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Tiivistelméa

Sddehoidossa potilaalle tehddén yksildllinen annossuunnitelma, jonka mukaan hoito
toteutetaan. Kaikilta annokseen vaikuttavilta tekijoiltd vaaditaan suurta tarkkuutta.
Uusi ldhestymistapa annossuunnitelmien laadunvarmistukseen on tiedonlouhintaan ja
koneoppimiseen perustuvien menetelmien hyddyntdminen. Kyseisilli menetelmilla
voidaan muodostaa hoidossa aiemmin toteutetuista annossuunnitelmista malli, jonka
avulla voidaan havaita uusien annossuunnitelmien poikkeavuudet, ja ndin lisiti sdde-

hoidon turvallisuutta.

Tutkimuksen tavoitteena oli muodostaa SOM- ja PNN-neuroverkoilla malli, jolla
voidaan havaita poikkeavuuksia annossuunnitelmista. Mallia varten haettiin rinnan-
poiston jilkeisten kolmella kentdlld toteutettujen sddehoitojen annossuunnitelmien
parametreja Oulun yliopistollisen sairaalan sddehoidon yksikon tietokannasta. Malli
muodostettiin erikseen fotoni- ja elektronikentille. Tutkimuksessa keskityttiin havait-
semaan kenttien monitoriyksikdiden ja elektronikenttien séteilyenergioiden poikkea-
vuuksia. Lisdksi tyossd selvitettiin, kuinka Matlab-ohjelmistolla voidaan muodostaa
tietokantayhteys OYS:n Aria-tietokantaan, mik&d mahdollistaa poikkeavuuksien ha-

vaitsemismallin kdyttdonoton annossuunnitelmien tarkastuksessa.

Tulosten perusteella tutkimuksessa muodostetulla mallilla onnistuttiin havaitsemaan
keinotekoisesti tehtyjd virheitd hyvin. Mallilla todettiin olevan myds hyvéa yleistys-
kyky. Lisédksi tietokantayhteys Matlab-ohjelmistolla onnistui, mikd mahdollistaa
Matlab-pohjaisen annossuunnitelmien tarkastustydkalun kytkemisen annossuunnitte-
lujarjestelmén rinnalle sddehoidon turvallisuutta lisdidméin. Poikkeavuuksien havait-
semismallin soveltaminen muihin annossuunnitelmatyyppeihin ja -parametreihin

vaatii viela lisatutkimusta.
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1 JOHDANTO

Sadehoidossa syopasolukkoon pyritddn kohdistamaan riittdvén suuri sideannos sen
tuhoamiseksi ja samalla minimoimaan tervekudosten saama sddeannos. Séddehoito on
monimutkainen ja pitkd prosessi, jossa useat eri alojen ammattilaiset osallistuvat po-
tilaan hoitoon. Sateilyn kayttd sddehoidossa vaatii erityistd huolellisuutta, koska kéy-
tettdvét sateilyannokset ovat erittdin suuria. Virheellisesti annettu sddeannos voi hei-
kentdd syovastd parantumisen todennikdisyyttd tai lisdtd hoidon sivuvaikutuksia. Pa-
himmillaan systemaattinen virhe voi johtaa useiden potilaiden menehtymisiin, mité

raportoidaan maailmassa tapahtuvan keskiméérin joka toinen vuosi [1].

Sateilyturvakeskuksen [2] mukaan sddehoidon laadunvarmistuksessa jokaisen poti-
laan yksilolliset annossuunnitelmat tulisi tarkastaa annossuunnittelujérjestelmasta
mahdollisimman riippumattomalla menetelmélld. Uusi ldhestymistapa annossuunni-
telmien laadunvarmistuksessa poikkeavuuksien havaitsemiseen on tiedonlouhinnan
ja koneoppimisen menetelmien hyddyntdminen. Sairaalaympéristossd tiedonlouhin-
nan ja koneoppimisen menetelmid on sovellettu onnistuneesti muun muassa syévan

diagnostiikkaan [3] ja sidehoidon annossuunnitteluun [4, 5].

Tutkimuksen ldhtokohtana on Oulun yliopistollisen sairaalan sidehoidon yksikon tar-
ve annossuunnitelmien tarkastustyokalulle, joka toimisi annossuunnitelmat tarkasta-
van fyysikon apuvilineend. Tutkimuksen tavoitteena on muodostaa SOM- ja PNN-
neuroverkoilla aiemmin toteutetuista annossuunnitelmista malli, jonka avulla havai-
taan poikkeavuudet annossuunnitelmista. Mallia varten haetaan aiemmin hoidossa
toteutettujen annossuunnitelmien parametreja OYS:n sddehoidon yksikoén tietokan-
nasta. Lisdksi tyOsséd selvitetddn, kuinka Matlab-ohjelmistolla saadaan muodostettua
tietokantayhteys ja vastaavasti haettua annossuunnitelmien parametrit tietokannasta,
mikd mahdollistaisi tarkastustydkalun kytkemisen annossuunnittelujirjestelméin rin-

nalle.

Tutkimus rajataan rinnanpoiston jilkeisiin kolmen kentén sidehoidon annossuunni-
telmiin. Mallia sovelletaan kenttien monitoriyksikdiden ja elektronikentéin siteily-
energioiden poikkeavuuksien havaitsemiseen. Mallin yleistyskyky maééritetddn

ristiinvalidoinnilla, ja se testataan lopuksi keinotekoisesti tehdyilld virheilld.



Muodostettavan mallin tarkoituksena on havaita poikkeavuudet sddehoidon annos-
suunnitelmista ennen siddehoidon toteutusta ja niin lisdtd sddehoidon turvallisuutta

entisestaan.



2 SADEHOITO

2.1 Johdantoa sidehoitoon

Sadehoidon tavoitteena on kohdistaa sydpdkasvaimeen ja sen mahdollisiin levidmis-
alueisiin mahdollisimman suuri osa siteilyannoksesta. Lisdksi terveitd kudoksia ja
elimid pyritddn suojaamaan siteilyannokselta mahdollisimman hyvin. Siddehoito on
yksi tirkeimmistd syovdn hoitomuodoista. Hoito yhdistetddn usein muihin sydvin
hoitomuotoihin, ja noin puolet syOpépotilaista saavat sairautensa aikana sddehoitoa.
Sddehoitoa kiytetddn erityisesti silloin, kun sydpédsolukkoa ei pystytd poistamaan

kokonaan kirurgisesti. [6, 1]
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Kuva 2.1: Annosvaste. a) Paikallinen kasvaimen hédvidminen, b) vakavat sivuvaiku-
tukset normaaleilla kenttdjérjestelyilld, c) vakavat sivuvaikutukset optimoiduilla
kenttdjdrjestelyilld, d) paikallisen kasvaimen hdvidminen ilman vakavia sivuvaiku-
tuksia normaaleilla kenttdjérjestelyilla ja e) paikallisen kasvaimen hdvidminen ilman
vakavia sivuvaikutuksia optimoiduilla kenttdjirjestelyilla.

Sddehoidon annoksen tarkan méirittimisen tirkeyttd voidaan havainnollistaa annos-
vasteella. Kuvassa 2.1 [1] on tyypillinen sddehoidon annosvaste. Kasvattamalla sdde-
annos riittdvan suureksi saadaan kaikki syOpdsolut kuolemaan (kédyrd a), mutta sa-
malla kasvaa my0s vakavien sivuvaikutusten todennikoisyys. Nidin ollen annoksella

on olemassa optimiarvo. Kéyrdt d ja e kuvaavat todennékoisyyttd syopakasvaimen

hividmiseen ilman vakavia sivuvaikutuksia. Muutamilla syOpéatyypeilld kdyrien a ja



b ero on niin pieni, ettd 3—4 %:n poikkeama oikeasta annoksesta pienentdd
paranemisen todennédkdisyyttd yli 10 %. Kaikilta annokseen vaikuttavilta tekijoilta
vaaditaan suurta tarkkuutta, jotta suunnitellussa annoksessa olisi mahdollisimman

vahin epdavarmuutta. [1]

Séteilyn vaikutus kudokseen perustuu siteilykentdn voimakkuuteen seki séteilyn ja
aineen valisiin vuorovaikutuksiin. Sdteilyn energia siirtyy monivaiheisen prosessin
jilkeen kudoksessa tapahtuviin atomi- ja molekyylitason muutoksiin, mistd edelleen
saattaa seurata solutason muutoksia. [7] Absorboitunut annos on kudoksen massa-
alkioon absorboitunut keskiméérdinen energia massayksikkod kohti. Absorboituneen

annoksen yksikkoné on 1 J/kg =1 Gray = 1 Gy. [8]

