiisen osajoukon testeissd todettiin
vaatimusten mallin tarkkuudelle olevan liian erilaiset sekd suurten ettd pienten
tautiluokkien luokittelemiseksi optimaalisesti. Parhaalla verkkorakenteella painotetuiksi
keskiarvoiksi saatiin sensitiivisyydelle 70,67 %, positiiviselle ennustearvolle 62,88 % ja
kokonaistarkkuudelle 89,56 %. Luokittelu onnistui siis melko hyvin tille

epdvarmempiakin diagnooseja sisiltdville datajoukolle.

Aineiston toisen osajoukon tapausten luokittelun onnistuminen testattiin aineiston
ensimmadisen osajoukon parhaan verkkorakenteen parhaalla ja keskimiirdiselld eli
mediaania ldhimpénd olevalla yksittédiselld verkolla. Parhaalla verkolla sensitiivisyyden
painotetuksi keskiarvoksi saatiin 73,28 % ja keskimiddrdiselld verkolla 67,24 %.
Pienintéd tautiluokkaa 4 ei voitu 10ytdd kdytetyilld verkoilla, koska sitd ei edustanut
yksikdin solmu kummassakaan kartassa. Suurin tautiluokka 3 sen sijaan tunnistettiin
hyvin korkeilla sensitiivisyyksilld 97,30 % ja 94,59 %.

Aineiston neljinnen osajoukon luokittelun onnistumista ei voitu arvioida

tunnusluvuilla, koska tdmin osajoukon tapausten diagnoosit olivat tuntemattomia.



66

Tapaukset syotettiin  ensimméisen osajoukon parhaan verkkorakenteen parhaalle
yksittdiselle verkolle ja tarkasteltiin, mihin tautiluokkiin verkko tapaukset sijoitti.

Odotetusti eniten tapauksia sijoittui aineiston suurimpaan tautiluokkaan 3.

Kun viimeksi Kohosen itseorganisoituvia verkkoja kdytettiin tdmén aineiston
luokitteluun [Juhola et al., 2001], niiden soveltuvuutta tehtdvédin ldhinnd vain kokeiltiin
alustavasti. Verkot osoittautuivat tuolloin lupaavaksi menetelmiksi ja timé tutkimus
tehtiinkin, koska verkkojen soveltuvuudesta aineiston luokitteluun kaivattiin lisétietoa.
Nyt tavoitteena oli paneutua luokittelun optimointiin. Verkkojen opettamiseen
kdytettiin  tdlld kerralla ristiinvalidoinnissa suurempi osuus, minkd toivottiin
edesauttavan  verkkojen luokittelukyvyn parantumista. Kaikki 38 muuttujaa
pystyttiinkin kdyttimdidn nyt onnistuneemmin, erityisesti tautiluokat 3, 5 ja 6
tunnistettiin paremmin. Pienimpid tautiluokkia ei viimeksi pystytty luokittelemaan
onnistuneesti, kuten ei nytkdin kokonaisuutena parhailla melko pienilld
verkkorakenteilla, mutta suuremmilla verkkorakenteilla niitd tunnistettiin kuitenkin
paremmin. Kummassakin tutkimuksessa todettiin tautiluokkien jakauman olevan tirked
seikka luokiteltaessa aineistoa itseorganisoituvalla kartalla. Jakauman tulisi olla
nykyistd tasaisempi, jotta voitaisiin muodostaa kaikki tautiluokat optimaalisesti

luokitteleva malli.

