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Silmatautipotilaiden tilan ennustaminen long short-
term memory-menetelmalla

Silmanpohjan ikdrappeuma on maailmanlaajuisesti yleisin nakévammaisuutta
aiheuttava sairaus, jota esiintyy hoidettavana kosteana ja hoitamattomana
kuivana muotona. Kostean etenemista hidastavat pistoshoidot ovat lisdantyneet
tehokkuutensa vuoksi. Hoito- ja seurantakayntien potilastiedot antavat pohjan
koneoppimisen hydodyntamiseen. Naiden hyodyntaminen on lisaantynyt, mutta
niiden haasteena on ollut huomioida pitkat aikavalit, joita voi olla
potilastiedoissa paljon.

Taman tyon tavoitteena oli kokeilla pitkiin aikavaleihin erikoistunutta long short-
term memory-neuroverkkomenetelman soveltuvuutta synteettiseen kostean
silmanpohjan ikarappeumapotilasdataan. Talla pyrittiin ennustamaan potilaiden
tilan muuttumista parempaan tai huonompaan suuntaan seuraavalle
kayntikerralle.

Menetelmalla saavutettiin erinomainen yli 90 %:n tarkkuus, testatessa sita isolla
synteettisella potilasaineistolla, joka jaettiin suhteella 67:33 treenidataan ja
testidataan. Taman perusteella menetelmaa voitaisiin hyddyntaa myos aitoon
potilasdataan.

Tutkimusta voisi jatkaa ottamalla pistosvaihtoehdot mukaan, mika auttaisi
ladkkeen valitsemisessa potilaalle. Toinen jatkokehitys voisi olla hoitojen
kustannuskehityksen ennustaminen.
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Predicting the condition of age-related macular
degeneration patients with long short-term memory

Age-related macular degeneration (AMD) is the most common cause of visual
impairment worldwide, occurring in treatable wet form (WAMD) and untreatable
dry form (dry AMD). wAMD injection treatments has increased due to their
effectiveness, which in turn increases health care costs. Treatment and follow-
up visit patient data provides a basis for utilizing machine learning (ML). ML
usage has increased but the challenge has been to consider long-term periods
that may be in patient data.

The purpose of this thesis was to test the applicability of the long short-term
memory neural network method, whose speciality is in long-term dependencies,
based on synthetic wWAMD patient data. The aim was to predict the patients’

condition for the next visit.

The method was tested on the large synthetic patient data, splitted into 67:33
test and train data. The result was that the method was significantly accurate,

over 90 %. Based on this, this method could be utilized on real-world data.

Injectables could be included in further development so that the method could
propose injectables for patients. Another development could be predicting

treatment cost development.
Keywords:

neovascular age-related macular degeneration, long short-term memory,

supervised machine learning, neural networks
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Kaytetyt lyhenteet ja sanasto

tanh

o

t

Adam

Al

aika-askel

aktivaatio

alisovitus

AMD

ANN

BRNN

CNN

hyperbolinen tangenttifunktio (hyperbolic tangent)
sigmoidifunktio (sigmoid)

ajan hetki (time)

neuronin painokerroin (weight)

koneoppimisessa ominaisuudet, jotka vaikuttavat
kohteeseen y (x, features)

koneoppimisessa kohde, joka saadaan ominaisuuksista
x (y, target)

koneoppimismallin tappion pienentamiseen kaytettava
mukautuva hetken arviointioptimointialgoritmi (Adaptive
Moment Estimation)

tekoaly (artificial intelligence)

iimaisee mennytta, nykyista ja tulevaa ajanhetkea (time
step)

tiedon tarkeydesta riippuva aktivaatiofunktiolla
tapahtuva neuronin aktivoituminen, joka tuottaa sen
ulostulon (activation)

koneoppimismalli ei ymmarra syotteen ja ulostulon
muuttujien yhteytta tarkasti (underfitting)

silmanpohjan ikarappeuma (age-related macular
degeneration)

keinoverkko (artificial neural network)

bidirektionaalinen neuroverkko (bidirectional neural
network)

konvoluutioinen neuroverkko (convolutional neural
network)



DL

epoch

FAG

Fimea

fixed

FNN

gradientti

gradienttilasku

GRU

hyperparametri

hammennysmatriisi

IBM
ICG

Jupyter

kerros

LSTM

syvaoppiminen (deep learning)

koneoppimismallin opetusdatan nakemiskierrokset
oppimisen aikana

fluoreseiinivariainetutkimus (fluorescent angiography)

laakealan turvallisuus- ja kehittamiskeskus (Finnish
Medicines Agency)

suunnitellusti saanndllisin valiajoin annosteltava
hoitoprotokolla

myotakytketty neuroverkko (feedforward neural
network)

ilmaisee funktion sijainnin, suurimman
muutosnopeuden ja suurimman muutoksen suunnan

koneoppimismallin tappiofunktion pienentamiseen
kaytettava yleinen optimointialgoritmi (gradient descent)

takaisinkytketyn neuroverkon porttimekanismi (gated
recurrent unit)

koneoppimismallin oppimistarkkuuteen vaikuttavat
muokattavissa olevat opittavat parametrit

kuvaa koneoppimismallin oikein ja vaarin luokiteltuja tai
ennustettuja arvoja (confusion matrix)

International Business Machines Corporation
indosyaiinivihreavariainetutkimus (indocyanine green)

web-pohjainen muistiotyylinen interaktiivinen
ohjelmointiymparisto

neuronien jarjestys omissa kerroksissa
neuroverkkoarkkitehtuurissa, kuten sisaantulo-, piilo- tai
ulostulokerros (layer)

pitka lyhytaikainen muisti (long short-term memory)



MIT
ML

MSE

neuroni

NN

OCT

PDT

piilokerros

PRN
Python 3
RNN

syvaoppiminen

TAE

tappio

tappiofunktio

tarkkuus
Vanilla LSTM

vastavirta-algoritmi

Massachusetts Institute of Technology
koneoppiminen (machine learning)

koneoppimismallin tappiofunktiona kaytettava
keskimaarainen nelidvirhe (mean squared error)

neuroverkon kerroksissa olevat tiedon kulkua
saatelevat laskentayksikot (neuron, node)

neuroverkko (neural network)

verkkokalvon valokerroskuvaus (optical coherence
tomography)

valoaktivaatiohoito (photodynamic therapy)

sisaantulo- ja ulostulokerroksien valissa oleva kerros
neuroverkkoarkkitehtuurissa (hidden layer)

tarvittaessa annosteltava hoitoprotokolla (pro re nata)
funktionaalisen olio-ohjelmointikielen versio 3
takaisinkytketty neuroverkko (recurrent neural network)

useammalla piilokerroksella varustettu neuroverkko
(deep learning)

tilanteen mukaan vahitellen pidentyvin valiajoin
annosteltava hoitoprotokolla (treat and extend)

koneoppimismallin tappio prosentteina (loss)

laskee koneoppimismallin tappion prosentteina (loss
function)

koneoppimismallin tarkkuus prosentteina (accuracy)
yksinkertainen LSTM-neuroverkkomalli

laskee tappiofunktion gradientteja edeten viimeisesta
piilokerroksesta ensimmaiseen kerrokseen neuroverkon
oppiessa (backpropagation)



