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Rontgenspektroskopisilla menetelmillda on valtavasti sovelluskohteita monien eri
alojen parissa. Rontgenspektrien analysoiminen tuottaa paljon tietoa naytteiden
rakenteista, mutta kuinka sensitiivisia spektrit ovat nédytteiden rakennejakaumien
muutoksille, on epaselvda. Téhdn kysymykseen ldhdin etsimién vastausta tut-
kielmassani. Tutkimuksissani pyrin palauttamaan simuloitujen vesimolekyylien
tunnetun rakennejakauman rakennejakaumaparametrit niitda vastaavista keskiarvo-
rontgenspektreisté, jotka maéritin koneoppimista hyodyntden. Keskiarvospektrien
laskemiseen koulutin koneoppimismallin ennustamaan réntgenspektrejéd simuloiduil-
le vesimolekyyleille lasketuista spektreista koostuvasta koulutusjoukosta. Kaytossani
oli kolmen eri rontgenspektroskopiamenetelmén spektrejé, rontgenabsorptiospekt-
roskopian, rontgenfotoelektronispektroskopian ja réntgenemissiospektroskopian.
Néin tarkoituksenani oli myoskin selvittda, ettd mikd edelld mainituista menetel-
mistd on sensitiivisin rakennejakauman muutoksiin.

Kappaleissa yksi ja kaksi kidyn lapi rontgenspektroskopian sekd koneoppimi-
sen teoriaa, ja kolmannessa kappaleessa esittelen kayttdméani datan, tutkimus-
metodini sekd saamani tulokset. Lopuksi ilmaisen ajatuksiani tuloksiin liittyen
johtopaatosten muodossa kappaleessa nelja.
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Johdanto

Rontgenspektroskopia on kaikkialla: Sen menetelmia sovelletaan aina materiaali-
tieteestd arkkitehtuuriin saakka [1|. Nimensd mukaisesti rontgenspektroskopisissa
tutkimuksissa mitataan aineiden rontgenspektreja, joita analysoimalla saadaan irti
kaikenlaista informaatioita ndytteiden rakenteista [1]. Analyysin kohteena voi olla
vaikkapa molekyylin atomien vélinen sidospituus. Sen arvojen havaitaan vaihtelevan
naytteessd molekyylikohtaisesti, silld sidospituudella on jokin tietty rakennejakau-
ma, joka kuvastaa sen mahdollisten arvojen esiintymistodennékoisyyksia [2]. Kuinka
hyvin néytteestd mitatut rontgenspektrit kuvastavat tallaisia rakennejakaumia, on
pro gradu -tutkielmani keskeisené kysymyksené.

Tutkin simuloitujen vesimolekyylien rakennejakaumien ja kolmen eri rontgens-
pektroskopiamenetelmén spektrien vilisid yhteyksid. Naméa kolme menetelmaé oli-
vat rontgenabsorptiospektroskopia, rontgenfotoelektronispektroskopia sekd réntge-
nemissiospektroskopia. Tutkimuksissani koitin 16ytéa jonkin tunnetun rakennejakau-
man rakennejakaumaparametrit niita vastaavista keskiarvoréntgenspektreista. Kes-
kiarvospektrien laskemiseen hyodynsin koneoppimista, silld nain laskut nopeutuivat
tavanomaisempiin keinoihin verrattaessa huomattavasti [3]. Liséksi halusin selvit-
tad, ettd mika rontgenspektroskopiamenetelmisté olisi sensitiivisin rakennejakauman
muutoksille. Téta testasin etsimélld useita tunnettuja rakennejakaumaparametriyh-
distelmié niitd vastaavista keskiarvospektreisté, ja vertailemalla eri menetelmien tu-

loksia toisiinsa.



1 Rontgenspektroskopia

Rontgenspektroskopialla tutkitaan aineen rakennetta rontgensateilyn alueella ole-
vien fotonien avulla, ja silld on useita kdyttokohteita esimerkiksi kemian, fysiikan,
materiaalitieteen, teollisuuden ja jopa taiteen parissa [1]. Itse rontgenséteily on séh-
komagneettisen séteilyn osa-alue, jonka allonpituus ja energia vaihtelevat vélilla 10
nm/124 eV - 10 pm/124 keV. Tamé aallonpituusvéli voidaan myos jakaa kahteen
osioon, pehmeisiin rontgensateisiin (engl. soft X-rays), jotka ulottuvat suunnilleen
10 nanometristd noin 0.1 nanometriin, ja koviin réntgenséateisiin (engl. hard X-rays)
joiden aallonpituudet ylettyvit 0.1 nanometrista skaalan loppuun saakka [4]. Kuvan
1 a)-osassa on esitettynd sihkomagneettisen séteilyn spektri, josta ndhddan néiky-
van valon sekd rontgenséateilyn aallonpituudet. Mutta miksi juuri rontgenséteet so-
veltuvat spektroskopiseen tarkoitukseen? Se johtuu niiden kahdesta térkedstd omi-
naisuudesta [1]. Ensinnékin rontgenséteet ovat alkuaineiden kannalta selektiivisia,
silla elektronikuoressa tapahtuvien siirtymien energiat riippuvat alkuaineista itses-
taan [1]. Toisekseen rontgenséteiden kyky tunkeutua materiaalien sisélle tekee niisté
hy6dyllisid aineiden rakenteita luodatessa [1]. Rontgenspektroskopia pitdd siséallaan
monia eri menetelmid, kuten rontgenabsorptiospektroskopian, réntgenfotoelektro-
nispektroskopian ja rontgenemissiospektroskopian, joita kisittelen tarkemmin téssé
tutkielmassa |1, 4, 5].

Wilhelm Conrad Rontgen 10ysi mukaansa nimetyn rontgenséteilyn vuonna 1895
[1]. Héin ilmoitti maailmalle havainnostaan artikkelissaan Uber eine neue Art von
Strahlen [6], ja sai tdstd Nobelin fysiikan palkinnon 1901 [1]. Alunperin rontgen-
sateily oli tieteellinen kuriositeetti, jota kaytettiin ladketieteellisiin ja terapeuttisiin
tarkoituksiin [1]. 1900-luvun alkupuolella kehitystéd alkoi kuitenkin tapahtua. 1913
Lawrence Bragg ja hénen isdnsd William H. Bragg esittelivit lain joka tuli myo-
hemmin heiddn mukaansa tunnetuksi nimeltd Braggin laki, josta heille myonnet-

tiin Nobelin fysiikan palkinnon 1915 [1]|. Braggin lakia hyodyntéden Louis de Broglie
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Kuva 1. a) Sihkomagneettisen séteilyn spektri. Kuva pohjautuu Attwoodin kirjan [4]
kuvaan sivulta 2. b) Coolidgen rontgenputken kaaviokuva. Kuva pohjautuu Nielsenin
ym. kirjan [7] kuvaan sivulta 31

mittasi yhden ensimmaéisista rontgenabsorptiospektreistd 1913, ja Osvald Lundqvist
julkaisi rontgenemissiospektrin ensimmaisten joukossa 1925 [1]. Muita réntgenspekt-
roskopisia laboratoriokokeita 1920- ja 1930-luvuilla teettivat muun muassa Coster,

Sommerfeld, Sieghahn ja Kronig [1].

1.1 Rontgensateilyn tuottaminen

Wilhelm Rontgenin tutkimuksissaan kdyttdméa rontgenputki ei ollut kovinkaan luo-
tettava séteilyn ldhde [7]. Rontgenspektroskopia kokikin varsinaisen harppauksen
eteenpéin kun W.D. Coolidge kehitti uudenlaisen réontgenputken vuonna 1912, joka
toimitti padasiallisen rontgensateilyn lahteen virkaa ldhestulkoon muuttumattoma-
na vuosikymmenié [7]. Coolidgen rontgenputkessa hehkulangalla tuotetut elektro-
nit kithdytetaan katodilta korkeajannitteen avulla vesijaahdytteiselle metallianodille
tyhjioputken sisélld [7]. Elektronien térmétessé anodille syntyy rontgenséteilyé kah-
della eri tavalla |7]. Ensimméinen néistd tavoista on niin kutsuttu jarrutusséteily

(joka tunnetaan myos saksankieliseltd termiltdén bremsstrahlung), jossa elektronit
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sateileviat fotoneja anodilla hidastuessaan, mistd johtuu rontgenputkista saatavan
sateilyn spektrin jatkuva osa [7]. Tdmén jatkuvan osan lisdksi spetristéd 16ytyy sel-
vid, terdvia viivoja [7]|. Kyseisid viivoja syntyy, kun katodilta ldhteneen elektronin
tormays irrottaa sisimpien kuorten elektronin atomista anodilla, ja syntynyt sisdkuo-
ren aukkotila purkautuu sille ominaisilla siirtymilld |7]. Ndin emittoitunutta séiteilya
kutsutaan fluoresentiksi (engl. fluorescent radiation), ja sitd hyodynnetdédn tutki-
muksissa usein mikali tarvitaan monokromaattista sadetta, silld karakterististen vii-
vojen intensiteetit ovat useita kertoja jarrutussiteilyd korkeampia [7]. Kuvan 1 b)-
kohdasta ndhdéaén Coolidgen rontgenputken kaaviokuva. Coolidgen réntgenputkilla
sekd vastaavanlaisilla malleilla on kuitenkin omat heikot puolensa. Rontgenputket
kykynevit muuttamaan elektronien liike-energiasta vain suunnilleen 1 % séteilyksi,
mista loput 99 % muuttuvat lammoksi [1]. Vain pienté osaa emittoiduista fotoneista
voidaan hyodyntaé tarkassa sidteessé, silla ne hajaantuvat anodilta 47 kokoiselle ava-
ruuskulmalle, joista 27:n verran abosorpoituu takaisin anodiin |7]. Liséksi spektrin
viivaosuus ei ole sdddettévissa jatkuvasti tutkimuksen optimaaliselle aallonpituudel-
le [7]. Rontgenputkien heikkouksia voidaan kiertdd synkrotronien avulla.
Synkrotronit ovat rengasmaisia hiukkaskiihdyttimié, joilla tuotetaan nimeé kan-
tavaa synkrotronisiteilya [4, 7]. Synkrotronisiteilyd syntyy, kun relativistisilla no-
peuksilla liikkkuvat elektronit emittoivat rontgenséteilya kiihdytettyind ympyréra-
doille magneettikentéssi [4, 7]. Synkrotronisiteilyn 16ysiviat Herb Pollock, Robert
Langmuir, Frank Elder ja Anatole Gurewitsch vuonna 1947 tyoskennellessédén synk-
rotronin parissa yrityksen General Electric tutkimuslaboratoriossa Schenectadyssé,
New Yorkissa [8, 9]. Alun perin synkrotroniséteilyd pidettiin riesana, sillé se havait-
tiin energiahdvioné elektronien varastointirenkaissa (engl. electron storage ring), joi-
ta varhaiset synkrotronit myos olivat [4, 8]. Vihitellen tiedemaailma kuitenkin al-
koi pohtia mahdollisuutta kiyttaa synkrotronia rontgenséteilyn lahteené, ja vuonna

1974 Japanissa rakennettiin ensimmaéainen varsinainen laite synkrotroniséteilyn tuot-
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tamiseksi [1, 8]. Nyky&én niin kutsutut kolmannen sukupolven synkrotronit ovat hy-
vin tarkedsséd osassa modernissa tutkimustyossa sateilylahteiné, ja neljinnen suku-
polven laitoksiakin on olemassa [1].

Synkrotronisateilya tuotetaan synkrotronilaitoksissa yleensé kolmen eri magneet-
tisen rakennelman avulla: Taivutusmagneettien (engl. bending magnets), wigglerei-
den (engl. wiggler) sekd undulaattorien (engl. undulator). Taivutusmagneeteilla re-
lativistiset elektronit saatetaan ympyréiradalle tasaisella magneettikentalld, jolloin
ne sateilevit rontgensateilya tangentiaalisesti kapean kartion muotoisesti. Taivutus-
magneettien séteilylld on laaja spektri, ja sédteilykartion emissiokulma on yleensa
suuruudeltaan noin 1/7, missé v on Lorenz-kerroin. Se mééritellaén seuraavan yh-

talon mukaisesti:
1

- - 1

g \/_—_; (1)

misséd v on inertiaalikoordinaatistojen vélinen suhteellinen nopeus, ja ¢ on valonno-
peus tyhjiossa. [4]

Wigglereilla sen sijaan siteilyd tuotetaan, kun erittdin relativistiset elektronit
liikkkuvat jaksollisesti vaihtelevissa vahvoissa magneettikentissd. Naiden magneetti-
kenttien ansiosta elektronit oskilloivat harmonisesti, emittoiden samalla séteilya.
Wigglereiden siiteilyn emissiokulma on suurempi kuin 1/7, eli niiden spektrikin on
laaja, vaikkakin sen huippukohta on paljon korkeammalla kuin taivutusmagneettien
muuten samankaltaisella spektrilla. Wigglerien tuottama séteily on taivutusmag-
neettien vastinetta tehokkaampaa, sen vuo on suurempaa seka rontgensateiden aal-
lonpituudet ovat pienempié. [4]

Undulaattorit ovat kovin samankaltaisia kuin wigglerit, niiden magneettikentét
vain ovat verrattaen heikkoja vahvojen sijasta. Undulaattoreilla tuotetun séteilyn
taajuusjakauma voi olla hyvinkin kapea, silla oskillaatioamplitudit ovat pienia hei-
kohkojen magneettikenttien vuoksi, ja niin emittoituneet siteilykartiot ovat erittain

kapeita. Taivutusmagneeteista seké wigglereista poiketen undulaattorien sateilykar-
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Kuva 2. a) Kaaviokuva synkrotronilaitoksesta. Siiné elektronit kiertavét kehéa, ja
sen suorilla osuuksilla synkrotronisateilyé tuotetaan wigglereilla ja undulaattoreilla
[4]. Synkrotroniséteilyd syntyy myos taivutusmagneettien ansiosta elektronien liik-
kuessa suorien osioiden vélilld (ei ndy téssd kuvassa) [4]. Osa a) pohjautuu Attwoodin
kirjan [4] kuvaan sivulta 126. b) Emissionkulmat seké tyypilliset spektrit taivutus-
magneeteille, wigglereille ja undulaattoreille. Osa b) pohjautuu Attwoodin kirjan [4]
kuviin sivuilta 124 ja 125

tion emissiokulma on luokkaa 1 /v\/N , missd N on magneettisten periodien luku-
méaari. [4]

Nykyaikaiset kolmannen sukupolven synkrotronilaitokset koostuvat monista suo-
rista osioista, joilla tuotetaan synkrotroniséateilya wigglereiden sekd undulaattorien
avulla. Wigglereiden ja undulaattorien séteily on osittain koherenttia, ja niiden taa-
juudet ovat sdadettavissd. Nailla laitoksilla syntyy myos sateilya taivutusmagneet-
tien johdosta, kun elektronit liitkkuvat suorasta osiosta toiseen. Kuvan 2 a)-kohdassa
niahdéén synkrotronin kaaviokuva, ja b)-kohdassa taivutusmagneettien, wigglereiden
ja undulaattorien tuottaman séteilyn tyypilliset spektrit. [4]

Vaikkakin wigglereiden ja undulaattorien séteily on koherenttia yksittaista elekt-



ronia kohti, siteily useista elektroneista kokonaisuudessaan on epékoherenttia [7].
Tédmé&n ongelman korjaamisen voidaankin kiyttaa vapaaelektronilasereita (engl. free-
electron laser) [7]. Vapaaelektronilaserit siséltévat pitkid undulaattoreita, joiden voi-
makkaiden séteilykenttien ansiosta niiden lavitse liikkkuvat elektronit jarjestaytyvat
koherentteihin mikrokimppuihin, jotka interferoivat konstruktiivisesti keskendén [7].
Néin syntyvé séteily on erittdin intensiivistd, sekd koherenttia |7, 10]. Vapaalelekt-
ronilaserit vaativat kuitenkin tiheén elektronipilven toimiakseen, eikd kolmannen
sukupolven laitoksilla kyetéd saavuttamaan riittavié elektronitiheytté [7]. Maailman
ensimmainen kovaa rontgensateilya tuottava vapaaelektronilaser nimeltdan The LI-
NAC coherent light source, LCLS avattiinkin Yhdysvalloissa vuonna 2009 [7, 10].
Sen jilkeen useita vapaaelektronilaserlaitoksia on avattu ympéari maailman, kuten
esimerkiksi SACLA Japanissa vuonna 2011 ja Swiss-FEL Sveitsissd vuoden 2017
lopulla [10, 11].

