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Tekodly jaetaan usein kahteen erilaiseen tekodlyn muotoon, heikkoon tekoélyyn ja vahvaan tekodlyyn.
Heikkoa tekodlya ovat sellaiset tekodlyn muodot, joissa tekodly pyrkii ratkaisemaan jotain yksittdista
ongelmaa ja kaikki timénhetkiset tekoélytratkaisut ovat heikkoa tekoidlyéd. Vahvalla tekoalylld
tarkoitetaan sellaisia tekodlyn muotoja, joissa tekodly pystyy suorittamaan minké tahansa sellaisen
dlyllisen tehtdvian, jonka ihminenkin pystyy suorittamaan.

Koneoppiminen on tekoédlyn osa-alue, jossa pyritddn kehittdiméaén tilastollisia menetelmii, joiden
avulla tietokoneohjelma voidaan opettaa suorittamaan tehtiviéd perustuen ohjelman saamaan aiempaan
dataan. Koneoppimisalgoritmit luokitellaan yleisesti niille annettavan syGtetiedon sisdltdimien
ominaisuuksien sekd niistd saatavien tulosteiden luonteen perusteelle ohjatun oppimisen,
ohjaamattoman oppimisen, osittain ohjatun oppimisen seké vahvistusoppimisen algoritmeihin.

Syvaoppiminen puolestaan on koneoppimisen osa-alue, jossa kasitelldén joukkoa sellaisia
koneoppimismenetelmid, joissa hyddynnetéddn monikerroksisia neuroverkkoja. Monikerroksiset
neuroverkot ovat nimensi mukaisesti neuroverkkoja, jotka koostuvat useista perdkkaisistd kerroksista
toisiinsa yhdistettyjd keinotekoisia neuroneita. Syvéoppivista neuroverkoista on kehitetty useita
toisistaan rakenteellisesti erovia versioita, joilla on keskenéén erilaisia etuja ja niitd kéytetéén erilaisiin
sovelluskohteisiin. Yleisimpiéd ja tunnetuimpia syvaoppivia neuroverkkoja ovat eteenpdin kytketyt
neuroverkot, takaisinkytketyt neuroverkot, konvoluutioneuroverkot sekéd modernit transformer-
arkkitehtuuriin perustuvat neuroverkot.

Tassa tutkielmassa késitelladn syvadoppivia- ja erityisesti konvoluutioneuroverkkoja, niiden rakennetta
ja sovelluksia. Tutkielmassa kdydaén ldpi tekodlyn, koneoppimisen ja syvdoppimisen perusteita,
neuroverkkojen perusrakennetta ja neuroverkkojen kouluttamista. Tutkielmassa keskitytdén hieman
perusteellisemmin késittelemaan konvoluutioneuroverkkojen rakennetta ja lisdksi tutkielmassa
kdydian lapi esimerkki, jossa datajoukon luokitteluun rakennetaan konvoluutioneuroverkkomalli,
monikerrosperseptroni seké liséksi datajoukon avulla koulutetaan logistinen regressioluokittelija ja
XGBoost -malli, joiden tuottamia datan ennustetarkkuuksia verrataan koulutettujen
syvdoppimismallien ennustetarkkuuksiin.

Avainsanat: Syvioppiminen, Konvoluutioneuroverkot
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1 Johdanto

Tekodly, koneoppiminen ja syvdoppiminen ovat termejd, jotka vilisevit nykypaivand hyvin
usein vastaan mitd moninaisimmissa l&hteissd ja tilanteissa. Monelle ndma termit ovat
enemman tai vihemman synonyymejé keskenéén ja se, mitd niilld tarkkaan ottaen
tarkoitetaan, on usein hieman epaselvdd. Tekodlyn vallatessa mediatilaa ja erilaisten kuvan- ja

tekstintunnistussovellusten yleistyessda my0ds termi neuroverkko on tullut monille tutuksi.

Tekodly, koneoppiminen, syvdoppiminen ja keinotekoiset neuroverkot eivét kuitenkaan ole
valttaméttad kovinkaan yksiselitteisid asioita ja timén tutkielman tarkoitus on kdyda lyhyesti
lapi, mitd koneoppiminen ja syvdoppiminen oikeastaan tarkoittavat seka esittad

neuroverkkojen rakennetta ja toimintaperiaatteita yleiselld tasolla.

Tutkielmassa késitellddn hieman tarkemmin erityisesti kuvan- seké tekstintunnistukseen usein
sovellettavaa konvoluutioneuroverkkoteknologiaa ja kdydéén lapi lyhyt esimerkkisovellus,
missd avoimen datajoukon avulla koulutetaan tiedon arviointiin soveltuva

konvoluutioneuroverkkomalli.



2 Tekoadlyn perusteita

Tekodly sanana ja konseptina ymmarretdédn mitd moninaisimmilla tavoilla ja tekodlylle on
muodostettu useita erilaisia mééritelmié toisistaan poikkeavien tahojen ymmartiessi tekodlyn
késitteen hieman eri tavalla, ldhestyessé sitd hieman erilaisesta ndkokulmasta tai huomioiden
sithen sisdltyvén erilaisia asioita. Euroopan Unioni on méidéritellyt tekoédlyn seuraavan
kaltaisen madritelman mukaisesti: " Tekodlylla tarkoitetaan koneen kykya kdyttdd perinteisesti
thmisen dlyyn liitettyj4 taitoja, kuten paittelyd, oppimista, suunnittelemista tai luomista [1].”
Kansainvélinen standardisoimisjérjestd ISO puolestaan on miéritellyt tekodlyn vapaasti
suomennettuna jotakuinkin seuraavasti: "Tekodly on tekniikan- ja tieteenala, joka kisittelee
sellaisia jarjestelmid, mitkd tuottavat sisdltdd, ennusteita, suosituksia tai padtoksia tiettyyn

ithmisten maérittelemddn tarkoitukseen tai kohteeseen [2].”

Julkisoikeudellisten toimijoiden lisdksi my0s tekodlyé kehittdvit ja liiketoiminnassaan
hyodyntivit suuret teknologiayritykset ovat luoneet omia médritelmidén tekodlylle. IBM
madrittelee tekodlyn seuraavasti: “Tekoédly on teknologiaa, joka mahdollistaa sen, ettd
tietokoneet ja laitteet kykenevit jéljitteleméién ihmisen oppimista, ymmaérrystd, ongelman
ratkaisu- ja padtoksentekokykyd, luovuttaa ja autonomiaa [3].” Amazon puolestaan antaa
tekodlylle seuraavan mééritelmén: ”Tekodly on teknologiaa, jolla on ihmisméinen kyky
ratkaista ongelmia. Tekoédly vaikuttaa kykenevin jéljittelemédédn ihmisen dlykkyyttd — se
kykenee tunnistamaan kuvia, kirjoittamaan runoja ja tekeméén tietoon perustuvia paitoksid
[4].” Edelld esitellyt tekodlyn miéritelmét poikkeavat jonkin verran toisistaan, mutta yhteista
kaikille edelld esitellyille, ja muillekin tekodlyé koskeville méadritelmille on kuitenkin se, ettad
kaikissa niissd tekodlyn médritellddn enemmaén tai vihemmaén olevan koneelle opetettu tai
koneen oppima kyky jéljitelld ihmisen ajattelua ja kdytostd. Itse menetelmien, mallien ja
algoritmien késittelyn liséksi tekoély konseptina tai mééreena kattaa muitakin osa-alueita,
kuten esimerkiksi tekodlyyn liittyvit eettiset, yhteiskunnalliset ja muun muassa

lainsdddanndlliset kysymykset.

Tekodly teknologiana jaetaan usein kahteen erilaiseen tekodlyn muotoon: heikko tekodly ja
vahva tekodly. Heikoksi tekodlyksi luokitellaan kaikki sellaiset tekodlyn muodot, joissa
tekodly pyrkii ratkaisemaan jotain yksittdistd ongelmaa tai suorittamaan yksittéistd kapeaa
tehtidvdd. Kiytannossd kaikki timéanhetkiset teknologiset tekodlytratkaisut ovat luokiteltavissa

heikoksi tekodlyksi. Vahvalla tekodlylld puolestaan tarkoitetaan sellaisia, toistaiseksi



hypoteettisia, tekodlyn muotoja, joissa tekodly pystyy suorittamaan minké tahansa sellaisen

dlyllisen tehtdvén, jonka ihminenkin pystyy suorittamaan [5].
2.1 Koneoppiminen

Koneoppiminen késitteend sisdltyy tekodlyn kisitteeseen. Koneoppiminen on tekodlyn osa-
alue, jossa pyritiédn kehittdimaién tilastollisia menetelmid ja — algoritmeja, joiden avulla
tietokoneohjelma voidaan opettaa suorittamaan tehtévid perustuen ohjelman saamaan
aiempaan dataan. Koneoppimisalgoritmit luokitellaan yleisesti niille annettavan syotetiedon
sisdltdmien ominaisuuksien seké niistd saatavien tulosteiden luonteen perusteella seuraaviin
luokkiin: ohjattu oppiminen, ohjaamaton oppiminen, osittain ohjattu oppiminen seké

vahvistusoppiminen [6].

Ohjatun oppimisen luokka koostuu sellaisista koneoppimisalgoritmeista, joiden syotetiedot
siséltidvat tiedon alkioiden luokasta ja ndiden luokkatietojen avulla algoritmi pyrkii
muodostamaan funktion, jonka avulla malli kykenee tuottamaan ennusteita tulosteiden
luokista. Olennainen osa ohjatun oppimisen algoritmeja on siis nimenomaan se, ettd syotetieto
siséltid tiedot alkioiden luokista, joita algoritmin ja sen avulla muodostetun

koneoppimismallin opetuksessa hyodynnetdén [7].

Ohjatun oppimisen luokka jaetaan edelleen yleisesti kahden eri kategorian algoritmeihin:
luokittelualgoritmeihin ja regressioalgoritmeihin. Luokittelualgoritmeja kéytetién niissé
tilanteissa, kun tulosteiden halutaan saavan jonkinlaisen kategorisen luokituksen eli, ettd
tulosteet voidaan luokitella kahteen tai useampaan toisistaan erilliseen luokkaan [7]. Erds
esimerkki luokittelualgoritmista on sdhkdpostin roskapostisuodatin, jossa ohjatun oppimisen
malli koulutetaan sydtedatan avulla ennustamaan tai arvioimaan onko saapuva sdhkoposti
roskapostia vai ei. Regressioalgoritmeista puhutaan puolestaan silloin, kun algoritmien
tuottamat ennusteet ovat luonteeltaan reaalisia tai jatkuvia [7]. Esimerkki
regressioalgoritmista on esimerkiksi algoritmi, joka ennustaa tyontekijdn saaman palkan

suhdetta tyontekijdn kokemukseen.

Ohjatun oppimisen algoritmien avulla voidaan luoda yksinkertaisista monimutkaisiin
vaihtelevia malleja, joiden avulla voidaan tehdé ennusteita suuresta miérésti erilaisia asioita
ja tdmidn vuoksi niitd kdytetddn hyvin laajalti eri aloilla ja erilaisissa kédyttokohteissa, kuten
esimerkiksi terveydenhuollossa, markkinoinnissa ja finanssimarkkinoilla [7]. Yleisesti

kaytettyjd ohjatun oppimisen algoritmeja ovat mm. lineaarinen regressio, polynominen



regressio, polynominen regressio, K 1dhimmaén naapurin algoritmi, Naiivi Bayes-algoritmi ja

paitospuut [8].

Ohjaamattomaksi oppimiseksi luokitellaan puolestaan sellaisia koneoppimisalgoritmeja,
joissa algoritmi oppii sille syotetystd aineistosta ilman, ettd syotettidva data sisdltdd tietoja
aineiston luokista. Algoritmista muodostettu malli opetetaan jakamaan aineisto luokkiin siten,

ettd kunkin luokan alkiot muistuttavat enemman toisiaan kuin muiden luokkien alkioita [9].

Kuten ohjatun oppimisen algoritmit, my0s ohjaamattoman oppimisen algoritmit voidaan jakaa
edelleen eri kategorian algoritmeihin, esimerkiksi klusterointialgoritmeihin seki ulottuvuuden

viahentdmisalgoritmeihin [6].

Klusterointi on tekniikka, jonka avulla pyritdén ryhmittelemain datajoukko eri ryhmiin
perustuen datajoukon alkioiden keskindiseen samankaltaisuuteen, joka klusteroinnin
yhteydessa tarkoittaa etdisyyttd, esimerkiksi euklidista etdisyyttd. Klusterointi on yleisesti
kiytetyimpid ohjaamattoman oppimisen menetelmia ja sitd kéytetdin useissa eri
kayttokohteissa, muun muassa asiakasdatan ryhmittelyssé, erilaisissa petosten

havaintasovelluksissa sekd esimerkiksi kuva-analyyseissa [9].