Tarkastellaan aineiston pddjoukolla saatuja tuloksia vield suhteessa muihin aikaisempiin
sitd luokitelleisiin tutkimuksiin, joissa kaikki 38 tidrkeintd muuttujaa on kiytetty
onnistuneesti. MLP-verkon kanssa piddkomponenttianalyysia soveltaneen tutkimuksen
[Juhola and Laurikkala, 2003] sensitiivisyyden tautiluokkien tapauksilla painotettu
keskiarvo oli yli 8 % parempi kuin tdssd tutkimuksessa saavutettu. Jokaiselle
tautiluokalle omaa MLP-verkkoa kiytettidessd sensitiivisyys oli tutkimuksesta riippuen
joko ldhes 5 % korkeampi [Siermala and Juhola, 2006] kuin nyt tai vajaan prosentin
matalampi [Juhola and Siermala, 2005; Siermala et al, 2007]. Etuna
padkomponenttianalyysid soveltaneeseen tutkimukseen oli, ettd tissd tutkimuksessa
muuttujat kiytettiln muuntamattomina. Jokaiselle tautiluokalle oman MLP-verkon
kdyttimiseen verrattuna etuna oli, ettd kaikkien tautiluokkien luokitteluun riitti yksi
verkko. Téssd tulee kuitenkin huomioida, ettd sekd pdidkomponenttianalyysia
sovellettaessa ettd jokaiselle tautiluokalle omaa verkkoa kéytettiessd pieni tautiluokka 4
saatiin luokiteltua erittdin hyvin sensitiivisyyksilld 91 — 100 %, kun sen luokittelu ei
tassi  tutkimuksessa  onnistunut parhaalla  verkkorakenteella ja  testeissd
parhaimmillaankin vain alle 30 %. Toisaalta eroa luokittelun onnistumisessa oli mydos
toisinpdin. Eniten sitd ilmeni suurimman tautiluokan 3 luokittelussa, joka tédssd
tutkimuksessa onnistui sensitiivisyydelld 92,87 %, kun se omalla MLP-verkollaan

luokiteltiin tutkimuksesta riippuen joko 73 %:n [Juhola and Siermala, 2005; Siermala et
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al., 2007] tai 84 %:n sensitiivisyydelld [Siermala and Juhola, 2006].
Paakomponenttianalyysid soveltanut tutkimus onnistui tdssikin sensitiivisyydelld 92 %.
Olisikin mielenkiintoista kokeilla, kuinka kéavisi yhdistettdessi
padkomponenttianalyysin soveltaminen itseorganisoituvien verkkojen kanssa. Silld
voitaisiin saada pienten tautiluokkien tuloksia parannettua. Se olisikin mahdollisesti

seuraava kokeilemisen arvoinen asia timéin aineiston luokittelussa.
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Liite 1. Padjoukon testien opetusparametritaulukoita

1 A. Verkkokokotestit

Hienosiéito-
Verkko- Neuronien | askeleita |Jirjestymis- | Kokonais-
rakenne | Leveys | Korkeus | lukuméiri | vihintiin askeleet epookit

1 2 3 6 3000 1000 6

2 3 3 9 4500 1000 8

3 4 4 16 8000 1000 13
4 5 5 25 12500 1000 19
5 6 6 36 18000 1000 26
6 7 7 49 24500 1000 35
7 8 8 64 32000 1000 46
8 9 9 81 40500 1000 57
9 10 10 100 50000 1000 70
10 11 11 121 60500 1000 85
11 12 12 144 72000 1000 100
12 13 13 169 84500 1000 117
13 14 14 196 98000 1000 136
14 15 15 225 112500 1000 156
15 16 16 256 128000 1000 177
16 17 17 289 144500 1000 200
17 18 18 324 162000 1000 223
18 19 19 361 180500 1000 249
19 20 20 400 200000 1000 275
20 21 21 441 220500 1000 304
21 22 22 484 242000 1000 333
22 23 23 529 264500 1000 364
23 24 24 576 288000 1000 396
24 25 25 625 312500 1000 429
25 26 26 676 338000 1000 464
26 27 27 729 364500 1000 500
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1 B. Opetuksen keston optimointitestit, verkkorakenteen koko 4x4

Jarjestymis- | Jirjestymisvaiheen
Verkkorakenne askeleet osuus epookkeina | Kokonaisepookit
Vaihe 1
1 1000 1,37 13
2 2000 2,74 14
3 3000 4,10 16
4 4000 5,47 17
5 5000 6,84 18
6 6000 8,21 20
7 7000 9,58 21
8 8000 10,94 22
Vaihe 2
9,10, ...,30 8000 10,94 23,24, ..., 44
31 8000 10,94 100
32 8000 10,94 150
33 8000 10,94 200
34 8000 10,94 250
35 8000 10,94 300
Vaihe 3
36,37, ..., 66 1000 1,37 14,15, ..., 44
67 1000 1,37 100
68 1000 1,37 150
69 1000 1,37 200
70 1000 1,37 250
71 1000 1,37 300
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1 C. Opetuksen keston optimointitestit, verkkorakenteen koko 11x11