1.2 Rontgenabsorptiospektroskopia

Rontgenabsorptiospektroskopiassa (engl. X-ray absorption spectroscopy, XAS) mi-
tataan muutoksia rontgensiteiden absorptoitumisessa materiaaleihin [1, 12|. Tdten
saadaan tietoa muun muassa niytteiden rakenteesta ja lahiympéaristosta [1, 12].
Rontgenabsorptio soveltuu hyvin tutkimustarkoituksiin, koska silld sekd kohdeal-
kuaineen jarjestysluvulla Z on merkittavé riippuvuus keskenédén, vahvuudeltaan li-
kimain Z*, perustuen kokeellisiin havaintoihin [7]. Néin eri materiaaleja voidaan
erottaa hyvin toisistaan luodatessa niitd XAS:n avulla [7]. Liséksi rontgenséteiden
tunkeutumiskyky vaihtelee alkuainekohtaisesti likiméaéraisesti fotonin energian F
kuution kddnteisluvun mukaisesti, 1/E? [7]. Témin seikan ansiosta rontgensiteen
energiaa saatamalld kyetaan saavuttamaan haluttu tunkeutumissyvyys tutkittavaan
materiaaliin [7]. Kuvassa 3 on esitettyné rontgenabsorptiospektroskopian, rontgenfo-

toelektronispektroskopian ja rontgenemissiospektroskopian tyypilliset spektrit, seké
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Kuva 3. Yll4 on kuvattuna osassa a) rontgenabsorptiospektroskopian (XAS), osassa
b) rontgenfotoelektronispektroskopian (XPS) ja osassa ¢) rontgenemissiospektros-
kopian (XES) tyypilliset spektrit vesimolekyyleille. Piirtdméni spektrit perustuivat
tassd tutkielmassani kdyttdméadni dataan, josta enemmén kappaleessa 3.1. Osassa
I) on kuvattuna XAS:lle ominaisen elektronisiirtymén kaaviokuva vesimolekyylissé,
osassa II) XPS:lle ja osassa I1I) XES:1le. Vaakasuorat viivat kuvaavat energiatasoja,
mustat pisteet elektroneja, valkoiset pisteet elektroniaukkoja, katkoviivat jatkumon
rajapintaa ja koukeroiset viivat absorpoituneita ja emittoituneita fotoneja. Osat 1),
IT) ja III) pohjautuvat Franssonin ym. artikkelin [13] kuvaan yksi

niille ominaisten elektronisiirtymien kaaviokuvat.

Absorptiotapahtumassa itsessédn rontgenfotonin energia siirtyy atomin elektro-
nille, joka voi sitten virittyd korkeammalle energiatasolle tai irrota atomista koko-
naan ionisaation myota [7]. Absorptiota johonkin materiaaliin voidaan havainnollis-

taa Beer-Lambertin lailla

I= ]06_“z7 (2)

missa [ on rontgenséateilyn havaittu intensiteetti, Iy sen alkuperdinen intensiteetti
ennen osumista absorpoivaan aineeseen, p on materiaalista riippuvainen lineaarinen
absorptiokerroin ja z on absorpoivan aineen paksuus [7]. Lineaarinen absorptioker-
roin g on yhteydessd absorption vaikutusalaan o, jota XAS:ssa mitataan fotonin

energian funktiona [7]. & ja atomikohtainen absorption vaikutusala o, riippuvat toi-
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sistaan seuraavan yhtalon mukaisesti:

u= (2= o 3)

missé p,, on tiheys, Na on Avogadron luku ja M on moolimassa [7].

Tietyillda fotonin energioilla X AS-spektrissé absorptio nousee jyrkésti [12|. Téal-
laista nousua kutsutaan absorptioreunaksi (engl. absorption edge), ja sellainen syn-
tyy spektriin, kun fotonien energia riittdé siirtdméaén sisikuorielektronin (engl. co-
re electron) joko virittyneeseen sidottuun tilaan tai jatkumoon (engl. continuum)
[12]. Absorptioreunaa kutsutaan K-reunaksi, jos elektroni virittyy ls-orbitaalilta,
ja L-reunaksi mikéli elektroni on ldhtoisin 2s- tai 2p-orbitaaleilta [12]. Sisdkuorie-
lektronien siirtymista virittyneisiin sidottuihin tiloihin ollaan kiinnostuneita rontge-
nabsorptioreunan lahirakenteessa (engl. X-ray absorption near-edge structure, XA-
NES), ja sisdkuorielektronien siirtymisté jatkumoon laajennetussa rontgenabsorp-
tiohienorakentessa (engl. Eztended X-ray absorption fine structure, EXAFS) [12].
Alue, jota XANES koskee ulottuu XAS-spektrissd noin 50 eV:sta absorptioreunan
alapuolelta suunnilleen 100 eV:n reunan ylédpuolelle, ja XANES:lla saadaan tietoa
esimerkiksi absorption kohteen hapetusluvusta, koordinaatioluvusta, symmetriasta
ja elektronikuoren rakenteesta [1, 12]. EXAFS:lla tutkittava alue sen sijaan yltaa
XANES-alueen lopusta aina satojen elektronivolttien pdahén absorptioreunasta, ja
EXAFS:n avulla voidaan selvittdd muun muassa kohdeatomin ja toisten atomien
vélisid sidospituuksia seké ympéaroivad epéjarjestysté 1, 12].

Juuri absorptioreunaa edeltavélld alueella X ANES-spektrissé rontgenfotonin ener-
gia riittaa siirtdméaan sisdkuorielektronin virittyneelle sidotulle tilalle [13]. Viritty-
neet sidotut tilat ovat avaruudelliselta alaltaan rajoittuneita, minkd ansiosta tut-
kimalla XANES-spektrin absorptioreunan ldheisrakennetta saadaan kohteiden mik-
roskooppisesta rakenteesta paljon tietoa irti [13|. Esimerkiksi nesteméisen veden
XANES-spektrin muoto vaihtelee hieman ldmpétilan vaikutuksesta [13|. Liséksi itse

absorptioreunan energia riippuu kohteena olevasta alkuaineesta, sekéd sen hapetus-
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luvusta, silla monielektronissa atomissa elektronit hylkivat toisiaan ytimen vetaessa
niitd samanaikaisesti puoleensa, ja mita suurempi hapetusluku atomilla on, sen po-
sitiivisempi on sen varaus [12]. Néin vaaditaan enemmén energiaa elektronien virit-
tamiseen, ja taten absorptioreuna loydetdén korkeammalta energialta [12]. Kuvan 3
osassa a) niahdaan XAS-spektri, ja sen alla osassa I) kaaviokuva sisdkuorielektronin
siirtymasté, joka on aiheuttanut absorption rajua nousua spektriin.
EXAFS-modulaatioita syntyy XAS-spektriin fotoelektronin sirotessa naapuroi-
vista atomeista sen liikkuessa poispéin ionisoituneesta atomista. Fotoelektronin ener-
gian muuttuessa sen aallonpituuskin muuttuu, ja sen voidaan kasittaa etenevin ato-
mista aaltona. Elektroniaallon levitessd ympéaristoonsa heijastuu se takaisin naapu-
riatomeista. Jos energialla F; liikkeelle lahtenyt seké takaisinheijastunut aalto ovat
samasssa vaiheessa, interferoivat ne konstruktiivisesti, mika johtaa kyseisella ener-
gialla E; lineaarisen absorptiokertoimen p:n arvon nousuun. Mikali taas jollain toi-
sella energialla Fy > FE; takaisinheijastunut ja atomista lahtoisin oleva aalto ovat eri
vaiheissa, interferoivat ne destruktiivisesti, ja u:n arvo laskee. Otettaessa EXAFS-
spektristd Fourier-muunnos saadaan selville etiisyydet absorption kohteena olleen

atomin ja naapureiden valilla. [12]

1.3 Rontgenfotoelektronispektroskopia

Rontgenfotoelektronispektroskopia (engl. X-ray photoelectron spectroscopy, XPS') on
laajalti kiytetty rontgenspektroskopian muoto, jota hyddynnetédén varsinkin mate-
riaalitieteen, kemian ja kemiantekniikan parissa, ja sen avulla saadaan tietoa muun
muassa pintojen kemiasta sekéd niiden sidoksien rakenteesta. G. Greczynski ja L.
Hultman kéyvét 1lapi XPS:n periaatteita artikkelissaan X-ray photoelectron spect-
roscopy: Towards reliable binding energy referencing [14]. XPS perustuu valosih-

koiseen ilmioon, jossa naytteestd emittoituu elektroneja sahkomagneettisen sateilyn
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vaikutuksesta. Emittoituneiden elektronien liike-energiat FE};, saadaan kaavasta

Epin = hv — Ep, (4)

missd h on Planckin vakio, v on fotonin taajuus ja Eg on elektronin sidosenergia.

XPS-mittauksissa néytteita siteilytetdédn rontgenfotoneilla, joiden energia tun-
netaan, ja detektorilla havainnoidaan valosdhkoisen ilmion ansiosta irronneita elekt-
roneja [14]. Nain XPS-spetrissé esitetdén intensiteettid elektronien sidosenergian
funktiona, ja havaitut piikit vastaavat sisdkuorielektronien méaéraé, jotka eivat tor-
ménneet mihinkdan ennen detektorille saapumistaan sailyttden alkuperiisen ener-
giansa [14]. Matkallaan epéelastisesti torméilleet elektronit ovat mukana spektrin
taustassa silla puolella piikkié, jolla sidosenergia on piikin sidosenergiaa korkeampi
(spektrin mittaamisen jilkeen tausta vihennetdén spektrista itsestdén, jos vain voi-
daan) [14]. XPS:lla on mahdollista mitata myos valenssielektronien sidosenergioita
[13].

Kaasufaasissa olevan aineen sisédkuorielektronien sidosenergia Ez saadaan laske-
tuksi tunnetun fotonin energian hr sekéd havaittujen elektronien liike-energian Fy;,
avulla yhtélolla 4. Kiinteille aineille kuitenkaan tama ei pade, vaan muita seikko-
ja on my6s huomioitava, kuten néytteen sekd spektrometrin tyofunktio. Itse asiassa
XPS:lla mitatut sisdkuorielektronien sidosenergiat eivit varsinaisesti vastaa mitdan
tiettya elektronin energiaa joltakin tietyltd energiatasolta. Elektroneilla ei ole eril-
lisid energioita perustilalla, vaan ne jakavat systeemin kokonaisenergian kesken&én.
Téaten sisdkuorielektronien sidosenergiat voidaan késittdd ennemminkin erona ato-
mien perustilan energian ja ionisoituneen tilan vililld. Orbitaalikuva on kuitenkin
ensimmainen, laajalti kiiytetty aproksimaatio jota téssédkin opinnéytetyossa sovelle-
taan [15]. Kuvan 3 osassa b) nidhddéin tyypillinen XPS-spektri, ja sen alla osassa II)
piikkid vastaava kaaviokuva sisikuorielektronin siirtymisestd jatkumoon. [14]

XPS:lla kyetdén tunnistamaan mité alkuaineita ndyte siséltdd, silld jokaisella

alkuaineella on sille tunnusomaiset sisdkuorielektronien piikit [14]. Homogeeniselle
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Kuva 4. Etyylitrifluoriasetaatin rakennekaava. Kuva pohjautuu Greczynskin ja Hult-
manin artikkelin [5] kuvaan 12

néytteelle, joka sisaltda n alkuainetta, alkuaineen ¢ konsentraatio x; on

Ai/si
> i=1(Aj/s5)

missé A; on vastaavan piikin alainen pinta-ala ja s; on suhteellinen herkkyystekija

(5)

T; =

(engl. relative sensitivity factor, RSF) [14]. RSF on kokeellisesti mééritelty suure,
joka on ominainen jokaiselle sisdkuorielektronin piikille [14]. Lisdksi XPS:n avulla
on mahdollista tutkia alkuaineiden sidostiloja (engl. bonding state) niin kutsuttu-
jen kemiallisten siirtymien (engl. chemical shift) ansiosta [14]. Kemiallisen siirtymén
myotéd voidaan havaita, ettd atomin ympéristolla on vaikutusta sen sisédkuorielekt-
ronien sidosenergioihin [14]. Esimerkiksi etyylitrifluoriasetaatin (jonka rakennekaava
on esitettyna kuvassa 4)) hiiliatomien 1s-spektrista niahdéén, ettd niiden sidosener-
giat poikkeavat toisistaan selvésti [14]. TAméa johtuu siité, ettd tarvitaan enemmén
energiaa irrottamaan elektroni hiiliatomista johon fluoriatomit ovat sitoutuneet kuin
muista hiiliatomeista [14]. Fluorin kanssa sidoksia muodostavan hiiliatomin valenssin
negatiivinen varaustiheys on alentunut fluorin suuren elektronegatiivisuuden ansios-
ta, joten fotoelektronin lahtiessé hiiliatomista liikkeelle kokee se suuremman Cou-
lombin voiman kuin esimerkiksi kolmen vetyatomin kanssa sidoksia muodostaneen
hiilen tapauksessa fotoelektroni kokisi [14]. Ndin CF3:mn hiiliatomista lahtoisin ole-

va elektroni saapuu detektorille alemmalla liike-energialla, minké ansiosta havaitaan
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eroavaisuuksia hiiliatomien 1s-spektrin sidosenergioiden vélilld [14]. Kemiallisia siir-
tymia nahdéan myos vedelld, silld nestemmaéisen veden happiatomin 1s-spektrin piik-
ki havaitaan alemmalla sidosenergialla kuin kaasumaisen veden vastaavan spektrin
piikki havaittaisiin [13|. Tassa tyossa tutkin vesimolekyylin geometrian vaikutusta

XPS-spektriviivan muotoon, ja sen sisdltamaa rakenneinformaatiota.