Klusterointiin kédytetdin useampaa erilaista klusterointialgoritmia, muun muassa poissulkeva
klusterointi (exclusive), paéllekkdisklusterointi (overlapping), hierarkkinen klusterointi
(hierarchical) ja todenndkdisyysklusterointi (probabilistic). Poissulkevassa klusteroinnissa
syotetieto ryhmitelldédn siten, ettd yksittdinen datapiste sijaitsee vain ja ainoastaan yhdessa
ryhméssd. Poissulkeva klusterointialgoritmi on esimerkiksi K-means klusterointialgoritmi,
joka ryhmittelee sydtetiedon kéyttdjan madrittelemddn K méadrain ryhmia.
Paillekkaisklusteroinnissa yksittdinen syotetiedon datapiste voi puolestaan kuulua useampaan
kuin vain yhteen ryhméén kerrallaan. Hierarkkisessa klusteroinnissa syotetieto ensin
ryhmitellddn yksittdisten datapisteiden samankaltaisuuden mukaan ja sen jilkeen datajoukkoja
yhdistetdén perustuen datajoukkojen hierarkkisiin yhtéldisyyksiin.
Todennékdisyysklusteroinnissa syotetieto puolestaan ryhmitelldéin perustuen

todennékoisyyksiin, milld kukin datapiste kuuluu mihinkékin joukkoon [9].

Ulottuvuuden viahentdmisalgoritmit puolestaan ovat ohjaamattoman oppimisen tekniikka,
jossa pyritddn poistamaan syotetietojoukosta epirelevantteja luokkia, eli ulottuvuuksia, ja sitd

kautta 16ytdméén syotetiedosta luokittelun kannalta olennaisimmat ominaisuudet [9].



Erilaiset ohjaamattoman oppimisen algoritmit ovat tyypillisesti hyvin kayttokelpoisia
tilanteissa, joissa syOtetieto on monimutkaista ja se pitdé saada esimerkiksi ryhmiteltya tai
tiedosta pitdd 10ytda tiettyja toistuvuuksia tai olennaisia luokkia vaikkapa myohempaa

luokittelua varten.

Osittain ohjattu oppiminen on joukko koneoppimisalgoritmeja, joissa yhdistyy elementteja ja
ominaisuuksia sekd ohjatun oppimisen ettd ohjaamattoman oppimisen algoritmeista. Osittain
ohjatun oppimisen algoritmeja sovelletaan yleisesti sellaisissa tilanteissa, missd haluttaisiin
muuten soveltaa ohjatun oppimisen algoritmeja, mutta saatavilla olevasta tiedosta merkittava
osa on sellaista, joka ei siséllé erillistd luokkatietoa esimerkiksi sen vuoksi, ettd sen saaminen
olisi todella hankalaa tai hyvin kallista. Mikili merkittdva osa tiedosta ei sisilld luokkatietoa
ja samanaikaisesti halutaan koneoppimismalli, jonka tarkoitus on pystyd muodostamaan
tulosteena esimerkiksi ennuste, ei ohjatun oppimisen tai ohjaamattoman oppimisen algoritmi

pystyisi yksindén tillaista tehtdvaa toteuttamaan [10].

Vahvistusoppiminen on koneoppimistekniikka, jossa algoritmia opetetaan tekemdin
pditoksid, joiden avulla se saavuttaa itsensd kannalta mahdollisimman optimaalisen
lopputuloksen. Vahvistusoppiminen jéljittelee erehdyksen kautta oppimisen prosessia, jota
thmisaivot kéyttidvit saavuttaakseen oppimistavoitteensa. Padatoksid, joita tekemélld algoritmi
ldhestyy toivottua lopputulosta, vahvistetaan ja toisaalta ne paitokset, jotka aiheuttavat
algoritmin pdétyvan kauemmas toivotusta lopputuloksesta, jatetain huomiotta. Néin
toimimalla algoritmi saadaan oppimaan jokaisesta tekeméastddn pddtoksestd saamastaan
palautteesta ja saadaan sitd kautta [6ytdméén paras mahdollinen tapa saavuttaa haluttu
lopputulos. Vahvistusoppimisalgoritmeja kiytetdin yleisesti tilanteissa, joissa algoritmin pitdd

pystyé toimimaan monimutkaisessa ja ennalta tuntemattomassa toimintaympéristossa [11].
2.2 Syvaoppiminen

Syvédoppiminen puolestaan on koneoppimisen osa-alue, josta puhuttaessa tarkoitetaan joukkoa
sellaisia koneoppimismenetelmid, joissa hyddynnetdin monikerroksisia neuroverkkoja [6].
Syvéoppiminen eroaa laajemmasta koneoppimisen termistd siind mielessd, etti
syvdoppimismenetelmissd kiytetddn monimutkaisempia rakenteita ja kerroksia, jotka pystyvét
kisittelemiin ja analysoimaan hyvinkin suuria maéria tietoa itsendisesti sen jdlkeen, kun ne
on koulutettu. Koneoppiminen ja syvdoppiminen ovat siis molemmat tekodlymenetelmii ja
kuvassa 1 on pyritty havainnollistamaan tekoélyn, koneoppimisen ja syvdoppimisen

keskinaista suhdetta toisiinsa.
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Koneoppiminen

Syvaoppiminen

Kuva 1. Tekoalyn, koneoppimisen ja syvaoppimisen suhde toisiinsa.

Idea ja perusperiaate monikerroksisiin neuroverkkoihin ja sitd kautta syvioppimisen
tekniikkaan on saatu biologiasta ja neurotieteisté siten, ettd on keksitty pyrkid replikoimaan tai
toistamaan aivojen toiminnan periaatteita keinotekoisesti luomalla keinotekoisia neuroneita,
verkottamalla niitd keskenéén, pinoamalla useita neuroverkko péaéllekkiin kerroksiksi ja
opettamalla ndin muodostettua rakennetta késittelemién tietoa [12]. Tdmén tyon aihe,
konvoluutioneuroverkot, liittyy nimenomaisesti syvdoppimistekniikoihin, joten tédsti
eteenpdin tyossd keskitytddn ldhinnd syvioppimistekniikoiden késittelyyn ja seuraavassa

kappaleessa kdydadn lapi keinotekoisten neuroverkkojen rakennetta ja periaatteita.
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3 Keinotekoiset neuroverkot

Keinotekoisten neuroverkkojen idea on mallintaa ihmisaivojen toimintaa ja niiden tieteellisen
historian voidaan katsoa alkaneen vuodesta 1943, kun Warren McCullough ja Walter Pitts
esittelivat ensimmaisen keinotekoisen neuronin matemaattisen mallin [13]. Artikkelissaan
McCullough ja Pitts pyrkivét selittiméén ihmisaivojen kykya tuottaa monimutkaisia
padtelmid kayttden hyvéksi toisiinsa yhdistyneitd aivosoluja eli neuroneita ja erds tdsti tyosti

seuranneista padtelmista liittyi binddrisen aktivaation ymmartdmiseen [12].

Useamman neuronin yhdistelméni tehdyn keinotekoisen neuroverkon esitteli
dokumentoidusti ensimmaéisen kerran Frank Rosenblatt vuonna 1958 [14]. Rosenblatt vei
McCullochin ja Pittsin ajatuksia asteen eteenpéin tuomalla mukaan neuronien viliset painot ja
hin sai tietokoneen oppimaan erottelemaan reikikortteja toisistaan reiéin sijainnin perusteella
[12]. Neuroverkkoja tutkittiin tdstd eteenpdin aktiivisesti sekd neurotieteiden ettd
tietojenkasittelytieteen aloilla aina 1960 luvun lopulle asti, jolloin neuroverkkoihin liittyvén
tutkimuksen suosio lopahti ldhinné yksikerroksisten neuroverkkojen rajallisuuden vuoksi

[15].

Neuroverkkotutkimus herisi uudelleen henkiin 1980 luvulla ja useat tutkijat saivat
samanaikaisesti ideoita takaisinkytkennén kisitteestd ja Yhdysvalloissa Harvadin yliopistossa
véitoskirjantekija Paul Werbos yhdisti takaisinkytkennin késitteen neuroverkkoihin vuonna
1974 [12], [16]. Edelleen vuonna 1989 Yann LeCun osoitti, kuinka takaisinkytkentda
hyodyntiva neuroverkkoarkkitehtuuri pystyttiin opettamaan tunnistamaan késin kirjoitettuja
postinumeroita [12], [17]. 2000 luvun alun jidlkeen neuroverkkotutkimuksen suosio on
edelleen noussut valtaisasti johtuen paljolti ndytdnohjainten kehittyneiden

grafiikkasuorittimien mukanaan tuomasta huomasta laskentatehon kasvusta [15].
3.1 Keinotekoisten neuroverkkojen rakenne

Yksinkertaisin ja yksi varhaisimmista keinotekoisesta neuroverkosta on nimeltdin
perseptroni, joka on kdytdnndsséd yksinkertainen neuroni aktivaatiofunktionaan alkujaan
porrasfunktio, esimerkiksi

1 kunx=0
0 kunx<0

foo ={
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Moderneissa neuroverkoissa aktivaatiofunktio ei useinkaan endé ole porrasfunktio, mutta
muutoin perseptronin kidsite on alkuperdisen kaltainen. Perseptronin rakenne on esitetty
kuvassa 2. Jokainen perseptroni koostuu syotteistd (x1 — xn), painoista (kuvassa w1l — wn)
sekd vakioisesta virhetermisté (b). Perseptronin toimiessa kukin sydte kerrotaan sille

madratylld painolla ja nima tulot sekd virhetermi summataan yhteen:

n
Z = Z WiX; + b.
i=1

Tadmaén jilkeen perseptronin tuloste madrittyy summan ja aktivaatiofunktion funktiona
tuloste = f(Z)

ja perseptroni syottad tulosteen edelleen eteenpiin [18].

Wy

Vaihe 1: Vaihe 2:
painotettu summa | aktivaatio

n
Z=b+z wix; o=g(Z)
i-1

Kuva 2. Perseptronin rakenne [18]. Perseptroni kertoo saamansa syoteet painoilla, jonka jalkeen
aktivaatiofunktio maarittaa perseptronin tulosteen.

Kun perseptroneja laitetaan monta vierekkdin samaan kerrokseen, saadaan yksikerroksinen
neuroverkko, jonka rakenne on esitetty Kuvassa 3. Kun edelleen jatketaan lisddméllé toinen
kerros perseptroneja ensimmaisen kerroksen perddn saadaan aikaiseksi yksinkertainen
monikerroksinen neuroverkko, monikerrosperseptroni. Monikerroksisen neuroverkon

periaatteellinen rakenne on esitetty kuvassa 4.



Kuva 3. Yksikerroksisen neuroverkon rakenne [18]. Neuroverkko koostuu syotekerroksesta ja
tulostekerroksesta ja niiden valissa olevasta neurokerroksesta.

Kuva 4. Monikerroksisen neuroverkon rakenne [18]. Neuroverkko koostuu syotekerroksesta,
tulostekerroksesta ja niiden valissa olevista useammista piilokerroksista, joita tassa tapauksessa on
kaksi.

Syvéoppiminen késitteend liittyy olennaisesti neuroverkkoihin ja syvéoppimisella
tarkoitetaankin joukkoa tekodlymenetelmid, joissa kdytetddn arkkitehtuuriltaan erilaisia
monikerroksisia neuroverkkoja. Neuroverkkoa, jossa on yhteensd enemman kuin kolme

kerrosta, voidaan pitdd syvidoppimisalgoritmina [12].

13
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3.2 Aktivaatiofunktiot

Erittiin olennainen osa neuroverkon arkkitehtuuria on aktivaatiofunktio, jonka tehtédva on
madrittdd neuroverkon neuroneiden aktivoituminen ja madrittdéd aktivoituneiden neuroneiden
tuottamat tulosteet. Vaihtoehtoisia aktivaatiofunktioita on useita ja valinta eri vaihtoehtojen
vililla riippuu padasiassa neuroverkon tyypistd, neuronikerroksen tyypisti ja

sovelluskohteesta. Yksinkertaisimmillaan aktivaatiofunktio voi olla jokin lineaarinen funktio.

Erds suosituimmista ja parhaita tuloksia tuottaneista aktivaatiofunktioista moderneissa
neuroverkoissa on nimeltdén ReLU-funktio (rectified linear unit) [19]. ReLU-funktion
hyddyntdmisen neuroverkon aktivaatiofunktiona esitteli ensimméisend Kunihiko Fukushima
vuonna 1969 artikkelissaan "Visual feature extraction by a multilayered network of analog
threshold elements" [20], [21], [22]. ReLU-funktio miéritellddn matemaattisesti seuraavasti ja

funktion kuvaaja havainnollistetaan kuvassa 5:
ReLU(x) = max(0, x).

12

10

Kuva 5. ReLU-funktion kuvaaja. Negatiivisilla syétteilla x funktion arvo on 0 ja positiivisilla syétteilla x
funktion arvo on x.

ReLU-funktio on yksinkertainen ja laskennallisesti tehokas. Tavallisesta ReLU-funktiosta on
sen suosion seurauksena kehitetty erilaisia aktivaatiofunktiomuunnelmia, kuten esimerkiksi
LReLU (leaky ReLU) [23] ja PReLU (parametric ReLU) [24]. LReLU-funktio miiritellddn

matemaattisesti seuraavalla tavalla
LReLU(x) = max(ax,x), jossa a on vakio
PReLU-funktio

PReLU(x) = max(ax,x), jossa a maaritetian
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kouluttamisen yhteydessa

ja LReLU- ja PReLU-funktioiden kuvaajat arvolla o = 0,5 on havainnollistettu kuvassa 6.