Hoitoannos jaetaan usein pienempiin kerta-annoksiin eli fraktioihin. Fraktioinnissa
madritetddn kokonaisannos, kerta-annoksen suuruus, fraktioiden vélinen aika ja
kokonaishoitoaika. Tavanomaisessa fraktioinnissa kerta-annoksen suuruus on 2 Gy ja

se annetaan viitend paivéani viikossa haluttuun kokonaisannokseen asti. [8]

2.2 Siteily ja sen vuorovaikutukset aineen kanssa

Ionisoivan séteilyn ja aineen viliset fysikaaliset vuorovaikutukset muodostavat ku-
dokseen kemiallisia muutoksia, jotka ilmenevit siteilyn biologisina haittavaikutuksi-
na. lonisoiva séteily voi olla séhkdmagneettista séteilyéd, jota on esimerkiksi rontgen-
sateily. Ionisoiva séteily voi olla myos hiukkassiteilyd, jota ovat esimerkiksi elektro-

ni- ja neutroniséteily. [7]

2.2.1 Sihkomagneettinen siteily

Sdhkomagneettinen siteily on aaltoliikettd, joka etenee valonnopeudella. Se muodos-
tuu kvanteista tai fotoneista, jotka ovat energiaa sisiltdvid paketteja. Kvantin energia

voidaan laskea kaavalla
E=hf, (2.1)

missd 4 on Planckin vakio ja f on aaltoliikkeen taajuus. Sdhkomagneettinen sétei-

ly on ionisoivaa, kun sen energia riittdd ioniparien muodostamiseen. lonisoiva



sahkomagneettinen siteily on vélillisesti ionisoivaa siteilyd, koska sen vuorovaikutus

aineen kanssa tuottaa ionisoivia sekundaarihiukkasia. [6, 7]

Ionisoivan sdhkOmagneettisen séteilyn energian absorboituminen aineeseen tapahtuu
padosin valosdhkdisessd absorptiossa, comptonabsorptiossa ja parinmuodostuksessa.
valosdhkoisessd ilmidssd ja Comptonin ilmidssd vuorovaikutus tapahtuu atomin
elektronien kanssa. Parinmuodostuksessa vuorovaikutus tapahtuu atomin ytimen séh-

komagneettisessa kentéssa. [6, 7]

Valoséhkoisessd ilmidssd atomin elektroni ottaa vastaan kaiken fotonin energian ja
sinkoutuu ulos atomista. Elektroni saa liike-energiakseen fotonin energian ja elektro-
nin sidosenergian erotuksen. Atomista sinkoutuneet elektronit ovat 14hinnd atomin
sisdkuorten (K, L, M) elektroneja. Atomista sinkoutuneen elektronin jéttima aukko
tayttyy ylemmalté elektronikuorelta siirtyvilld elektronilla, jolloin vapautuu karakte-
ristisen rontgensiteilyn fotoneja. Valosdhkdinen ilmié on merkittdvin vuorovaikutus
pienilld energioilla. Esimerkiksi kudoksessa se on hallitseva ilmi6 alle 30 KeV:n fo-

tonin energioilla. [7]

Comptonin ilmidssé fotoni siroaa heikosti sitoutuneesta elektronista, jonka sidosener-
gia on huomattavasti pienempi kuin fotonin energia. Sironnassa fotonin energiaa siir-
tyy elektronille litke-energiaksi. Ilmion tuloksena saadaan aina sironnut fotoni ja
elektroni, jonka energiaa absorboituu nopeasti viliaineeseen. Comptonin ilmio riip-
puu aineen elektronitiheydestid. Kudoksessa Comptonin ilmi6é on merkittdvin vuoro-

vaikutus 0,06-20 MeV:n fotonin energioilla. [7]

Ytimen voimakenttddn joutunut fotoni voi hévita, jos sen energia ylittdd kynnysarvon
1,022 MeV. Havinneen fotonin energiasta syntyvét elektroni ja positroni, jotka saavat
hévinneestd fotonista liike-energiaa. Positroni yhdistyy elektroniin sen menettiessi
tarpeeksi liike-energiaansa, jolloin syntyy hévidmissdteilyd. Parinmuodostuksessa
lopputuloksena saadaan positronin ja elektronin liike-energian absorboituminen vili-
aineeseen ja kaksi vastakkaiseen suuntaan ldhtevdd 0,511 MeV:n fotonia. Parinmuo-

dostus on tarkein vuorovaikutus kudoksessa yli 20 MeV:n fotonin energioilla. [7]
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Kuva 2.2: 6 MV:n ja 25 MV:n kiihdytysjannitteilld tuotetun fotoniséteilyn syvian-
noskayrat vedessa.

Syvéannoskdyrd kuvaa annosta syvyyden funktiona vedessé tai kudoksessa. Syvdan-
noskdyrd normitetaan yleensd annosmaksimiin. [8] Kuvassa 2.2 [6] ovat tyypilliset
fotoniséteilyn syvdannoskayrit vedessd. Syvdannoskdyrin alussa annos kasvaa, kun-
nes sekundaarielektronikertymi saavuttaa tasapainotilan. Tasapainotilassa saavu-
tetaan annosmaksimi, jonka syvyys riippuu kdytettdvin sdteilyn energiasta. Annos-
maksimin  jdlkeen  syvdannoskdyrd laskee  likimain  eksponentiaalisesti
primaarisdteilyn vaimenemisen takia. Fotoniséteilyn kiithdytysjdnnitteen kasvaessa

pinta-annos pienenee. [6, 1]

2.2.2 Elektronisateily

Elektronisiteily on elektronien muodostamaa hiukkasséteilyé. Elektroniséteilyn ja ai-
neen vuorovaikutuksista hallitsevimpia ovat elektronien epéelastiset ja elastiset tor-
miykset atomin elektroniverhon elektronien kanssa. Torméyksissd elektroniverhon
elektronit saavat litke-energiaa elektroniverhoon tdrméanneeltéd elektronilta, mikd saa
aikaan molekyylien virityksid ja ionisaatiota. Elektroniverhoon torméinnyt elektroni
menettdd energiaa ja siroaa. Elektronisiteilyn elektronin energian menetys voi myds
olla huomattava, koska positiivisesti varautunut ydin voi sdhkdisen vetovoiman
vuoksi muuttaa elektronin suuntaa voimakkaasti. Tilanteessa voi mahdollisesti syntya

fotoni, jolle elektroni luovuttaa osan energiastaan. Syntynyttd fotoniséteilya



kutsutaan jarrutusséteilyksi. Syntyvé jarrutusséteily riippuu elektroneiden energiasta
ja viliaineen kemiallisesta jarjestysluvusta. Jarrutusséteilyd syntyy enemmén, kun

elektroneiden energia ja viliaineen jarjestysluku on suurempi. [6,7]
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Kuva 2.3: Elektronisiteilyn tyypillisid syvdannoskéyrié eri séteilyenergioilla.

Kuvassa 2.3 [6] on tyypillisid elektronisdteilyn syvdannoskéyrid vedessd. Elektroni-
séteily absorboituu heti pinnasta alkaen, minkd vuoksi pinta-annos on suhteellisen
suuri. Annosmaksimin jdlkeen annos pienenee nopeasti, koska elektronit ovat menet-
tdneet energiansa. Elektroneilla on ddrellinen kantama. Syvemmalle ulottuva elektro-
nisdteilyn hédntd koostuu elektronien synnyttdmastd jarrutussiteilystd. Toisin kuin fo-

tonisdteilylld, elektronisiteilylld energian kasvaessa pinta-annoskin kasvaa. [6]

2.3 Lineaarikiihdytin

Sadehoito toteutetaan tyypillisesti lineaarikithdyttimelld (kuva 2.4 [9]), jolla voidaan
tuottaa fotoniséteilyd ja elektronisdteilyd. Sateilyn tuottaminen lineaarikiithdyttimelld
perustuu elektronien kiihdyttimiseen vaadittuun energiaan suorassa aaltoputkessa
suuritaajuisilla sdhkokentilld. Fotonisdteilyn tuottamiseksi suurienergiset elektronit
ohjataan voimakkailla kddntomagneeteilla tormaamadn kohtioon. Elektronit joutuvat
voimakkaaseen hidastuvaan liikkeeseen, jolloin syntyy jarrutussiteilyd. Syntyva jar-

rutussdteily muodostaa pisaran muotoisen siteilyn intensiteettijakauman ja jatkuvan



sateilyspektrin, joka riippuu kéytettdvdstd elektronien kiihdytysjinnitteesta.
Elektronisiteilyd kaytettdessd kohtion tilalle siirretdéin sirontakalvo, joka muokkaa
ohuen elektronisuihkun tasaiseksi ja levedksi. Sirontakalvon paksuus ja materiaali
valitaan siten, ettd suurin osa elektroneista siroaa kalvosta ilman, ettd elektronit
menettdvit kalvomateriaalin atomin ytimien sdahkokentdn vuorovaikutuksesta ener-
giaa. Pieni osuus elektronien energiasta kuitenkin havida, minkd vuoksi elektronisi-

teilylla on my0s fotoniséteilykomponentti. [10, 6]

Kuva 2.4: Varian Clinac iX -lineaarikiihdytin.