VEGF

vektori

wAMD

ylisovitus

verisuonikasvutekija (vascular endothelial growth factor)

suuruuden ja suunnan sisaltava geometrinen malli, jos
sisaltaa myos ulottuvuuden, tulee siita matriisi

nesteinen silmanpohjan ikarappeuma (wet age-related
macular degeneration)

koneoppimismalli yleistyy tasmalleen opetusdataan ja
sita ei voida kayttaa toiseen dataan (overfitting)



1 Johdanto

Silmanpohjan ikarappeuma kattaa 7-8 % maailman sokeista ja on yleinen
kehittyneissa maissa varsinkin yli 60-vuotiailla. Vaeston kasvun ja sen
eksponentiaalisen ikdantymisen vuoksi sen arvioidaan vuoteen 2050 mennessa
olevan merkittava nakoéa uhkaava sairaus vanhuksilla maailmanlaajuisesti.
Tasta karsivia ihmisia on arvioitu olevan noin 196 miljoonaa ja vuoteen 2040 on
ennustettu nousevan lahes 300 miljoonaan. (Wong ym. 2014; BrightFocus
Foundation 2021; Zhang ym. 2022.) Tama aiheuttaa terveydenhuollolle
huomattavia lisakustannuksia, koska taudin aiheuttaman maailmanlaajuisen
kustannuksen arvioidaan olevan yli 340 miljardia dollaria, joista yli 250 miljardia
dollaria ovat suoria terveydenhoitokustannuksia (Rein ym. 2009; BrightFocus
Foundation 2021).

Euroopassa arvioidaan 67 miljoonan ihmisen sairastavan tautia ja ennustetaan
sairastavien maaran nousevan 10 miljoonalla vuoteen 2050 mennessa (Li ym.
2020). Suomessa sairauden nakdvammaisdiagnoosit ovat olleet nousussa
ikdantyneiden lisaantymisen myota, joista yli 60 % on silmanpohjan
ikarappeuman diagnooseja (Ojamo & Tolkkinen 2020, 20-29, 40—43). Fimean
(2020) mukaan se on kehitysmaiden yleisin nakévammaisuutta aiheuttava tauti.
Tapauksista n. 10-20 % sairastaa taudin kosteaa muotoa (Harkonen &
Kiviniemi 2020, 4).

Suomessa on annettu yli 150 000 lasiaisinjektiota kostean muodon hoitamiseen
vuosina 2010-2016 (Loukovaara & Haukka 2021). Hoitotulokset ovat
parantuneet lasiaisinjektioiden myota, mutta kasvattaneet kuormitusta
silmaklinikoilla, silla injisointimaarat ovat satakertaistuneet 13 vuodessa
(Jarstad ym. 2020; Kivinen & Kaarniranta 2021).

Erilaisten koneoppimismenetelmien kaytto ja niiden soveltaminen lukemattomiin
arkisiin kayttotarkoituksiin ovat lisdantyneet viime vuosina (Sarker 2021).
Taman on mahdollistanut grafiikkasuorittimien vuosittainen suorituskyvyn
kasvu, joka taas mahdollistaa keinoneuroverkkojen rinnakkaisten

painokerrointen laskutoimituksien suorittamisen (Baji 2018). Inmiset muistavat

Turun AMK:n opinnaytety6 | Kaspar Kaasikoja
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tarkeita tapahtumia hyvinkin pitkilta ajoilta, mutta tavallisille
koneoppimismenetelmille tdma on haaste. Sepp Hochreiterin ja Jurgen
Schmidhuberin vuonna 1997 esittama long short-term memory (LSTM) on

tahan yksi mahdollinen ratkaisu (Hochreiter & Schmidhuber 1997).

LSTM:n kayttamat muistisolut, jotka kulkevat sen yksikdiden lapi, oppivat
tunnistamaan tarkeat tapahtumat syottaen niita uudelleen soluun, kunnes
tapahtuma ei ole enaa relevantti ja se voidaan unohtaa (Gers ym. 1999).
Prosessi tapahtuu yksikdssa porttien avulla, joista tieto kulkee. Portit saatelevat
solun tilaa, joka maaraa edellisten tapahtumien vaikutuksen ulostuloon. Toisin
sanoen solu oppii muistamaan tulevaisuuden kannalta hyodylliset tapahtumat
eika jokaista yksityiskohtaa (Olah 2015; van Houdt ym. 2020, 3-5). Ihmisen
aivojen muistamisen toimintaperiaate on samankaltainen (Géron 2022), ja
LSTM onkin kyennyt ihmismaisiin tehtaviin (Greff ym. 2016; van Houdt ym.

2020, 7-19). LSTM:n tarkempi toimintaperiaate selitetdan luvussa 4.

Opinnaytetyon rajaaminen kosteaan silmanpohjan ikdrappeumaan mahdollistaa
potilaan tilan kehittymisen havaitsemisen. Jokaisella hoito- ja
seurantakaynneilla tallennetaan potilaan tiedot, kuten silman mittaukset ja
mahdollisen Iaakepistoksen antamisen. Naista voidaan havaita potilaan tilan
kehittyminen parempaan tai huonompaan suuntaan edelliseen kayntikertaan
nahden. Tama antaa mahdollisuuden potilaan tilan ennustamiseen seuraavalle
kayntikerralle koneoppimismenetelmalla, kun otetaan huomioon potilaan
perustiedot, riskitekijat, hoitotoimenpiteet ja tutkimusmittaukset kayntikerroilla
seka niiden valiset aikajaksot. Tautiin on esimerkiksi tehty kuvien perusteella

ennustamistutkimusta koneoppimismenetelmalla (Bhuiyan ym. 2020).

Opinnaytetyon tarkoitus oli kokeilla, onko LSTM-keinoverkon hyédyntaminen
mahdollista synteettiseen kostean silmanpohjan ikarappeumapotilasdataan.
Synteettinen eli keinotekoinen aineisto on luotu aidon aineiston pohjalta. Tyossa
aluksi avataan sairautta yleisella tasolla kdymalla 1api olennaisimmat asiat
koneoppimisen nakdkulmasta ja sen jalkeen perehdytetaan neuroverkkoihin.
LSTM esitellaan luvussa 4, ja luvussa 5 esitetaan LSTM-mallin kokeilun
tuloksia, ja lopuksi tehdaan tyon yhteenveto seka jatkotutkimusehdotukset.

Turun AMK:n opinnaytety6 | Kaspar Kaasikoja
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2 Silmanpohjan ikarappeuma

Silmanpohjan tai verkkokalvon ikarappeuma (AMD, age-related macular
degeneration) eli makuladegeneraatio on ikdantyneiden yleisin tarkan
nakemisen alueelle kohdistuva silmatauti heikentaen nakoa vakavasti
(Komulainen ym. 2016). Tautia on kahta muotoa, hitaasti eteneva kuiva ja
nopeasti eteneva nesteinen tai kostea silmanpohjan ikdrappeuma (WAMD, wet
AMD). wAMD:n ilmiéon ei tiedeta varsinaista syyta. Taudissa silmanpohjan
suonikalvoston verisuonet kasvavat hallitsemattomasti tihkuen nestetta
ymparistoon, aiheuttaen turvotusta ja verkkokalvon eri kerrosten irtoamista

toisistaan. (Seppanen 2021.)

Vaikka molemmissa tautimuodoissa riskitekijat ja oireet ovat samanlaisia,
kuivaan rappeumaan ei kuitenkaan ole parantavaa hoitokeinoa viela. Tahan
voidaan vaikuttaa ainoastaan elamantapamuutoksilla, kuten ruokavalioon ja
riskitekijoiden poistamiseen tai vahentamiseen. Potilaan tilaa seurataan 1-2
vuoden valein. (Kaarniranta 2018, 192-93.)