Kuva 6. LReLU- ja PReLU-funktioiden kuvaajat arvolla a = 0,5. Negatiivisilla syétteilla x funktion arvo
on 0 ja positiivisilla syotteilla x funktion arvo on ax.

Eli toisin kuin alkuperdinen ReLU-funktio, LReLU ja PReLU-funktiot eivit nollaa neuronin
tulostetta sen ollessa negatiivinen, vaan antavat sille alkuperdistd pienemmén negatiivisen
arvon. ReLU-funktion idean pohjalta on kehitetty myos muita aktivaatiofunktiota, kuten ELU
(exponential linear unit) [25], SELU (scaled exponential linear unit) [26], Swish [19] seka
hyvin moderneissa neuroverkkoratkaisuissa aktivaatiofunktiona kéytetty periaatteiltaan
stokastisempi GELU-funktio (gaussian error linear unit) [27], jonka matemaattinen

madritelma puolestaan on seuraava:
1 2
GELU(x) =xP(X < x) = x®(x) = x '3 1 + tanh — (x + 0.044715x3)

GELU-funktion on todettu toimivan erinomaisesti esimerkiksi moderneissa transformer-
mallisissa neuroverkoissa [28], mutta se on toisaalta laskennallisesti vihemmaén tehokas kuin

yksinkertaisemmat ReLU-funktiot. GELU-funktion kuvaaja on esitetty kuvassa 7.
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Kuva 7. GELU-funktion kuvaaja. GELU-funktion kuvaaja on hyvin samankaltainen kuin ReLU-funktion
kuvaaja silla merkityksellisella erolla, ettd origon laheisyydessa GELU-funktion arvot poikkeavat ReLU-

funktion arvoista.
ReLU-pohjaisten funktioiden liséksi hyvin yleisesti neuroverkoissa aktivaatiofunktiona

kiytetddn niin kutsuttua Softmax-funktiota [29], jonka mééritelldén seuraavasti:

Xi

Softmax(x;) = S o5
j

Softmax-funktio siis kddntdd vektorimuotoisen sydtteen todennikoisyysjakaumaksi ja
mahdollistaa néin erityyppisten luokitteluongelmien ratkaisun. Neuroverkoissa on kdytetty

aktivaatiofunktiona myds sigmoid-funktiota

e?* —1
o(x) = e +1
sekd hyperbolista tangenttifunktiota
tanh(x) = ,
anh(x) = o=

ja niiden kuvaajat on esitetty kuvissa 8 ja 9.
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Kuva 8. Sigmoid-funktion kuvaaja. Sigmoid-funktion arvo vaihtelee -1 ja 1 valilla eroten -1 ja 1
merkittavasti lahella origoa.
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Kuva 9. Hyperbolisen tangenttifunktion kuvaaja. Hyperbolisen tangenttifunktion arvo vaihtelee 0 ja 1
valilla eroten -1 ja 1 merkittavasti Iahella origoa.

Sigmoid-funktion ja hyperbolisen tangenttifunktion kdyttd on kuitenkin véhentynyt
merkittavisti, koska ndma aktivaatiofunktiot kérsivét niin kutsutusta katoavan gradientin

ongelmasta.
3.3 Kouluttaminen

Neuroverkkoarkkitehtuurin, eli neuronikerrosten tyypin ja méarén seka aktivaatiofunktioiden
liséksi neuroverkot tarvitsevat my0s oikein asetetut parametrit, kdytdnndssa siis neuronien
painot, joiden avulla neuroverkot pystyvét ratkaisemaan niille annettuja ongelmia ja
tuottamaan esimerkiksi haluttuja ennusteita tai luokitteluja. Prosessia, jolla neuroverkon
neuronien painot etsitdén, kutsutaan neuroverkon kouluttamiseksi. Neuroverkon
kouluttaminen on luonteeltaan iteratiivinen prosessi, jossa neuroverkolle syotetddn
koulutusdataa sykli kerrallaan ja neuroverkon parametrit lasketaan kunkin syklin yhteydessa

uudelleen [30].
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3.3.1 Virhefunktio

Neuroverkon kouluttaminen perustuu siihen, ettd neuroverkon tekema virhe pyritddn saamaan
mahdollisimman pieneksi. Toisin sanoen pyritddn siihen, ettd neuroverkon tekemén arvion ja
todellisen vastaan arvon vilinen ero, eli neuroverkon virhe, on mahdollisimman pieni. Tama
tapahtuu minimoimalla neuroverkolle asetettua virhefunktiota, joka voi olla esimerkiksi

pienimméin nelidsumman funktio [31], [32]:
1 n
A — L /\' 2
JO.y) =~ .El(yl yi)*.
1=

Neuroverkkojen koulutuksessa yleisesti kdytettyja virhefunktioita ovat keskineliovirhe (MSE), keski-
itseisvirhe (MAE), keski-itseisvirhe prosentteina ja Huber-virhe (Huber loss), joita kiytetddn yleisesti
regressiosovelluksiin liittyvien neuroverkkojen koulutuksessa. Bindéristé luokittelua vaativissa
sovelluksissa kiytetddn usein binddristéd ristientropiafunktiota (binary cross-entropy) ja
moniluokkaisissa luokittelusovelluksissa puolestaan moniluokkaista ristientropiafunktiota

(multi-class cross-entropy) [31].

Erés hyvin keskeinen menetelmé virhefunktion minimoimiseksi on niin kutsuttu gradient
descent algoritmi. Gradient descent algoritmi 16yt ratkaisun moneen
koneoppimisongelmaan nopeammin kuin satunnaiset arvaukset ja on merkittavisti
tehokkaampi kuin esimerkiksi lineaarinen regressio. Gradient descent algoritmin keskeisend
ideana on se, ettd funktion kdytto aloitetaan syottdmalla funktiolle satunnaiset arviot
syOteparametreista. Tdmain jdlkeen selvitetdén, kumpaan suuntaan virhefunktio laskee
enemman, kun parametreja muutetaan hieman. Sitten kaikkia optimoitavia parametreja
muutetaan hieman sithen suuntaan, johon virhefunktion lasku oli suurin ja tété toistetaan niin
kauan, kunnes saavutetaan hyviksyttiva lopputulos, eli kiytdnndssd kunnes on 16ydetty
funktion lokaali tai globaali minimi [32]. Matemaattisesti gradient descent algoritmi toimii

seuraavasti:
8 =6—avjo),

jossa 0 on optimoitava parametrivektori, J(0) virhefunktio, VJ(8) virhefunktion gradientti ja a
parametri oppimisnopeudelle. Gradient descent algoritmin kayttd aloitetaan arvaamalla
parametrien arvot ja tdimén jdlkeen iteroimalla gradient descent algoritmia niin kauan, kunnes
virhefunktion minimi saavutetaan [33]. Oppimisnopeusparametrin suuruus méaérittelee

nopeuden, jolla gradient descent algoritmi konvergoituu kohti virhefunktion minimié, mutta
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toisaalta liian suurella oppimisparametrin arvolla voidaan ajautua tilanteisiin, joissa algoritmi

ei konvergoidu.
3.3.2 Vastavirta-algoritmi

Virhefunktion gradienttia lasketaan syvaoppimissovelluksissa usein vastavirta-algoritmin
(backpropagation algorithm) avulla [34]. Vastavirta-algoritmi on kiytinndssa tekniikka,
jonka avulla esimerkiksi gradient descent algoritmia sovelletaan. Vastavirta-algoritmissa
virhefunktion gradientti lasketaan rekursiivisesti tulostekerroksesta syotekerrokseen, eli

neuroverkon vastavirtaan [35].

Vastavirta-algortmi on niin ikdén iteratiivinen tekniikka, jossa virhefunktiota minimoidaan
muuttamalla neuroverkon neuroneiden painoja ja mahdollisia lisittdvia vakiotermeja.
Neuroverkon painoja muutetaan jokaisella syklilld virhefunktion gradientin laskevaan
suuntaan ja algoritmi laskee virhefunktion gradienttia rekursiivisesti tulostekerroksesta

syotekerrokseen ketjusddnnon avulla.

Vastavirta-algoritmi toimii kdytdnndssi niin, ettd aluksi neuroverkko vastaanottaa syétteen ja
laskee sen eteenpdin pitkin neuroverkon kerroksia neuroverkon ldpi. Kunkin kerroksen
neuronit laskevat omat tulosteensa kdyttden painoja ja aktivaatiofunktioitaan. Sitten
neuroverkon tulostetta verrataan oikeaan vastaukseen kiyttimélld virhefunktiota, esimerkiksi
keskinelidvirhettd, jonka avulla mitataan tulosteen ja todellisen arvon ero. Tamén jélkeen
virhe levitetdédn rekursiivisesti neuroverkon lapi takaisin neuroverkon sydtekerrokseen ja
kunkin neurokerroksen neuroneiden painoja muutetaan osittaisderivaattojen painojen suhteen

siten, ettd neuroverkon tekemi virhe pienenee.

Nain kun virheen ja osittaisderivaattojen perusteella tiedetddn, mitéd ja miten neuroverkon
painoja tulee sddtid, painoja muutetaan edellisessd kappaleessa esitetyn gradient descent -
algoritmin mukaisesti. Tatd prosessia toistamalla useita kertoja perdkkdin (epoch) koko
koulutusaineiston ldpi saadaan neuroverkkomallin painot sdddettyd sellaisiksi, ettid

neuroverkon tekema virhe on mahdollisimman pieni [34].

Moderneissa neuroverkkosovelluksissa verkon kouluttamiseen kaytetdén traditionaalisen
gradient descent algoritmin sijaan usein modernimpaa stokastista gradient descent (stochastic
gradient descent) [36] tai Adam (adaptive moment estimation) -algoritmia. Stokastinen
gradient descent algoritmi eroaa perinteisestd gradient descent algoritmista siten, ettd

traditionaalista gradient descent algoritmia kdytettdessa kukin perdkkédinen koulutuskierros
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tehdéan kayttden kaikkea opetusdataa kerrallaan, mutta stokastisessa gradient descent
algoritmissa kullakin iteraatiokierroksella valitaan pienempi osuus opetusdatasta
satunnaisesti. Tama eroavaisuus aiheuttaa sen, ettd stokastinen gradient descent algoritmi
toimii nopeammin ja tehokkaammin, mutta voi olla joissain tilanteissa hieman epavakaampi.
Lisdksi stokastisella gradient descent algoritmilla voidaan pédsté pois funktion paikallisista
minimeistd, koska algoritmin pdivityskierroksissa on mukana satunnaisuutta [36]. Adam-
algoritmi puolestaan on stokastisesta gradient descent algoritmista edelleen kehittyneempi
versio, jossa gradientin suuntaa seurataan yli ajan ja jokaiselle verkon painolle lasketaan
erikseen oppimisnopeus sen perusteella, kuinka paljon kunkin painon arvo on vaihdellut

verkon koulutuksen edetessa [37].
3.3.3 YIi- ja alisovittaminen

Neuroverkkojen kouluttamiseen liittyy oleellisesti kysymys siitd, kuinka paljon
neuroverkkomallia tulisi kouluttaa. Mikéli neuroverkkomallia ylikoulutetaan oppimaan
opetusdatasta ominaisuuksia, jotka eivit liity datan sisdltoon, kuten esimerkiksi datan
sisdltimda kohinaa tai poikkeavia taikka virheellisid datapisteitd, neuroverkkomallin kyky
analysoida vastaavaa muuta dataa heikkenee merkittivisti. Niin ikddn, mikali malli opetetaan
sovittamaan tarpeettoman monimutkainen matemaattinen funktio kuvaamaan opetusdataa,
joka todellisuudessa kdyttdytyy huomattavasti yksinkertaisemmin, neuroverkkomallin kyky

mallintaa kyseistd tapahtumaa heikkenee merkittiavasti.

Edella kuvattua ongelmaa kutsutaan ylisovittamiseksi, mikd kdytdnnossa tarkoittaa sitd, ettd
neuroverkkomalli oppii opetuksessa kdytetyn datan ominaisuudet niin hyvin, ettd mallin
suorituskyky muun vastaavan geneerisen datan arvioinnissa karsii téstd. Yleisimpid
koneoppimismallin ylisovittamisen syitd ovat mallin ennusteiden turhan korkea varianssi ja
matala bias, opetusdatan liian pieni mééra sekd mallin rakenteellisuuden turha

monimutkaisuus [38].