Elektronisiteilylld hoidetaan yleensd ldhelld ihon pintaa sijaitsevia hoitokohteita,
koska elektronisdteilyn energia absorboituu nopeasti viliaineeseen pinnasta alkaen.
Fotonisiteilylld hoidetaan yleensd syvemmaélld sijaitsevia hoitokohteita, koska foto-

nisdteilyn energia absorboituu hitaammin véliaineessa kuin elektronisiteilyn energia.

[6]

Kuvassa 2.5 [10] kohtiosta tuleva fotoniséteilykeila muokataan tasaiseksi tasoitus-
suodattimen avulla, minké jilkeen sdteilykeila kulkeutuu ionisaatiokammioon. Ioni-
saatiokammiossa syntyvén ionisaatiovirran avulla tarkkaillaan annosnopeutta, sétei-
lykeilan symmetriaa ja kokonaisannosta. Lopuksi siteilykeilaa muotoillaan sopivan
muotoiseksi sekundaarisen kollimaattorin ja moniliuskakollimaattorin (multileaf
collimator, MLC) avulla. [10] Usein joudutaan myds muokkaamaan sdteilyn intensi-
teettijakaumaa, mika saadaan aikaiseksi esimerkiksi dynaamista kiilaa hyddyntéen eli
litkuttamalla toista sekundaarikollimaattorin leukaa séteilytyksen aikana. Intensiteet-
tid voidaan my0ds muokata litkuttamalla MLC:itd séteilytyksen aikana, mitd kutsutaan
intensiteettimoduloiduksi sddehoidoksi (intensity modulated radiotherapy, IMRT).
[8] IMRT:ti kdytetddn usein haastavissa sddehoidoissa, joissa vaaditaan suurta tark-

kuutta.
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Kuva 2.5: Fotonisiteilykeila.

Elektronit siroavat ilmassakin voimakkaasti, minkd wvuoksi elektronisiteilykeilan
rajaaminen on tehtdvd ldhelld potilaan ihoa hoitokoneen péddhdn kiinnitettdvalla
elektroniapplikaattorilla (kuva 2.6 [10]). [10] Elektroniséteilykeila rajataan hoito-
kohteen muotoiseksi elektroniapplikaattorin padhén kiinnitettdvélld metallisuojalla.

Metallisuoja valetaan sopivan muotoiseksi yleensd annossuunnitelmakohtaisesti.
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Kuva 2.6: Elektronisiteilykeila.

Lineaarikiihdyttimen tuottama siteilyméérd ilmoitetaan monitoriyksikdind (monitor
unit, MU), mikd kuvaa ionisaatiokammion herkkyyttd. Sateilyméadridn ja absorboitu-

neen annoksen vélinen suhde [MU/Gy] annosjakauman normalisointipisteessd
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saadaan annostaulukosta. Annos lasketaan monitoriyksikdind annossuunnittelujérjes-
telmélla kullekin lineaarikiihdyttimelle ominaisesta datasta. Lasketut monitoriyksikot
ovat siis hoitokoneesta riippuvaisia. Suhteeseen vaikuttavat myds muun muassa sé-

teilylaji, kenttdkoko, elektroniapplikaattorin koko ja kiilat. [6]

2.4 Ulkoisen sidehoidon suunnittelu ja toteuttaminen

Ulkoisen sddehoito suunnitellaan ja toteutetaan lddkdreiden, sairaalafyysikoiden ja
rontgenhoitajien yhteistyond. Ladkarit tekevit potilaan hoitoon vaikuttavat paétokset,
kuten pédtokset annettavasta sddeannoksesta ja hoidon fraktioinnista eli
hoitokerroista. ~ Sairaalafyysikot vastaavat dosimetriasta, annossuunnittelusta,
sddehoitomenetelmistd ja laitetekniikasta sekd varmistavat, ettd potilaalle annetaan
ladkérin méadrittelemd annos. Rontgenhoitajilla on vastuu potilaiden kuvantamisesta
sekd hoidon kdytinnon toteutuksesta annossuunnittelun eri tyovaiheissa ja hoitoko-

neilla. [6]
Sddehoito suunnitellaan ja toteutetaan seuraavien vaiheiden mukaisesti: [6]

1) hoitoasennon paittiminen

2) kohteen méérittdminen

3) annoksen ja fraktioinnin paittiminen
4) annossuunnittelu

5) kenttien kohdistus potilaaseen

6) hoidon toteuttaminen lineaarikiihdyttimella.

Annoksen ja fraktioinnin pdéttdmisen jilkeen annossuunnittelussa sairaalafyysikot tai
annossuunnittelusta vastaavat rontgenhoitajat laskevat yleensa tietokonetomografia-
leikekuvien avulla muodostettuun kolmiulotteiseen malliin mahdollisimman hyvén
annosjakauman annoslaskentajédrjestelmélld. Tavoitteena on, ettd hoitokohde saa
madrityn annoksen ja terveet kudokset sddstyvit siteilyltd mahdollisimman hyvin
eivitkd riskielimille asetetut annosrajat eivit ylity. Annossuunnittelun tuloksena saa-
daan annossuunnitelma, joka sisiltdi kaikki tarvittavat parametrit potilaan hoidon to-

teuttamiseen hoitokoneella. Annossuunnitelma sisdltdd muun muassa tiedot potilaan
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paikasta, siteilyenergioista, kenttien suunnasta, kenttien muodosta ja kenttien

monitoriyksikoista. [6]

2.5 Rinnanpoiston jilkeinen sidehoito kolmella kentilla

Rinnanpoiston jélkeen annettavan sddehoidon toteutus poikkeaa Suomen sédehoito-
yksikdiden vililld hieman toisistaan. Oulun yliopistollisessa sairaalassa hoidot

toteutetaan tyypillisesti kolmella kentélla.

Kolmen kentén hoidoissa arpialue hoidetaan elektronikentélld ja solis-kainaloalueen
imusolmukkeet hoidetaan vastakkaisilla fotonikentilld. Elektronikenttd ja etufotoni-
kenttd hoidetaan potilaan etupuolelta siten, ettd kenttien reunat yhtyvit ithon pinnalla.
Elektronikentin sdteilykeila on kddnnettyné potilaan pituussuunnassa 10 astetta poti-
laan padhin pdin. Vasemmanpuoleisessa hoidossa etufotonikenttdd kddnnetddn 10
astetta potilaan oikealle puolelle. Vastaavasti oikeanpuoleisessa hoidossa etufotoni-
kenttdd kddnnetddn 10 astetta potilaan vasemmalle puolelle. Takafotonikenttd hoide-
taan potilaan takapuolelta vastakkaisesta suunnasta kuin etufotonikentti. Kuvassa 2.7
on erdin annossuunnitelman etu- ja takafotonikenttien séteilykeilat Eclipse-annos-
suunnitteluohjelmassa. Takafotonikentéin (vas.) séteilykeilan alareuna on muotoiltu
MLC:illd elektronikentén ja fotonikentin sauman annosmaksimien pienentdmiseksi.
Etufotonikentén sédteilykeilan (oik.) vasenta ylikulmaa on muotoiltu MLC:illd
olkavarren pddn suojaamiseksi ja oikeaa yldreunaa kilpirauhasen suojaamiseksi.
Oikea alareuna on muotoiltu metallisella valusuojalla. Oikean alareunan aukko
hoidetaan elektronikentidlld, joka on valittuna pois kuvan nikymaisté. Elektronikentdn

séteilykeila rajataan kokonaan metallisella valusuojalla.
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Kuva 2.7: Erdén oikean rinnanpoiston jélkeisen sidehoidon annossuunnitelman taka-
ja etufotonikenttien siteilykeilat ja tietokonetomografialla muodostettu potilasmalli.