2.1 Oireet

Sairauteen kuuluvat nakokykyyn liittyvat oireet, joita ovat Iahi- ja kaukonadn
hairiot, varinaon ja tarkan nadn heikkeneminen seka viivojen vaaristyminen ja
tumman varjostuman havaitseminen keskeisessa nakdkentassa (Kaarniranta
2018, 192). Nesteisessa muodossa oireet ilimenevat paivien tai viikkojen aikana,
kun taas kuivassa oireet etenevat vuosissa (Komulainen ym. 2016; Kivinen ym.
2017, 641-642). Kostean silmanpohjan ikdrappeuman syyna on silmanpohjan
suonikalvoston vuotavien uudisverisuonten muodostuminen verkkokalvolle
aiheuttaen veren ja kudosnesteen vuotoa tarkan naon alueelle, josta tulee

taudin nimitys (Kaarniranta & Kivinen 2021).

Turun AMK:n opinnaytety6 | Kaspar Kaasikoja
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2.2 Tarkeimmat riskitekijat

Suurin riskitekija on ikdantyminen, kuten taudin nimikin viittaa ikdantymisen
aiheuttamaan rappeutumiseen. [kaantymisen myota verkkokalvon rakenteelliset
ja toiminnalliset muutokset altistavat taudille. Mita korkeampi ika sita korkeampi

riski on sairastua tautiin. (Heesterbeek ym. 2020, 147.)

Tietyt perityt geenit ja niiden variantit lisdavat riskia sairastua tautiin (Genet
2016). Periman osuus taudin ilmaantuvuudesta on noin 65 %. Se on toiseksi
merkittavin riskitekija ikdantymisen lisaksi, jota ei voida ehkaista. Esimerkiksi
kaikkien kolmen geenin, tekija H:n, LOC387715:n ja C3:n, kantajalla on 18-
kertainen riski sairastaa tauti verrattuna ei-kantajaan (Seitsonen ym. 2009,
2361-2362).

Tupakointi lisda sairastumisen riskia 2—4-kertaiseksi kumpaan tahansa
silmanpohjan ikarappeumaan. Vaikka tupakointiin voidaan vaikuttaa sen
lopettamisella, on lopettaneilla silti kohtuullinen riski sairastua tautiin.
Lopettaminen joka tapauksessa vahentaa riskia ja 20 vuoden
tupakoimattomuuden jalkeen riski laskee ei-tupakoitsijoiden tasolle
(Heesterbeek ym. 2020, 148.)

Sydan- ja verisuonitaudit lasketaan riskitekijoihin, joita ovat mm. kohonnut
verenpaine, valtimonkovettumatauti ja suurentuneet kolesteroliarvot. Lihavuus
lisda naiden riskia (Mustajoki 2021). Naihin tavallisesti liittyvat vahainen
likkuminen ja huonot ruokatottumukset. (Kaarniranta 2018, 192; Seppanen
2021.) Tarkeimpien riskitekijoiden taustalla voivat vaikuttaa myds muut
riskitekijat, joita ei tassa opinnaytetydssa ole otettu huomioon. Naista on

kattavammin kirjoitettu kirjallisuuskatsauksessa. (Heesterbeek ym. 2020.)

2.3 Tutkiminen
Potilasta tutkitaan mittaamalla naontarkkuutta biomikroskooppitutkimuksella,

silmanpohjan kuvaamisella. Silmanpohjan kuvantamisen apuna voidaan kayttaa

fluoreseiinivariainetutkimusta (FAG), jolla saadaan poikkeavat

Turun AMK:n opinnaytety6 | Kaspar Kaasikoja
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verisuoniloydokset selville. Variaine paljastaa verkkokalvon alla kasvaneet
uudissuonet ja verkkokalvon turvotusalueet. Tarvittaessa kaytetaan
taydentavaa indosyaniinivinreavariainetutkimusta (ICG). (Kivinen ym. 2018,
1239.)

Verkkokalvon valokerroskuvaamista (OCT) kaytetaan yleisimmin
verkkokalvosairauksissa, jolla saadaan verkkokalvon poikkileikkauskuva ja
kolmiulotteisuus selville. Kuvista voidaan selvittaa verkkokalvon pienetkin
paksuusmuutokset, jotka vaikuttavat hoidon aloittamiseen. (Kivinen ym. 2018,
1239-1241.)

2.4 Hoito ja seuranta

Laser- eli valoaktivaatiohoitoa (PDT) kaytetaan vain yksittaisissa tapauksissa,
koska sen tehokkuus riippuu tautimuodosta. Tutkielmassa tama on jatetty
huomiotta, koska eniten kaytetty ja vallitseva hoitomuoto on lasiaisinjektiot.
(Seppanen 2021.)

Lasiaisinjektiolla, jossa verisuonikasvutekijéita (VEGF) annostellaan silman
lasiaiseen, pyritdan estamaan uudissuonimuodostuksia ja hidastetaan taudin
etenemista seka nadn heikkenemista (Kaarniranta & Kinnunen 2014, 2266—
2268). Hoidon aloittaminen tarpeeksi ajoissa parantaa taudin ennustetta
(Seppéanen 2021). Kaytettavia VEGF:ia ovat aflibersepti, bevasitsumabi ja
ranibitsumabi (Kuoppala & Harkdnen 2015, 20-27).

VEGF-hoitoprotokollia on kolme. Suunnitellusti sdannaéllisin valiajoin
annosteltava (fixed), jossa ensimmaiset kolme laakepistoa annetaan 4-6 viikon
hoitovalein, ja seurantatutkimukset suoritetaan pistoskertojen valissa.
Afliberseptin kohdalla 4—6 viikon jalkeen laakepistojen vali on 8 viikkoa.
(Komulainen ym. 2016.)

Tarvittaessa annosteltava (pro re nata, PRN) annetaan afliberseptia 4—8 viikon
ja muilla 1aakkeilla 4—6 viikon valein hoitovasteen ollessa riittamaton.

Seurantatutkimukset tehdaan viimeisen suunnitellusti annetun pistoksen

Turun AMK:n opinnaytety6 | Kaspar Kaasikoja
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jalkeen, ja hoitovasteen oltaessa riittava ei anneta pistosta ja seurantatutkimus
tehdaan 4—6 viikon paasta. Tahan voidaan suunnitella kolmen pistoksen sarja,

jolloin seurantatutkimus tehdaan taman lopussa. (Komulainen ym. 2016.)

Treat and extend (TAE) on tilanteen mukaan vahitellen pidentyvin valiajoin
annosteltava hoitomuoto. Ennen riittdvaa hoitovasteen saavuttamista ovat
hoitovalit samat kuin PRN:ssa. Seuranta tehdaan aina ennen suunniteltua
pistosta. Kun riittava hoitovaste on saavutettu, seurantavalit harvennetaan
korkeintaan 2 viikkoa kerrallaan ja korkeintaan 12 viikon valeihin. Havaitessa

puutteellinen hoitovaste palataan edelliseen hoitovaliin. (Komulainen ym. 2016.)