Ylisovittamisen vastakohtana voidaan puolestaan pitdd mallin alisovittamista. Alisovittamista
tapahtuu silloin, kun koulutettu malli on liian yksinkertainen kuvaamaan dataa, kuten
esimerkiksi tilanteessa, jossa eksponentiaalisesti kdyttidytyvédid dataa pyritdédn kuvaamaan
lineaarisena. Pdinvastoin kuin ylisovittavassa mallissa, alisovittavan mallin ennusteiden bias
on turhan korkea ja varianssi liian matala. Mallin sisdltima alisovittaminen voi puolestaan
olla seurausta esimerkiksi mallin liiasta rakenteellisesta yksinkertaisuudesta tai liian pienesta

opetusdatan mairasta [38].
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3.4 Eteenpain kytketyt neuroverkot

Eteenpdin kytketyt neuroverkot ovat arkkitehtuuriltaan yksinkertaisimpia syvioppivia
neuroverkkoja. Eteenpdin kytketyissd neuroverkoissa on syotekerros, jota seuraa vaihtelevan
sisdltoinen piilotettujen kerrosten sarja, minka jalkeen neuroverkkoarkkitehtuurin lopussa on
tulostekerros. Eteenpdin kytketyissd neuroverkoissa jokainen edeltdvan kerroksen neuroni on
kytketty jokaiseen seuraavan kerroksen neuroniin, eli kerrokset ovat tdysin yhdistettyja
kerroksia, ja data kulkee yksisuuntaisesti muuttuen syotteesté tulosteeksi kulkiessaan
neuronikerrosten ldpi. Huolimatta siitd, ettd eteenpéin kytketyt neuroverkot ovat
arkkitehtuuriltaan yksinkertaisimpia neuroverkkoja, syote- ja tulostekerrosten vélissd olevat
piilokerrosrakenteet voivat silti olla huomattavan monimutkaisia. Eteenpdin kytkettyja
neuroverkkoja voidaan kayttdd monenlaisiin kdyttotarkoituksiin, esimerkiksi hahmon- ja

kuvantunnistukseen, regressioanalyysiin seké luokitteluun [6].
3.5 Takaisinkytketyt neuroverkot

Takaisinkytketyissd neuroverkoissa kunkin neuronikerroksen tulostetta voidaan kéyttaa
verkkoarkkitehtuurissa aiempana olevien neuronikerrosten sydtteend. Toisin sanoen, toisin
kuin eteenpdin kytketyissa neuroverkoissa, takaisinkytketyissd neuroverkoissa data kulkee

kaksisuuntaisesti neuronikerrosten vililld, sekd eteen ettd taakse péin [6], [39].

Takaisinkytkettyjen neuroverkkojen keskeinen piirre on takaisinkytkentd, joka mahdollistaa
sen, ettd neuroverkko muistaa edellisen tilansa ja hyodynté sitd kyseisté tilaa seuraavien
laskelmien yhteydessd. Tama antaa neuroverkolle kyvyn kisitelld sekvenssejé ja sdilyttdd
informaatiota aikaisemmista vaiheista. Takaisinkytkettyjd neuroverkkoja kdytetdankin usein

tehtévissd, joissa tiedon aikarakenne tai sekvenssi on tirked.

Takaisinkytketyt neuroverkot ikdén kuin hyddyntévit muistiaan antaessaan nykyisen
syotetiedon lisdksi aiemman syotetiedon ja aiemman tulosteen vaikuttaa nykyiseen
tulosteeseen. Traditionaaliset, eteenpéin kytketyt neuroverkot olettavat sydtetiedon ja
tulosteen olevan riippumattomia toisistaan, mutta takaisinkytkettyihin neuroverkkoihin téta
riippumattomuuden oletusta ei sisilly. Takaisinkytkettyjd neuroverkkoja kdytetdén usein
luonnollisen kielen- ja puheentunnistussovelluksissa sen vuoksi, ettd takaisinkytketyt
neuroverkot ovat hyvin kéyttokelpoisia tilanteissa, jossa syotetieto on jaksoittaista taikka

aikasarjamuotoista [40].
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3.6 Generatiiviset kilpailevat verkot

Generatiiviset kilpailevat verkot (generative adversarial networks, GAN) ovat moderni
neuroverkkoarkkitehtuuri, joissa kaksi erillistd neuroverkkoa kilpailevat toisiaan vastaan
siten, ettd ensimmdiinen neuroverkoista (generatiivinen verkko, generator) pyrkii luomaan
syotedatan avulla autenttisia datapisteitd ja toinen neuroverkko (diskriminoiva verkko,
discriminator) pyrkii erottelemaan ensimmaéisen neuroverkon luomat datapisteet aidoista
syoOtedatan datapisteistd. Téti iterointia jatketaan niin kauan, kunnes toinen neuroverkko ei
endd kykene erottamaan ensimmaisen neuroverkon luomia datapisteitd aidoista syotedatan

datapisteista.

Kéaytinnossa generatiivisen kilpailevan verkon toiminta tapahtuu seuraavan prosessin
mukaisesti. Ensin generatiivinen verkko ottaa satunnaisen syotteen ja tuottaa sen perusteella
védrennetyn tulosteen. Diskriminoiva verkko saa sydtteendén seké todellista dataa ettéd
generatiivisen verkon luomia tulosteita, jotka se yrittdd edelleen erotella toisistaan. Ndin
molemmat verkot oppivat ja parantavat suoritustaan jatkuvasti siten, ettd generoiva verkko
oppii luomaan yhi realistisempaa dataa, jota on vaikeampi erottaa todellisesta datasta ja
diskriminoiva verkko puolestaan oppii yhé tarkemmin erottelemaan generatiivisen verkon
luomia tulosteita todellisesta datasta. Tétéd prosessia jatketaan edelleen niin kauan, kunnes
generatiivisen verkon luoma data on niin realistista, ettd diskriminoiva verkko ei endi osaa

erotella sitd todellisesta datasta.

Matemaattisesti generatiivisen kilpailevan verkon arkkitehtuuri perustuu peliteoriaan ja sen
kouluttaminen koostuu virhefunktion minimoinnista ja peliteoreettisesta optimoinnista.
Generatiivisen kilpailevan verkon virhefunktio voidaan matemaattisesti esittéd seuraavasti

[41]:

mGin mDax V(D: G) = Ex~px(x) [logD(x)] + Ez~pz(z) [log (1 - D(G(Z)))]:

missd px(x) on todellisen sydtedatan jakauma, p-(z) on generatiivisen verkon tuottaman datan
jakauma, D(x) on diskriminoivan verkon arvio siitd, onko x oikeaa vai generatiivisen verkon
tuottamaa dataa ja G(z) generatiivisen verkon tuottama data. Virhefunktiossa siis
generatiivinen funktio pyrkii maksimoimaan omaa virhettéén ja diskriminoiva funktio pyrkii
minimoimaan omaa virhettddn, joten diskriminoiva verkko pédivittdd omia painojaan
maksimoidakseen V(D,G) funktion ja generatiivinen verkko vastaavasti pdivittdd omia

painojaan minimoidakseen V(D,G) funktion. Néin ollen koulutuksen onnistuessa
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optimaalisesti paadytddn tilanteeseen, jossa D(G(z)) = 0,5, jolloin generatiivinen verkko on
oppinut tuottamaan niin realistista dataa, ettd diskriminoiva verkko ei enéé osaa tehdi eroa

sen ja todellisen datan vélille [41]. Generatiivisen kilpailevan verkon rakenne on esitetty

kuvassa 10.
Oikea data Syote Oikea
Diskriminoiva
verkko
Svbt Generatiivinen Svbt Svnteetti
yote verkko yote ynteettinen

Kuva 10. Generatiivisen kilpailevan verkon rakenne. Generatiivinen verkko luo sy6tteen
diskriminoivalle verkolle ja diskriminoiva verkko pyrkii erottamaan generatiivisen verkon luoman
syotteen oikeasta datasta.

Generatiivisten kilpailevien verkkojen kéyttoémahdollisuudet ovat hyvin laajat ja niiden avulla
voidaan muun muassa luoda kolmiulotteisia malleja kaksiulotteisista kuvista, tuottaa erilaisia
keinotekoisia kuvia, luoda syntetisoituja d4nié ja musiikkia tai luoda datajoukkoja toisten

neuroverkkojen kayttoon [42], [43].
3.7 Transformer-arkkitehtuuri

Transformer-arkkitehtuuri on tissa kasitellyistd syvdoppivista neuroverkkoarkkitehtuureista
modernein ja sen esittelivit Googlen tutkijat artikkelissaan vuonna 2017. Transformer-
arkkitehtuuri on suunniteltu késittelemédén erityisesti sekvenssidataa, kuten tekstid, ja se on
tullut tunnetuksi erityisesti kielenkasittelyn ja konekdantdmisen alueilla. Transformer-
arkkitehtuuri koostuu kahdesta pddosasta, enkooderista (encoder) ja dekooderista (decoder).
Molemmat ndistd ovat monivaiheisia ja koostuvat useista neurokerroksista, mutta eroavat

toisistaan toiminnallisesti [28].

Transformer-arkkitehtuurissa enkooderi ottaa sydtteen ja muuttaa syotteend saamansa tekstin
numeeriseen muotoon vektoriksi. Dekooderi ottaa enkooderilta saamansa matemaattisen
esityksen ja pyrkii jatkamaan vektoria sekd kdantéa vektorin takaisin tekstimuotoon.
Enkooderi-dekooderi rakenteen liséksi olennainen osa transformer-arkkitehtuuria ovat niin
kutsutut itsehuomio (self-attention) ja tarkkaavaisuusmekanismi (multi-head attention
mechanism), joita hyodyntdmaélla dekooderin muodostamista useista mahdollisista
vektorinjatkeista painotetaan ja valitaan sopivin sen perusteella, kuinka paljon kontekstia

kukin jatke antaa ympérillddn oleville sanoille [28].
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Matemaattisesti transformer-arkkitehtuuri keskeinen on edelld mainittu itsehuomiomekanismi.
Itsehuomiomekanismin tarkoituksena on laskea syotteen osien vilille huomioarvo (attention

score), joka lasketaan seuraavasti [28]:

. (QK T)
Attention(Q,K,V) = softmax v,
Nrn
jossa Q on kysymysvektori, joka kuvaa mitd mallin tulee etsid syotteestd, K on avainvektori,
joka kuvaa syotteen osan merkitystéd ja V on arvovektori, joka siséltdd sydtteen osan tiedot.
QKT on kysymys- ja avainvektoreista koostuva tekiji, joka kuvaa kysymyksen avaimen
samanlaisuutta suhteessa toisiinsa ja dk on avainvektorin pituus, joka normalisoi ja vakauttaa
laskentaa. Huomioarvo siis kertoo sen, kuinka paljon jokainen avainvektori, eli syote,
vaikuttaa arvovektoriin, eli lopputulokseen. Kun timé toimenpide tehddén edelleen kaikille
koko syoétteen osille, voidaan koko sydte arvioida ja sydtteen osien suhteet toisiensa suhteen

laskea.

Transformer-arkkitehtuuria kehitettiin padasiassa luonnollisen kielen késittelyyn, mutta sita
on sovellettu erittdin menestyksekkadsti muissakin tekoédlysovelluksissa kuten esimerkiksi
konendkoon liittyvissd sovelluksissa sen tehokkuuden, skaalautuvuuden ja kyvyn kisitelld
pitkdn matkan riippuvuuksia vuoksi. Transformer-arkkitehtuurin keskeinen innovaatio on
tarkkaavaisuusmekanismi, joka mahdollistaa syotteen osien vilisten suhteiden tehokkaan
mallintamisen. Tdma arkkitehtuuri on perustana monille nykyaikaisille kielimalleille, kuten

GPT, BERT ja T5. [44].
3.8 Konvoluutioneuroverkot

Tavallisia, tdysin yhdistetyista kerroksista koostuvia neuroverkkomalleja kéytettdessd ennen
pitkdd tormatadn kuitenkin ennen kaikkea erddseen ongelmaan. Neuroverkkomalliin
sisdltyvien painojen lukumééra kasvaa nopeasti erittdin suureksi ja painojen oppimiseen
tarvittavan datan madrd kasvaa niin valtavaksi, ettd sellaisen kisittely vaatii kohtuuttoman
madrdn laskentatehoa ja toisaalta sellaisia mddrid dataa ei valttimattd ole saatavilla tai edes
olemassa [45]. Tdmén ongelman ratkaisuksi on 16ydetty konvoluutioneuroverkot.
Konvoluutioneuroverkot ovat hyvié tunnistamaan kuvioita ja muotoja, jonka vuoksi ne ovat

tarkedssd roolissa esimerkiksi timéanhetkisissd tietokonendkdon liittyvissé tekodlyratkaisuissa.

Konvoluutioneuroverkon muista neuroverkkoarkkitehtuureista erottaa padasiassa se, ettd

konvoluutioneuroverkon neuronit jakavat painoja seké harha-arvoja muiden verkon neuronien
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kanssa, toisin kuin neuronit eteenpdin kytketyisséd seké takaisinkytketyissd neuroverkoissa.
Neuroneilla on keskendén samoja painoja sen vuoksi, ettd kunkin neuronin tarkoitus on
suorittaa samaa tehtidvaa, kuten esimerkiksi tunnistaa jonkin muodon reunaa, eripuolella
syotettd. Syote ja tulostekerrosten lisdksi konvoluutioneuroverkoissa on vihintidan kaksia
erilaisia muista neuroverkoista poikkeavia konvoluutioneuroverkoille tyypillisid kerroksia,
konvoluutiokerroksia sekd yhdistamiskerroksia. Témén tyon keskeinen aihe on nimenomaan
konvoluutioneuroverkot, joten niiden rakennetta ja ominaisuuksia kisitellddn laajemmin

seuraavissa kappaleissa.
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4 Konvoluutioneuroverkot

Koneoppimisen yhteydessa termilld konvoluutio tarkoitetaan tekniikkaa, jossa syotteend
kéytettdva data syotetdéin konvoluutiokerroksen lapi, mikd muuttaa syétteen dimensioita.
Koulutettaessa perinteisti kone-/syvdoppimisalgoritmia, on sen koulutuksen yhteydessi
opittava oma painonsa jokaiselle opetusdatan solulle. Esimerkkind vaikkapa
koneoppimisalgoritmin, joka opetetaan kdyttden 2 000 x 2 000 pikselin kuvia, taytyy
sellaisenaan 16ytda 4 miljoonaa erillistd painoa, jotta se oppii tunnistamaan kyseisid kuvia.
Konvoluutioalgoritmin puolestaan on opittava painot jokaiselle konvoluutiodatan solulle.
Ideana on siis toisin sanoen kéyttdd samoja painokertoimia monessa neuronissa, mutta eri
syotteilld. Nédin ollen konvoluutiosta saatava erittdin suuri hyoty on se, ettd konvoluution
kaytto tekee koneoppimisalgoritmien kaytdstd merkittdvisti tehokkaampaa ja algoritmin
opettamiseen vaadittavan datan maird putoaa merkittévisti pienemmaksi kuin tiysin

yhdistetyssi tavallisessa neuroverkossa [45].