Tyypillisesti etufotonikenttd hoidetaan 6 MV:n fotonisiteilylld ja takafotonikenttd
10 MV:n, 15 MV:n tai 18 MV:n fotoniséteilylld. Elektronikentdssd voidaan kayttda
séteilyenergioina 6 MeV, 9 MeV, 12 MeV, 15 MeV, 16 MeV tai 20 MeV, mutta
yleensd 6 MeV tai 9 MeV on riittdva siteilyenergia. Kohdealueen annos normalisoi-
daan takakentdn keskipisteen tasossa takakentin keskiakselin sisddnmenopisteen ja
etukentdn keskiakselin tason sisddnmenopisteen vilisen janan 1/3 pituuteen etuken-
tdn sisddnmenopisteestd laskien. Ennen normitusta etukentén painokertoimeksi asete-
taan 1,3 ja takakentin painokertoimeksi 0,7. Painokertoimilla voidaan séatdd kentén
osuutta siteilyannoksesta. Tyypillisesti fotonikenttien kohdealueelle suunnitellusta
annoksesta noin 65 % saadaan etukentdstd ja 35 % takakentdstd. Suunniteltu 50 Gy:n
kokonaisannos annetaan 2 Gy:n fraktioissa viitend pdivdnd viikossa fotonikenttien

kohdealueelle ja elektronikentéin kohdealueelle.

Kuvassa 2.8 esiintyvissd TT-leikekuvassa on annossuunnitelman isodoosit eli tasa-
annoskdyrit. Annossuunnitelma on sama kuvissa 2.7 ja 2.8. Leikekuva on kuvan 2.7
etukentdn keskelld nidkyvin monivirisen ristikon kohdalta. Elektronikenttddn on li-
sétty bolus (kuvassa siniselld), joka on potilaan iholle asetettava kudosta jiljitteleva

kappale, jolla voidaan muokata annosjakaumaa.
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Kuva 2.8: Kuvan 2.7 annossuunnitelman tietokonetomografialeikekuva, jossa on
nikyvissd kolme kenttii ja isodoosit.
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3 TIEDONLOUHINTA JA TIETAMYKSEN HANKINTA
TIETOKANNOISTA

3.1 Tietimyksen hankinta tietokannoista -prosessi

Tiedonlouhinta (data mining) on tietimyksen hankinta tietokannoista (knowledge
discovery in databases, KDD) -prosessin yksi askel, jolla pyritddn saamaan suuresta
madrdstd dataa hyoddyllinen informaatio. Tietokannoista tapahtuvassa tiedonlouhin-
nassa pyritdian soveltamaan erilaisia menetelmié ja algoritmeja, joilla voidaan havaita
ja tuottaa erilaisia malleja datasta. Tiedonlouhinnan sovellusalueita ovat muun muas-
sa ladketiede, Web-sovellukset, tietoverkkojen tietoturva, taloustiede, ilmaston mal-
lintaminen ja téhtitiede. Viimeisen parin vuosikymmenen aikana tiedonlouhinta ja
KDD-sovellukset ovat saaneet paljon huomiota ja niistd on tullut keskeinen osa eri-

laisia organisaatioita. [11, 12]

KDD-prosessi [11] sisdltdd yhdeksédn askelta:
1) sovelluksen toiminta-alueen oppiminen

— keskeisen sisdllon ymmaértdminen ja sovelluksen tavoitteen asettaminen
2) datan valinta

— kéytettdvin datan valinta tietokannan datasta
3) datan siistiminen ja esikésittely

— kohinan tai poikkeavuuksien poistaminen

— tyhjien datakenttien kasittely

— tuntemattomien arvojen kisittely
4) datan redusointi ja projisointi

— datan dimension alentaminen tai muuntaminen
5) tiedonlouhintafunktion valinta

— tiedonlouhinta-algoritmin tuottaman mallin tarkoitus (esim. luokittelu,
klusterointi ja regressio)
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6) tiedonlouhinta-algoritmin valinta

— sopiva menetelmi mallien 16ytdmiseen datasta
7) tiedonlouhinta

— luokittelu

— klusterointi

— sekvenssien mallintaminen

— regressio
8) tulkinta

— mallien tulkinta

— mallien visualisointi

— mahdollinen palaaminen edellisiin vaiheisiin
9) hankitun tiedon kdyttdminen

— uuden datan luokittelu

— poikkeavuuksien 10ytdminen uudesta datasta

Kuvassa 3.1 [11] on KDD-prosessin paivaiheet.

> > —»> > Tulosten

Valinta Esikasittely Muuntaminen Tiedonlouhinta .
analysointi

Kuva 3.1: KDD-prosessi.

3.2 Poikkeavuuksien havaitseminen

3.2.1 Johdantoa poikkeavuuksien havaitsemiseen

Poikkeavan havainnon havaitseminen (outlier detection) viittaa ongelmaan, jossa py-
ritdén 10ytdmadn tapauksia datasta, jotka eivit noudata odotettua normaalia kéyttdy-
tymistd. Naitd epitavallisia havaintoja nimitetddn kirjallisuudessa muun muassa
poikkeaviksi havainnoiksi, anomalioiksi (anomaly), uutuuksiksi (novelty), poikkeuk-

siksi (exception), vioiksi (fault), hdiridiksi (noise) ja virheiksi (error). [13]
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Poikkeavuudet vilittavit tirkedd ja usein keskeisté tietoa datasta monilla eri sovel-
lusaloilla. Esimerkiksi terveydenhoidossa potilaan poikkeava sairauskertomus voi
olla merkki sairaudesta. Tietoverkon normaalista poikkeava tietoliikenne voi tarkoit-
taa tietomurtoa. Vastaavasti epdtavalliseen kellonaikaan tapahtuva suuri luottokortti-

maksu voi olla merkki varastetusta luottokortista. [13]

Poikkeavien havaintojen havaitsemiseen on olemassa kirjava joukko erilaisia mene-
telmid. Menetelmén valinta riippuu datasta ja sovelluskohteesta. Poikkeavuuksien
havaitsemisen ja siithen liittyvien kisitteiden terminologia voidaan erotella itsendisik-

si kokonaisuuksia sovellusalasta riippuen. [14, 13]

Havainto méadritelladn poikkeavuudeksi Grubbsin [15] mukaan seuraavasti.

Poikkeava havainto on se, joka poikkeaa merkittdvasti muista jésenistd ha-
vaintoaineistossa.

Barnet ja Lewis [16] méadrittelevét havainnon poikkeavuudeksi seuraavasti.

Havainto (tai havaintojen osajoukko) on poikkeavuus, kun se on epdjohdon-
mukainen verrattuna muuhun datajoukkoon.

Poikkeavalla havainnolla on pieni todennékdisyys, ettd se kuuluu saman havaintoai-
neiston tilastolliseen jakaumaan. Aériarvo on havainto, jonka todenniikdisyys havain-
toaineistossa esiintymiseen on pieni, mutta jota ei pystytd osoittamaan kuulumaan
mihink&4n muuhun tilastolliseen jakaumaan. Poikkeavan havainnon 16ytdmisen jil-

keen on syyté selvittdd, voidaanko poikkeavuudelle 16ytdé selitys. [16]
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Kuva 3.2: 2-dimensioisen pistejoukon poikkeavuudet.

Kuvassa 3.2 [13] on yksinkertainen 2-dimensioinen pistejoukko. Kuvassa on kaksi
normaalia joukkoa N, ja N,. Normaalijoukoista eroavat pisteet O, ja O,

ovat poikkeavia tapauksia, kuten myds alueella O sijaitsevat pisteet. Poikkeavien
havaintojen esiintyminen johtuu ihmisten virheistd, mittalaitteiden virheisté, luonnol-
lisesta jakaumien deviaatiosta, vilpillisestd toiminnasta tai systeemien kdyttdytymi-

sen muuttumisesta. [13]

3.2.2 Poikkeavuustyypit

Olennainen osa poikkeavuuksien havainnoinnissa on méaaritelld, minkd tyypin poik-
keavuuksia pyritddn 10ytdméén. Poikkeavuudet voidaan luokitella kolmeen katego-

riaan perustuen niiden rakenteeseen ja relaatioon muuhun dataan verrattuna. [13]

Tyypin I poikkeavuudet ovat annetussa datajoukossa yksittdisid poikkeavia tapauk-
sia. Ne ovat tyypillisimpid kohteita poikkeavuuksien havaitsemisessa. Tyypin I poik-
keavuuksien havainnointiin kiytettivit menetelmait analysoivat yksittdisten tapausten
relaatioita muihin tapauksiin [13]. Esimerkiksi kuvassa 3.2 olevia tyypin I poikkea-

vuuksia ovat tapaukset O, ja O,.
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Tyypin II poikkeavuudet ovat yksittdisid poikkeavuuksia vastaavasti, kuten tyypin I
poikkeavuudet, mutta ne havaitaan tietyssa viitekehyksessd. Tyypin II poikkeavuudet
madritellddn viitekehykseen verraten. Datan rakenne maérittdd viitekehyksen, jonka
vuoksi datan rakenne tulee maiiritelld osana ongelman muodostamista [13]. Olete-
taan, ettd kuvan 3.3 [13] kuvaavan esimerkiksi Oulun keskildmpétilaa ajanfunktiona.
Kuvan perusteella ldmpdtila helmikuussa ?; ja 7, heindkuussa olisivat molemmat
noin —10°C. Nyt kuitenkin lampdtila 7, esiintyy eri viitekehyksesséd kuin 1ampo-

tila 7;, jonka vuoksi se luokitellaan tyypin II poikkeavaksi havainnoksi.