Turun AMK:n opinnaytety6 | Kaspar Kaasikoja
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3 Neuroverkot

Neuroverkot (NN, neural network) on yksi koneoppimisen (ML, machine
learning) menetelma ja koneoppiminen on tekoalyn (Al, artificial intelligence)
alaluokka. Ihmisen alykkyys perustuu kokemuksen myota saavutettavaan
asiantuntemukseen eli toisin sanoen koneoppiminen on kuin ihmisen kokemus
tekoalylle, jotta se voisi tehda paatoksia ja ratkaista ongelmia. (Shalev-Shwartz
& Ben-David 2014, 19-22.) Teoreettisesti tekoalylla tarkoitetaan konetta, jolla
on alykkyys tehda ihnmismaisia tehtavia (IBM Cloud Education 2020b).

Koneoppiminen jaetaan paaasiassa valvottuun (supervised learning),
valvomattomaan (unsupervised learning) ja vahvistusoppimiseen (reinforcement
learning) (IBM Cloud Education 2020d). Tassa tutkielmassa olennaisin on
ensimmainen, jossa on kaytetty luokiteltua (labeled) dataa. Kyseisessa
tapauksessa kone tietaa syoétteen (x, features) ja ulostulon (y, target) muuttujat.
Koneoppimismallin valvoja saataa mallia, kunnes haluttu ulostulo on saavutettu
eli talla pyritaan yleistamaan funktionaalisia x:n ja y:n valisia toimintamalleja.
(Shalev-Shwartz & Ben-David 2014, 22-23.)

Valvomattomassa koneoppimisessa ulostulo on tuntematon ja malli oppii
itsekseen tuntemattomia rakenteita, malleja ja ryhmia syotetylla
luokittelemattomalla (unlabeled) datalla etsimalla sen yhtalaisyyksia.
Vahvistusoppimisessa oppiva agentti on vuorovaikutuksessa ymparistonsa
kanssa, josta se saa positiivista tai negatiivista palautetta riippuen, onko se
onnistunut tai epaonnistunut halutussa suoritteessa. Agentin tavoitteena on
maksimoida palkkio. Hyva esimerkki tasta on mallin oppiminen pelien
pelaamiseen. (Mohri ym. 2018, 379-380; Sutton & Barto 2020, 1-13.)

Neuroverkon tai keinoneuroverkon (ANN, artificial neural network) inspiraation
lahteena on ihmisen aivojen neuroverkot (Mcculloch & Pitts 1943).
Keinoneuroverkoissa on useita neuroneita, kuten ihmistenkin neuroverkoissa,
jotka ovat yksittaisia laskentayksikoita. Ne ovat kytkettyna toisiinsa

mahdollistaen tiedonkulun neuronien valilla. Tama mahdollistaa
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monimutkaistenkin laskutoimitusten suorittamisen. (Shalev-Shwartz & Ben-

David 2014, 268—-269; Géron 2022.)

Keinoneuroverkkoja on monenlaisella arkkitehtuurilla. LSTM:n kannalta
tarkeimmat ovat myotakytketty neuroverkko (FNN, feedforward neural network)

(Kuvio 1), seka takaisinkytketty neuroverkko (RNN, recurrent neural network).

Hidden

¢
Input ayer

layer

=
o £
= =
-
Kuvio 1. Myotakytketty neuroverkko (Davim & Quiza 2011)
3.1 Neuroni

Neuroni tai solmu (neuron, node) on kaytanndssa pieni laskentasuoritin, jonka
tehtavana on saadella tiedonkulkua aktivoitumalla ja linkittymalla muihin
neuroneihin, kuten aivojenkin neuronit (Alpaydin 2016, 85-91). ANN-
arkkitehtuureissa neuronit ovat jarjestetty kerroksiin L (layer). Kuvio 1 mukaisesti
tulon ja ulostulon valissa olevia kerroksia kutsutaan piilokerrokseksi (hidden
layer), joita voi olla mielivaltainen maara. Nama auttavat konetta ymmartamaan
x:n ja y:n valisen sidonnaisuuden. Jos arkkitehtuurissa on useampi piilokerros
tulo- ja ulostulokerroksen valissa kaytetaan nimitysta syvaoppiminen (DL, deep

learning), mika viittaa neuroverkon kerroksien syvyyteen. (Heaton 2015, 8.)
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Neuroni tai perseptroni on alun perin Frank Rosenblattin (1958) kehittama
ensimmainen ja yksinkertaisin neuroverkko. Tama vastaanottaa linkkien avulla
edellisen kerroksen neuroneilta tulevia syotteita Kuvio 2 mukaisesti x1, x2, x3,
x4 ja x5, joilla on omat painokertoimensa w (weight). Syétteita voi olla
mielivaltainen maara. Laskemalla nama yhteen painokertoimillaan saadaan
painotettu summa eli lineaarinen regressio, joka mittaa syotteen tarkeyden,
mika taas maaraa neuronin aktivoitumisen (activation) ja sen tason. Siten
neuroni saa ulostulonsa, y:n, aktivaatiofunktiostaan eli toisin sanoen kyseessa

on epalineaarinen eli logistinen regressio. (Nielsen 2015; Géron 2022.)

xlwl

JC2W2

Inputs

JC3W3 @- y(OOI'l)

.7C4W4

L xSWS

Kuvio 2. Perseptroni viidella sisdantulolla ja yhdella ulostulolla (Sharma 2017)

Neuronin aktivaatiofunktioita on olemassa useampia. Tassa opinnaytetydssa
keskitytaan vakioon LSTM:aan, joka kayttaa vakiona sigmoidi- ja hyperbolista

tangenttiaktivaatiofunktiota.

Sigmoidifunktio
Sigmoidifunktio on yleisin aktivaatiofunktio, joka pakottaa neuronin ulostulon

positiiviseksi numeroksi. Kuten Kuvio 3 nahdaan, sen ulostulo y on aina nollan ja

yhden valilla riippumatta siita, kuinka suuri sisdantulo x on.
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Kuvio 3. Sigmoidi aktivaatiofunktio (Heaton 2015, 14)

Hyperbolinen tangenttifunktio

Kuvio 4 voidaan havaita hyperbolisella tangenttifunktiolla olevan
samantyyppinen kuvaaja kuin sigmoidifunktiolla. Kuitenkin taman funktion
ulostulo y on aina valilla -1 ja 1. Vahvasti positiivinen sisaantulo x merkitaan
positiiviseksi (1) ja vahvasti negatiivinen sisaantulo x merkitaan negatiiviseksi

ulostuloksi (-1).
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Kuvio 4. Hyperbolinen tangentti aktivaatiofunktio (Heaton 2015, 15)

3.2 Myotakytketty neuroverkko

Kuvio 1 oleva neuroverkko on myo6takytketty neuroverkko (FNN, feedforward
neural network), jossa tieto kulkee sisdantulosta eteenpain piilokerrosten lapi
ulostulokerrokseen. Viimeisen kerroksen funktiona on normalisoiva
aktivaatiofunktio, esimerkiksi logistinen sigmoidi- (Kuvio 3) tai hyperbolinen
tangenttifunktio (Kuvio 4), joka tuottaa ulostulokerroksen neuronien ulostulon.
(Goodfellow ym. 2016, 191-192).

3.3 Takaisinkytketty neuroverkko
Takaisinkytketyssa neuroverkossa (RNN, recurrent neural network) on

vahintaan yksi syklinen polku, joka tarkoittaa kerroksen ulostulon kytkemista

takaisin saman tai edellisen kerroksen neuronin sisaantuloon (Kuvio 5). Tama
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luo verkolle sisadisen muistitilan, joka vaikuttaa tulevan oppimiseen (Krenker ym.
2011, 8).