Konvoluutiokerrosten avulla voidaan tunnistaa erilaisia kuvapiirteitd, kuten erivérisia
muotoja, erisuuntaisia reunoja ja erilaisia kuvioita. Ndiden kuvapiirteiden avulla voidaan
edelleen tunnistaa abstraktimpia asioita, kuten esimerkiksi eldimi tai litkennemerkkejé. Ilman
konvoluutiokerroksia neuroverkon opettaminen tunnistamaan téllaisia asioita kuvasta olisi
vaikeampaa ja enemmén aikaa ja tehoa vievéi, sekd vaatisi huomattavan paljon enemmaén
opetusdataa. Koska téllaiset kohteet voivat sijaita missd tahansa péin kuvaa missé koossa tai
kulmassa hyvinsé, kohteen tai kameran siirtdiminen voi aiheuttaa téllaisten kohteiden
sisdltdmien pikseliarvojen muuttumisen tiysin erilaisiksi, vaikka kohde nayttda ihmisen
silmadn tdysin samanlaiselta kuin ennenkin. Niin ollen tavallisen neuroverkon opettamiseen
tarvitaan useita kuvia, joissa kukin tunnistettava kohde on kuvattu eripuolilla kuvaa seki eri
kuva kulmista. Konvoluutioneuroverkon avulla kohde voidaan tunnistaa kuvasta sen

sijainnista riippumatta [46].
4.1 Konvoluutioneuroverkkojen rakenne

Kuten kaikki neuroverkot, konvoluutioneuroverkot koostuvat sydtekerroksesta, vaihtelevasta
madrdstd piilokerroksia, sekd tulostekerroksesta. Piilokerrokset ja niiden kouluttaminen
sisdltdvat kaikkien neuroverkkojen tapaan piilokerroksissa olevien neuronien painoja ja niiden
optimoimista matriisitulojen avulla sekd neuronikerroksia seuraavien aktivaatiofunktioiden

optimoimista [47]. Konvoluutioneuroverkon tapauksessa osa piilokerroksista, vahintddn yksi,
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mutta kdytdnndn sovelluksissa aina useampi, on niin sanottuja konvoluutiokerroksia, eli
kerroksia, joiden mukaan kyseinen neuroverkkoarkkitehtuuri on nimetty.
Konvoluutiokerrosten lisdksi piilokerrokset sisdltaviat muita kerroksia, kuten
yhdistdmiskerroksia, normalisointikerroksia seké tiysin yhdistettyja kerroksia. Kuvassa 11 on
esitetty periaatekuva konvoluutioneuroverkon rakenteesta ja konvoluutioneuroverkossa

esiintyvistd neurokerroksista.

Taysin yhdistetty

Konvoluutiokerros ~ Yhdistdmis
kerros

Syéte Tuloste

Y Y

Piireteiden erottaminen Luokittelu

Kuva 11. Konvoluutionneuroverkon rakenne [48]. Konvoluutioneuroverkko koostuu syéte- ja
tulostekerroksista seka vaihtelevasta maarasta konvoluutiokerroksia, yhdistamiskerroksia,
normalisointikerroksia ja verkon lopussa olevia taysin yhdistettyja kerroksia.

4.1.1 Konvoluutiokerrokset

Konvoluutiokerros on konvoluutioneuroverkon kerros, jossa varsinainen konvoluutio
tapahtuu. Konvoluutioneuroverkoissa hydodynnetddn matemaattisessa mielessa konvoluutio-
operaatiota, joka voidaan matemaattisesti madritelld kahden jatkuvan reaalifunktion x jay

vilille kaavalla [49]:

o]

S(B) = (X *)(©) = f x(@)y(t — a)da.

—00

Koska kasiteltdvé data on jatkuvan sijaan koneoppimisen yhteydessé diskreettid, muuttuu
konvoluution matemaattinen méaritelmé konvoluutionneuroverkkojen tapauksessa

diskreetiksi:

[oe]

SO =@ NO= ) @y a)

a=—oo

Konvoluutiokerroksessa siis kerrotaan syotetietomatriisia konvoluutiosuotimella, joka on

matriisi, milld on sama aste kuin sydtematriisilla, mutta pienempi koko. Konvoluutiokerrosten
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toiminta on yksinkertaista esittdd esimerkin avulla. Ajatellaan seuraavaa 3x3

konvoluutiosuodinta;
1 0 1
0 1 0}
1 0 1

Sovelletaan kyseistd konvoluutiosuodinta seuraavaan 4x4 sydtematriisiin:

_ o wu
Ul = O U
O »H 0N
NN U=

Kun konvoluutiosuodin asetetaan aluksi sydtematriisin vasempaan yldkulmaan, syétematriisin
konvoluutiosuotimen alle jadvét solut kerrotaan konvoluutiosuotimen vastaavilla soluilla ja

tulot summataan yhdeksi skalaariksi, saadaan
1*54+0*5+1%2+0x3+1+x9+0+8+1*x0+0%1+1x%4=20.

Konvoluutiosuodinta siirretddn niin yksi askel kerrallaan ensin oikealle ja kun tullaan
syOtematriisin padtyyn, siirrytddn yksi askel alapdin ja jatketaan ndin koko sy6tematriisin lapi.
Niin toimimalla saadaan tdmin esimerkin mukaisesti neljan konvoluutio-operaation
jalkeiseksi matriisiksi:

[20 17

22 251
Edella esitetty esimerkki on siis konvoluutioesimerkki kéyttden konvoluutiosuotimen kokoa
3x3, askelluksen (stride) arvoa 1 seki zero-padding parametria, jolla tarkoitetaan sitd, ettd
konvoluutiosuodin kdy lépi syGtematriisin aivan reunasta aivan toiseen reunaan. Konvoluutio-

operaation lopputuloksena saatuja matriiseja kutsutaan ominaisuuskartoiksi.
4.1.2 Yhdistamiskerrokset

Konvoluutioneuroverkot siséltidvit 1dhes aina konvoluutiokerrosten lisdksi
yhdistdmiskerroksia. Yhdistimiskerrosten ideana on vdhentdd datan ulottuvuutta yhdistamalla
useamman neuronin tuloste edeltdvéltd neuronikerrokselta yhden neuronin syotteeksi
seuraavassa neuronikerroksessa. Yhdistdmiskerrokset voivat olla luonteeltaan joko lokaaleja-
tai globaaleja yhdistdmiskerroksia. Lokaalit yhdistdmiskerrokset yhdistdvat pienemmasti

madrastd, tyypillisestd esimerkiksi 2x2, neuroneita tulevat tulosteet yhdeksi syotteeksi ja
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globaalit yhdistimiskerrokset puolestaan yhdistévit koko ominaisuuskartan kaikkien

neuronien tulosteet yhdeksi sydtteeksi seuraavaan kerrokseen.

Konvoluutioneuroverkkojen yhdistdmiskerroksessa kaytettdva yhdistamistekniikka perustuu
usein siihen, ettd yhdistimissuotimen alle jddvista arvoista valitaan suurin (ns. max poolaus),
mutta yhdistiminen voi perustua myds keskiarvoihin tai hieman monimutkaisempaan
periaatteeseen, kuten esimerkiksi niin kutsuttuun Softmax-periaatteeseen.
Yhdistdmiskerroksen toimintaa on my0s helppo esitelld esimerkin avulla. Oletetaan jilleen

sama 4x4 syotematriisi, kuin mitd kéytettiin edellisen konvoluutioesimerkin tapauksessa:

_ o W U
Ul = O U
O H 0N
NN U=

Sovelletaan tdhén syotematriisiin nyt yhdistdmiskerroksen toimintaa kayttden 2x2
yhdistdmissuodinta seké askellusarvoa 2. Télloin yhdistimissuodin asetetaan jélleen matriisin

vasempaan yldkulmaan ja sen alle ja4 seuraava osuus syotematriisista:
5 ol
3 9I

Kun yhdistdmissuodinta siirretdén tastd kaksi askelta kerrallaan ensin oikealle ja sitten alas,

saadaan seuraavat matriisit:
5 510 sl 3l

Oletetaan edelleen, ettd yhdistdminen perustuu suurimpaan suotimen alle jadvéadn arvoon ja

ndin saadaan yhdistdmiskerroksen tulosteeksi seuraava matriisi:
s ol
5 9

4.1.3 Normalisointikerrokset

Normalisointikerrokset ovat neuronikerroksia, joiden tarkoitus on muokata sydtetieto
normalisointikerroksia seuraaville tdysin yhdistetyille kerroksille sopivaksi. Tavalliset
neuroverkot saavat syotetietonsa yleensa yksiulotteisena taulukkona (vektorina), mutta
konvoluutioneuroverkon aiemmissa kerroksissa, konvoluutiokerroksissa ja

yhdistdmiskerroksissa, sydtetieto on usein matriisimuodossa. Néin ollen
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normalisointikerroksen tehtdva esimerkiksi kuvantunnistamiseen kaytettdvassi

konvoluutioneuroverkossa on kdidntia tieto matriisimuodosta vektorimuotoon.
4.1.4 Taysin yhdistetyt kerrokset

Taysin yhdistetyt kerrokset ovat jarjestyksessidin viimeinen osa konvoluutioneuroverkkoa ja
ovat niin ikdén erittdin tirked osa konvoluutioneuroverkkoarkkitehtuuria, silld ne ovat
neuroverkon osa, jossa itse oppiminen ja varsinainen luokittelu tapahtuu.
Konvoluutioneuroverkon edeltdvissd kerroksissa sydtetietoa on késitelty eri tavoin ja kuvista
syOtetiedosta on poimittu erilaisia tarkeitd tiedontunnistuksen kannalta olennaisia tiedon
ominaisuuksia, mutta varsinainen tiedon tunnistaminen tai luokittelu tapahtuu taysin

yhdistetyissi kerroksissa, josta tieto siirtyy edelleen tulostekerrokseen.
4.2 Aktivaatiofunktiot

Konvoluutioneuroverkkojen ja piilokerroksissa ja tulostekerroksessa kdytetddn usein hieman
erityyppisié aktivaatiofunktioita. Konvoluutiokerroksissa kaytetiin aktivaatiofunktiona hyvin
usein ReL.U-funktiota tai jotain sen modernimpaa muunnelmaa. ReL.U-funktiota on kaytetty
esimerkiksi vuoden 2012 AlexNet konendkdmallissa [50] sekd vuoden 2015 ResNet (residual
neural network) konendkomallissa [51]. ReLU-funktiosta johdettua modernimpaa GELU:a
kiytetddan esimerkiksi Googlen tutkijoiden kielentunnistusmallissa BERT:ssa (bidirectional

encoder representations from transformers) [27].

ReLU-funktion tai jonkin sen muunnelman ollessa toimivia ratkaisuja piilokerrosten
aktivaatiofunktioksi sen vuoksi, ettd ne ovat laskennallisesti tehokkaita ja niiden avulla
neuroverkko kykenee oppimaan aineiston epélineaarisuuksia, tulostekerroksen
aktivaatiofunktiolta vaaditaan erilaisia ominaisuuksia. Esimerkiksi luokittelua tekevissé
neuroverkkomallissa on toivottavaa, ettd tulostekerros kykenisi esimerkiksi luokitteluun
todenndkdisyyksien avulla. Esimerkiksi AlexNet, ResNet sekdi BERT mallien
tulostekerroksissa kdytettiin aktivaatiofunktiona Softmax funktiota [27], [50], [51].

4.3 Konvoluutioneuroverkkojen sovelluksia

Konvoluutioneuroverkkoja voidaan ominaisuuksiensa takia hyodyntdé useissa tekodlyyn
liittyvissd sovelluksissa. Varmaankin yleisin konvoluutioneuroverkkojen kédyttokohde ovat
erilaiset kuva- sekd videoanalytiikkaan liittyvét sovellukset, joissa konvoluutioneuroverkkoja

on hyddynnetty erittdin laajasti jo pidemmaén aikaa. Téllaisia sovelluksia ovat esimerkiksi
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kuvantunnistus ja -luokittelusovellukset, objektintunnistus, kasvojentunnistus, videoanalyysi,
kuvan manipulointi ja generointi, lddketieteellinen kuvantaminen, liikennemerkkientunnistus
ja kuvahakusovellukset. Konvoluutioneuroverkkoja on hyddynnetty myos esimerkiksi
kielentunnistussovelluksissa [52], peleissd [53], [54] ja muun muassa taloudellisissa aikasarja-

analyysisovelluksissa [55].