20 T T T T T T T T
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Kuva 3.3: Tyypin II poikkeava havainto ?,-
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Tyypin III poikkeavissa havainnoissa tapauksien osajoukko poikkeaa muuhun dataan

Kuva 3.4: Tyypin III poikkeava havainto.

verrattuna. Tyypin III poikkeavuudet eivit ole yksindén poikkeavuuksia, mutta nii-
den luoma alirakenne poikkeaa muusta datasta. Ndmé poikkeavuudet voidaan tunnis-
taa silloin, kun datalla on toistuva tai avaruudellinen rakenne. [13] Kuvassa 3.4 [13]
esiintyvé tasainen osa signaalia on tyypin III poikkeavuus, koska sama amplitudi
esiintyy tavallista pidemmaén ajan. Kuvan III signaali esittdd ihmisen sydansédhkokay-
rdd. Kuvassa 3.2 ryhmin O; pisteet ovat myds tyypin III poikkeavuuksia, koska
ryhmin rakenne poikkeaa muista ryhmisti. Ryhmissd O; on huomattavasti vihem-

mién alkioita kuin normaaleissa joukoissa N, ja N,.
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3.2.3 Yleista poikkeavuuksien havaitsemismenetelmisti

Poikkeavuuksien havaitsemista voidaan erotella kolmeen keskeiseen ldhestymista-
paan. Tyypin I ldhestymistavassa poikkeavuudet miiritetdén ilman etukéteistietoa
datasta. Kaytdnnossd poikkeavuudet havaitaan datasta ohjaamattomien klusterointi-
menetelmien avulla. [14] Klusteroinnissa data luokitellaan ryhmiin eli klustereihin,
jotka ovat sopivia ratkaistavalle ongelmalle [17]. Klustereista etdisimmat pisteet mer-
kitddn poikkeaviksi tapauksiksi. Tyypin II menetelmissi datasta on olemassa malli
normaaleille tapauksille ja epdnormaaleille tapauksille. Taéma ldhestymistapa on ana-
loginen ohjattuun luokitteluun. Tyypin II 1dhestymistapa vaatii etukdteen normaaliksi
ja epdnormaaliksi merkittyd dataa. Tyypin III menetelmissd on olemassa malli vain
normaaleille tapauksille. Tyypin III menetelmid voidaan pitdd puoliohjattuna
opettamisena, koska vain normaali data opetetaan ohjatusti, mutta algoritmi oppii oh-

jaamattomasti tunnistamaan epanormaalin datan. [14]

Poikkeavuuden havaitsemismenetelmd oppii opetusdatan avulla, ja timén jdlkeen
menetelmad testataan validointidatan avulla. Validoinnissa testataan poikkeavuuden
havaitsemismenetelmén kyky havaita poikkeavuuksia validointidatasta, joka koostuu
merkityistd normaaleista ja epdnormaaleista tapauksista. Poikkeavuuden havaitsemis-
menetelmien suorituskykya voidaan arvioida niiden kyvykkyydelld tunnistaa poik-
keavuuksia annetusta datasta, jonka tapaukset on merkitty. [13] Tarkeimpéni kritee-
rind on maksimoida oikein havaittujen poikkeavuuksien lukumdird ja minimoida
normaaliksi luokiteltujen poikkeavuuksien lukumééri. [18] Poikkeavuuden havaitse-
misalgoritmin tulokset validointidatalle voidaan esittdd konvoluutiomatriisin avulla

(taulukko 3.1). [13]

Taulukko 3.1: Konvoluutiomatriisi.

Todelliset

Poikkeavuudet Normaalit tapaukset
Poikkeavuudet TP FP
Ennustetut .
Normaalit tapaukset FN TN
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Konvoluutiomatriisissa (taulukko 3.1) parametri 7P (true positive) on oikein havait-
tujen poikkeavuuksien lukuméérd, FP (false positive) on poikkeavuuksiksi luokitel-
tujen normaalien tapausten lukuméird, FN (false negative) on normaaleiksi luokitel-
tujen poikkeavuuksien lukuméérd ja TN (true negative) on oikein luokiteltujen nor-
maalien tapausten lukumdird. Konvoluutiomatriisin parametrien avulla voidaan las-
kea tyypillisesti kdytetyt poikkeavuuden havaitsemismenetelmien suorituskykyé ku-
vaavat lukuarvot: oikein havaittujen poikkeavuuksien suhde 7PR (true positive rate),
poikkeavuuksiksi luokiteltujen normaalien tapausten suhde FPR (false positive rate)

ja tarkkuus. [19]

TP
TPR = —*
TP+FN 3.1)
FP
FPR = —1
FP+TN (3.2)
TP+TN
T =
arkkuns = o N Y FP TN (3.3)

Ideaalitapauksessa TPR = 1, FPR = 0 ja Tarkkuus = 1. Tarkkuus on

siis oikein luokiteltujen tapausten suhde kaikkiin tapauksiin.

3.2.4 Ristiinvalidointi

Poikkeavuuksien havaitsemismenetelmédn testaukseen ei usein ole saatavissa kattavaa
testidataa. Lisdksi koneoppimiseen ja tekodlyyn perustuvat poikkeavuuksien havait-
semismenetelmén yleistyskyky tulisi testata ylioppimisen vélttamiseksi. Ristiinvali-
doinnilla voidaan menetelmén yleistyskyky ja tarkkuus arvioida ilman, ettd osaa da-

tasta tarvitsisi varata menetelman testaukselle.

Ristiinvalidoinnin perusidea voidaan jdsennelld seuraavasti. Olkoon D datajoukko,
jonka tapauksien luokat ovat tiedossa. Seuraavaksi data jaetaan satunnaisesti ja
approksimatiivisesti & :n yhté suureen osajoukkoon D,,D,,...,D, siten, ettd jokai-
nen osajoukko koostuu tapauksista, jotka eivit kuulu muihin osajoukkoihin. Menetel-
mé opetetaan k kertaa siten, ettd jokaisella kerralla ¢+ € {1,2,...,k} se opetetaan

datalla D\D, ja testataan datalla D,. Timi tarkoittaa sitd, ettii jokainen tapaus on
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kerran testijoukossa ja k—1 kertaa opetusjoukossa. Menetelmédn tarkkuusestimaatti
ristiinvalidoinnilla saadaan laskemalla kunkin testijoukon tarkkuus ja laskemalla

keskiarvo ndistd tarkkuuksista. [20]

Kaksi todenndkdisesti kiytetyintd ristiinvalidointimenetelmaa ovat yksi pois -ristiin-
validointi (leave-one-out cross-validation) ja 10-kertainen ristiinvalidointi (10-fold
cross-validation). Yksi pois -ristiinvalidoinnissa arvoksi k& asetetaan tapauksien luku-
madard N eli jokaiseen osajoukkoon D, kuuluu yksi tapaus. Menetelmi opetetaan
ja testataan ndin ollen N kertaa siten, ettd yksi tapaus jatetddn aina testitapaukseksi.
10-kertaisessa ristiinvalidoinnissa arvoksi k wvalitaan 10 eli data jaetaan 10
osajoukkoon. Menetelmi opetetaan ja testataan niin ollen 10 kertaa siten, ettd 10 %

tapauksista jédtetddn aina testitapauksiksi. [20]

Ristiinvalidoinnilla saatava estimaatti menetelméan toimivuudesta riippuu siitd, kuin-
ka moneen osajoukkoon data jaetaan. 10-kertainen ristiinvalidointi saattaa olla tutki-
muksien mukaan yksi pois -ristiinvalidointia parempi menetelmé, kun valitaan paras
luokittelija muiden luokittelijoiden joukosta asetettuun ongelmaan. Lisédksi 10-kertai-
nen ristiinvalidointi on yksi pois -ristiinvalidointia laskennallisesti nopeampi toteut-
taa. Kohavi [20] suosittelee menetelmidn valitsemiseen ositettua 10-kertaista
ristiinvalidointia (stratified 10-fold cross-validation), joka on eroaa hieman 10-
kertaisesta ristiinvalidoinnista. Menetelmat eroavat osajoukkoihin jakamisessa siten,
ettd ositetussa 10-kertaisessa ristiinvalidoinnissa osajoukoissa esiintyvien tapausten
luokat ovat approksimatiivisesti samassa suhteessa kuin koko datajoukossa esiintyviét

luokat. [20]

3.2.5 Siadehoidon annossuunnitelmien poikkeavuuksien havaitseminen

Poikkeavuuksien havaitsemista sidehoidon annossuunnitelmista on tehty vain vihén
tutkimusta. Azmandian ym. [21] ovat julkaisseet kokonaisen tutkimuksen aiheesta.
Naqga on julkaisut tutkimuksesta ainoastaan posterin [22], ja projektista [23] on saata-

villa ainoastaan lyhyt yleisen tason kuvaus.