1.4 Rontgenemissiospektroskopia

Rontgenemissiospektroskopiassa (engl. X-ray emission spectroscopy, XES) mitataan
atomeista emittoituneiden rontgenfotonien energioita, kun atomiin syntynyt sisé-
kuoren elektroniaukko téyttyy ylemmén kuoren elektronilla [1, 16]. XES:4 hyodyn-
tamalla voidaan selvittdd emittoivan atomin elektronista rakennetta, ja varsinkin
3d siirtymémetallien ligandiympéristod [16]. XES:& kutsutaan usein sekundaarisek-
si prosessiksi, silla sisdkuoren elektroniaukko aiheutuu rontgenfotonien absorptiosta
atomiin [16]. XES ja XAS ovatkin toisiaan tukevia menetelmié, silld XAS:ssa sisé-
kuorielektroni siirtyy tyhjalle tilalle absorption vaikutuksesta jattéden elektroniaukon
taakseen, ja XKES:ssa sen sijaan elektroniaukko tayttyy korkeammalta oribitaalilta
1ahtoisin olevalla elektronilla [16]. XAS-spektri kuvastaa miehittdméttomien tilojen
tiheytta, kun taas XES-spektri miehitettyjen tilojen tiheytta [16].

XES:ssa hyodynnettava emissioprosessi on seuraavanlainen: Atomiin absorpoitu-

va energia () saadaan seuraavasta yhtalosta:
Q= hVR, (6)

missd h on Planckin vakio ja vg on rontgenfotonin taajuus. Nyt atomin energia
nousee perustilalta virittyneelle vélitilalle, ja tdmén jalkeen viritystila purkautuu
emission muodossa, ja atomin energia siirtyy lopputilalle. XES:ssa mitataan taajuu-

den v, omaavan emittoituneen fotonin energiaa w,

w = hu,. (7)
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Kun energia €2 tunnetaan, voidaan paétella atomin energian siirtyneen {2:n ja w:n
erotuksen verran emissioprosessin ansiosta. Atomissa tapahtuneita tarkkoja siirty-
mié ei valttaméatta tiedetd, mutta jarjestelmén kokonaisenergian muutos on tiedossa.
Nyt elektronikonfiguraatio kyetdan maéaarittaméadn energiatiloista teoreettisten kei-
nojen avulla. Kuvan 3 osassa c) on esitettynd tunnusomainen XES-spektri, ja sen
alla osassa III) spektrin aiheuttaneen emission elektronisiirtymén kaaviokuva. |16]

Jos absorption ansiosta atomista poistunut elektroni on ldhtoisin K-kuorelta
(eli Is-orbitaalilta), puhutaan silloin XES:n yhteydessid K-fluoresenssista. Mikéli
elektroni onkin 1dhtoisin L-kuorelta (2s- tai 2p-orbitaalilta), on silloin kyseessd L-
fluoresenssi, ja niin edelleen. XES-spektrissa esiintyvét piikit luokitellaan niiden in-
tensiteetin perusteella «, [, ~... piikeiksi, missd « on intensiivisin. N&in esimer-
kiksi intensiivisin K-fluoresenssi Ka syntyy, kun aukko 1s-orbitaalilla tayttyy 2p-
orbitaalin elektronilla. Ka piikit 16ytyvit XES-spektrissé alimpien energioiden koh-
dilta, ja Ka sekd Kf piikit eroavat toisistaan satojen eV:n verran. [16]

XES:n pidsasiallisena ideana on mitata muutoksia K-emissiospektrissé, kun ab-
sorption kohteena olevan atomin kemiallinen ympéristé6 muuttuu [16]. XES-spektrin
piikkeja tulkitsemalla saadaan paljolti tietoa irti ndytteesté, esimerkiksi K piikkien
analysointi paljastaa informaatiota naytteen kemiallisista sidoksista, ja nestemaéisen
veden XES-spektrin piikkien muodot vaihtelevat hieman lampétilan vaikutuksesta

13, 16].
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2 Koneoppiminen

A. Géron kasittelee kirjassaan Hands-On Machine Learning with Scikit-Learn &
TensorFlow |17] koneoppimisen teoriaa ja kdytédntod. Hanen mukaansa koneoppimi-
sessa tietokone ohjelmoidaan omaksumaan jotakin siihen syotetysta datasta, minka
jalkeen se ryhtyy suorittamaan dataan liittyvaa tehtavaa. Tyypillinen koneoppimi-
sella ratkaistava tehtdva on ennustaminen, ja useimmille ihmisille tuttu esimerkki
tastd on sahkopostin roskapostisuodatin.

Muthukrishnan ym. avaavat koneoppimisen historiaa artikkelissaan Brief Histo-
ry of Artificial Intelligence [18|. Heiddn mukaansa ensimmaéisten joukossa tekoalyn
(jonka osa-alue koneoppiminen on) alaan liittyvin julkaisun tekiviat McCulloch ja
Pitts vuonna 1943. Julkaisu koski heidéan kehittdmédnsa tietokonemallia, joka op-
pi verrattavissa ihmisaivojen hermosoluihin. He nimesivat mallin MCP-neuroniksi.
Se sai syOtteenddn totuusarvon, jonka se kisitteli esiasetetulla tavalla. Tehokkaam-
man version MCP-neuronista esitteli Rosenblatt vuonna 1958. Hanen keksintonsé
sai nimen perseptroni. Perseptronit olivat joustavampia kuin MCP-neuronit, ja néin
niistd kehkeytyi modernien hermoverkkojen keskeisid rakennusosia. Kuvassa 5 on
esitettyna ihmisaivojen hermosolun, seké sithen pohjautuvan perseptronin kaavio-
kuvat.

Kaikesta huolimatta perseptroneihin kohdistetut epérealistiset odotukset tulivat
pian ilmi. Vuonna 1968 Minsky ja Papert osoittivat, etteivéit perseptronit kykyne rat-
kaisemaan eksklusiivistad disjunktiota. Liséksi Lighthill tutkiskeli vuonna 1973 alalla
esiintyvéda ylioptimismia, ja samalla korosti, kuinka vdhan todellista kehitysta oli-
kaan tapahtunut. Tekodlyyn annettua rahoitusta leikattiin kautta laidan, miké johti
lopulta niin kutsuttuun ensimmaéiseen tekoéalytalveen. Néihin aikoihin suurin osa te-
kodlyn tutkijoista keskittyi tietdmyspohjaisiin, saéntéihin perustuviin jarjestelmiin,
mutta ne eivét kuitenkaan kyenneet suoriutumaan monimutkaisista tehtévisté. [18]

Vuonna 1985 Rumelhart, Hinton ja Williams tarjosivat lisdd tuulta hermo-
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Kuva 5. a) Ihmisaivojen hermosolu b) Perseptroni, tai LTU (LTU:ta kutsutaan jos-
kus perseptroneiksi [17]). Perseptroni laskee syotteistdnsd painotetun summan, jonka
se syottad porrasfunktioon [17]. Jos summa ylittdd jonkin kynnysarvon, tulostaa per-
septroni positiivisen luokan, ja jos ei, niin negatiivisen luokan [17]. Kuvan a)-kohta
pohjautuu Muthukrishnanin ym. artikkelin [18] kuvaan 2, ja b)-kohta Géronin kir-
jan [17] kuvaan sivulta 259

verkkojen purjeisiin, kun he esittelivit gradienttilaskeutumismetodin (engl. gradient
descent) hermoverkkojen parametrien optimoimiseksi. Lisdksi Rumelhart ja kolle-
gat julkistivat seuraavana vuonna vastavirta-algoritmin (engl. backpropagation algo-

rithm), joka mahdollisti monikerroksisten hermoverkkojen kouluttamisen. Vastavirta

algoritmi mullisti hermoverkkojen oppimiskyvyt, mika lisési kiinnostusta ja rahoi-
tusta koneoppimisen alalle lopettaen samalla ensimméisen tekoélytalven. Siitd huo-
limatta 1990-luvun alussa ymmaérrettiin, etteivit tdmaéankaltaiset hermoverkot ole
skaalautuvia. Sen aikaisten tietokoneiden laskentateho oli myoskin varsin alhainen
hermoverkkojen vaatimuksiin ndhden, miké oli ristiriidassa niiden ympérilla liikku-
van innostuksen kanssa. Alkoi toinen tekodlytalvi. Témén johdosta alalla alettiin
suosimaan yksinkertaisempia algoritmeja kuten tukivektorikoneita, silla ne pystyi-
vat hyodyntaméadn 1990-luvun alun tarjoamaa laskentatehoa. Vaikka ne olivat ke-
hitettdneet Vapnik ja Chervonenkis jo vuonna 1963, eivit tukivektorikoneet tulleet
suosituiksi kuin vasta vuoden 1992 jilkeen Boserin ym. esittelemén niin kutsutun
"kernelitempun"ansiosta. [18]

Tietokoneiden laskentateho kasvoi ldpi 1990-luvun, miké tuki hermoverkkojen

kehitystd. Tamén ansiosta 90-luvun keskivaiheilla innostus tekodlyyn alkoi taas kas-
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vaa. Vuonna 1997 IBM:n supertietokone Deep Blue voitti shakkimestari Garry Kas-
parovin shakkiottelussa, minkd ansiosta yleison kiinnostus tekodlyyn nousi jélleen.
2000-luvulle siirryttdessad naytonohjaimet sekd suuret datavarastot olivat vieméssa
koneoppimista eteenpéin. Koska dataa oli nyt saatavilla valtavasti, koneoppimisal-
goritmien suorituskyvyt kehittyivat huomattavasti. Vuonna 2006 Hinton ym. esitte-
liviat syvdoppimisen (engl. deep learning), jonka avulla he saivat erinomaisia tuloksia
puheentunnistuksen parissa, jota aiemmin pidettiin haastavana tehtavana tekoélyl-
le. Ja vuonna 2012 syvéoppimista hyddyntden Krizhevsky ym. esittelivit AlexNetin,
hermoverkon joka kaytti hyodykseen ImageNetin 1.2 miljoonan kuvan datajoukkoa,
jonka he valjastivat voittaakseen Image Net Large Scale Visual Recognition Chal-
lengen. Huomattavasti muita kilpailijoita paremman suorituskyvyn ansiosta aiheutti
AlexNet vallankumouksen tekoélyn alalla, ja samalla palautti tdhdn paivadn saakka

jatkuvan innostuksen syvioppimiseen. 18]

2.1 Koneoppimisen periaatteet ja luokittelu

Koneoppimisen periaatteet ilmenevét hyvin roskapostisuodattimen toiminnassa. Suo-
datin kykenee ennustamaan automaattisesti, ovatko viestit roskaposteja ennen kuin
lukija ennattdd niitd edes ndkeméan, perustuen kayttajien merkitsemiin esimerkki-
viesteihin. Naitd esimerkkiviesteji kutsutaan koulutusjoukoksi (engl. training set),
ja jokainen esimerkkiviesti itsessdén on koulutusinstanssi (engl. training instance).
Perustuen vaikkapa viestien viliseen samankaltaisuuteen, suodatin luokittelee saa-
puvan viestin joko roskapostiksi tai normaaliksi séhkopostiksi. Tétéa luokittelutark-
kuuta voidaan mitata esimerkiksi oikein roskapostiksi luokiteltujen viestien suhteella
kaikkiin luokiteltuihin viesteihin. Kuvasta 6 ndhdédén roskapostisuodattimen toimin-
taperiaate visuaalisesti havainnollistettuna. [17]

Téamaénkaltaisen roskapostisuodattimen laatiminen koneoppimisen avulla on pal-

jolti kiytdnnollisempéd, yksinkertaisempaa ja tehokkaampaa kuin kdyttden perin-
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Kuva 6. Koneoppimisella toteutetun roskapostisuodattimen toimintaperiaate. Kou-
lutusinstansseille 16ytyy koulutusjoukosta niitd vastaavat halutut arvot, roskaposti
tai normaali viesti, ja kouluttamisen jélkeen roskapostisuodatin luokittelee ennen-
niakeméttoméan viestin jommaksi kummaksi. Kuva pohjautuu Géronin kirjan [17]
kuvaan sivulta 8

teisempid ohjelmointikeinoja. Tavanomaisesta ohjelmoimisesta poiketen koneoppi-
misen avulla voi tietokone suoriutua vaivatta tehtavisté, jotka tarvitsisivat lukuisia
ohjeita seké hienosddtoa toimiakseen, usein paremmin tuloksin. Perinteisin keinoin
roskapostien tunnistamiseen tarvittaisiin monia eri sdantéjé havaitsemaan niissa
esiityvia yleisia ilmaisuja, ja mikili ne muuttuisivat tarvitsisi suodattimen laatijan
kirjoittaa jalleen uusia sdadntoja niiden erottamiseksi. Koneoppimiselle soveltuvat
myo6skin ongelmat, joille ei 16ydy tavanomaisilla algoritmeilla hyvia ratkaisuja. Nai-
den ongelmien sekaan kuuluu esimerkiksi puheentunnistus. Lisdksi kouluttamisen
jalkeen voidaan koneoppimisalgoritmeja tutkia ja ndin selvittdéd, mitd ne ovat tar-
kalleen oikein datasta oppineet. Roskapostisuodattimen tapauksessa voidaan ndhdéa
minkalaisia fraaseja roskapostit paljolti siséltavit. Téhan tapaan kyetadn 16ytadméaan
uutta informaatiota sekéd odottamatomia yhteyksia datan sisdltd. Mikéli dataa 16y-
tyy valtavat méérét, niin kutsutulla tiedonlouhinnalla (engl. data mining) etsitdén
niitd tuntemattomia ja ennenkuulumattomia riippuvuuksia. [17]
Koneoppimisalgoritmeja voidaan niiden kouluttamisen kannalta jakaa useisiin eri

kategorioihin. Paderoavaisuus naiden kategorioiden valilla liittyy siihen, etta sisélté-
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Kuva 7. Visuaalinen kuvaus klusteroinnista. Ominaisuuksista x; ja xs koostuva sat-
tumanvaraisesti generoitu datajoukko on klusteroitu kolmeen klusteriin punaisen
katokoviivan osoittamalla tavalla. Kuva pohjautuu osittain Géronin kirjan [17] ku-
vaan sivulta 11

vatko koulutusdatan instanssit niitd vastaavat halutut arvot. Roskapostisuodattimen
tapauksessa halutut arvot olisivat tunnettu luokittelu roskapostiksi tai tavalliseksi
sahkopostiksi; jokainen esimerkkiviesti olisi merkattu jommaksi kummaksi. Nelja ka-
tegoriaa néin jaeteltuna ovat ohjaamaton oppiminen (engl. unsupervised learning),
ohjattu oppiminen (engl. supervised learning), puoliohjattu oppiminen (engl. semi-
supervised learning) ja vahvistusoppiminen (engl. reinforcement learning). [17]