Input vector
( Output )

. Single neuron Input Hidden Output
Layer Layer Layer

Kuvio 5. Taysin takaisinkytketty neuroverkko (Krenker ym. 2011)

Sisaan tuleva jaksoittainen tieto, esimerkiksi virke on kytkeytynyt edellisiin tai
tuleviin sanoihin. Neuroverkko analysoi virkkeen sana kerrallaan, ja jotta se
ymmartaisi asiayhteyden, pitda sen syottaa edellinen sana takaisin verkkoon
ymmartaakseen seuraavan sanan. Ajan hetket patevat myods, kun ihminen
lukiessaan muistaa, mita edellisessa lauseessa kirjoitettiin. (Goodfellow ym.
2016, 367-368.) Esimerkkina mainittakoon Google Kaantajan neurojarjestelma
(Wu ym. 2016).

Mainittakoon, etta naiden lisaksi on olemassa takaisinkytkettyjen
neuroverkkojen erikoistapauksia kuten molemmat suunnat huomioon ottava
kaksisuuntainen eli bidirektionaalinen neuroverkko (BRNN, bidirectional
recurrent neural network) (Schuster & Paliwal 1997) seka kuvien ja kuvioiden
tunnistamiseen ja konenakoratkaisuihin kaytetty konvoluutioinen neuroverkko
(CNN, convolutional neural network) (Das ym. 2019). Neuroverkkoja voidaan

myoskin yhdistda (Nguyen ym. 2022).
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3.4 Katoavan gradientin ongelma

Neuroverkon oppiessa, tappiofunktio (loss function) laskee tappioksi (loss)
ulostulon eron haluttuun ulostuloon, josta saadaan mallin tarkkuus (accuracy)
esitettya prosentteina. Tappion minimoimisella pyritdan saamaan mallista

mahdollisimman optimaalinen. (Amari 2021, 13-14.)

Neuroverkkojen kayttamat painokertoimet ovat opittavia parametreja, jotka
auttavat neuroverkkoa yhdistamaan aiemmin opitun tiedon nykyiseen
tehtavaan. Painot saatelevat neuronien valisten yhteyksien vahvuudet, joten
neuroverkon oppiessa se paivittaa painot jokaisella iteraatiolla niin, etta se luo
neuronille parhaan ulostuloarvon, joka tuottaa paremman mallin tarkkuuden.
Tama mahdollistaa edellisen kerroksen painojen muutoksien riippuvuuden
seuraavan kerroksen painoihin. Toisin sanoen se yrittaa oppia x:n ja y:n valisen

suhteen iteroimalla. (Nielson 2022.)

Yleisesti neuronien painojen paivittamiseen kaytetaan gradientteja, jotka
saadan funktion osittaisderivoinnilla. Ne arvioivat useiden muuttujien funktion
pienimman ulostulon ottaen huomioon sen suurimman muutosnopeuden ja
muutoksen suunnan. (Khan Academy; Adams & Essex 2018, 724.) Gradientteja
pitaa laskea alas (gradient descent) niin monta kertaa (epoch), kunnes
tappiofunktion ulostuloksi saadaan mahdollisimman alhainen arvo (IBM Cloud
Education 2020c; Géron 2022). Toisin sanoen se yrittda luoda ja paivittaa
funktion sellaiseksi, joka luo x:n ja y:n valisen suhteen mahdollisimman tarkasti
oikein. Kuvio 6 avulla voidaan helpommin kuvitella pallon eli funktion vierivan
alas tason syvimpaan kohtaan lyhinta reittia. Taman laskeminen
takaisinkytketyissa neuroverkoissa tapahtuu yleensa vastavirta-algoritmilla
(backpropagation) (Bengio ym. 1993, 1183-1184; Géron 2022).
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Loss Starting point

J Value of weight

Point of convergence, i.e.
where the cost function is
at its minimum

Kuvio 6. Gradienttilasku (Amari 2021)

Vastavirta-algoritmi laskee tappiofunktion gradientteja aloittaen aikasarjan
viimeisesta kerroksesta ja edeten kohti ensimmaista neuronikerrosta paivittaen
neuronien painoja eli aikaisempaa aika-askelta (time step). Koska
ensimmaisten kerrosten gradientit Iahestyvat nollaa ja painot ovat usein
neuronin aktivaatiofunktiolla rajoitettu valille 0—1, useammalla aika-askeleella ja
pidemmilla aikasarjoilla ensimmaisten kerrosten painot eivat paivity. Tama
estaa takaisinkytketyn neuroverkon oppimisen. (Bengio ym. 1994; Hochreiter
ym. 2003.) Tama ilmio on nimeltdan katoavan gradientin ongelma (Hochreiter
1998). Esimerkiksi LSTM on erikoistunut pitkien aikavalien riippuvuuksiin.
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4 LSTM-neuroverkko

LSTM-neuroverkko kehitettiin ratkaisemaan katoavan gradientin ongelman
(Hochreiter & Schmidhuber 1997). Se on takaisinkytketty neuroverkko, mutta
takaisinkytkentdjen lisaksi se kayttaa tavallisten neuronien sijaan muistisoluja,
jotka kaytanndssa ovat itse takaisinkytkettyja alineuroverkkoja. Muistisolu
saatelee informaation kulkemista solun porteilla (gate) ja solun tilalla (cell state),
joka mahdollistaa pitkien aikavalien riippuvuuksien huomioon ottamiseen, mika
tekee LSTM:n erikoiseksi. (Ravichandiran 2018, 149—-150; van Houdt ym. 2020,
3—4.) Nain LSTM voi oppia itse kokemuksensa perusteella tarkeita tapahtumia,
vaikka niiden valilla olisi pitkia tuntemattoman suuria aikaviiveita (Krenker 2011,
10-11).

4 1 LSTM-muistisolu

Muistisolun (Kuvio 7) sisdantuloina toimivat edellisen aika-askeleen solun tila
(C¢—1) ja ulostulon piilotila (h;_4, hidden state), seka nykyisen aika-askeleen
sisaantulo (xt) (Ravichandiran 2018, 150). Piilotilalla tarkoitetaan esimerkiksi
lauseen seuraavan ajanhetken (t + 1) kontekstuaalisen sanan ennustamista
aikaisempien ajanhetkien sanojen sisaantulojen eli muistettavien asioiden
perusteella (IBM Cloud Education 2020a). Sanoja ei yleensa tulosteta ulos
yksitellen jokaisella aika-askeleella, vaan tarkoitus on nahda koko ennustettu
ulostulo kokonaisuutena lauseena tai lauseina (y). Tassa opinnaytetydssa
kaytetaan ulostulon merkkina piilotilaa h ulostulon y:n sijaan, silla molempia on
kaytetty ristiin viitatuissa teoksissa (Olah 2015; Ravichandiran 2018; van Houdt
ym. 2020). Taman lisdksi van Houdt:n (2020) teoksessa h on merkitty

ulostuloportin aktivaatiofunktioksi.