Azmandian ym. [21] soveltavat eturauhasen neljén kentén sddehoidon virheellisten
annossuunnitelmien havaitsemiseen tehdyssd tutkimuksessa sovellettiin koneoppimi-

sen ja tiedonlouhinnan menetelmid. Tutkimuksessa kaytettiin A:n keskiarvon
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ryvistysmentelmié poikkeavuuksien havaitsemiseen. Annossuunnitelmat haettiin itse
kirjoitetulla ohjelmointikoodilla Bostonin Massachusettsin keskussairaalan IMPAC-

rekisteri- ja verifiointijarjestelmasta.

Klusterien muodostamista varten valittiin 1 000 annossuunnitelmaa ja menetelmén
testausta varten 650 annossuunnitelmaa. Tutkimuksen tavoitteena oli 10ytdd annos-
suunnitelmista merkittdvid virheitd. Annossuunnitelmista valittiin 8 muuttujaa, jokai-
sesta hoitokentistd monitoriyksikot ja sateilyenergiat. Klusteroinnin tuloksena saatiin

kahdeksan klusteria. Klusterien oletettiin noudattavan Gaussin jakaumaa.

Annossuunnitelman datavektori luokiteltiin poikkeavuudeksi mikéli, jokin sen para-
metreista poikkeaa klusterin parametrien keskiarvosta enemmén kuin kahden keski-
hajonnan verran. Menetelméa testattiin keinotekoisesti tuotetuille virheille. Menetel-
mélld onnistuttiin havaitsemaan 100 %:n suhteelliset virheet monitoriyksikdissd 100
%:n tarkkuudella ja 50 %:n suhteelliset virheet 80 %:n tarkkuudella. FPR:ksi ilmoi-
tettiin 10 %. Siteilyenergioiden virheet tunnistettiin etukentistd 77 %:n tarkkuudella

ja muista kentistd 100 %:n tarkkuudella.

Nagqa [22] soveltaa poikkeavien annossuunnitelmien havaitsemisessa tukivektoriko-
netta (support vector machine, SVM). Tukivektorikonetta kéytetdén tyypillisesti yh-
den luokan luokitteluongelmien ratkaisussa, ja se on myds hyvin suosittu menetelma
poikkeavuuksien havaitsemiseen. Tukivektorikone pystyy oppimaan epilineaarisen
luokkarajan. Menetelmaiai testattiin stereotaktisella tekniikalla hoidettujen keuhkosyo-
pien annossuunnitelmilla. Opetusdatan muuttujat liittyivdat monitoriyksikdihin, sdtei-
lykeilojen energioihin, séteilykeilojen lukuméérdan, fraktioiden lukumiirddn ja
keuhkoannokseen. Kernelifunktiona kéytettiin radiaalia kantafunktiota. Opetuksen
tarkkuudeksi ristiinvalidoinnilla saatiin 84 % ja testauksessa tarkkuudeksi saatiin 80
%, jossa TPR oli 100 % ja TNR oli 80 %. Testauksessa kdytettiin turvallisiksi luoki-

teltuja tapauksia ja simuloituja riskeiksi luokiteltuja tapauksia.

SciberQuest-organisaatio [23] kdyttdd projektissaan koneoppimisen menetelmid poh-
jana SmartTool-nimiselle poikkeavien annossuunnitelmien havaitsemistyokalulle.
Tyokalulla on tarkoitus tarkistaa annossuunnitelmat reaaliaikaisesti ennen niiden to-
teuttamista ja halyttdd kayttdjidlle mahdollisista virheistd. Poikkeavuuksien havaitse-

minen perustuu annossuunnitelmien klusteroimiseen, jonka avulla muodostetaan
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malli turvallisista annossuunnitelmista. Kuvauksessa ei mainita tarkemmin

menetelmastd, miten poikkeavuudet tunnistetaan.
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4 NEUROVERKOT

4.1 Johdantoa neuroverkkoihin

Keinotekoiset neuroverkot (artificial neural networks) tai yleisimmin kirjallisuudessa
kiytettynd neuroverkot pohjautuvat aivojen tapaan prosessoida tietoa. Aivot proses-
soivat tietoa tdysin eri tavalla kuin tavanomainen tietokone: monimutkaisesti ja epili-
neaarisesti rinnakkaisilla laskentayksikdilld. Neuronit eli hermosolut ovat aivojen
rakenneosasia, joita ihmisen aivokuorella arvioidaan olevan 10" kappaletta.
Neuronit suorittavat aivojen operaatioita hyddyntéen valtavaa synapsien eli neuro-
nien vilisten yhteyksien mdirda. Ihmisen aivokuorella neuronien vilisid yhteyksid

arvioidaan olevan 6x 10" kappaletta. [24]

Neuroverkot ovat tietojen kisittelyjarjestelmid, jotka pyrkivdt hyodyntdmiin ithmis-
aivojen tapaa prosessoida tietoa. Neuroverkot muistuttavat aivoja kahdella tavalla:
verkko oppii tiedon oppimisprosessin avulla ja neuronien vilisten yhteyksien voi-

makkuudet eli synaptiset painot tallentavat tiedon verkkoon. [24]

Neuroverkot voidaan yleisesti mieltdd “mustaksi laatikoksi”, joka vastaanottaa syot-
teitd (inputs) ja tuottaa tuloksia (outputs). Neuroverkot voivat suorittaa sellaisia teh-
tavid kuten luokittelua, optimointia, hallintaa, hahmontunnistusta, mallin tdydentai-
mistd ja hiirion poistamista. Esimerkiksi luokittelussa neuroverkolle syotetddn hah-
mo, ja neuroverkko tuottaa tuloksena luokan, johon hahmo kuuluu. Neuroverkolle
syotettdva hahmo voi esimerkiksi olla kuvadataa, jonka perusteella kuva luokitellaan.

[25]
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Sydttest Tulokset

Kuva 4.1: Tyypillinen 3-kerroksinen perceptron-neuroverkko.

Neuroverkot koostuvat prosessointielementeistd eli neuroneista ja painotetuista yh-
teyksistd eli synapseista. Jokainen neuroverkon neuroni vastaanottaa kaikista sen sy-
napseista syotteet, minka jilkeen se suorittaa etukiteen midratyn matemaattisen ope-

raation ja tuottaa yhden vastearvon. [25]

Kuvan 4.1 [25] monikerroksisella perceptron-neuroverkolla (multilayer perceptron,
MLP) neuronit ovat kolmessa kerroksessa. Kerros F, sisiltdd neuronit X, ja X,,
kerros F', sisdltdd neuronit ¥, ¥, ja »; sekd kerros F, siséltdd neuronit
Z, ja z,. Neuroverkoissa kaikki neuronienviliset yhteydet ovat painotettuja. Esi-
merkiksi kuvan 4.1 neuroverkon neuronien X; ja ¥, synapsilla x,—», on pai-
nokerroin Wi,. Synapsien painokertoimet sdilyttdvit tietoa neuroverkosta. Paino-
kertoimet saavat arvonsa neuroverkon opetusprosessin aikana. Neuroverkon opetus-
prosessin jilkeen se voi soveltaa opittua tietoa samantyyppisiin tapauksiin. Kaikille
neuroverkoille tyypillistd on se, ettd jokainen neuroni toimii riippumattomasti muista
neuroneista. Neuronin tuottama vaste riippuu ainoastaan siihen tulevien yhteyksien

tuomista syotteistd. [25]

Kuvan 4.2 [25] tilanteessa on esiteltynd kaksikerroksinen neuroverkko. Kerroksen

F'y neuroneille sydtevektori
A=(ay, a,, ", a,), 4.1

kun k,n€IN. Vastaavasti kerroksen F'y neuroneille vastevektori
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Bk:(bk]’ka’”"bkl)’ (4.2)

Kuva 4.2: Neuroverkon kerrokset F y ja F'y kytkettynd painomatriisilla W .