Konvoluutioneuroverkot ovat erittdin tehokkaita erityisesti juuri kuvien ja muiden
visuaalisten tietojen késittelyssd, mutta niiden kdyttoon liittyy my0s useita rajoitteita.
Konvoluutioneuroverkot toimivat hyvin vain euklidisen datan kisittelyssd, missé jokaisella
datapisteelld on selked paikallinen sijainti. Sen sijaan epdeuklidisen datan kasittely
konvoluutioneuroverkoilla on vaikeaa ja epaeuklidisen datan tapauksessa malliksi
kannattaakin valita mieluummin jokin muu tekniikka. Konvoluutioneuroverkot ovat niin
ikdén perinteisesti herkkid mallin ylisovittamiselle opetusdataan. Tamé& johtuu
konvoluutioneuroverkkojen monimutkaisesta rakenteesta ja niiden siséltiméstd suuresta
miirdstid optimoitavia parametreji, tosin sama pitee myds useille muille
syvaoppimismenetelmille. Ylisovittamisongelmaa pyritddn konvoluutioneuroverkkojen
tapauksessa hallitsemaan muun muassa riittavélld méarilla yhdistdmiskerroksia, jotka

yksinkertaistavat datan rakennetta mallissa ja mallin sisdltdmien parametrien méérda [56].

Konvoluutioneuroverkot voivat myds olla herkkid sydtedatan laadulle tai esimerkiksi pienille
muutoksille sydtedatassa. Sen seurauksena konvoluutioneuroverkot ovat alttiita
adversiaarisille hyokkayksille (adversarial attack), joissa tarkoituksena on sydtedatan
hienovaraisten muokkausten avulla saada tekodlymalli tuottamaan vdirid ennusteita.
Konvoluutioneuroverkkojen antamien tulosten tulkinta ja neuroverkon toiminnan selittiminen
voi myos olla osin vaikeaa. Tdmai johtuu siitd, ettd konvoluutioneuroverkkojen sisdltimien
useiden suodattimien toiminnan sisdistdminen voi olla vaikeaa eikd aina kovin yksiselitteista.
Lisédksi konvoluutioneuroverkot tarvitsevat koulukseen erittdin suuria méérié dataa ja
kouluttamiseen tarvitaan myds kohtuullisen paljon laskentatehoa, tosin timi péitee myos
useille muille syvdoppimismenetelmille, ja useisiin muihin syvdoppimismenetelmiin
verrattuna konvoluutioneuroverkkojen kouluttaminen on erittdinkin tehokasta ja vihemmaén

opetusdataa vaativaa [57].

Konvoluutioneuroverkkojen, kuten myds yleisesti tekodlyn kdyttoon erilaisissa sovelluksissa
liittyy teknisten ja luonnontieteellisten kysymysten lisdksi myds useisiin eri muihin osa-

alueisiin liittyvid olennaisia kysymyksid. Erdand esimerkkind konvoluutioneuroverkkojen
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kohdalla voidaan mainita oikeudelliset seké eettiset kysymykset. Kuten edelld mainittu,
konvoluutioneuroverkkoja kéytetdan paljon erilaisissa kuvantunnistus- ja
konendkdsovelluksissa, kuten esimerkiksi kasvojentunnistuksessa, valvontajérjestelmissa tai
vaikkapa ladketieteellisessd diagnostiikassa. Téllaisissa sovelluksissa oikeustieteellisiksi ja
eettisiksi kysymyksiksi nousevatkin esimerkiksi kasvojentunnistuksen yhteydessa oikeus
yksityisyyteen ja siithen liittyvét loukkaukset taikka erilaiset syrjintdén liittyvit kysymykset.
Liséksi vastuu konvoluutioneuroverkkojen tekemistd virheisti tai esimerkiksi
tekijdnoikeuskysymykset ovat hankalia ja vaikeasti tulkittavia oikeudellisia

konvoluutioneuroverkkojen kayttdon liittyvid kysymyksia.

Konvoluutioneuroverkoista on kehitetty useita edelleen kehitettyja erillisia
arkkitehtuuriversioita, joissa on omia erityisid ominaisuuksiaan, kuten esimerkiksi edelld
mainittu ResNet [51], DenseNet (Densely Connected Convolutional Networks) [58] ja
MobileNet [59]. ResNet:sséd keskeisend ominaisuutena ovat niin kutsutut jadnnosyhteydet
(residual connection), joiden ideana on mahdollistaa se, ettd tiettyjen kerrosten tulos ei
valttdmattd ohjaudu verkossa seuraavan olevaan kerrokseen sydtteend, vaan kerroksen tulos
voidaan lisitd seuraavan kerroksen tulokseen. Néin neuroverkko siséltdd ominaisuuden, jolla
se voi ohittaa tai jattdd huomiotta tarpeettomia kerroksia, minké tarkoitus on ehkaisté
katoavan gradientin ongelmaa syvissd verkoissa ja ndin parantaa verkon oppimiskykyé.
ResNet-verkot voivat olla erittdin monikerroksisia ilman ettd ne karsivit monikerroksisuuden
atheuttamista tavallisista ongelmista, kuten katoavan gradientin ongelmasta, ja toisaalta

jaannosyhteydet helpottavat ResNet-verkkojen koulutusta [51].

DenseNet-verkkojen keskeinen ominaisuus puolestaan on se, ettd verkon jokainen kerros on
yhteydessa kaikkiin edellisiin kerroksiin. Néin ollen kukin verkon kerros saa syotteensa
jokaiselta sitd edeltdviltd verkon kerrokselta sen sijaan, ettd sydte tulisi vain edeltavalta
kerrokselta. Tdmd ominaisuus niin ikd4n auttaa estiméén katoavan gradientin ongelmaa ja
parantaa verkon tehokkuutta siten, ettd syvissd verkossa ei tarvitse kdyttdd niin montaa
suodatinta eri kerroksissa, koska kukin kerros saa useampia syotteitd. Télloin paédstian
pienempid miédrejd parametreja vaativiin, mutta silti hyvin toimiviin neuroverkkomalleihin

[58].
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5 Esimerkki datajoukon luokittelusta konvoluutioneuroverkon

avulla

Téssé kappaleessa késitellddn esimerkkiné tiedon luokittelua konvoluutioneuroverkon avulla.
Konvoluutioneuroverkkomalli rakennettiin luokittelemaan NFL Big Data Bowl 2025
datajoukon [60] sisdltdmadd aineistoa. Kyseinen aineisto on amerikkalaisen jalkapallosarja
NFL:n (National Football League) Kaggle-alustalle julkaisema datajoukko ja datajoukon

analysointiin liittyva kilpailu.

NFL on julkaissut kyseisen data-aineiston ja siithen liittyvén kilpailun vuosittain jo useamman
vuoden ajan ja aineiston julkaisemisen seké siihen liittyvdn analysointikilpailun tarkoituksena
on ollut saada luotua erilaisia metriikoita auttamaan sekd tuomaan uusia ndkdkulmia itse
joukkueille ettd myos pelid seuraaville ja analysoiville tahoille, kuten medialle ja kannattajille.
Data-aineiston julkaisussa ja kilpailussa pyritdén keskittyméén amerikkalaiseen jalkapalloon
liittyviin suurin datamaériin, kuten esimerkiksi pelaajien liikkumiseen kentdlld, pelitilanteisiin
sekd peliin liittyviin tilastoihin. NFL Big Data Bowl datasetti siséltdédkin muun muassa
palaajien sijaintitietoja, nopeuksia, suuntia, pelitilanteita, yksittiisten pelien lopputulemia,

otteluiden tuloksia, pelaajien tilastoja ja niin edelleen.

Kuluneiden vuosien aikana NFL Big Data Bowl kilpailussa on tehty analyyseja esimerkiksi
liittyen yksittdisen pelaajan tai useiden pelaajien liikkeen ja reitin ennustamiseen,
pelisuunnitelmien optimointiin ja strategiseen analyysiin, pelaajien suorituskyvyn arviointiin,
puolustuksen ja hyokkdyksen vahvuuksien ja heikkouksien arviointiin, pelitilanteiden
todennékoisyyksien arviointiin ja riskianalyyseihin seké pelaajien loukkaantumisriskien

ennustamiseen.

Pelaajien liikkeen ja reitin ennustamiseen liittyvien analyysien tarkoituksena on ollut saada
kehitettyd malleja, joiden avulla pelaajien tulevan liitkkeen suuntaa ja reittid voidaan arvioida
perustuen pelaajien aiempiin sijainteihin, nopeuksiin ja liikesuuntiin. Pelisuunnitelmien
optimoinnin ja strategisen analyysin tarkoituksena on ollut analysoida, millaiset
pelisuunnitelmat ja strategiat ovat tehokkaimpia eri tilanteissa ja miten esimerkiksi
hyokkéayksen ja puolustuksen linjat reagoivat toisiinsa ja millaiset pelintilanteet ja

muodostelmat johtavat suuriin pelinonnistumismahdollisuuksiin.

Pelaajien suorituskykyé arvioimalla on pyritty tutkimaan pelaajien yksilollistd suorituskykya

pelissd kerédtyn datan avulla ja saamaan tieto esimerkiksi siitd, kuinka nopeasti
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keskushyokkadja saavuttaa suuren nopeuden tietynlaisessa tilanteessa tai kuinka hyvin
keskushyokkadja pystyy rikkomaan puolustajien tekemid taklauksia tietynlaisessa
nopeudessa. Loukkaantumisriskien ennustamiseen liittyvissd analyyseissa on puolestaan
pyritty ennustamaan pelaajien loukkaantumisriskié litkkumismallien perusteella ja pyritty
tunnistamaan pelitilanteita, joiden yhteydessa tai seurauksena pelaajien loukkaantumiset ovat

yleisid.

NFL Big Data Bowl datalla on edell4 esitellyn mukaisesti tehty useampana vuonna erittdin
suuri madrd mitd erilaisimpia analyyseja, joilla on pyritty arvioimaan pelin kehittymista ja
luomaan erilaisia mittareita, joiden avulla pelin kehittymisté voisi seurata paremmin. Lisdksi
NFL Big Data Bowl on ollut monelle data-analyytikolle tilaisuus opiskella data-analytiikkaa
ja testata ja oppia kehittiméaan uusia ennustemalleja. Vuoden 2025 aineiston ja kilpailun
fokukseksi on médritelty erityisesti se, mitd tapahtuu ennen kuin peli kdynnistyy ja miten
tiedon avulla voidaan luoda analyyttisia arvioita joukkueen hyokkéyksen tai puolustuksen
pelikutsusta ja pelistd perustuen ennen kunkin pelin aloitusta ( “ball snap”’) tapahtuviin

tapahtumiin.
5.1 Tutkimuksen tarkoitus

Téssd tyOssd valittiin kaksi eri datan luokitteluun perustuvaa kysymysti, joihin analyysilla
pyrittiin vastaamaan. Ensimmadiseksi analysoitiin sitd, miten hyvin sekd hyokkdyksen etti
puolustuksen pelaajien muodostelmasta ennen kunkin yksittdisen pelin alkua pystytddn

ennustamaan, onko kyseessd juoksu- vai heittopeli.

Amerikkalaisessa jalkapallossa on samanaikaisesti kentdlla 11 hyokkéyksen pelaajaa sekd 11
puolustuksen pelaajaa, joten mallin koulutukseen kéytettdvé aineisto, ja siten mallin
ennustekyky, perustui 22 eri pelaajan sijaintiin karteesisessa koordinaatistossa ennen pelin
kdynnistymisté. Sijainnin liséksi analyysissa kdytettiin hyviaksi tietoja pelaajien hetkellisesta

nopeudesta, kiithtyvyydesti ja orientaatiosta.

Laajuudestaan huolimatta aineisto on kohtuullisen monimutkainen ja massiivisuudestaan
huolimatta tillaiseen kayttotarkoitukseen rajallinen ja tdimén vuoksi edelld esitetyn lisdksi
analysoitiin, ettd miten hyvin sekd hyokkayksen ettd puolustuksen pelaajien muodostelmasta
sekd litkkeestd vilittomasti aloituksen jilkeen pystytddn ennustamaan, onko kyseessa juoksu-

vai heittopeli. Tdmén analyysin tarkoituksena oli tuottaa tarkkuudeltaan ensimmaisti
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analyysia parempia tuloksia, koska ensimmaéisen analyysin tuottaman arviointitarkkuuden ei

ennakoitu olevan kovinkaan suuri tdmén tyyppisessé tehtdvassi timén kaltaisella aineistolla.

Analyysitarkkuuden voidaan olettaa jalkimmaéisessé analyysissa olevan parempi sen vuoksi,
ettd pelin jo kdynnistyttyd pelissd tyypillisesti tapahtuvat tiettyjen pelaajaryhmien, kuten
esimerkiksi hyokkéyksen linjapelaajien, liikkkeet paljastavat usein hyvin sen, onko kyseesséi
juoksu- vai heittopeli. Ensimmadisen tutkimuskysymyksen tapauksessa ongelmaksi muodostuu
se, ettd mallin pitdisi pystyé luokittelemaan peli kdytdnnossa pelkdstdan pelaajien
aloituskuviossa olevan sijainnin ja orientaation perusteella, koska pelaajat eivét

padsdintoisesti kaytdnnossid ole liikkeessd ennen pelin kiynnistymisté.
5.2 Tutkimuksessa kaytetty alusta seka tutkimusdata

Tutkimuksessa kaytetty tutkimusaineisto on julkaistu ja saatavilla Kaggle-alustalta [60] ja
koostuu kokonaisuudessaan 13 kappaleesta csv-muotoisia tiedostoja, jotka sisdltavét yhteensa
8,17 GB numeerista dataa. Tiedostot sisdltdvét erilaista analytiikkadataa NFL-peleisti, pelien

yksittdisistd pelitapahtumista seké pelaajista useampien peliviikkojen ajalta.