Ohjaamattomassa oppimisessa koulutusdata ei sisalla haluttuja arvoja, ja oppi-
misalgoritmeilld pyritdan etsimaédn datasta korrelaatioita seké erilaisia ryhmia. Néi-
td ryhmiéd kutsutaan myos klustereiksi. Esimerkkind ohjaamattomasta oppimisesta
jonkin verkkosivun yllapitaja voi kerata dataa sivunsa kayttajistd, ja jaetella klus-
terointialgoritmeilla kdyttdjidan alaryhmiin samanlaisten piirteiden kannalta. Visu-
aalinen kuvaus klusteroinnista l6ytyy kuvasta 7. [17]

Ohjaamattoman oppimisen tapaan puoliohjatussa oppimisessa suurin osa da-
tasta ei sisélla haluttuja arvoja, mutta joihinkin instansseihin ovat arvot merkattu.
Aluksi data klusteroidaan ohjaamattoman oppimisen keinoin, jonka jélkeen klusterin
datapisteille annetaan arvot perustuen haluttujen tulosten siséltéviin esimerkkeihin

klusterissa. [17]
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Sen sijaan néistd kahdesta kategoriasta poiketen vahvistusoppimisessa oppija (jo-
ta kutsutaan agentiksi) havainnoi ympéristodnsé, ja tekee siihen liittyvid paatoksia.
Perustuen tehtyihin pa#toksiin agentti saa palkintoja (tai rangaistuksia), ja ajan
kuluessa maarittad se parhaan strategian palkintojen maksimoimiseksi. Ympériinsa
liikkuvat robotit ovat hyvé esimerkki vahvistusoppimisesta. [17]

Tamén tutkielman kannalta kuitenkin tarkein kategoria on ohjattu oppiminen.
Sen hyodyntdminen soveltuu tutkielmaani hyvin, silld simuloitujen vesimolekyy-
lien spektreille 16ytyy niité vastaavia rakenneparametreja, kuten sidospituudet seka
niiden véliset kulmat. Ohjatussa oppimisessa koulutusjoukko siséltda halutut ar-
vot /tulokset seké niitd vastaavat syotteet, ja ndmé halutut arvot voivat olla vaik-
ka kategorisia tai numeerisia. Mikéli arvot ovat kategorisia, kyseessd on luokitte-
lu (engl. classification), ja haluttuja tuloksia kutsutaan englanniksi termilld labels.
Ne kuvastavat datassa esiintyvien luokkien nimia. Roskapostisuodatin on oiva esi-
merkki luokittelusta (mitd havainnollistetaan my6s kuvassa 6). Siind luokkia ovat
roskaposti ja normaalit viestit, ja algoritmi luokittelee saapuvat viestit jommaksi
kummaksi. Luokitteluun kiytettyjéa algoritmeja ovat esimerkiksi logistinen regressio
ja tukivektorikoneet. Numeeristen ennustusten tapauksessa puhutaan regressiosta
(engl. regression). Regressiossa koulutusdata koostuu yhdesté tai useammasta omi-
naisuudesta (engl. feature) ja niitd vastaavista kohdearvoista (engl. target), joita
halutaan ennustaa. Kohdearvo voisi vaikkapa olla asunnon hinta, ja ominaisuudet
huoneiden méaéra, pinta-ala, sijainti ja niin edelleen. Ohjatun oppimisen algoritme-
ja ovat muun muassa lineaarinen regressio, padtospuut ja satunnaiset metsit seka
hermoverkot. [17]

Koneoppimisalgoritmeja voidaan myos luokitella sen perusteella, kuinka ne yleis-
tyvat (engl. generalize). Yleistdmiselld tarkoitetaan koneoppimisalgoritmien kykyé
tehdé hyvid ennustuksia ennennidkeméttomista instansseista. Kaksi téllaista katego-

riaa ovat instanssipohjainen oppiminen (engl. instance based learning) ja mallipoh-
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jainen oppiminen (engl. model based learning). Instanssipohjaisessa oppimisessa kou-
lutusjoukko toimii mallina itsenéén, ja koulutettaessa algoritmi sisdistdd datan it-
seensd. Tamén jalkeen uusia instansseja yleistetdan jonkinlaisen samankaltaisuuden
mittapuun mukaisesti. Roskapostisuodattimen esimerkissé saapuvia viesteja voitai-
siin luokitella roskapostiksi sen perusteella, kuinka paljon ne sisaltéavéit roskaposteis-
sa usein esiityvia fraaseja suhteessa koulutusjoukon esimerkkeihin. K:n ldhimmén
naapurin menetelma kuuluu instanssipohjaisen oppimisen algoritmien helmaan. [17]

Mallipohjaisessa oppimisessa sen sijaan rakennetaan nimensd mukaisesti malli
koulutusjoukon esimerkkien pohjalta, jonka jélkeen tatd mallia kiytetdén ennustus-
ten tuottamiseen. Malli sovitetaan koulutusdataan niin, etta sen siséiset parametrit
tuottavat parhaita mahdollisia tuloksia ennustettaessa uusista instansseista. Koulu-
tettaessa algoritmi etsii parametreille arvot jotka sopivat dataan parhaiten, ja téa-
mé tehdddn yleensd minimoimalla niin kutsutun sakkofunktion (engl. cost function)
arvo. Sakkofunktio mittaa, kuinka huonosti malli suoriutui tehtavistaan maaritta-
mélla eron mallin ennustusten ja koulutusesimerkkien valiltd. Regressiotapauksissa
sakkofunktiona voidaan kiyttdd vaikkapa keskineliovirheen neligjuurta (engl. root
mean squared error, RMSE). Kun sakkofunktion arvo on saatu minimoitua ja téten
mallin parametrit ovat selvilla, kyetddn uusista instansseista antamaan ennustuk-
sia niiden avulla. Lineaarinen regressio, tukivektorikoneet ja hermoverkot ovat esi-
merkkeja mallipohjaisen oppimisen koneoppimisalgoritmeista. Kuva 8 on esimerkki

lineaarisesta regressiosta. [17]

2.2 Koneoppimismallien koulutus ja valinta

Koneoppimismallien yleistamiskykyéa arvioidaan erilliselld testijoukolla. Testijoukos-
ta maaritetyn virheen tarkoitus on simuloida ennestaan tuntemattomilla instansseil-
la mitattavaa yleistysvirhettd (engl. generalization error). Téten testijoukosta las-

ketulla virheelld voidaan evaluoida mallien suorituskykya uusilla tapauksilla. Kou-
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Kuva 8. Esimerkki lineaarisesta regressiosta. x ja y ovat sattumanvaraisesti generoi-
tuja, ja kuvaaja pohjautuu Géronin kirjan [17] sivun 111 kuvaan

luttamiseen saatavilla olevasta datasta Géron suosittelee 80% kiytettaviseksi kou-
lutusjoukkoon, ja 20% testijoukkoon. [17]

Téarked osa koneoppimisalgoritmien kouluttamista ovat niin kutsutut hyperpara-
metrit, jotka ovat oppimisalgoritmien parametreja, eivatka niinkdéan mallin itsessdéan.
Hyperparametrien arvot asetetaan etukéiteen, ja ne pysyviat muuttumattomina lapi
koulutusprosessin. Hyperparametrit vaikuttavat siihen, kuinka malleja koulutetaan.
Esimerkiksi neuronien ma#raé hermoverkossa siételee hyperparametri, samoin kuin
naapurien maarad K:n lahimmé&n naapurin menetelméassd. Hyperparametrien ar-
voja saatamalla koneoppimismallien suorituskykya voidaan parantaa, ja taté varten
koulutusjoukosta eristetéan erillinen validointijoukko. Hyperparametreja sdadettaes-
sd malli koulutetaan koulutusjoukolla, jonka jédlkeen sen ennustuksista méaritetaan
virheet validointijoukosta hyperparametrien optimaalisten arvojen selvittdmiseksi.
Téatéa kutsutaan validoinniksi. Kun hyperparametrien parhaat arvot ovat selvilla tes-
tataan mallin suorituskykyé lopullisesti testijoukolla. [17]

Erillinen validointiprosessi on tarpeellinen, silld jos yleistysvirhettd mitattaisiin
testijoukolla valittaessa hyperparametreja, olisivat ne sovitettu parhaiten siihen tes-
tijoukkoon eivatka ylestiisi hyvin sen ulkopuolelle. Jotta valtettaisiin koulutusdatan
tuhlausta erilliseen validointijoukkoon, voidaan hyodyntdé ristiinvalidointia (engl.
cross-validation). Ristiinvalidoinnissa koulutusjoukko pilkotaan yhté suuriin lahkoi-

hin, ja malli koulutetaan kaikilla paitsi yhdella naista lahkoista. Tamén jalkeen vali-
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Kuva 9. Havainnollistus nelilahkoisesta ristiinvalidoinnista. Tarvitaan nelja iteraa-
tiota, etta kaikkia lahkoja on kéiytetty kerran validoimiseen

doidaan se silla lahkolla jota ei kiaytetty kouluttamiseen. Kyseinen prosessi toistetaan
niin monta kertaa, ettd jokaista lahkoa on kiytetty kerran validoimiseen. Lopulta
lahkojen tuloksista lasketaan keskiarvo ristiinvalidoinnin tulokseksi. Ristiinvalidoin-
ti suoritetaan jokaista haluttua arvoa kohti, ja kun parhaat arvot ovat saatu selville,
koulutetaan malli parhaiden hyperparametrien kera koko koulutusjoukolla. Lopulli-
nen suorituskyvyn arviointi tehdéin testijoukolla. Ristiinvalidointia on demonstroi-
tu kuvassa 9. [17]

Koneoppimiseen, kuteen kaikkiin muihinkin asioihin, liittyy omat haasteensa.
Jotta algoritmit toimisivat kunnolla, tarvitaan paljon koulutusdataa. Géronin mu-
kaan yksinkertaisetkin ongelmat vaativat tuhansia esimerkkejd, ja monimutkaisiin
tehtéaviin kuten kuvantunnistukseen tarvitaan jopa miljoonia. Koulutusdatan pitaa
myo6s kuvastaa uusia tapauksia joista ennustuksia tullaan tekeméan, jotta malli yleis-
taisi hyvin. Mikéli otos on liian pieni, otantakohinaa voi syntyéd sattumanvaraisen
vaihtelun vuoksi dataan, ja jos otantametodi on huono, voi suuriinkin koulutus-

joukkohin syntyé virhettd otosvirheen takia. Yleensékin huonolaatuinen data joka
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Kuva 10. a) Ylisovittava malli. Lineaarisesti kiiyttaytyviadn dataan on sovitettu kym-
menenasteinen polynomi b) Alisovittava malli. Paraabelin mallisesti kiyttaytyvadn
dataan on sovitettu lineaarinen malli. Molempien kuvaajien data generoitiin sattu-
manvaraisesti, ja kuvaajien piirtdmiseen kiyttdmani koodi pohjautuu Géronin kirjan
[17] sivujen 110-111 ja 123 koodinpatkiin

sisaltad virheitd, kohinaa, puuttuvia arvoja sekd poikkeavia havaintoja vaikeuttaa
mahdollisten rakenteiden ja yhteyksien 10ytymista datasta. [17]

Ylisovittamisessa (engl. over fitting) malli tuottaa hyvid ennustuksia koulutus-
joukolla, mutta yleistdad kouluttamisen jalkeen huonosti. Talloin malli sovittaa ko-
hinaan datassa eikéd téten pysty havaitsemaan datan varsinaisia sisdisia rakenteita.
Mallit omaksuvat koulutusdatan hyvin ja ennustavat sen pisteet mainiosti, mutta
koulutusjoukon pisteiden ulkopuolella ennustukset ovat hyvinkin epatarkkoja. Yliso-
vittamista tapahtuu silloin, kun malli on lilan monimutkainen verrattuna kohinaan
datassa. Esimerkkinad kun lineaarisesti kiayttaytyvadn dataan sovitetaan kymmene-
nasteinen polynomi, on tdménkaltainen malli selvasti ylisovittava. Ylisovittamista
voidaan viahentéda kdyttamalla yksinkertaisempaa mallia, suuremmalla koulutusjou-
kolla, vahentamélla koulutusjoukon kohinaa ja regularisoimalla mallia. [17]

Regularisaatiossa pakotetaan mallin parametrien arvot pysymaéadn pieniné, vé-
hentéen ndin mallin vapausasteita. Sen tarkoitus on yksinkeraistaa mallia, ja miten
regularisaatio sen tekee riippuu kiytettavissa olevasta mallista itsestadn. Esimerkiksi
lineaarisissa regressiossa sakkofunktioon lisdtédan regularisaatiotermi, ja paatospui-

den tapauksessa voidaan vaikkapa rajoittaa puun maksimisyvyytta. Regularisaation
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maaraa koulutettaessa kontrolloivat hyperparametrit, ja niiden arvoja muuttamalla
kyetdén mallin monimutkaisuutta séételemadn. [17]

Péinvastainen ongelma ylisovittamiseen ndhden on alisovittaminen (engl. under
fitting). Mallin alisovittaessa on se lilan yksinkertainen ja tehoton oppimaan da-
tan sisaisia rakenteita. Esimerkking alisovittamisesta lineaarinen malli ei tule ehka
kuvastamaan hyvin paraabelin mallisesti kiyttaytyvaa datajoukkoa. Alisovittamis-
ta valtetddn tehokkaammalla mallilla jolla on useampia parametreja, syottamalla
enemman ja parempia ominaisuuksia algoritmiin ja vihentamalld mahdollista regu-

larisaatiota. Kuvasta 10 ndhdaén esimerkit yli- ja alisovittamisesta. [17]

2.3 Lineaarinen- ja polynomiregressio

Lineaarinen regressio on mallipohjainen, ohjatun oppimisen joukkoon kuuluva algo-
ritmi, jonka tarkoituksena on tehdd dataan lineaarinen sovitus [17, 19]. Lineaarinen
regressio tuottaa ennustuksia laskemalla syotteistddn sekd vakiosta nimeltd vakio-

termi (engl. bias term) painotetun summan seuraavan yhtdlon mukaisesti:
§=he(z)=0" -z (8)

missd ¢ on ennustettu arvo, & on instanssin ominaisuusvektori, 8 on mallin paramet-
rivektori ja hy on parametreja 6 kiyttavia hypoteesifunktio [17]|. Hypoteesifunktiolla

tarkoitetaan kaytettdvdaa mallia, ja parametrivektori # on muotoa
0 = (90701;927"'70n)7 (9)

missa fy on vakiotermi, ja 61,60,,...,6, ovat ominaisuuksia vastaavat painot [17].
Kuvassa 8 on havainnollistettu lineaarista regressiota.