Neuronit muodostavat neuroverkkoihin eritasoisia kerroksia, joita voidaan kuvata

vektoreilla. Kuvassa 4.2 syotekerroksen neuronit muodostavat vektorin
Fo=(x,,x,,,x,), (4.3)

kun n€IN. Kerroksen Fy jokainen neuroni X; vastaanottaa sydtteen jokaiselta
syotevektorin 4, komponentilta a,;. Vastekerroksen neuronit muodostavat kerrok-

sen
Fy=(y1. 5. 5,), (4.4)

kun p€N. Kerroksen £y jokainen J; vastaa vastevektorin B, elementtid

b i+ Vastekerroksen neuronien lukumaéérén tulee vastata vasteiden lukumaéaraa.

Painokertoimet tallennetaan painokerroinmatriiseihin. Kuvan 4.2 kaksikerroksiselle
neuroverkolle voidaan kerroksen £y neuronit yhdistd kerroksen £y neuroneihin

yhdelld painokerroinmatriisilla
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Wi Wy Wip
w=|Wa Wn 7 Wy ) (4.5)
Wnl WnZ Wnp

missd jokainen synapsin painokerroin W, on yhteys neuronien X; ja ), vililld.
Neuroverkko on ekvivalentti suunnatun graafin kanssa. Suunnatulla graafilla on
solmujen vélilld kaaret, jotka pdidstdvit tiedon virtaamaan ainoastaan yhteen suun-

taan. Tieto siirtyy kaarten vilityksilld solmuille, jotka kerddvit tiedon. [25]

Synapsien painokertoimiin on tallennettuna opittu aineisto. Synapsien painokertoi-
met ovat aktivoivia painokertoimia, jos ne ovat positiivisia. Negatiiviset painokertoi-
met ovat vaimentavia painokertoimia. Kun painokertoimen arvo on 0, on paino-

kerrointa vastaavan synapsin yhteys poissa kdytosté. [25]

4.2 Neuroni

Neuroni on tiedonkésittely-yksikkd, joka on neuroverkon keskeinen osa. Kuvassa 4.3
on esiteltynd yksittdisen neuronin malli. Neuronin mallista voidaan luokitella kolme
peruselementtid. Jokainen sydte X; tulee syOtteend synapsille j, joka on yhdistet-

tynd neuroniin k. Sydte X; kerrotaan neuronin k synapsin j painokertoimella

Wk/ .
S |
X Wia Alctivaatiofonictio
Syote- 2 O~ ) _ -.
signaalit — @ S V=@ lu,—0,)

Wiy

E "\
H_:: :Z -H-‘.:;I: IJ
=1

B:_ Kynnvsarvo (Threshold)
Kuva 4.3: Neuronin malli.

Neuronin & painokertoimilla kerrottujen syotteiden summaksi %, saadaan [24]
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p
=3y, (4.6)
J=

Summa 4.6 syotetddn seuraavaksi neuronin k aktivaatiofunktiolle ¢, joka rajoit-
taa neuronin k vasteen amplitudia. Aktivaatiofunktio ¢ rajoittaa vasteen amplitu-
din arvon dérelliseksi. Tyypillisesti normalisoitu neuronin amplitudi on suljetulla véa-
lilld [0,1] tai [—1,1]. Kuvassa 4.3 esitelty neuronin malli sisiltii neuronin & ul-

koisen kynnysarvon 0, joka pienentii aktivaatiofunktion kuvaamaa vastetta ;.
Neuronin vaste voidaan kirjoittaa aktivaatiofunktion avulla muodossa [24]
yk:(p(uk_ek>' 4.7

Negatiivista kynnysarvoa kutsutaan biakseksi, joka vaikuttaa aktivaatiofunktioon

kasvattamalla vastetta.

4.3 Neuroverkon oppiminen

Neuroverkolle tulee ndyttdd esimerkkitapauksia, joista se vidhitellen oppii toimimaan
ympéristonsd mukaisesti. Oppimisessa neuroverkko vahvistaa oikeaa ja heikentdd
vadrdd toimintaa. Neuroverkon opettaminen on iteratiivinen prosessi, jossa verkko

oppii reagoimaan syotteisiin tietylld tavalla sddtdmalla sen painokertoimia. [24]

Oppimismenetelmit voidaan luokitella padosin kahteen kategoriaan: ohjattuun oppi-
miseen (supervised learning) ja ohjaamattomaan oppimiseen (unsupervised learning).
Ohjatussa oppimisessa neuroverkko hyddyntda ulkoista opettajaa tai globaalia tietoa.
Ohjatussa oppimisessa on etukéteen tiedossa, kuinka neuroverkon tulisi reagoida ku-
hunkin sydtteeseen. Ohjaamattomassa oppimisessa neuroverkko jarjestda datan ja op-

pii datan rakenteesta ominaisuuksia. [25]

Neuroverkon opetusdata on kiteva késitelld matriisimuodossa siten, ettd matriisin ri-
villd on yhden hahmon data eli datavektori. Datavektorin komponentteja kutsutaan
piirteiksi. Datavektorista muodostetaan neuroverkon opetuksessa kéytettdva syote-
vektori, jonka komponenteista kukin muodostaa neuroverkolle syotteen. Yksittdisen

syotevektorin esittiminen ja kaikkien painovektoreiden pdivitys neuroverkolle on
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yksi opetusiteraatio. Opetusiteraatioiden suorittamista kaikille opetusdatan

syotevektoreille kerran kutsutaan epookiksi.

4.4 Monikerroksinen perceptron-neuroverkko ja

takaisinlevitysalgoritmi

Yksi tunnetuimmista oppimisalgoritmeista on ohjatussa oppimisessa kéytetty takai-
sinlevitysalgoritmi (back-propagation algorithm). Takaisinlevitysalgoritmia on kay-
tetty ldhinnd MLP-neuroverkon opettamisessa, ja sitd voidaan pitda yleistyksend yhté
tunnetulle pienimmin neliosumman (least mean square, LMS) algoritmille. Takai-
sinlevitysalgoritmin kehitys on tarjonnut laskennallisesti tehokkaan keinon MLP-

neuroverkkojen opetukseen. [24]

Takaisinlevitysalgoritmi perustuu laskevan gradientin menetelmédin, jolla pyritdén
16ytimédn minimi pinnalle, joka kuvaa mallin sopivuutta sovitettavaan dataan [26].
Laskevan gradientin menetelméssd minimi pyritdén 16ytdmaan negatiivisen gradien-
tin suunnasta. Takaisinlevitysalgoritmin tapauksessa minimipintana on neuroverkon
antamien tulosten ero halutuista tuloksista. Tavoitteena on saada toivotut tulokset

mahdollisimman l4helle haluttuja tuloksia. [24]

Takaisinlevitysalgoritmilla tapahtuva oppimisprosessi voidaan jakaa péépiirteittdin
kahteen osaan: eteenpdin- ja takaisinpdinsyottoon. Eteenpdinsyotdssd neuroverkkoon
syotetddn syotevektori, joka tuottaa neuroverkon ldpi kulkiessaan tulokset. Eteen-
painsyotdssd synapsien painokertoimet pysyvit vakioina. Takaisinpdinsyotossa kaik-
ki painokertoimet sdddetddn virheen korjaussddnnon mukaisesti. Neuroverkon tuotta-
ma tulossignaali vihennetéddn toivotusta tulossignaalista, jolloin saadaan neuroverkon
virhesignaali. Virhesignaali johdetaan tdmin jdlkeen neuroverkon lipi synaptisia pai-
nokertoimia vastaan takaisinpdin. Synaptiset painokertoimet sdddetddn timén takai-

sinpdin etenevin virhesignaalin avulla. [24]

Virhesignaali e j(n) tuloskerroksen neuronin ; tuloksena iteraatiolla n (neuro-

verkon sydtevektorille #) mairitellddn seuraavasti [24]

ej(n):d‘/(n)—y_xn), (4.8)
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missd d‘/.(n) on toivottu tulosignaali ja y‘,»(n) on tulosignaali neuronille ;. Het-

kellinen virheiden nelididen summa saadaan laskettua kaavalla [24]

1
E(n)=% 3, & (n), (4.9)
jeC
missd joukkoon C kuuluvat kaikki tuloskerroksen neuronit. Olkoon neuroverkon
opetusdatan syotevektoreiden lukumddrd N. Minimoitava virhefunktio mééritelldan

funktion E(n) keskiarvona [24]

Ew:ﬁéE(n). (4.10)