My®6s konvoluutioneuroverkko rakennettiin Kaggle-alustalle. Datan kasittelyssa ja
neuroverkon ohjelmoinnissa kéytettiin Python 3 ohjelmointikielté ja Python 3 kielen
datankésittelyyn ja -kuvantamiseen, matriisioperaatioihin sekd koneoppimismenetelmiin ja
tekodlyyn liittyvid yleisid ohjelmointikirjastoja, kuten Pandas, Numpy ja Matplotlib.
Tekodlykirjastona kiytettiin Googlen Tensorflow-kirjastoa. Konvoluutioverkkojen
ohjelmointiin kéytettiin apuna aiemman NFL Big Data Bowl -kilpailun voittajaksi valitun

tyon Python-ohjelmaa nimeltdén The Zoo [61].

Konvoluutioneuroverkon kouluttamista varten dataa muokattiin siten, ettd mallin
koulutukseen ja validointiin kaytettidva datajoukko sisdlsi kunkin datasetin erillisen pelin
osalta tiedot kunkin peliin osallistuvan 22 pelaajan sijainnista koordinaatistolla (x- ja y-
koordinaatit), hetkellisestd nopeudesta, hetkellisestd kiihtyvyydestd, edellisestd mittapisteesti

litkkutun matkan pituudesta, pelaajan orientaatiosta sekd pelaajan liikkeen kulmasta.

Tarkempi esitys kunkin pelaajan seurantadatan koordinaateista on esitetty vield kuvassa 12
[60]. Liséksi pelaajien x-koordinaatin mukainen sijainti muutettiin analyysia varten siten, ettd
suoran x-koordinaatin sijaan kdytettiin sijaintia suhteessa pelin aloituslinjaan, jolloin x-

koordinaatti vastasi pelaajan sijaintia suhteessa kunkin pelin aloituspaikkaan.
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Kuva 12. Pelaajien koordinaatit ja seurantadatan ominaisuudet NFL Big Data Bowl 2025 datajoukon
[60]. Data siséaltéaa kutakin pelaajaa seké palloa kohden tiedot pelaajan sijainnista x ja 'y
koordinaatistossa, pelaajan nopeuden ja kiihtyvyyden seka liikesuunnan ja likekulman.

Pelaajien sijaintiin ja liikkkeeseen liittyvien tietojen liséksi datajoukko sisdlsi tunnistetiedot
ottelusta sekd yksittiisestd pelistd, johon kyseiset sijaintitiedot liittyvit seka tiedon siitd, onko
kyseinen peli ollut juoksu- vai heittopeli. Ensimmadisen analyysin tekoon kiytettava
hetkellinen data otettiin 0,5 sekuntia ennen pelin kdynnistymistd. Toisen analyysin tekoon

kaytettdva data puolestaan otettiin vastaavasti 0,5 sekuntia pelin kdynnistymisen jdlkeen.

Datan muokkauksen jédlkeen data jaettiin koulutus- ja validointidataksi. Mallin koulutukseen
datasta kéytettiin 80 % ja loput 20 % datasta kaytettiin mallin validointiin. Ndin ollen
koulutukseen kaytettdva datajoukko sisélsi kaikkiaan 12 849 sattumanvaraisesti valittua
erillistd pelid ja validointiin kéytettdva datajoukko sisélsi 3 213 niin ikdén sattumanvaraisesti

valittua erillisti pelid.

Konvoluutioneuroverkkomalleja rakennettiin kaksilla eri malliparametreilla, toinen 1-
ulotteisia konvoluutiokerroksia kéyttden, jolloin mallin kouluttamiseen kaytetty koulutusdata
syotettiin mallille 154 muuttujaa sisdltdvissa vektorimuodossa ja toinen 2-ulotteisia
konvoluutiokerroksia kdyttden, jolloin mallin kouluttamiseen kéytetty koulutusdata syotettiin
mallille 22 kertaa 7 muuttujaa sisdltdvissd matriisimuodossa. Malleja testattiin kdyttden

taulukoiden 1 ja 2 mukaisia konvoluutiokerrosten ja yhdistimiskerrosten yhdistelmien maéaria.
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Taulukko 1. 1-ulotteisia konvoluutiokerroksia kayttavan konvoluutioneuroverkkomallin testatut
kerrosmaarat.

Kerros

1 konvoluutiokerros

1 konvoluutionkerros ja 1 yhdistdmiskerros

2 konvoluutionkerrosta ja niiden vélissd 1 yhdistamiskerros

2 konvoluutionkerrosta ja 2 yhdistdmiskerrosta

3 konvoluutionkerrosta ja niiden vélissd 2 yhdistimiskerrosta

3 konvoluutionkerrosta ja 3 yhdistdmiskerrosta

Taulukko 2. 2-ulotteisia konvoluutiokerroksia kayttavan konvoluutioneuroverkkomallin testatut
kerrosmaarat.

Kerros

1 konvoluutiokerros

1 konvoluutionkerros ja 1 yhdistdmiskerros

2 konvoluutionkerrosta ja niiden vilissd 1 yhdistamiskerros

Konvoluutioneuroverkkomallien aktivaatiofunktioksi konvoluutiokerroksiin valittiin ReLU-
funktio. Konvoluutio- ja yhdistdmiskerrosten lisdksi konvoluutioneuroverkoissa kiytettiin
lopussa datan luokittelua varten kahta perdkkiista tdysin yhdistettyd kerrosta, joista
ensimmaisen aktivaatiofunktiona kéytettiin ReLU-funktiota ja jalkimmaisen
aktivaatiofunktiona Softmax-funktiota. Mallin virhefunktiona kéytettiin ristientropia (sparse

categorical cross-entropy) virhefunktiota.

Konvoluutioneuroverkon tuottaman analyysitarkkuuden havainnollistamiseksi ja
konvoluutioneuroverkkotekniikan harjoitusdataan sopivuuden testaamiseksi datan
analysointia varten rakennettiin my0s syvdoppiva monikerrosperseptroni.
Monikerrosperseptroni muodostettiin niin ikéén testaamalla sopivaa médéraa piilokerroksia
taulukon 3 mukaisesti, kiyttden piilokerrosten aktivaatiofunktiona ReLU-funktiota ja
viimeisen neuronikerroksen aktivaatiofunktiona Softmax-funktiota. Virhefunktiona kéytettiin

niin ikdén ristientropia (sparse categorical cross-entropy) virhefunktiota.
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Taulukko 3. Monikerrosperseptronin testatut kerrosmaarat.

Kerros

2 téysin yhdistettya kerrosta

3 tdysin yhdistettyd kerrosta

4 taysin yhdistettya kerrosta

5 tdysin yhdistettyd kerrosta

Edella esitettyjen syvdoppimismenetelmien liséksi data analysoitiin kédyttden logistista
regressiomenetelmad sekd paitdspuihin perustuvaa logistista XGBoost-menetelmaa.
Logistisen regression ja XGBoost-menetelmien avulla pyrittiin vertaamaan kéytetyilla
syvdoppimismenetelmilld saatuja analyysitarkkuuksia muilla menetelmilléd saatuihin
analyysitarkkuuksiin ja siten selvittdmaén, ettd kuinka hyvin kdytetyt syvioppimismenetelmaét

sopivat tdimén kyseisen datan analysointiin.

Linkit eri menetelmiin liittyviin Python-koodeihin on esitetty liitteessd 1.
5.3 Tulokset, niiden analysointi ja johtopaatokset

Ensimmadisti tutkimuskysymysté varten rakennetun eli 0,5 sekuntia ennen pelin
kdynnistymisté kerdtyn datan avulla koulutetun 1-ulotteisen konvoluutionneuroverkon
analyysitarkkuudeksi (accuracy) parhaiten toimivalla yhdistelmélld konvoluutio- ja
yhdistamiskerroksia saatiin 0,6772 ja vastaavasti toista tutkimuskysymysti varten rakennetun
eli 0,5 sekuntia pelin kdynnistymisen jdlkeen kerdtyn datan avulla koulutetun 1-ulotteisen
konvoluutioneuroverkon analyysitarkkuudeksi saatiin 0,7504. Datasta méairitetyt F1-testiluvut
(F'1-score) malleille olivat ennen pelin kdynnistymistd kerétystd datasta mitattuna
juoksupelille 0,5293 ja heittopelille 0,7544 ja pelin kidynnistymisen jdlkeen kerdtystd datasta
mitattuna juoksupelille 0,6573 ja heittopelille 0,8037. Vastaavien konvoluutioneuroverkkojen
ennusteiden ja testidatan avulla muodostetut hdmmennysmatriisit (confusion matrix) olivat:

583 671 . 769 485

206 1503 ¢ 317 1642
Hammennysmatriisien tulokset siis tarkoittavat sité, ettd pelin kiynnistymisen jdlkeen kerédtyn
datan tapauksessa koulutettu malli ennusti 769 kertaa oikein juoksupelin olevan juoksupeli ja
1642 kertaa oikein heittopelin olevan heittopeli. Vastaavasti malli ennusti 485 kertaa

heittopelin olevan juoksupeli ja 317 juoksupelin olevan heittopeli. Mallia testattiin taulukon 1



mukaisilla vaihtoehdoilla piilokerroksia ja rakenteita ja parhaiten ennustava malli saatiin

muodostettua taulukon 4 mukaisella rakenteella.

Taulukko 4. Harjoituksessa koulutetun 1-ulotteisen konvoluutioneuroverkon rakenne.

Kerros Tulosteen muoto | Parametrien méiri
1D Konvoluutiokerros (0, 153, 128) 384
Yhdistdmiskerros (max) | (0, 76, 128) 0
1D Konvoluutiokerros (0,75, 64) 16 448
Yhdistdmiskerros (max) | (0, 37, 64) 0
1D Konvoluutiokerros (0, 36, 64) 8256
Normalisointikerros (0,2 304) 0
Taysin yhdistetty kerros | (0, 32) 73 760
Taysin yhdistetty kerros | (0, 4) 132

Talld rakenteella muodostettuja 1-ulotteisia konvoluutioneuroverkkoja koulutettiin 20

kierrosta, minkéd havaittiin olevan suurin piirtein optimaalinen méaéra koulutusta. Téhén asti
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mallin kouluttaminen lisdsi mallin tarkkuutta, mutta suurempien kierrosméérien kdyttiminen

alkoi selkeisti aiheuttaa sen, ettd mallissa esiintyi selkedd ylisovittamista, jolloin mallin

tekemd virhe testausaineiston kohdalla alkoi selkeésti kasvamaan. Kuvassa 13 on esitetty

koulutettujen konvoluutioneuroverkkomallien opetushistoria.

Model Training History

0.8 1 ///
0.7
0.6
0.5 A

—— Training Accuracy

Validation Accuracy

—— Training Loss

0.4 { — Validation Loss

0.0 2.5 5.0 7.5 10.0 12.5 15.0 17.5

Kuva 13. Pelin kdynnistymisen jalkeen keratyn datan avulla koulutetun 1-ulotteisen
konvoluutioneuroverkkomallin koulutushistoria.

2-ulotteisia konvoluutiokerroksia kayttavilla konvoluutioneuroverkkomallilla

analyysitarkkuuksiksi saatiin 0,5945 ennen pelin kdynnistymistd kerdtyn datan avulla ja
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0,7242 pelin kdynnistymisen jdlkeen kerdtyn datan avulla. Datasta madritetyt F1-testiluvut
malleille olivat ennen pelin kdynnistymistd kerétystd datasta mitattuna juoksupelille 0,5673 ja
heittopelille 0,6184 ja pelin kdynnistymisen jilkeen kerétystd datasta mitattuna juoksupelille
0,5943 ja heittopelille 0,7911. Vastaavat himmennysmatriisit olivat:

[2(5)3 1400506 a [ggi 1660758]'
Pelin kdynnistymisen jilkeen kerdtyn datan tapauksessa koulutettu malli siis ennusti 649
kertaa oikein juoksupelin olevan juoksupeli ja 1678 kertaa oikein heittopelin olevan
heittopeli. Vastaavasti malli ennusti 605 kertaa heittopelin olevan juoksupeli ja 281
juoksupelin olevan heittopeli. Mallia testattiin taulukon 2 mukaisilla vaihtoehdoilla
piilokerroksia ja rakenteita ja parhaiten ennustava malli saatiin muodostettua taulukon 5

mukaisella 1 konvoluutiokerroksen rakenteella.

Taulukko 5. Harjoituksessa koulutetun 2-ulotteisen konvoluutioneuroverkon rakenne.