Lineaarista regressiomallia koulutettaessa parametrivektorille 6 etsitdan mah-
dollisimman hyvin koulutusdataan sopivat arvot [17, 19]. Ne 16ytyvéit minimoimalla
jonkin sakkofunktion arvo, ja yleisimmin regressiomalleille kiytetty sakkofunktio on

RMSE [17]. RMSE:mn hyvénd puolena on se, etta silld laskettu virhe ja tutkittava
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suure y ovat samassa mittakaavassa, seki niiden yksikot ovat samat [19]. Kéytén-
nossé malleja koulutettaessa RMSE:n sijasta minimoidaan keskineliovirhettd (engl.
mean squared error, MSE), silld se on yksinkertaisempaa kuin RMSE:n minimoimi-
nen [17]. Tulos on myds sama, koska arvo joka minimoi funktion minimoi myos sen

neligjuuren [17]. MSE:n kaava on seuraavanlainen:

MSE(X, hy) = %Z (67 - 20 _ y(i))2’ (10)

i=1
missd X on koulutusjoukko matriisimuodossa, hg on lineaarisen regression hypo-
teesi, m on koulutusinstanssien méird, ” on i:s koulutusinstanssi ja y@ on x4
vastaava kohdearvo [17].

Sakkofunktion minimoimiseen voidaan kayttda useita keinoja, kuten normaaliyh-
téaloa seké erilaisia gradienttilaskeutumiseen pohjautuvia algoritmeja [17]. Gradient-
tilaskeutumisessa parametrien arvoja muutellaan iteratiivisesti sakkofunktion mi-

nimin l6ytdmiseksi, ja MSE:ta kdytettdessa erdgradienttilaskeutumisen (engl. batch

gradient descent) tapauksessa on kaavaltaan seuraavanlainen:
2
e(seuraava askel) _ f — T]V@MSE(G) —f— n (_XT . (X 0 — y>> 7 (11>
m

missa 7 on oppimistahti joka madraa otettavan askeleen pituuden, ja y on kohdear-
vovektori [17]. Erdgradienttilaskeutumisessa gradientin laskemiseen kiytetéén koko
koulutusjoukkoa X [17].

Lineaarinen malli on my6s mahdollista sovittaa epélineaariseen dataa [17, 19].
Tama johtuu siité, ettéd lineaarinen regressio onkin oikeastaan lineaarinen paramet-
rien suhteen, joten syotteille voidaan tehdé epélineaarisia muutoksia [19]. Téllaisen
muutoksen tulokseksi saadaan sen komponenttien lineaarikombinaatio [19]. Néin on
kyse polynomiregressiossa, ja esimerkiksi toisen asteen polynomimuunnoksen jélkeen

N instanssia sisaltdvan ominaisuuden z,, € R,n = 1,..., N ominaisuusmatriisi ¢
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on muotoa _ _
1 oz 2?2
1 xy a2
o= S (12)
1 zy 7%

[19]. Nyt lineaarinen regressiomalli voidaan sovittaa paraabelin lailla kiyttaytyvadn
dataan [17].

Ylisovittamisen riskin vélttamiseksi lineaarisessa ja polynomiregressiossa voidaan
hy6dyntaa regularisaatiota, ja yleensd nédiden mallien tapauksessa se toteutetaan
rajoittamalla parametrien 6 arvoja [17, 19|. Erds kiytetty regularisaation muoto on
Ridge regularisaatio, joka tunnetaan myos nimelld Tikhonovin regularisaatio [17].

Siina sakkofunktioon lisdtdan regularisaatiotermi

« z": 07, (13)
i=1

missd « sanelee regularisaation méérén, ja n on ominaisuuksien mééra [17]. Jos «
on nolla, on kyse regularisoimattomasta mallista, ja jos taas a:n arvo on suuri, ovat
parametrien 6 arvot hyvin pienid, ja tdten malli on hyvinkin loiva ja tuottaa siis

hillitympié ennustuksia [17]. Nyt MSE:& kiytettdessa sakkofunktioksi .J(#) saadaan

J(0) = MSE(0) + a% S (14)

[17]. On huomioitavaa, ettd ylla olevassa yhtdlossé vakiotermié 6y ei regularisoida
[17]. Regularisaatiotermi lisdtadn sakkofunktioon vain mallia koulutettaessa, ja kun

mallin suorituskykyé evaluoidaan tehddén se ilman kyseisté termié [17].
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Kuva 11. Pdatospuu kurjenmiekan suvun kukkien verholehden pituudelle ja levey-
delle. Pohjautuu Géronin kirjan [17] kuvaan sivulta 170

2.4 Paatospuut ja satunnaiset metsat

Paatospuut ovat tehokkaita mallipohjaisia ohjatun oppimisen koneoppimisalgorit-
meja, joita hyddynnetadn sekéd luokittelu- ettd regressio-ongelmien ratkaisemiseen
[17]. Niita kiytettiessd koulutusdataa jaetaan rekursiivisesti, ja samalla yksittéisiin
jakoihin sovitetaan yksinkertaisia ennustusmalleja [20]. Pa&tospuiden toimintaperi-
aate selvidd hyvin tutkimalla graafista esitystd paatospuusta, ja kuvassa 11 onkin
esitettyné Géronin kirjan [17] sivun 170 kuvaan pohjautuva kaksiportainen p#étos-
puu, jonka tarkoituksena on luokitella kurjenmiekan suvun kukkia perustuen niiden
verholehtien pituuksiin ja leveyksiin. Mikali halutaan luokitella instanssi jonka leh-
den pituus olisi vaikkapa 5.1 cm ja leveys 2.9 cm, lahdetdan puuta hyodynnettaessé
liikkkeelle sen juuresta (nollatasolta): Juurisolmu kysyy, ettd onko instanssin verho-
lehden pituus < 5.45 cm? Téssd tapauksessa vastaus on kylld, eli siirrytdan alas
vasemmanpuoleiseen solmuun. Sitten tdma solmu kysyy, ettéd onko lehden leveys <
2.8 cm? Télla kertaa vastaus on ei, joten padadytdan alas oikeanpuoleiseen solmuun.
Nyt kyseessé on lehtisolmu, joten puu ennustaa solmun ennustaman luokan instans-
sille, Iris setosa.

Ennustuksen tuottaneessa solmussa 45 koulutusinstanssia tayttaa kriteerit ver-

holehden pituus < 5.45 cm ja leveys > 2.8 cm, ja 44 instanssia ovat luokkaa [ris
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setosa, yksi instanssi luokkaa Iris versicolor seké nolla instanssia luokkaa Iris virgi-
nica. Todennakoisyys, ettd solmun kriteerit tayttava instanssi kuuluu luokkaan Iris
setosa on 44/45 ~ 0.98, joten se ennustetaankin instanssin luokaksi. [17]

Kyseisen solmun gini-epapuhtaus G; on 0.043, ja se lasketaan seraavasti:

Gi=1- sz%ka (15)
k=1

missa p; on luokan k suhde kaikkiin solmun 7 koulutusinstanssien luokkiin, ja n
luokkien maara. Gini-epapuhtaus mittaa solmun epapuhtautta, ja ennustuksen tuot-
taneen solmun G; kilyttamélld kaavaa 15 olisi 1—(44/45)?—(1/45)2—(0/45)? ~ 0,043.
Puhtaassa solmussa ¢ kaikki sen kriteerit tayttavit instanssit kuuluvat samaan luok-
kaan, ja gini-epdpuhtaus G; on talldin 0. Regressio-ongelmissa kiytetaan MSE:4 gini-
epapuhtauden sijasta, ja lehtisolmun ennustus on keskiarvo siihen sopivista koulu-
tusinstansseista. [17]

Péaatospuita koulutetaan CART (Classification And Regression Tree) algoritmil-
la. CART:n ideana on jakaa koulutusjoukko kahteen perustuen yhteen ominaisuu-
teen k sekd kynnykseen t;. Kynnys voi olla vaikkapa verholehden pituus < 5.45
cm. Pari (k, ;) etsitddn minimoimalla sakkofunktion arvo. Luokittelussa pyritdan

minimoimaan gini-epdpuhtaus, ja regressiossa MSE, josta saadaan sakkofunktioksi

MSEsolmu == Ziesolmu (@solmu - y(l)>2

Myasen Moikea P
J(k, tp) = MSE yasen+ — MSEijca, missé
m m

ZiESOlmu y(l)
(16)

N
Ysolmu Msolmu

Yll& olevassa yhtalossd MSEyasen oikea:lla mitataan vasemman/oikean koulutusjou-
kon alajoukon virhettd, ja myasen/oikea ilmaisee vasemmalla/oikealla olevien koulu-
tusinstanssien lukuméiran. Ensimmaisen jaon jalkeen alajoukot jaetaan uudestaan,
ja tata jatketaan rekursiivisesti kunnes hyperparametrin magrittaméa maksimisyvyys
on saavutettu, tai jos algoritmi ei loyda jakoa, joka vihentdsi MSE:n arvoa. Puulle
maksimisyvyyden maarittdminen on esimerkki regularisaatiosta, ja muita regula-

risaatiokeinoja ovat esimerkiksi lehtisolmua koskevien koulutusinstanssien minimi-
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méérin asettaminen, ja lehtisolmujen maksimiméadrian sdatdminen. [17]

Paatospuilla on joitakin heikkouksia, ja niista tarkeimpéana ne ovat herkkia kou-
lutusjoukon pienille vaihteluille [17]. T#td ja muita ongelmia voidaankin valttda
satunnaisten metsien avulla [17]. Satunnaiset metsét kuuluvat kaikkein tehokkaam-
pien koneoppimisalgoritmien joukkoon, ja ovat esimerkki kokonaisuusoppimisesta
(engl. ensemble learning) [17]. Kokonaisuusoppimisessa usean ennustajan ennustuk-
set keratdaan yhteen, ja téllaisen kokonaisuuden suorituskyky on usein parempi kuin
parhaimman yksittdisen ennustajan suorituskyky [17]. Ennustajien kokonaisuudes-
sa tulisi olla tdsmaéllisia, eli niiden ennustusten pitéisi olla sattumanvaraisia arvauk-
sia parempia, ja monimuotoisia, eli niiden tuottamien virheiden uusilla instansseilla
kuuluisi olla erilaisia [21].

Satunnaiset metsat koostuvat useista paatospuista, jotka on koulutettu sattu-
manvaraisilla koulutusjoukon alajoukoilla [17, 21|. Satunnaisilla metsilld alajoukko-
jen otannassa kaytetdan usein bagging-menetelméé, jonka nimi tulee englannin kie-
len termisté bootstrap aggregating [17, 21|. Bagging-menetelméssi koulutusjoukosta
otetaan naytteitd sattumanvaraisesti alajoukkoihin yksittdisia paatospuita varten
niin, ettd samoja koulutusinstansseja voidaan valita eri padtospuille useaan ottee-
seen, seka lisdksi niin, ettd jollekkin tietylle paatospuulle voidaan instansseja valita
moneen kertaan [17, 21]. Bagging-menetelméilld saatavien alajoukkojen koot ovat
yleensé yhté suuria kuin koulutusjoukon koko [17].

Kun yksittéisid paatospuita koulutetaan satunnaisessa metséassa alajoukoilla, ei
koulutusjoukon jakoa tehdessa etsitd parasta ominaisuutta k kaikkien ominaisuuk-
sien joukosta, vaan sattumanvaraisesta osajoukosta ominaisuuksia [17, 21]. Néin
puut poikkeavat enemmén toisistaan, miké johtaa parempaan malliin [17].

Yksittaisten paatospuiden kouluttamisen jéalkeen malli tuottaa ennustuksia ka-
saamalla yhteen puiden ennustukset [17, 21]. Luokittelun tapauksessa yleisin ennus-

tettu luokka on mallin ennustus, kun taas regressiossa ennustusten keskiarvo [17].
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Kuva 12. MLP:n kaaviokuva. Syotekerroksessa syotetaén kaksi ominaisuutta verk-
koon vakioneureuronin tulosteen kera, piilokerros koostuu neljastd LTU:sta ja va-
kioneuronista, ja tulostekerroksessa on tulosteiden veroinen maarda LTU:ta. Kuva
pohjautuu osittain Géronin kirjan [17] kuvaan sivulta 263

2.5 Hermoverkot

Keinotekoiset hermoverkot (engl. artificial neural network, ANN) ovat monipuolisia
ja tehokkaita koneoppimismalleja. Ne soveltuvat hyvin monimutkaisten tehtéavien
ratkaisemiseen, ja niitd kdytetddn esimerkiksi miljardien kuvien luokittelemiseen.
Hermoverkot kuuluvat mallipohjaisen oppimisen pariin, ja niitd hyodynnetdan oh-
jatussa, ohjaamattomassa, puoliohjatussa sekéd vahvistusoppimisessa. Ne koostuvat
yksittaisista keinotekoisista neuroneista, joita kutsutaan lineaarisiksi kynnysarvoyk-
sikoiksi (engl. linear threshold unit, LTU). LTU laskee syOtteistddn a painotetun

summan z, joka on muotoa

z=w -z, (17)

missé w on painovektori. Laskettuaan z:n LTU sy6ttdd sen porrasfunktioon step(z),

ja tulostaa tuloksen

ho(x) = step(w’ - ). (18)
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Rosenblattin kehittdmissé perseptroneissa yleisimmin LTU:lla kaytetty porrasfunk-

tio on Heavisiden funktio, joka on muotoa

0 ifz<0
heaviside(z) = . (19)

1 ifz2>0
LTU:n kaaviokuva l6ytyy kuvan 5 b)-kohdasta. [17]

Eras LTU:ta hyodyntéava hermoverkkoarkkitehtuuri on monikerroksinen persept-
roni (engl. multilayer perceptron, MLP), joka kykenee approksimoimaan mité ta-
hansa siledd ja mitattavaa funktiota syotteidensé seké tulosteidensa valilla [17, 22].
MLP:t koostuvat syctekerroksesta, yhdesta tai useammasta LTU-kerroksesta nimel-
taan piilokerros seké tulostekerroksesta [17, 22]. Sydtekerroksen neuronit vain syot-
tavit syotevektorin @ hermoverkkoon, seké yleensé yliméaraisen vakiotermin zg = 1
[17, 22|. Vakiotermié varten kéytetddn vakioneuronia, joka tulostaa aina arvon 1 [17].
Piilokerrokset sisdltéavat LTU:ta sekd vakioneuronin, ja tulostekerros muodostuu ha-
luttujen tulosteiden veroisesta médrdsta LTU:ta [17]. MLP:ssé jokaisen kerroksen
neuronit tulostekerrosta lukuunottamatta ovat taysin kytkettyja seuraavaan kerrok-
seen, ja jokaisessa kytkoksen yhteydessd on oma painonsa [17, 22|.