Solussa h;_, ja x; kulkevat kolmen portin ja niiden aktivaatiofunktioiden,
sigmoidin (o) ja hyperbolisen tangentin (tanh) (ks. luku 3.1) 1api, jotka
maaraavat porttien ulostulot. Nama taas vaikuttavat nykyisen aika-askeleen

solun tilaan (C;) ja ulostuloon (h;). Kaikki nuolet esittavat vektoreita,
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mahdollistaen solun tilan vektorin alkioiden unohtamisen, paivittamisen tai
sailyttamisen. (Ravichandiran 2018, 150; van Houdt ym. 2020, 4.) Jokainen
Kuvio 7. LSTM-muistisolun rakenne (Cai ym. 2019)Kuvio 7 aktivaatiofunktiolla
varustettu suorakulmainen laatikko kuvastaa oppinutta neuroverkon kerrosta ja

ympyran muotoiset alkiollisia operaattoreita (Olah 2015).

o o tanh o

i —h Y

Kuvio 7. LSTM-muistisolun rakenne (Cai ym. 2019)

Unohdusportti

Ensimmainen portti on unohtamiseen tarkoitettu portti (forget gate) (Kuvio 8).
Sen tehtava on maarata mita tietoa poistetaan viime aika-askeleen solun tilasta,
ettei turha informaatio vaikuttaisi nykyiseen tilaan (Ravichandiran 2018, 150).
Taman portin aktivaatioon, joka on aina sigmoidifunktio, vaikuttavat nykyisen
sisdantulon ja viime aika-askeleen ulostulon yhdistelma (Greff ym. 2016, 2; van
Houdt ym. 2020, 4-5).
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Kuvio 8. Unohdusportti (Olah 2015)

Sisaantulo- ja paivitysportti

Kuvio 9 voidaan nahda, etta solun tilaa paivitetaan samoilla sisaantuloilla kuin
edellisella portilla. Aina sigmoidifunktiolla varustetun sisaantuloportin (input
gate) paattaessa paivitettavat arvot (i;), ja tavallisesti hyperbolisella
tangenttifunktiolla varustettu paivitysportti (update gate) luo vektorin uusilla
kandidaattiarvoilla eli uuden nykyisen tilan enhdokkaan (C,). Seuraavaksi nama
kaksi yhdistetaan kertomalla alkioittain. (Ravichandiran 2018, 151; van Houdt
ym. 2020, 4.)

Kuvio 9 Sisaantulo- ja paivittdmisportti (Olah 2015)
Viime aika-askeleen solun paivitys tapahtuu kaksivaiheisesti, ensiksi kertomalla

se alkioittain unohdusportin tuotoksella (f;), ja sen jalkeen alkioittain lisaamalla

alkioittain kerrotun sisdantulo- ja paivitysportin tulon (Kuvio 10). Lopputuloksena
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saadaan nykyisen ajanhetken solun tila seuraavalle aika-askeleelle.
(Ravichandiran 2018, 151; van Houdt ym. 2020, 4-5.)

Ci ﬁ

®

—>®
91

b

Kuvio 10 Solun tilan paivittdminen (Olah 2015)

Ulostuloportti

Viimeiseen porttiin tulevat samat sisaantulot niin kuin edellisissakin kulkien
sigmoidin kautta, paattden mitka alkiot otetaan solun tilasta ulostuloon (o;)
(Kuvio 11). Naiden lisaksi syotetaan nykyisen solun tila alkioittain kerrottuna
hyperbolisella tangentilla mukaisesti, pakottaen niiden arvot olemaan -1:n ja 1:n
valilla. Lopuksi nama kerrotaan yhteen alkioittain nykyisen aika-askeleen
ulostuloksi, joka my0s siirtyy nykyisen solun tilan kanssa seuraavan aika-
askeleen muistisolulle. Toisin sanoen ulostulon perusteena on suodatettu
nykyisen ajan hetken solun tila, jossa paatettiin, mitka relevantit muistettavat
osat otetaan ulostuloon. Solun tila ulostulon kanssa yhdessa liikkuessa
muistisolusta seuraavaan aika-askeleen muistisoluun mahdollistaa
neuroverkkoa muistamaan kauan aikaa sitten opitut tarkeat asiat.
(Ravichandiran 2018, 151; van Houdt ym. 2020, 5.)
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Kuvio 11 Ulostuloportti (Olah 2015)

4.2 LSTM:n variaatiot

Aivan ensimmainen versio LSTM:sta oli ilman unohdusporttia. Se lisattiin siihen
melko nopeasti solun tilan nollaamiseen estaakseen solun tilan lineaarista
kasvua monella aika-askeleella rikkoen neuroverkon (Gers ym. 1999). Heti
taman jalkeen lisattiin kurkistusaukot (peephole), joilla syétetaan myds solun tila
jokaiseen porttiin ennen solun tilan muokkaamista (Gers & Schmidhuber 2000).
Taman on kuitenkin havaittu lisdavan laskennallista raskautta eika sen tarkkuus

eronnut merkittavasti alkuperaisen LSTM:n tarkkuuteen (Breuel 2015).

LSTM-muistisolusta on myos kehitetty yksinkertaisempi kaksiporttinen,
paivittamis- ja resetointiportilla varustettu versio GRU (gated recurrent unit),
kayttdessaan edellisen aika-askeleen aktivaatiota solun tilan sijaan (Cho ym.
2014). Chung ym. (2014) on havainnut GRU:n suorituskyvyn olevan
verrattavissa LSTM:n suorituskykyyn ainakin puheen ja monisinfonisen musiikin
signaalien mallintamiseen. Muuten LSTM:n variaatioilla ei ole havaittu olevan

parempaa suoriutumista verrattuna alkuperaiseen LSTM:aan (Greff ym. 2016).

Ajan myota LSTM:sta on kehitetty erilaisia variaatioita, jotka ovat menestyneet
erilaisissa kayttotarkoituksissa. Tassa opinnaytetydssa kuitenkin keskitytaan
unohdusportilla varustettuun alkuperaiseen LSTM:4an (Vanilla LSTM). Lisaksi
on huomioitava, etta eri suhteellisen tuoreissakin artikkeleissa Vanilla LSTM:n
muistisolulla voidaan tarkoittaa kurkistusaukoilla (van Houdt ym. 2020, 4) tai
ilman (Nigri ym. 2019, 6).
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5 Ennustuskokeilu ja tulokset

Luvussa kaydaan lapi valvotun koneoppimisen ja LSTM:n kaytannodn osuutta
ohjelmointitasolla niin, etta lukija ymmartaa sisallon aiempien teorialukujen
avulla. Tama luku sisaltaa, mita tarvittavia tyovalineita ja kirjastoja tarvitaan
valvottuun koneoppimisprosessiin, Vanilla LSTM:n ohjelmointiin ja tuloksien

esittdmiseen graafisesti.

5.1 Ohjelmointityévalineet ja -kirjastot

Kaytanndn osuuden resurssien saastamiseksi Googlen Colaboratory tai Colab
osoittautui katevaksi vapaaksi alustaksi, jonka pohjana on Jupyter-
muistikirjapalvelu. Tama mahdollistaa kayton ilman erillisia asennuksia, koska
koneoppimiseen tarvittavat kirjastot ja tyovalineet ovat valmiina kaytettaviksi.
Onhjelmointikielena kaytetaan Python 3:a. Colabiin kirjaudutaan Google-tililla
selaimella, jolloin palvelinta voi kayttaa etana. Jupyter-muistikirjat tallentuvat
pilvipalveluun Google Driveen, jota kayttaa myos esimerkiksi Googlen Gmail-

sahkoposti. (Google Colab.)