Jarjestymis- | Jirjestymisvaiheen
Verkkorakenne askeleet osuus epookkeina | Kokonaisepookit
Vaihe 1
1 1000 1,37 85
2 15875 21,72 105
3 30750 42,07 125
4 45625 62,41 146
5 60500 82,76 166
Vaihe 2
6 45625 62,41 219
7 45625 62,41 292
8 45625 62,41 450
9 45625 62,41 600
Vaihe 3
10 1000 1,37 152
11 1000 1,37 219
12 1000 1,37 292
13 1000 1,37 450
14 1000 1,37 600
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1 D. Opetuksen keston optimointitestit, verkkorakenteen koko 15x15

Jarjestymis- | Jirjestymisvaiheen
Verkkorakenne askeleet osuus epookkeina | Kokonaisepookit
Vaihe 1
1 1000 1,37 156
2 28875 39,50 194
3 56750 77,63 232
4 84625 115,77 270
5 112500 153,90 308
Vaihe 2
6 28875 39,50 291
7 28875 39,50 388
8 28875 39,50 500
9 28875 39,50 800
Vaihe 3
10 1000 1,37 291
11 1000 1,37 388
12 1000 1,37 500
13 1000 1,37 800
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1 E. Opetuksen keston optimointitestit, verkkorakenteen koko 24x24

Jarjestymis- | Jirjestymisvaiheen
Verkkorakenne askeleet osuus epookkeina | Kokonaisepookit

Vaihe 1

1 1000 1,37 396

2 72750 99,52 494

3 144500 197,67 592

4 216250 295,83 690

5 288000 393,98 788
Vaihe 2

6 216250 295,83 1035

7 216250 295,83 1380

8 216250 295,83 2000
Vaihe 3

9 1000 1,37 690

10 1000 1,37 1035

11 1000 1,37 1380

12 1000 1,37 2000
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Liite 2. Kolmannen osajoukon testien opetusparametritaulukoita

2 A. Verkkokokotestit

Hienosiéito-
Verkko- Neuronien | askeleita |Jirjestymis- | Kokonais-
rakenne | Leveys | Korkeus | lukuméiri | vihintiin askeleet epookit
1 3 3 9 4500 1000 6
2 4 4 16 8000 1000 10
3 5 5 25 12500 1000 15
4 6 6 36 18000 1000 21
5 7 7 49 24500 1000 28
6 8 8 64 32000 1000 36
7 9 9 81 40500 1000 45
8 10 10 100 50000 1000 56
9 11 11 121 60500 1000 67
10 12 12 144 72000 1000 80
11 13 13 169 84500 1000 93
12 14 14 196 98000 1000 108
13 15 15 225 112500 1000 123
14 16 16 256 128000 1000 140
15 17 17 289 144500 1000 158
16 18 18 324 162000 1000 177
17 19 19 361 180500 1000 197
18 20 20 400 200000 1000 218
19 21 21 441 220500 1000 240
20 22 22 484 242000 1000 264
21 23 23 529 264500 1000 288
22 24 24 576 288000 1000 314
23 25 25 625 312500 1000 340
24 26 26 676 338000 1000 368
25 27 27 729 364500 1000 396
26 28 28 784 392000 1000 426
27 29 29 841 420500 1000 457
28 30 30 900 450000 1000 489
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2 B. Opetuksen keston optimointitestit

Jarjestymis- | Jirjestymisvaiheen
Verkkorakenne | askeleet osuus epookkeina | Kokonaisepookit
Vaihe 1
1 1000 1,08 15
2 2000 2,17 16
3 3000 3,25 17
4 4000 4,33 18
5 5000 5,42 19
6 6000 6,50 21
7 7000 7,58 22
8 8000 8,67 23
9 9000 9,75 24
10 10000 10,83 25
11 11000 11,92 26
12 12000 13,00 27
13 12500 13,54 28
Vaihe 2
14,15, ..., 38 10000 10,83 26,27, ...,50
39 10000 10,83 100
40 10000 10,83 150
41 10000 10,83 200
42 10000 10,83 250
43 10000 10,83 300
Vaihe 3
44,45, ...,78 1000 1,08 16,17, ..., 50
79 1000 1,08 100
80 1000 1,08 150
81 1000 1,08 200
82 1000 1,08 250
83 1000 1,08 300