Jotta MLP toimisi kunnolla, on sen neuroneissa porrasfunktio korvattu jollakin
muulla aktivaatiofunktiolla (engl. activation function), kuten logistisella funktiolla
tai ReLU- (engl. rectified linear unit) funktiolla [17]. MLP:n kaltaisissa hermover-
koissa ReLU(z)-funktion kiyttamistd pidetddn oletuksena, ja se mééritellddn seu-

raavasti:

ReLU(z) = max(0, z) (20)

[17, 23]. Kuvassa 12 on esitettynd MLP:n kaaviokuva.

MLP:n kouluttamiseen kiytetaian vastavirta-algoritmia |17, 22|. Vastavirta-algoritmin
tarkoituksena on loytéd mallin painoille sellaiset arvot, ettd hermoverkko tuottaisi
mahdollisimman pienen virheen [17, 22|. Algoritmi toimii seuraavasti: Jokaista kou-

lutusinstanssia kohti tehddén ennustus, ja ennustuksen virhe mééritetdédn [17, 22].
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Téamén jalkeen verkko kdydaéan lapi kerros kerrokselta takaperin, ja jokaisen kytkok-
sen aiheuttama kontribuutio virheeseen mitataan|17, 22]. Lopuksi painojen arvoja
parannellaan gradienttilaskeutumisen avulla [17, 22|. N&it4 vaiheita toistetaan, kun-

nes kokonaisvirhe on riittdvan alhainen [22].
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3 Rakennejakauman sovittaminen koneoppimista so-

veltaen

Pro gradu -tutkielmassani tarkoitukseni oli selvittdd, ettd voidaanko jotkin tietyt
vesimolekyylien rakennejakaumaparametrit 10ytda niitd vastaavista réntgenspekt-
reistd. Eli toisin sanoen, kuinka tarkkaa informaatiota molekyylien rakenteista nii-
den spektrit oikein sisaltavat? Tutkielmassani rakenneparametreilla tarkoitetaan ve-
simolekyylien sidosten vilistd kulmaa sekéd niiden sidospituuksia, ja rakennejakau-
milla kulman ja sidospituuksien todennékoisyysjakaumia [2]. Kéyttdmaéssini datas-
sa tiettyjen rakenneparametrien omaavalle vesimolekyylille oli mééritetty kolme eri
rontgenspektrid, XAS-, XPS- ja XES-spektri. Néin selvitin myo0s, ettd mika néisté
menetelmisté olisi sensitiivisin rakennejakauman muutoksiin. Molekyylien rakenne-
parametrit sekd spektrit olivat simuloituja, ja Johannes Niskanen oli laskenut ne
kiyttden tiheysfunktionaaliteoriaa. Téssa tutkielmassa tein kaikki laskelmat Pyt-
hon 3 ohjelmointikielen avulla, ja hyddynsin etenkin scikit—-learn-pakettia [24].

Tunnettujen rakennejakaumaparametrien etsiminen niitd vastaavista spektreis-
té eteni seuraavasti: Aluksi annoin arvot tunnetuille rakennejakaumaparametreille,
ja tallensin ne vektoriin p,. Taman jalkeen laskin niitd vastaavan keskiarvospektrin
integroimalla sen yli asetetun rakenneparametriavaruuden, painottaen sen samalla
rakennejakaumalla. Rakennejakauman vuorostaan laskin tunnetusta rakennejakau-
maparametrivektorista p,.

Seuraavaksi médritin tunnetuista parametreista eroavan yriterakennejakaumapa-
rametrivektorin p,. Se sekd tunnettu keskiarvospektri voitiin sycttaé kirjoittamaani
sakkofunktioon. Sakkofunktio laski p,:lle keskiarvospektrin p,:n tapaan, jonka jal-
keen sen sekd tunnetun keskiarvospektrin vélinen neliovirhe laskettiin. Nyt syotin
tunnetun keskiarvospektrin, yritteen sekéd sakkofunktion optimointialgoritmiin, jon-

ka tarkoituksena oli minimoida sakkofunktion arvo muuttelemalla p,:n arvoja. Lo-



XXXVl

Kuva 13. XAS-, XPS- ja XES-spektrien keskiarvot seké keskihajonnat. Keskiarvot
ja keskihajonnat laskettiin jokaista spektrin pistettd kohden

pulta optimoinnin tulosta verrattiin p,:n; kuinka hyvin optimointialgoritmi onnistui
16ytamaan tunnettua spektria vastaavat rakennejakaumaparametrit?
Keskiarvospektrien laskemiseen hyodynsin koneoppimista. Spektrit voitaisiin las-
kea tiheysfunktionaaliteorian avulla, mutta optimointivaihe olisi néin erittdin raskas
[3]. Ennustamalla spektrit koneoppimismalleilla nopeutuu prosessi huomattavasti.
Testailin neljan eri koneoppimismallin suorituskykyé spektrien ennustamisessa, po-
lynomiregression, paatospuiden, satunnaisten metsien sekd hermoverkkojen, ja par-
haiten suoriutuvia naista kaytin XAS-, XPS- ja XES-spektrien ennustamiseen opti-

mointivaiheessa.

3.1 Data

Kayttamani data koostui 10000 simuloidusta vesimolekyylisté. Jokaista vesimole-

kyylid itsessdan esitti joukko rakenneparametreja: Molekyylin sidoksien vélinen kul-
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Taulukko I. Rakenneparametrien keskiarvot ja keskihajonnat 10000 simuloidulle ve-
simolekyylille

Rakenneparametri | Keskiarvo | Keskihajonta
Kulma [°] 103.2 ° 12.6 °
Pidempi sidos [A] 1.05 A 0.07 A
Lyhyempi sidos [A] 0.97 A 0.06 A

ma yksikdssi aste, pidempi sidospituus yksikéssi Angstrom, lyhyempi sidospituus
yksikossi Angstrom, molekyylin atomien jirjestysluvut yksiulotteisessa taulukossa
sekd atomien x-, y- ja z-koordinaatit kolmiulotteisen taulukon muodossa. Koneop-
pimismallien kouluttamisessa ja optimoinnissa kidytin rakenneparametreista vain si-
doksien vilistd kulmaa seké pidempéa ja lyhyempéad sidospituutta, muita rekenne-
parametreja en téssa tutkielmassa hyodyntanyt.

Jokaiselle simuloidulle vesimolekyylille oli myts méaritetty sen XAS-, XPS- ja
XES-spektrit. Spektrit olivat yksiulotteisia taulukoita, jotka sisdltivit niiden y-
koordinaatit mielivaltaisissa yksikoissa. X AS-spektrissa oli 125 pistettd, XPS-spektrissa
100 ja XES-spektrissa 300. Lisdksi kaikkien kolmen spektrityypin x-koordinaatit oli-
vat tallennettu energia-asteikoihin. Nekin olivat yksiulotteisia taulukoita, joissa pis-
teitd oli yhta paljon kuin spektreissékin. 10000 spektrin y-koordinaattitaulukkoja
varten oli vain yksi x-koordinaatit siséltava energia-asteikko, silld néin spektreja oli
helpompi verrata toisiinsa seké niiden kuvaajia oli helpompi piirtda. Kuvassa 13 on
esitettyna eri spektrityyppien keskiarvospektrit ja niiden keskihajonnat pistekohtai-
sesti, seké taulukossa I kiytettyjen rakenneparametrien keskiarvot seké keskihajon-

nat.
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Kuva 14. Leikattujen XAS-, XPS- ja XES-spektrien keskiarvot seké keskihajonnat

3.2 Metodit

Aluksi leikkasin pois spektrien alku- ja loppupéadstéa aluetta, jolla spektri pysytteli
tasaisesti nollan tienoilla. Nain spektrit siséltivit koneoppimismallien kannalta vé-
hemmén ei-relevanttia informaatiota. Nyt XAS-spektrin (ja sitd vastaavan energia-
asteikon) pituus oli 88 pistettd, XPS-spektrin 39 ja XES-spektrin 111. Leikatut
spektrit ndhdaédn kuvasta 14. Sitten jaoin datan kolmeen eri koulutus- ja testijouk-
kopariin niin, ettd eri spektrityypeille oli omat koulutus- ja testijoukkonsa. Omi-
naisuuksina toimivat rakenneparametrit kulma, pidempi sidospituus seké lyhyempi
sidospituus, ja kohdearvoina kutakin spektroskopiamenetelméa vastaavat spektrit.
Eri koulutus- ja testijoukoissa ominaisuusmatriisit olivat samat, mutta kohdearvo-
vektorit vaihtelivat spektrityypista riippuen. Géronin suosituksen mukaisesti koulu-
tusjoukkoihin kéytin 80 % datasta, ja nédin 20 % jéi testijoukoiksi [17]. Taten koulu-
tusjoukoissa oli 8000 instanssia, kolme ominaisuutta, ja kohdearvoina spektrintyypin

y-koordinaattipisteitd vastaava méaara arvoja.
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Seuraavaksi siirryin koneoppimismallien valitsemiseen ja kouluttamiseen. Tes-
tasin neljén eri koneoppimismallin soveltuvuutta spektrien ennustamiseen, polyno-
miregression, paatospuiden, satunnaisten metsien ja hermoverkkojen. Parhaimpien
hyperparametriyhdistelmien loytédmiseksi malleille kiytin scikit—-1learn-paketin
funktiota GridSearchCV () [24]. Se etsii mahdollisten hyperparametrien joukosta
parhaimman kombinaation kidyttéden ristiinvalidointia, ja palauttaa nédiden hyper-
parametrien kera koulutusjoukolla koulutetun mallin. Kaytin kymmenenlahkoista
ristiinvalidointia, ja kokeilemani arvot mallien hyperparametreille 16ytyvat taulu-
kosta III. Polynomiregression ja hermoverkkojen hyperparametrien harkitut arvot
pohjautuivat Niskasen ym. artikkelikésikirjoitukseen (l&hetetty vertaisarvioitavaksi)
Neural networks in interpretation of electronic core-level spectra [25], ja padtospuun
sekd, satunnaisen metsidn Mantovanin ym. artikkeliin An empirical study on hyper-
parameter tuning of decision trees |26].

Kuitenkin ennen mallien kouluttamista ja validointia standardisoin koulutus-
joukon ominaisuudet ja kohdearvot kiyttden scikit—-learn-paketin Standard-
Scaler () -funktiota, silld koneoppimismallien suorituskyky yleensd heikkenee mi-
kéli ominaisuuksien arvoilla on toisistaan hyvinkin poikkeavat skaalat [17, 24]. Ennen
standardisointia sovitin eri StandardScaler () :t koulutusjoukkojen ominaisuuk-
siin ja kohdearvoihin.

Kun koulutusjoukolla koulutetut ja validoidut mallit olivat selvilla, testasin nii-
den suorituskykya testijoukolla. Aluksi standardisoin testijoukkojen omainaisuudet
ja kohdearvot kiyttden samoja StandardScaler () :ta kuin koulutusjoukkojen ta-
pauksessa. Sitten méaritin virheen jokaisen koneoppimismallin parhaimman mallin
seké testijoukon valilla RMSE:ta kiayttaen. Alhaisimman RMSE:n omaavat mallit va-
litsin parhamimmiksi malleiksi ennustamaan tietyn spektroskopiamenetelmén spekt-
reja. Piirsin vield parhaimpien mallien suoritukset kuvaajiin, joissa testijoukkojen

keskiarvospektrit seké keskihajonnat olivat esitettyiné testijoukkojen ominaisuuksis-
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Kuva 15. Parhaimpien mallien ennustukset XAS-, XPS- ja XES-spektreille seké niité
vastaavat todelliset spektrit
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ta ennustettujen keskiarvospektrien ja niiden keskihajontojen kera (kuva 15). Jotta
mallin ennustuksista pystyttiin piirtdméan kuvaaja, piti ennustettu spektri kdian-
teismuuntaa koulutusjoukon kohdearvoihin sovitetulla StandardScaler () :lla.

Kuten kuvasta 15 ndhdéén, parhaimpien mallien ennustukset seké testijoukon
spektrit vastasivat toisiaan erittdin hyvin: Jokaisen mallin ennustusten ja todellis-
ten arvojen keskiarvot seké keskihajonnat osuvat kuvaajissa aivan toistensa péille.
Parhaimmat mallit XAS-, XPS- ja XES-spektrien ennustamiseen seké niiden RM-
SE:t testijoukoilla on esiteltyné taulukossa IV.