Ensimmainen ja tarkein vaihe valvotussa koneoppimismenetelmassa on
raakadatan esikasittely. Talla tarkoitetaan datan muokkaamista niin, etta
koneoppimismallin olisi helpompi kasitella dataa tarkkuuden parantamiseksi.
Valvojan luettavuuden vuoksi datan sisallon muokkaaminen jarkevampaan
muotoon edesauttaa virhetilanteiden kasittelya ja myohempaa tuloksien
analyyttista tulkintaa. Valvotussa koneoppimisessa raakadata yleensa jaetaan
noin 70-80 % opetusdataan ja 20—30 % validointia varten testidataan, joissa
molemmissa ovat x ja y -setit (ks. luku 3). Tassa tyossa kaytettiin suhdetta
67:33, joka saatiin sklearn:in eli Scikitin kirjastosta (Pedregosa ym. 2011)
saatavalla olevalla train_test_split-tydvalineella (Kuvio 12). Tahan
jakosuhteeseen paadyttiin siksi, etta aineisto oli suuri ja talla pyrittiin valttamaan

koneoppimismallin opitun tiedon liiallista yleistamista validointidataan.
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Kuvio 12 on kaikki kirjastot, joita tassa tutkimuksessa kaytettiin. Pandas- ja
Numpy-kirjastoja kaytetaan esimerkiksi raakadatan lukemiseen, analysointiin ja
muokkaamiseen (Mckinney 2010; Harris ym. 2020). TensorFlow (Abadi ym.
2015) on avoimen lahdekoodin alusta, joka on tarkoitettu koneoppimiseen ja
sen rajapintana toimii Keras (Chollet ym. 2015), joka sisaltda syvaoppimiseen
tarkoitetun neuroverkkokirjaston. Matplotlibia ja mixtendia kaytetiin visuaaliseen
esittdmiseen ja analysointiin (Hunter 2007; Raschka 2018). Scikit-Learnin,
Kerasin ja TensorFlow’n kirjastoista ja niiden kaytosta Python-ohjelmointikielella

|6ytyy teoksesta (Géron 2022).

Kuvio 12

sklearn.model selection import train_ test split
ort pandas as pd
import numpy as np
rom numpy import array
import tensorflow as tf

rom tensorflow import keras
rom keras.models import Model, Sequential
rom keras.layers import LSTM, Dense
import matplotlib.pyplot as plt
from mlxtend.plotting import plot confusion matrix

Kuvio 12 Kaytetyt kirjastot ja tydvalineet

5.2 Vanilla LSTM-mallin rakentaminen

Kuvio 13 on esitettyna yksinkertainen LSTM neuroverkkoarkkitehtuuri Python-
ohjelmoinnilla rakennettuna. Siina on sisaantulokerros parametreina 24
yksikk6a ja vastaanottaen opetusdatan ulottuvuuden muodon. Piilokerros 8
yksikolla ja ulostulokerros (ks. luku 3). Dense tarkoittaa neuroverkkokerrosta,
joka on kytketty jokaiseen edellisen kerroksen yksikkdoon. Shape kuvastaa
opetusdatan ulottuvuuden elementtien maaraa. Esimerkiksi kaksiulotteisessa
datassa ovat elementteina rivit ja sarakkeet. Neuroverkon parametreja ja

kerroksien maaraa voidaan muuttaa mielivaltaisesti. Niita kuitenkin pyritaan
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muokkaamaan niin, etta mallista tulisi mahdollisimman tarkka riippuen

vastaanotettavasta datasta.

2] model = Sequential()
model.add(LSTM(24, input_shape=(X_raw_train.shape[1], X_raw_train.shape[2])))

model.add(Dense(8))
model.add(Dense(y_raw_train.shape[1]))
model.compile(optimizer="adam', loss="mse", metrics=['accuracy'])

Kuvio 13 Vanilla LSTM

5.2.1 Kaytetty tappiofunktio

Tappiofunktioita on useita eri datasisaltdja varten (ks. luku 3.4). Tassa tyossa
tappiofunktiona kaytettiin keskimaaraista neliévirhettd (MSE, mean squared
error) (Sammut & Webb 2010). Funktion palauttama arvo eli keskimaarainen
nelidero lasketaan kunkin ulostuloneuronin arvioitujen ja todellisen arvon valilla.
Tama nayttaa kuinka vaarassa neuroverkko on ennustettaessa haluttua

ulostuloa.

5.2.2 Kaytetty optimoija

Optimointialgoritmin tai -funktion tehtdvana on muokata neuroverkon painoja ja
oppimisnopeutta vahentaen mallin tappiota ja kasvattaen tarkkuutta (Gupta
2021). Optimointialgoritmina kaytettiin Adamia (Adaptive Moment Estimation),
koska se laskee ja paivittaa yksilolliset adaptiiviset oppimisnopeudet jokaiselle
verkon parametreille eli painoille vain ensimmaisen ja toisen gradientin hetken
arvoista vahalla muistin tarpeella (Kingma & Ba 2014, 1; Géron 2022) Adamia
suositellaankin kayttamaan vakiona optimoijana sen tehokkuutensa takia
useammissa koneoppimisongelmissa (Kingma & Ba 2014). Gradienttilaskussa
voidaan tdman kuvitella olevan makea laskeutuva painava pallo kitkalla (Ruder
2016).
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5.3 Vanilla LSTM-mallin oppiminen

Kuvio 14 voidaan nahda mallin oppimisen prosentuaalinen tappion ja tarkkuuden
etenemisen opetusdatalla, mallin ndhdessaan sen 10 kertaa (ks. luku 3.4).
Mallille viela nakematon validointidata on myos mukana vertailussa, jotta
nahdaan mallin todellinen tappio ja tarkkuus (val_loss, val_accuracy) eli toisin
sanoen mallin sopivuus uuteen dataan. Mallin mittarit tallennetaan muuttujaan

history, jotta mallin graafien luominen olisi mahdollista.

[261] history = model.fit(X raw train, y raw_train, epochs=1@, validation data=(X raw _test, y raw test) )

Epoch 1/10

- 55 8ms/step - loss: ©.1293 - accuracy: ©.8278 - val_loss: ©.1845 - val accuracy: ©.8639
Epoch 2/18
210/210 [= - 1s 5ms/step - loss: ©.0888 - accuracy: 0.8852 - val loss: ©.8838 - val accuracy: 0.8879
Epoch 3/10
210/210 [= - 1s 6ms/step - loss: ©.0789 - accuracy: ©.8990 - val loss: ©.0806 - val accuracy: 0.8936
Epoch 4/18

- 1s 5ms/step - loss: ©.8733 - accuracy: ©.9919 - val loss: ©.6784 - val accuracy: ©.8930
Epoch 5/10
210/210 [= - 1s 5ms/step - loss: ©.0690 - accuracy: ©.913@ - val loss: ©.0793 - val accuracy: 0.8945

Epoch 6/18
210/210 [= - 1s 5sms/step - loss: ©.8640 - accuracy: ©.9179 - val loss: ©.6746 - val accuracy: ©.8988
Epoch 7/1@
210/210 [= - 1s 6ms/step - loss: ©.8687 - accuracy: ©.9203 - val_loss: 8.8767 - val accuracy: ©.8985
Epoch 8/18

- 1s 5ms/step - loss: ©.8575 - accuracy: ©.9276 - val loss: ©.6744 - val accuracy: ©.8973
Epoch 9/10
210/210 - 1s 6ms/step - loss: 8.8551 - accuracy: ©.9318 - val_loss: ©.874@ - val_accuracy: 0.9624