Kerros Tulosteen muoto | Parametrien médira
2D Konvoluutiokerros (0,21, 6,22) 110
Normalisointikerros (0,2 772) 0
Taysin yhdistetty kerros | (0, 32) 88 736
Taysin yhdistetty kerros | (0, 4) 132

2-ulotteisia konvoluutiokerroksia siséltdvadi konvoluutioneuroverkkomallia koulutettiin 15
kierrosta, minka havaittiin tissé tapauksessa olevan suurin piirtein optimaalinen maara
koulutusta. Tdhén asti mallin kouluttaminen lisdsi mallin tarkkuutta, mutta suurempien
kierrosméérien kiyttaminen alkoi selkedsti aiheuttaa ylisovittamista, jolloin mallin tekema
virhe testausaineiston kohdalla alkoi selkeésti kasvamaan. Kuvassa 14 on esitetty 2-ulotteisen
pelin kdynnistymisen jidlkeen kerdtyn datan avulla koulutetun konvoluutioneuroverkkomallin

opetushistoria.
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Kuva 14. Pelin kaynnistymisen jalkeen keratyn datan avulla koulutetun 2-ulotteisen
konvoluutioneuroverkkomallin koulutushistoria.

Monikerrosperseptronilla vastaaviksi mallin tarkkuuksiksi saatiin 0,6091 ennen pelin
kdynnistymisté kerdtyn datan avulla ja 0,7345 pelin kidynnistymisen jilkeen kerdtyn datan
avulla. Datasta médritetyt F1-testiluvut malleille olivat ennen pelin kdynnistymistd kerétysté
datasta mitattuna heittopelille 0,7571 ja pelin kdynnistymisen jdlkeen keritysti datasta
mitattuna juoksupelille 0,6619 ja heittopelille 0,7815. Juoksupelin F1-testilukua ennen pelin
alkua kerédtysti datasta ei pysty médrittdméédn. Vastaavien monikerrosperseptronien
ennusteiden ja testidatan avulla muodostetut himmennysmatriisit puolestaan olivat:

835 419 ]

[O 1254
434 1525

2 1957

Pelin kdynnistymisen jélkeen kerédtyn datan tapauksessa koulutettu malli siis ennusti 835
kertaa oikein juoksupelin olevan juoksupeli ja 1525 kertaa oikein heittopelin olevan
heittopeli. Vastaavasti malli ennusti 419 kertaa heittopelin olevan juoksupeli ja 434
juoksupelin olevan heittopeli. Monikerrosperseptronia testattiin taulukon 3 mukaisilla
vaihtoehdoilla piilokerroksia ja rakenteita ja parhaiten ennustava malli saatiin muodostettua

taulukon 6 mukaisella rakenteella.

Taulukko 6. Harjoituksessa koulutetun monikerrosperseptronin rakenne.

Kerros Tulosteen muoto | Parametrien miiri
Taysin yhdistetty kerros | (0, 128) 19 840
Taysin yhdistetty kerros | (0, 64) 8256
Taysin yhdistetty kerros | (0, 10) 650
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Monikerrosperseptronia koulutettiin 40 kierrosta, mink& havaittiin tdssé tapauksessa olevan
suurin piirtein optimaalinen mééra koulutusta. Tdhdn asti mallin kouluttaminen lisdsi mallin
tarkkuutta, mutta suurempien kierrosméérien kéyttdminen alkoi selkeésti aiheuttaa
ylisovittamista. Kuvassa 15 on esitetty pelin kdynnistymisen jélkeen kerdtyn datan avulla

koulutetun monikerrosperseptronin opetushistoria.

Model Training History
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Kuva 15. Pelin kdynnistymisen jalkeen keratyn datan avulla koulutetun monikerrosperseptronin
koulutushistoria.

Logistisella regressiolla luodun mallin tarkkuudeksi saatiin ennen pelin kdynnistymisti
otetusta datasta 0,6134 ja pelin kiynnistymisen jidlkeen otetusta datasta 0,6293. Datasta
madritetyt F1-testiluvut malleille olivat ennen pelin kdynnistymisti kerdtystd datasta
mitattuna juoksupelille 0,1753 ja heittopelille 0,7476 ja pelin kdynnistymisen jélkeen
kerdtystd datasta mitattuna juoksupelille 0,3495 ja heittopelille 0,7408. Vastaavat
hdmmennysmatriisit olivat:

20 1830l 7% lasy 1r0el:
XGBoost-menetelmélld luodun mallin tarkkuudeksi puolestaan saatiin 0,6990 ennen pelin
kdynnistymisté otetusta datasta ja 0,8335 pelin kdynnistymisen jdlkeen otetusta datasta.
Datasta mairitetyt F1-testiluvut malleille olivat ennen pelin kdynnistymisti kerétysti datasta
mitattuna juoksupelille 0,5566 ja heittopelille 0,7722 ja pelin kiynnistymisen jélkeen
keratystd datasta mitattuna juoksupelille 0,7913 ja heittopelille 0,8615. Vastaavat

hdmmennysmatriisit olivat:
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607 647] ‘a [1014 240]
320 1639 295 16641°

XGBoost-menetelméilld padstiin néin ollen edellé esitellyistd menetelmisti parhaimpaan
analyysitarkkuuteen. Logistisella regressiolla analyysitarkkuus puolestaan jéi kohtuullisen
vaatimattomaksi ja niin logistinen regressio kuin osin myods monikerrosperseptroni
yliarvioivat heittopelien madrdé suhteessa juoksupeleihin, erityisesti silloin kun ne

koulutettiin ennen pelin alkua keritylla datalla.
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6 Johtopaatokset

Tassd tutkielmassa tarkasteltiin tekodlyn, koneoppimisen ja syvdoppimisen perusteita sekd
syvédoppivia neuroverkkoja, erityisesti konvoluutioneuroverkkoja, niiden rakennetta ja
ominaisuuksia. Lisdksi tutkielmassa demonstroitiin konvoluutioneuroverkkomallin
soveltuvuutta valitun NFL Big Data Bowl datajoukon sisdltdmén datan kuvaamiseen
kasittelemilld datajoukko neuroverkkomallin kouluttamiseen sopivaksi syotteeksi ja
kouluttamalla datan avulla kaksi eri arkkitehtuurin konvoluutioneuroverkkomallia. Lisdksi
dataa kaytettiin kouluttamaan monekerrosperseptroni, logistinen regressiomalli sekd
paatospuupohjainen XGBoost-malli. Ndiden mallien rakentamisen tarkoituksena oli verrata
konvoluutioneuroverkkomallin soveltuvuutta timén kaltaisesti muokatun datan késittelyyn

tassa sovelluksessa.

Tekodly, koneoppiminen ja syvdoppiminen liittyvit konseptuaalisesti toisiinsa. Tekodly on
kisitteistd laajin ja kattaa tekodlyyn liittyvat matematiikan ja teknologian kisittelyn lisiksi
paljon muitakin osa-alueita, kuten esimerkiksi tekodlyyn liittyvit eettiset ja yhteiskunnalliset
kysymykset. Koneoppiminen on tekoédlyn osa-alue, jossa pyritdén kehittdmaién tilastollisia
menetelmid, joiden avulla tietokoneohjelma voidaan opettaa suorittamaan tehtdvid perustuen
ohjelman saamaan aiempaan dataan. Syvdoppiminen puolestaan on koneoppimisen osa-alue,
josta puhuttaessa tarkoitetaan joukkoa sellaisia koneoppimismenetelmid, joissa hydodynnetddn

monikerroksisia neuroverkkoja.

Syvéoppivia neuroverkkoja on kehitetty monenlaisilla arkkitehtuureilla ja mitd
moninaisimpiin sovelluksiin, kuten esimerkiksi tietokonendkosovelluksiin tai syvdoppiviin
kielimalleihin. Konvoluutioneuroverkkojen erinomaisuus syvaoppimissovelluksissa
verrattuna muihin syvioppiviin neuroverkkoihin perustuu niiden kykyyn oppia opetusdatassa
olevia rakenteellisia kuvapiirteitd, kuten muotoja, reunoja ja erilaisia kuvioita. Tunnistettujen
kuvapiirteiden avulla voidaan edelleen tunnistaa abstrakteja asioita, kuten vaikkapa eldimia.
Esimerkiksi eteenpdin kytketyn tdysin yhdistetyistd kerroksista koostuvan neuroverkon
opettaminen tunnistamaan téllaisia on vaikeampaa ja enemmén aikaa ja tehoa vievia seka

huomattavan paljon enemmain opetusdataa vaativaa.

Tutkielmassa esitetty NFL Big Data Bowl data-aineistoon perustuva analyysi oli idealtaan
hyvin yksinkertainen ja kyseiselld aineistolla on tehty ja jaettu valtava mairé erilaisia,

huomattavasti monimutkaisempia ja edistyneempié analyysejd. Tdssd tutkielmassa tehdyn
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analyysin tarkoitus oli kuitenkin 1&hinnd demonstroida syvéoppivan neuroverkon, tassa
tapauksessa konvoluutioneuroverkon rakentamista ja kéyttod ja osoittaa, minkélaisia tuloksia
konvoluutioneuroverkon avulla voidaan tdmén kaltaisesta tiedosta analysoimalla saada.
Huomattavasti tdtd analyysid monimutkaisempia analyyseja kéytetdénkin tilld hetkelld jo
hyviksi monenlaisessa urheiluanalytiikassa ja lienee oletettavaa, ettd tekodlyn kéytto
urheilulajien analysoinnin yhteydessé tulee sekéd syvenemaién, ettd myos sen hyddyntdminen

useammissa lajeissa tullee yleistymaéan.

Tutkielman esimerkki oli sikéli toimiva, ettd molemmilla demonstroiduilla
konvoluutioneuroverkoilla paistiin kohtuulliseen tarkkuuteen pelityypin ennustamisessa.
Tama kuitenkin pdtee ldhinné pelin aloituksen jélkeen kerédtyn datan avulla koulutetuille
neuroverkkomalleille, ennen pelin alkua kerdtyn datan avulla koulutettujen mallien tuottama
ennustekyky jdi selkedsti matalammaksi. Tam4 toisaalta on oletettuakin, silld ennen pelin
alkua kerdtyssd datassa pelaajat ovat vield aloitusmuodostelmassa paddosin paikallaan, jolloin
mitkdin pelaajien liikkeeseen liittyvit parametrit eivit ole mallin kdytettdvissd. Lisdksi
aloitusmuodon yhteydessi sekd puolustavan ettd hyokkadvén joukkueen on tarkoituskin
pyrkid peittdmiin sitd, minkilainen pelisuunnitelma on kaytdssa, joten pelkésti
aloitusmuodostelmasta pelin lopputulokset ennustaminen ei varmastikaan kovinkaan tarkkaa

vastausta anna.

Mallien tarkkuuksista voidaan toisaalta myds péételld, ettd tdssd harjoituksessa rakennetut 1-
ja 2-ulotteiset konvoluutioneuroverkkomallit eivit ole tdysin optimoituja oppiakseen datan
ominaisuuksia riittdvin hyvin, koska XGBoost-menetelmilld pédastiin jonkin verran
korkeampaan analyysitarkkuuteen kuin mihin harjoituksessa rakennettujen
konvoluutioneuroverkkomallien avulla pédstiin. Tdma voi lisdksi tarkoittaa, ettd
konvoluutioneuroverkko ei vélttdmaitta ole optimaalisin mahdollinen koneoppimismalli tdmén
kaltaisen datan analysointiin tédllaisella datankésittelylld sovellettuna ylipdétian, koska tdssa
tutkielmassa muokattu data ei vélttdmattd sisdltényt riittavén selkeitd rakenteellisia

kuvapiirteitd, joita konvoluutioneuroverkkomallin avulla pystyttéisiin hyddyntdmaén.

Tadmén kaltaisen analyysin tekeminen konvoluutioneuroverkkojen avulla olisi varmasti
selkedsti kattavampaa ja loisi mallin, jonka ennustekyky olisi selkedsti parempi, jos
konvoluutioneuroverkkomalli koulutettaisi pelistd otettujen hetkellisten kuvien sijaan
videoilla tai useiden perdkkaisten kuvien sarjoilla. Tdlloin konvoluutioneuroverkon

kouluttamisessa saataisiin hyodynnettyé kaikki mahdollinen pelitilanteiden sisdltima tieto



mukaan lukien tarkat tiedot siitd, miten pelaajien sijainnit, nopeudet ja suunnat ovat

kehittyneet pelin edessé, ei vain hetkellisessa tilanteessa.
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Liitteet
Liite 1. Linkit tutkimuksessa kaytettyihin Python 3-koodeihin

Tutkielmassa rakennettujen konvoluutioneuroverkkojen, monikerrosperseptronin seka
logistisen regressiomallin ja XGBoost-mallin Python 3 -koodit 16ytyvét seuraavista

osoitteista:
1-ulotteinen konvoluutioneuroverkko:

https://www.kaggle.com/code/teemusarikka/cnn-gradu-aftersnap/notebook

2-ulotteinen konvoluutioneuroverkko:

https://www.kaggle.com/code/teemusarikka/cnn2d-gradu-aftersnap/notebook

Monikerrosperseptroni:

https://www.kaggle.com/code/teemusarikka/mult-gradu-aftersnap/notebook

Logistinen regressiomalli:

https://www.kaggle.com/code/teemusarikka/logreg-gradu-aftersnap/notebook

XGBoost:

https://www .kaggle.com/code/teemusarikka/xgboost-gradu-aftersnap/notebook
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