Halusin myos tutkia mallien mahdollista yli- tai alisovittamista. Téatd varten
piirsin malleille niin kutsutut oppimiskéyrat. Oppimiskdyrikuvaajassa mallia kou-
lutetaan useaan otteeseen koulutusjoukon alajoukoilla alkaen yhdesta koulutusins-
tanssista aina koko koulutusjoukon kokoon saakka. Jokaisen koulutuskerran jalkeen
mitataan mallin tuottama virhe senhetkiselld koulutusjoukolla, sekéa erilliselld vali-
dointijoukolla. Oppimiskayrissé koulutusvirhe ja validontivirhe esitetdan kasvavan
koulutusjoukon funktiona. Mikéli molempien virheiden kéyrét ovat kohtalaisen kor-
kealla, 1ahelld toisiaan ja tasaiset suuremman kokoisilla koulutusjoukoilla, on malli
alisovittava. Jos taas koulutusvirheen kdyréa on hyvin alhainen, ja sen seké validointi-
virheen kdyrien valilla on selked véli, malli ylisovittaa. Kuitenkin ylisovittavan mallin
tapauksessa kayttamalla paljon suurempaa koulutusjoukkoa koulutus- ja validointi-
virheen kayrét lahestyvét toisiaan, ja néin ylisovittamisen vaaraa voidaan vahentéa.
[17]

Piirsin parhaimmille malleille oppimiskayréit niiden koulutusjoukkoja kéyttéen,
mistd 10 % kaytin validointijoukkoihin. Kuvassa 16 on esitettynd parhaimpien mal-
lien oppimiskiyrat, ja XAS:n ja XPS:n tapauksessa validointivirhe on pienimmén
kokoisilla koulutusjoukoilla hyvin korkea. Koulutusjoukon koon kasvaessa molemmil-
la menetelmilld kuitenkin validointivirhe pienenee ja tasaantuu koko ajan alhaisena

pysyneen koulutusvirheen tasolle. Néin voidaan péételld, ettd pienemmalld koulu-
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tusjoukolla XAS:n ja XPS:n mallit mahdollisesti ylisovittaisivat, mutta kdyttamani
suuren koulutusjoukon ansiosta onnistuin sité vélttaméaan. XES:114 sen sijaan kum-
matkin virheet poukkoilevat melkoisesti, vaikkakin validointivirhe on alussa kor-
keampi kuin koulutusvirhe. Molempien virheiden arvot myoskin laskevat koulutus-
joukon koon kasvaessa, ja validointivirheen arvo korkeimmillaan on huomattavasti
alhaisempi kuin XAS:1la ja XPS:114. Sikéli kun koulutusvirhe seké validointivirhe
suurimman kokoisilla koulutusjoukoilla ovat varsin alhaisia, sanoisin ettei XES:n
paras mallikaan ylisovita. Liséksi mainittakoon, ettd hermoverkko jossa on nelja pii-
lokerrosta jotka kukin sisaltavat 200 neuronia tuskin alisovittaa.

Kirjasin vield ylos koneoppimismallien koulutuksessa ja validoinnissa kuluneet
ajat. Ne ovat esilla taulukossa II. Hermoverkkoihin kului odotetusti eniten aikaa,
silla niillda on huomattavasti enemmén optimoitavia parametreja kuin muilla mal-
leilla.

Kun parhaimmat mallit XAS-; XPS- ja XES-spektrien ennustamiseen olivat sel-
villa, siirryin kiyttdméan niita simuloitujen vesimolekyylien tunnetun rakennejakau-
maparametrivektorin p, etsimiseen. Rakennejakaumaparametreista laskin kulman
ja sidospituuksien rakennejakaumat, ja niind kdytin kulman keskiarvoa iy, sidos-
pituuden keskiarvoa pu,, kulman keskihajontaa oy, sidospituuden keskihajontaa oy
sekd skaalauskerrointa s. Pidemmén ja lyhyemmén sidospituuden painotin samalla
jakaumalla, ettd optimoitavia parametreja olisi vihemmén. Keskiarvospektrejé in-
tegroitaessa rakenneparametriavaruuden arvot perustuivat kulman ja sidospituuk-
sien minimi- ja maksimiarvoihin koulutusjoukoissa.

Integrointiprosessi eteni seuraavasti: Aluksi méaritin rakenneparametreille kul-
ma ja sidospituus tasaiset jakovilit. Kulma sai arvoja valiltda 60 © — 150 °© jakovélilla
10 °, ja sidospituus arvot 0,6 — 1,5 A jakovililld 0,1 A. Niin kulmalla ja sidospituuk-
silla oli kymmenen arvoa kullakin. Sitten muodostin niistd matriisin B € R™*",

johon rakenneparametrien mahdolliset yhdistelmét olivat koottuna. Matriisissa oli
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tuhat rivid (m = 1000) ja kolme saraketta (n = 3), esimméinen sarake sisélsi kul-
man arvoja, ja toinen ja kolmas sisélsivit sidospituuden arvoja. Jokaisella rivilla
toisen sarakkeen sidospituuden arvo oli suurempi kuin kolmannen sarakkeen, silla
néin rivin arvot vastasivat koneoppimismallien syotteitd kulma, pidempi sidospituus
ja lyhyempi sidospituus.

Matriisin rivit R toimivat rakenneparametrivektoreina r;, ¢ = 1,...,m, jot-
ka sy6tin tietyn spektroskopiamenetelmén spektreja ennustavaan koneoppimismal-
liin. Ennen tata skaalasin r;:n arvot StandardScaler () :lla, jonka olin sovitta-
nut spektrityyppid vastaavaan koulutusjoukon ominaisuuksiin. Ennustamisen jal-
keen kdanteismuunsin spektrit koulutusjoukon kohdearvoihin sovitetulla Standard-
Scaler () :lla. Sitten kerroin pisteesta r; lasketun spektrin tilavuusalkiolla, joka oli
arvoltaan rakenneparametrien jakovalien tulo, 10-0,1-0,1 = 0,1, seka rakennejakau-
man arvolla pisteessa ;.

Rakennejakaumafunktio sai syotteenddn r;:n, sekd rakennejakaumaparametrivek-
torin p, ja laskin sen arvon kolmen normaalijakauman tiheysfunktion tulona pistees-
sé ;. Rakennejakaumafunktioon syotettya r;:td en skaalannut, ja kulmalle seka si-
dospituuksille oli omat tiheysfunktionsa. Normaalijakauman tiheysfunktio on maéa-

ritelty seuraavasti:

) - o (~52Y) "

2mo? 202

missé x on satunnaismuuttuja (téssé tapauksessa kulma tai sidospituus), x4 on sen
keskiarvo ja o sen keskihajonta [19]. Rakennejakaumaparametrivektori p sisilsi kul-
man ja sidospituuden keskiarvot p seké keskihajonnat o, ja kulman ja sidospituuk-
sien normaalijakauman tiheysfunktioiden arvot laskin kaavalla 21 kdyttden pistetta
r; sekd rakenneparametria vastaavia p:n arvoja. Sidospituuksille kidytin samoja p:n
arvoja tiheysfunktion laskemiseen. Seuraavaksi laskin erillisten tiheysfunktioiden ar-
vojen tulon, ja kerroin sen vield skaalaustekijilld s, jotta integraalin arvo ilman en-

nustettavaa spektrid normittuisi yhteen. Skaalaustekijé oli osa vektoria p.
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Taulukko II. Koneoppimismallien koulutukseen ja validointiin kuluneet ajat

XAS XPS XES
Polynomiregressio 27,2 s 24.9 s 274 s
Paatospuu 17,8 min 7,6 min 20,1 min

Satunnainen metsi | 71,2 min | 37,2 min | 85,4 min

Hermoverkko 255,5 min | 236,4 min | 264,1 min

Kun matriisin kaikille riveille oli laskettu spektrit ja ne olivat kerrottu rakenne-
jakauman arvoilla seké tilavuusalkiolla, summasin tulokset yhteen keskiarvospekt-
riksi. Néin maéritin tunnettua rakennejakaumaparametrivektoria p, seka yritera-
kennejakaumaparametrivektoria p, vastaavat keskiarvospektrit. Tunnetun spektrin
laskin erilliselld funktiolla, ja yritettd vastaavan spektrin laskin osana sakkofunktio-
ta. Itse sakkofunktiota hyodynsin optimoinnissa, ja siithen kiytin scikit-learnin
funktiota optimize.minimize () [24]. Se palautti optimoinnin tuloksen p,, jota

lopulta vertasin p,:n.



xlvii

Kuva 16. Parhaimpien mallien oppimiskayrat. Kuvaajien tekemiseen kirjoitettu koo-
di pohjautuu Géronin kirjan [17] koodinpéatkian sivulta 126
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Taulukko III. Hyperparametrien testatut arvot koneoppimismalleille. Hyperpara-
metrin nimend olen antanut mallin scikit—-learn-funktiossa esiintyvin nimen
polynomin astetta lukuunottamatta [24]. Optimoitavien hyperparametrien lisik-
si polynomiregressiolle kdytin hyperparametria ' solver’ = ’svd’, ja hermo-
verkolle "activation’ = ’relu’, 'solver’ = ’'adam’ ja 'max_iter’ =

10000000 [25]

Hyperparametri

Arvot

Polynomiregressio

Polynomin aste

1,2,3,4,5,6,7,8,9

"alpha’

10719,1079,...,1, 10, 102, 103, 10*

Paatospuu

"splitter’

"best’, ' random’

"max_depth’

5, 10,15, 20, 25, 30, 35, 40, 45, 50

"min_samples_split’

2,5,10,15, 20, 25, 30, 35, 40

"min_samples_leaf’

1,2,5,10, 15, 20

"max_leaf nodes’

None, 200, 150, 100, 50, 20

"max_features’

None, ’log2’

Satunnainen metsa

"n_estimators’

50, 100, 200, 300

"max_depth’

10, 15, 20, 25, 30

"min_samples_split’

2,5,10,15

"min_samples_leaf’

1,2,5,10

Hermoverkko

"hidden_layer_sizes’

(5,5), (10, 10), (50, 50), (100, 100), (200, 200), (500, 500)
(5,5,5), (10, 10, 10), (50, 50, 50), (100, 100, 100),
(200, 200, 200), (500, 500, 500), (5,5, 5, 5), (10, 10, 10, 10),
(50, 50, 50, 50), (100, 100, 100, 100), (200, 200, 200, 200)
(500, 500, 500, 500)

"alpha’

107191079, ...,1, 10, 102, 103, 10*
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Taulukko IV. Parhaimpien mallien hyperparametrit XAS-, XPS- ja XES-spektrien
ennustamiseen, sekd kyseisen mallin vastaavasta testijoukosta méaéaritetty RMSE.
Taulukon III tapaan hyperparametrin nimené olen antanut mallin scikit-learn-
funktiossa esiintyvin nimen [24]

XAS: polynomiregressio

Hyperparametri Arvo
Polynomin aste 9
"alpha’ 1

"solver’ "svd’

RMSE = 0, 060246

XPS: polynomiregressio

Polynomin aste 9
"alpha’ 10~
"solver’ "svd’

RMSE = 0,001098

XES: hermoverkko

"hidden_layer_sizes’ | (200,200,200,200)
"alpha’ 1
"activation’ "relu’
"solver’ "adam’
"max_iter’ 10000000

RMSE = 0,032783




3.3 Tulokset

Tein jokaiselle spektroskopiamenetelmaélle kaksi testid, joissa tutkin p,:n ja p,:n vas-
taavuutta. Testeistd ensimmaéisessd p,:n arvot pohjautuivat koulutusjoukon ominai-
suuksien keskiarvoihin ja keskihajontoihin. Sikdli kun XAS-, XPS- ja XES-spektrien
kouluttamiseen kiytetyt ominaisuudet olivat samat, kdytin ensimmaéisessé testissé
samaa p,:ta kaikille spektrityypeille. Laskin aluksi p,:std tunnetun keskiarvospekt-
rin, ja syotin sen optimize.minimize ()-funktioon alkuarvauksen p, kera. Op-
timoinnin tuloksen ollessa selvilla laskin RMSE:t p,:n ja p,:n komponenttien valilta.
Taulukossa V on esitettyna kiyttaméni p,:m ja p,:n arvot, sekd optimoinnin tulok-
set.

Ensimmaéisten testien tuloksista ndhdéén, ettd tunnetuista XAS- ja XES-keski-
arvospektreistd onnistui optimize.minimize ()-funktio 16ytdméan niitd vastaa-
vat rakennejakaumaparametrit varsin hyvin; molemmilla menetelmilld suurimman
RMSE:n kertaluokka oli 107¢. XPS:n tapauksessa kuitenkin p,:n ja p,:n arvot poik-
kesivat enemmaén toisistaan, esimerkiksi kulman keskiarvo puy jopa 3 © verran. Nain
ollen tunnettujen rakennejakaumaparametrien etsiminen XAS- ja XES-spektreista
vaikutti ainakin olevan mahdollista.

Toisissa testeissa maaritin p,:n muutoin ensimmaisten testien tapaan, nyt vain
toistin optimointiprosessin sattumanvaraisilla p,:n ja p,:n arvoilla kymmeneen ker-
taan. Jokaisella iteraatiolla kulman keskiarvo pu; sai arvon vélilta 90,0 — 116,0, ja
sidospituuden keskiarvo vuorostaan valilta 0,8 — 1,2. Valitsemani vélit pohjautuivat
kolutusjoukon keskiarvoon ja keskihajontaan niin, ettéd vilien ala- ja ylarajat olivat
yvhden keskihajonnan pédsséd keskiarvosta. Kulman keskihajonnan oy seké sidospi-
tuuden keskihajonnan o, vélien ala- ja ylarajat sen sijaan maéaritin mielivaltaisesti;
o sai arvoja valilta 10,0 — 14,0 ja o, valilta 0,05 — 0,09.

p, 1 skaalauskertoimen s arvon laskin jokaisen iteraation yhteydessa seuraavasti:

Maaritin aluksi listan mahdollisista skaalauskertoimista s, jotka saivat arvoja valil-
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ta 0,0 — 2,0 jakovélilla 0,002. Tamaéan jalkeen suoritin integrointiprosessin jokaiselle
skaalauskertoimen arvolle vektorilla p,, joka sisdlsi sen hetkiset p:n, ps:n, ox:n, ogn
ja s:n arvot. Integrointiprosessista jatin spektriennustajan pois, silld skaalauskertoi-
men tarkoitus oli varmistaa, ettd ilman spektriennustajaa integroinnin tulokseksi
saataisiin 1,0. Valitsin sen arvon p,:n skaalauskertoimeksi, jolla integroinnin tulos
oli lahimpana arvoa 1,0. Sen sijaan s vektorissa p, oli aina 1,0.