- 1s 5ms/step - loss: ©.8522 - accuracy: ©.9363 - val loss: ©.6756 - val accuracy: ©.9@52

Kuvio 14 Vanilla LSTM-mallin oppiminen

Kuvio 15 voidaan nahda, etta mallin nahdessa saman opetusdatan useamman
kerran tieto yleistyy ja tarkkuus kasvaa. Yleistamaansa tietoaan se kayttaa
validointidataan, mika ilmaistaan testitarkkuutena. Vastaavanlaisesti toimii
mallin tappion esitys, jolloin tappio laskee jokaisella nakemiskerralla kohti nollaa
(Kuvio 16). Kuvio 16 voidaan myds havaita, ettei malli ylisovitu (overfitting) eika
alisovitu (underfitting) (Belkin ym. 2019, 2-3; IBM Cloud Education 2021).
Validointidatalla tarkkuus seka tappio saattavat vaihdella enemman, koska se ei

ole nahnyt validointidataa aiemmin.
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Mallin tarkkuus
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0.92 1

0.90 1
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0.54 4

0 2 4 B 8
Epoch

Kuvio 15 Vanilla LSTM-mallin tarkkuus

Mallin tappio

012 - st

011

0.10 1

0.09 1

Bppio

0.08 4

0.07 1

0.06 1

0.05 1

0 2 4 & 8
Epoch

Kuvio 16 Vanilla LSTM-mallin tappio
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5.4 Vanilla LSTM-mallin tulokset

Koneoppimismallin ennustamisprosessi tapahtuu validointidatan (x) pohjalta.
Mallin ennustamistarkkuutta mitataan hammennys- tai virhematriisilla (confusion
matrix). Tama perustuu mallin luokittelutarkkuuteen eli siihen, kuinka monta A-
luokkaa malli luokitteli B-luokaksi kaikilla luokkien A:n ja B:n pareilla (Géron
2022). Tassa tapauksessa verrataan ennustettuja y:n arvoja tai luokkia
(predicted label) todellisiin y:n arvoihin tai luokkiin (true label) (Kuvio 17). Tassa
tutkielmassa potilaan tilaa ennustettaessa ilmaistaan, onko potilaan tila jatkossa
huono (luokka 0) eli tarvitaan hoidon tehostamista tai hyva (luokka 1) eli ei
vaadi lisatoimia. Voidaan havaita, etta ennustettuja huonotilaisia malli ennusti

94-prosenttisesti ja parempitilaisia 82-prosenttisesti oikein.

0.9

true label

-0.4

-0.3

-0.2

-0.1

predicted label

Kuvio 17 Vanilla LSTM-mallin confusion matrix prosentteina
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6 Lopuksi

Opinnaytetyon tavoitteena oli kokeilla long short-term memory-
koneoppimismenetelman soveltuvuutta isoon synteettiseen kostean
silmanpohjan ikarappeumapotilasdataan. LSTM on erikoistunut pitkiin
aikavaleihin, joita voi olla potilasdatassa useita. Synteettisella datalla pyrittiin
ennustamaan potilaiden tilan muuttumista parempaan tai huonompaan
suuntaan seuraavaan kayntikertaan asti. Taman perusteella voidaan tehda

paatds, voiko LSTM-menetelmaa soveltaa alkuperaiseen potilasdataan.

Tyossa kaytiin teoriaa lapi tarkeimmista asioista silmanpohjan nesteisesta
ikarappeumasta ja sen yleisyydesta. Taman lisaksi otettiin huomioon sairauden
etenemiseen vaikuttavat merkittavimmat seikat. Nama tiedot potilasdatassa
luovat pohjan koneoppimisen mahdollistamiseen. Koneoppimista ja
neuroverkkoja selvitettiin vahintaan siita nakokulmasta, etta koneoppiminen,
neuroverkkojen toimintaperiaate seka niiden peruskasitteet olisivat
ymmarrettavia. LSTM-menetelman toimintaperiaate lapi yksityiskohtaisesti, jota
kaytettiin synteettiseen potilasdataan kokeillakseen sen soveltuvuutta yleisesti.
Kaytannon osuudessa kaytettiin Python-ohjelmointia synteettisen datan
esikasittelyyn LSTM-neuroverkolle sopivaksi, LSTM-neuroverkon

rakentamiseen ja tuloksien graafiseen esittamiseen.

Tulokseksi saatiin koneoppimismenetelman kannalta merkittava
ennustustarkkuus mallille. Esimerkiksi Banerjee ym. (2020) saivat konvoluutio-
LSTM:lId kostean AMD:n erittymisriskin ennustamisessa kuvadatan perusteella
samankaltaisia tarkkuuksia. Havaitut samankaltaiset ennustetarkkuudet
koskevat lahiajan eli kolmen kuukauden ennustetarkkuuksia, silla kauemmaksi
ennustettaessa mallin tarkkuus laski, mutta kayntikertojen lisaamisen myota se

Nousi.

Saatujen tuloksien perusteella voitaisiin kokeilla LSTM-mallia suoraan
alkuperaiseen dataan, koska synteettinen data oli kelvollinen koneoppimiseen.
Tama voisi helpottaa laakarin tyota, kun ennustetaan potilaan tila seuraavaan

kaynti- tai hoitokertaan. Talloin |dakari osaa varautua seuraavaan hoitokayntiin
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ja tarvittaessa muuttaa hoitoprotokollaa. Jos tassa tyossa kaytetty malli ei
suoriudu halutulla tavalla, on neuroverkkoarkkitehtuurin muokkaus suhteellisen
helppoa ja nopeaa, ja se tapahtuu mallin hyperparametrien ja

neuroverkkokerroksien muokkaamisella (Géron 2022).

Opinnaytetyo oli hyvin rajoittunut sairauden ja koneoppimismenetelman
kannalta. Sairauden kohdalla otettiin huomioon vain merkittavimmat riskitekijat.
Koneoppimismenetelman kannalta kaytettiin vain yksinkertaista LSTM:aa.
Samaa dataa voisi kokeilla LSTM-variaatioilla ja mahdollisesti ottaa sairauden

kaikki riskitekijat huomioon.

Koska LSTM:aa on kaytetty paatoksentekovalineena, jatkokehittdmisen
kohteena olisi Vanilla LSTM:n ja mahdollisesti sen variaatioiden hyédyntaminen
laakkeen valitsemiseen potilaalle ottaen huomioon, mita laaketta on annettu
aiemmin ja mihin suuntaan potilaan tila on kehittynyt (Sipila ym. 2018b). Tahan
voitaisiin ottaa mukaan laakeaine brolusitsumabi, joka on saanut myyntiluvan
Euroopassa vuonna 2020 (Harkdnen & Kiviniemi 2020, 5). Taman lisaksi
aiempien tutkimusten tueksi (Rein ym. 2009; Wong ym. 2014) voitaisiin LSTM:n
aikasarjojen hyddynnettavyyden avulla ennustaa laakkeiden myyntimaarien ja
niiden kustannusten kehitykset esimerkiksi vuosiin 2040—-2050 mennessa.
(Sipila ym. 2018a; Harkonen & Kiviniemi 2020, 12—13.) Kolmas jatkokehitys
edella mainittujen pohjalta voitaisiin ennustaa eri ladkevaihtoehtojen

kustannustehokkuutta (Raftery ym. 2007).
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