Taulukosta VI 16ytyvét toisen testin viiden ensimmaéisen iteraation tulokset XAS:lle,
ja taulukosta VII iteraatioiden 6 — 10. Samaan tapaan XPS:n toisen testin tulokset
nahdaan taulukoista VIII ja IX, ja XES:n taulukoista X ja XI. XAS:n tapaukses-
sa seitsemadlle iteraatiolle kymmenestd onnistui optimize.minimize ()-funktio
laskemaan p,:n, joka vastasi erittdin hyvin p,:ta. Iteraatioilla 1, 3, 5, 6, 7, 9 ja 10 suu-
rimmat RMSE:t olivat kertaluokkaa 107°, tai téitéikin pienempii. Niin ikddn XES:lle
onnistuivat optimoinnit hyvin, kahdeksassa iteraatiossa kymmenesté olivat suurim-
mat RMSE:t joko kertaluokkaa 1079, tai alle. Niin oli asian laita iteraatiolla 1, 2, 4,
5,6, 7, 8 ja9. Sen sijaan XPS:1l4 oli vain iteraatiolla 6 suurin RMSE kertaluokkaa
10~°, muilla iteraatioilla olivat RMSE:t varsin korkeita kautta laidan. Vaikuttaisi siis

silté, ettéd ainakin XAS ja XES olisivat sensitiivisid rakennejakauman muutoksille.
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Taulukko V. Ensimmaisen testin tulokset kutakin spektroskopiamenetelméa koh-
den. Riveilld on esitettynd rakennejakaumaparametrit kulman keskiarvo i, sidos-
pituuden keskiarvo pu,, kulman keskihajonta oy, sidospituuden keskihajonta o, ja
skaalauskerroin s, ja sarakkeissa niiden arvot jakaumissa p,, p, ja p, sekd rakenne-
jakaumaparametrin RMSE laskettuna p,:n ja p,:n arvojen valilta

XAS

Dy Do D, RMSE

. | 103,21 100,0 | 103,2 | 81077

ps | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 3-107°

op | 12,7 | 12,0 | 12,7 | 6107

os | 0,07 | 0,05 | 007 | 81079

s | 1,000 | 1,000 | 1,000 | 610~

XPS

Py Do D, RMSE

e | 103,2 [ 100,0 | 100,0 | 3,2

s | 1,00 | 1,00 | 1,06 0,05

or | 12,7 | 12,0 | 12,2 0,5

os | 0,07 | 0,05 | 0,08 0,002

s | 1,000 | 1,000 | 1,000 | 0,0001

XES

Py Do D, RMSE

. | 103,21 100,0 | 1032 | 21077

ps | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 7-107°

on | 12,7 | 12,0 | 12,7 | 2-10°¢

os | 0,07 | 0,05 | 0,07 | 3-1078

s | 1,000 | 1,000 | 1,000 | 10-107°
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Taulukko VI. Toisen testin iteraatioiden 1 — 5 tulokset XAS:lle. Jokaisen iteraation
vektorit p,, p, ja p, sekd RMSE:t p,:n ja p,:n arvojen vililta ovat esitettyiné riveilla,
ja rakennejakaumaparametrit itsessaén sarakkeilla

M s Ok O S
Pu 91,9 1,01 11,5 0,06 1,000
Po1 1104 1,07 12,5 0,08 1,000
P 91,9 1,01 11,5 0,06 1,000
RMSE; | 6-1077 | 4-10° [ 6-107%|1-1078|1-1078
Do 111,6 1,09 14,0 0,09 1,000
Po2 101,7 0,87 12,4 0,08 1,000
Do 98,4 0,95 1,7 0,02 74,852
RMSE, 13,1 0,14 12,3 0,07 73,852
D3 108,8 1,08 13,8 0,08 1,000
DPos 111,1 1,04 13,5 0,07 1,000
D3 108,8 1,08 13,8 0,08 1,000
RMSE; [ 3-107° [ 8-107% | 2-107° | 5-107% | 21077
Dy 109,8 1,02 14,0 0,08 1,000
Pos 107,4 0,84 12,5 0,07 1,000
Py 155,8 0,90 25,5 0,001 0,310
RMSE, | 46,0 0,12 11,5 0,08 0,690
Dis 97,2 0,97 12,4 0,08 1,000
Pos 114,1 0,80 11,9 0,07 1,000
D, 97,2 0,97 124 0,08 1,000
RMSE; | 7-107612-107%[1-10°|1-1078|5-10°8
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Taulukko VII. Toisen testin iteraatioiden 6 — 10 tulokset XAS:1le. Jokaisen iteraation
vektorit p,, p, ja p, sekd RMSE:t p,:n ja p,:n arvojen vililta ovat esitettyiné riveilla,
ja rakennejakaumaparametrit itsessaén sarakkeilla

M Hs Ok O S
j o 110,3 1,06 13,4 0,08 1,000
Pos 1134 1,00 13,9 0,08 1,000
Drs 110,3 1,06 13,4 0,08 1,000
RMSEg | 5-107° | 1-1077|3-107°|8-107% | 7-1078
D7 108,0 1,15 12,2 0,06 1,004
Po7 97,6 1,15 12,9 0,05 1,000
D7 108,0 1,15 12,2 0,06 1,004
RMSE; | 10-107° | 3-1078 [ 8-107° | 9-1078 | 5-107°
o 106,4 0,81 12,1 0,05 0,982
Pos 106,9 0,93 12,6 0,09 1,000
D,s 106,9 0,81 12,6 0,05 1,002
RMSEg 0,5 0,001 0,6 0,001 0,020
Pio 105,8 1,00 12,0 0,06 0,998
Pog 102,9 1,15 11,9 0,07 1,000
Pro 105,8 1,00 12,0 0,06 0,998
RMSEg | 3-107% | 1-107°2-1077|4-107%|2-1078
Pi1o 1147 0,97 10,6 0,06 1,000
Poio 113,9 1,20 10,1 0,08 1,000
P10 1147 0,97 10,6 —0,06 1,000
RMSE;p | 2-1076 | 7-1072 | 7-1076 0,1 1-10°8
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Taulukko VIII. Toisen testin iteraatioiden 1—5 tulokset XPS:lle. Jokaisen iteraation
vektorit p,, p, ja p, sekd RMSE:t p,:n ja p,:n arvojen vililta ovat esitettyiné riveilla,
ja rakennejakaumaparametrit itsessaén sarakkeilla

Pk s Ok Os S

Pu 102,3 | 1,20 | 10,1 | 0,07 | 1,000

DPo1 93,8 | 0,89 | 13,6 | 0,09 1,000

P 114,71 0,93 | 24,2 | 0,07 | 1,065

RMSE, | 124 | 0,26 | 14,1 | 0,002 | 0,065

Do 108,7 | 1,07 | 12,2 | 0,06 | 0,996

Do 96,0 | 0,93 | 13,8 | 0,08 1,000

p, |1215] 0,87 | 16,1 | 0,02 | 1,419

RMSE, | 128 | 0,21 | 3,9 | 0,04 | 0,423

D3 107,0 | 1,07 | 11,6 | 0,08 1,000

Do3 98,2 | 0,98 | 10,6 | 0,09 | 1,000

ps | 1040 1,14 [11,9] 0,03 | 2,561

RMSE3; | 2,9 | 0,07 | 0,3 | 0,05 1,561

Py 90,7 | 0,92 | 13,1 | 0,08 1,002

Po4 103,1 | 1,02 | 10,6 | 0,09 1,000

Dya 96,4 | 0,90 | 10,7 | 0,0002 | 0,028

RMSE, | 5,7 | 0,02 | 2.4 | 0,08 | 0,974

Pys 107,2 | 1,07 | 12,7 | 0,05 1,006

Pos 90,6 | 0,94 | 13,3 | 0,06 1,000

D5 107,5 | 1,07 | 12,7 | 0,05 1,006

RMSE; | 0,3 | 0,004 | 0,01 | 0,003 | 0,0005
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Taulukko IX. Toisen testin iteraatioiden 6 — 10 tulokset XPS:lle. Jokaisen iteraation
vektorit p,, p, ja p, sekd RMSE:t p,:n ja p,:n arvojen vililta ovat esitettyiné riveilla,
ja rakennejakaumaparametrit itsessaén sarakkeilla

M s Ok Os S

Pss 109,7 1,16 13,8 0,05 1,014
Pos 108,1 0,92 11,8 0,05 1,000
Drs 109,7 1,16 13,8 0,05 1,014

RMSEg | 6-107° | 7-1077 | 3-1075|1-107%|3-10°°¢
D7 115,7 0,90 11,6 0,05 0,986
Po7 949 1,10 10,9 0,07 1,000
e 96,6 1,20 10,8 0,002 0,009
RMSE, 19,1 0,30 0,8 0,05 0,977
Dis 101,9 1,17 10,6 0,07 1,000
Pog 115,3 1,07 10,8 0,07 1,000
D,s 113,5 0,98 15,3 0,01 2,561
RMSEg 11,6 0,20 4.7 0,06 1,561
Dyg 97,8 0,85 11,2 0,06 1,002
Pog 111,7 1,18 10,8 0,07 1,000
Pro 103,0 1,13 1,2 0,12 6,583
RMSE,q 5,2 0,29 10,0 0,06 5,581
DPiio 1144 1,14 11,6 0,07 1,000
Po1o 103,0 1,19 10,5 0,06 1,000
Pr1o 103,2 1,20 10,5 0,0002 | 0,004
RMSEqq 11,2 0,06 1,1 0,07 0,996
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Taulukko X. Toisen testin iteraatioiden 1 — 5 tulokset XES:lle. Jokaisen iteraation
vektorit p,, p, ja p, sekd RMSE:t p,:n ja p,:n arvojen valilta ovat esitettyiné riveilla,
ja rakennejakaumaparametrit itsessaén sarakkeilla

Kk s Ok Os S
Py 924 0,82 10,6 0,09 1,002
Po1 93,4 1,19 13,1 0,08 1,000
P 924 0,82 10,6 0,09 1,002
RMSE; |2-1077 | 5-107° | 4-107%|5-1078 | 2-1078
Pio 91,9 1,17 13,4 0,06 1,002
Po2 95,8 1,20 10,6 0,08 1,000
Do 91,9 1,17 13,4 0,06 1,002
RMSE; [ 4-1077{3-10®%|1-1077 | 1-1077 | 1-1078
Di3 95,9 0,82 10,3 0,05 0,996
DPos 111,1 1,17 12,5 0,08 1,000
D3 95,9 0,84 10,9 0,02 13,051
RMSE; 0,05 0,02 0,6 0,03 12,055
Dy 113,2 1,16 12,2 0,07 1,000
Pos 103,2 0,87 10,9 0,06 1,000
P4 113,2 1,16 12,2 0,07 1,000
RMSE, | 5-1077 | 1-1078% [ 1-107%|4-1078 | 1-107"°
Dis 91,1 1,06 13,1 0,06 1,008
Pos 99,4 0,86 13,1 0,08 1,000
D, 91,1 1,06 13,1 0,06 1,008
RMSE; | 4-1077 | 2-107% | 4-107% | 1-107" | 1-107"
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Taulukko XI. Toisen testin iteraatioiden 6 — 10 tulokset XES:Ile. Jokaisen iteraation
vektorit p,, p, ja p, sekd RMSE:t p,:n ja p,:n arvojen vililtad ovat esitettyiné riveilla,
ja rakennejakaumaparametrit itsessaén sarakkeilla

M Hs Ok Os S
P 112,6 0,93 13,0 0,09 1,000
Pos 111,5 0,86 10,7 0,08 1,000
Drs 112,6 0,93 13,0 0,09 1,000
RMSEg | 4-1077|8-107%| 3-107¢ | 3-1078 | 9107
DPi7 95,5 0,92 11,3 0,07 1,000
Po7 102,5 0,91 10,3 0,06 1,000
j 95,5 0,92 11,3 0,07 1,000
RMSE; [2-1077|8-107°| 2-107% | 4-107% | 1-1078
Dis 112,5 0,82 13,6 0,08 1,000
Pos 109,6 0,81 11,2 0,074 1,000
D,s 112,5 0,82 13,6 0,08 1,000
RMSEg | 1-107¢|1-1078|10-1077|2-1071° | 1.10°8
Dy 114,3 1,01 11,8 0,08 1,000
Pog 105,4 1,07 12,0 0,08 1,000
Pro 114,3 1,01 11,8 0,08 1,000
RMSEg | 1-1077|1-1078| 3-107% | 4-107® | 6-107°
Pi1o 106,7 0,90 10,6 0,08 1,000
Poio 1114 1,00 13,6 0,09 1,000
Pr1o 107,1 0,90 14,0 0,002 0,009
RMSE;, 0,4 0,01 3,4 0,08 0,991
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4 Johtopaatokset

Saamien tulosten perusteella voin sanoa, ettd simuloitujen vesimolekyylien raken-
nejakaumaparametrit oli mahdollista palauttaa molekyyleille méarityistd XAS- ja
XES-spektreista varsin hyvin. Ensimmaisissd testeissd p,:n perustuessa spektrien-
nustajien koulutusjoukkoihin sekd p,mn ollessa melko ldhelld rakennejakaumapara-
metrien tunnettuja arvoja, onnistui optimointialgoritmi laskemaan tuloksen p,, jo-
ka oli hyvinkin lahelld p,:té. Toisetkin testit puolsivat téta johtopaétosta, silla suu-
rimmassa osassa optimoinneista p, ja p, vastasivat toisiaan hyvin. Téasté herddkin
kysymys: Miksi eivat kaikki testien kaksi optimoinnit tuottaneet yhta hyvid tulok-
sia? Voi olla, etté alkuarvaus p, oli liian kaukana p,:std, tai ettd sattumanvaraisesti
madritetylle rakennejakaumaparametrien yhdistelmalle vektorissa p, ei ollut olemas-
sa fysikaalisesti jarkevia vastinetta.

XPS-spektreille eivit kummatkaan testit onnistuneet yhta hyvin kuin XAS:n ja
XES:n tapauksessa. Tama viittaisi siihen, ettei XPS ole laheskédn niin sensitiivinen
rakennejakauman muutoksille kuin XAS ja XES, jotka molemmat vaikuttivat kuta-
kuinkin yhté sensitiivisiltd. Jo ensimméisessé testissd XPS:lle tulokset eivét olleet
kovinkaan lahelld p,:té, ja toisessa testissd useimmilla optimoinneilla p,:t poikkesi-
vat p,:std melkoisesti, esimerkiksi kulman arvot usean asteen verran. Kysymykseen
miksi XPS ei ole yhté sensitiivinen kuin XAS ja XES en osaa suoranaisesti vastata,
mutta spekuloida voin kuitenkin. Ehképé orbitaalien energioiden suoranainen luo-
taaminen absorpoituneiden/emittoituneiden fotonien muodossa antaa molekyylista
tarkemman kuvan kuin epésuorasti valosidhkoisen ilmion vaikutuksesta irronneiden
elektronien havainnoiminen antaisi.

Kaiken kaikkiaan vaikuttaisi siltd, ettd ainakin vesimolekyylien tietyt rontgens-
pektrit todellakin siséltavat rakenneinformaatiota molekyyleisté itsestadn. Koneop-
piminen myo6skin soveltui erinomaisesti keskiarvospektrin laskemiseen integrointivai-

heessa tunnetun rakennejakauman etsimisessd. Nama molemmat lienevit mieleisia



Ix

tuloksia tulevaisuuden kannalta, silla néin tutkimalla pelkistdan molekyylien ront-
genspektreja saataisiin tietoa niiden rakennejakaumasta kohtalaisen vaivattomasti.
Liséksi koneoppimisen hyodyntédminen voi nopeuttaa monia laskelmia huomattavas-
ti, kuten tdméan tutkielman kaltaista optimointia, joka olisi ollut paljon hitaampaa
jos optimoinnin yhteydessa olisin laskenut spektrit kiyttden tiheysfunktionaaliteo-

riaa [3].
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