Yhtdlon 4.10 virhefunktio on kaikkien vapaiden parametrien, kuten synapsien paino-
jen ja kynnysarvojen, funktio. Neuroverkon opetusprosessin tarkoituksena on sditaa

ndma vapaat parametrit siten, etti virhefunktion globaali minimi 16ytyy.
Neuronin i ja j vilisen synaptisen painojen korjaus Aw ji( n) saadaan yhtdlosta
Aw ,(n)=nd,(n)y.(n), (4.11)

missd # on oppimiskerroin, y.(n) neuronille j tuleva sydtesignaali ja O ](n) on
lokaali gradientti neuronille ;. Lokaalin gradientin laskeminen tuloskerroksen neu-
ronille ja piilokerroksen neuronille poikkeavat toisistaan. Tuloskerroksen neuronille
toivottu signaali tiedetdén, minkd vuoksi sen lokaalingradientin laskeminen on suora-

viivaista. Tulosneuronin ; lokaali gradientti O j(n) voidaan laskea yhtélosta [24]

a_j(n)ze_j(n)%, (4.12)
missi (v;(n)) on neuronin j syétevektori iteraatiolle 7 vastaavasti, kuten kaa-
vassa 4.7. Piilokerroksen neuronin lokaali gradientti tulee laskea rekursiivisesti,
koska virhesignaalin méérittdmisessd tulee ottaa huomioon piiloneuronin suorat
yhteydet muihin neuroneihin. Piilokerroksen neuronin j lokaaligradientti O ](n)

lasketaan relaatiosta [24]

5_;(")=Mzkl O (n)wy(n), (4.13)
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missé lokaali gradientti O (1) viittaa piiloneuronia ;j yhté kerrosta ylempaan neu-
roniin k£ sekd synapsin painokerroin ij(n) neuronien j ja k vilille. Lokaalien
gradienttien kaavat 4.12 ja 4.13 siséltivit aktivaatiofunktion @ (v j(n)) osittaisderi-
vaattoja, jonka vuoksi takaisinlevitysalgoritmia kiyttdvan neuroverkon kaikkien akti-

vaatiofunktioiden tulee olla derivoituvia. [24]

Takaisinlevitysalgoritmi iteroi kunnes virhefunktio (kaava 4.10) saavuttaa asetetun
minimiarvon tai epookkien miérd saavuttaa maksimiarvon. Jokaiselle epookille tulisi
opetusdatan syotevektoreiden jérjestys arpoa. Takaisinlevitysalgoritmin yksi ongelma

on globaalin minimin sijasta lokaalin minimin 16ytyminen annetulle virhefunktiolle.

[24]

4.5 Tilastollinen neuroverkko

Tilastollinen neuroverkko eli PNN-neuroverkko (probabilistic neural network, PNN)
on neurolaskennan malli, joka perustuu tiheysfunktion (probability density function,
PDF) approksimoimiseen Parzen ikkunoilla. Tilastollisen neuroverkon esitteli Specht
vuonna 1990. PNN:44 kdytetddn padosin luokitteluongelmien ratkaisemiseen. PNN:n
luokittelu perustuu Bayesin pditosteoriaan. PNN:1ld voidaan lisdksi estimoida

ehdollisia todenndkdisyyksié. [27]

PNN:n paddvahvuuksia ovat nopea oppiminen ja luonnostaan rinnakkainen rakenne
sekd konvergoiminen optimaaliseksi luokittelijaksi opetusndytteiden lukumééran kas-
vaessa. Lisdksi opetusndytteitd voidaan liséti tai poistaa ilman kattavaa uudelleen

opetusta. PNN on onnistunut monissa sovelluksissa vahvuuksiensa ansiosta. [28]

4.5.1 Parzen tiheysestimaatti

Olkoon B d-dimensioinen hyperkuutio, jonka sivun pituus on /. Hyperkuution ti-

lavuus on ndin ollen ¥ = j¢. Miiritelldin ikkunafunktioksi [29]

o(@) =1Lk u |l < 1/2 ja j = 1,...d

0, muulloin. (4.14)
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Kaavassa 4.14 midritellyn origoon asetetun hyperkuution sisélld sijaitsevat pisteet
saavat arvon 1 ja muulloin arvon 0. Tall6in hyperkuutiolle B, jonka keskipiste on

%, saadaan ikkunafunktiosta ¢((¥—%)/h) = 1, kun opetusniiyte X, sijaitsee
hyperkuutiossa. Muulloin ikkunafunktio saa arvon 0. Opetusnédytteiden lukumaira

hyperkuution sisilld on ndin ollen

k=Y ¢(—(’7f")), (4.15)

i=1

missd N on opetusndytteiden lukuméari. Tiheysestimaatti voidaan laskea nyt ikku-

nafunktioiden avulla kaavalla

g ok L1yl
P(¥) = 37 = v 270 (4.16)

(}_fi)).

Kaavalla 4.16 saadaan Parzenin tiheysestimaatti, kun funktioiksi ¢ (kaava 4.14)
sallitaan muunkinlaiset ikkunafunktiot. Kirjallisuudessa ikkunafunktioita kutsutaan
niissd muissa tilanteissa useimmin kernelifunktioiksi (kernel function), jonka vuoksi
tastd eteenpdin kdytetddn tdtd suositumpaa nimitystd funktioille ¢. Kirjallisuudessa
tyypillisimmin puhutaankin my0s tdmin vuoksi kernelitiheysestimaatista (kernel

density estimation, KDE).

Tyypillisesti kernelifunktiot ovat symmetrisid funktioita, joiden tiheysmaksimi on

origossa. Tavallisin valinta kernelifunktioksi on normaalijakauman tiheysfunktio

o(%) = exp(—%'%/2). (4.17)

1
(2Tt)d/2

Normaalijakaumalle Parzen tiheysestimaatti saadaan muotoon [30]

. 1 1 |%— %
p(3) = ﬁzimexp[ L (4.18)
j TT

Yleisesti kernelifunktioille tulisi olla voimassa ehdot [30]
¢(%) = 0 (4.19)

ja
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[o(x)dx =1, (4.20)

jolloin tiheysestimaatti kaavassa 4.16 toteuttaa tiheysfunktion perusehdot

p(X) = 0ja [p(X)dx = 1.

4.5.2 Tilastollisen neuroverkon rakenne

PNN on eteenpéin syottivd monikerroksinen neuroverkko ja se tyypillisesti koostuu
neljastd kerroksesta. Tdmén tutkielman osalta PNN:d4 rajoitutaan tarkastelemaan
kolmikerroksisena versiona (kuva 4.4). PNN:n neljds kerros valitsee sydtevektorille
todenndkoisimmin luokan hyddyntden Bayesin pditosteoriaa. Kolmikerroksisella
PNN:II4 voidaan estimoida opetusdatan tiheysfunktio ilman oletuksia datan jakau-

masta.

Piilokerros

Svitekerros

m kpl neuroneita

Kuva 4.4: Tilastollinen neuroverkko.

Syotekerroksessa sijaitsevat neuronit tuottavat kukin samanlaisen sydtteen kaikille

piilokerroksen neuroneille. Piilokerroksen neuroni i laskee sisdtulon [27]

Z, =%, 4.21)
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missi X on sydtevektori ja W; on painovektori. Témin jdlkeen piilokerroksen

neuroni laskee vasteen epélineaarisella funktiolla [27]

g(z)=exp((z,—1)/07), (4.22)

missd O on tasoitusparametri (smoothing parameter), joka maardd gaussisen funk-
tion leveyden. Sydtevektori X ja painovektorin W, ollessa normitettuja on ekvi-

valenttia kdyttdd funktiota [27]
g(z)=exp[(w,—%)" (W,—%)/20°]. (4.23)

Tuloskerroksessa on jokaiselle luokalle neuroni, joka laskee summan f (%) piilo-

kerroksen neuronien vasteista. Tuloskerroksen neuroni laskee vasteen kaavalla [27,

31]
7(%) —%Z %) (w,—%)/20°], (4.24)

missd N on opetusvektoreiden lukumaiiri. Kaava 4.24 on samaa muotoa kuin kaava
4.18. Kaavassa 4.18 esiintyvii kerrointa ei yleensa kdytetd PNN:n yhteydessé, koska

se supistuu pois neuroverkon luokittelupadtosta laskettaessa.

4.5.3 Tilastollisen neuroverkon opettaminen

Tilastollisen neuroverkon opettaminen on hyvin yksinkertainen ja nopea prosessi
verrattuna muiden neuroverkkojen opettamiseen. Sydtekerroksen ja piilokerroksen
viliset painovektorit asetetaan vastaaman kukin yhtd opetusndytettd. Tdmén jalkeen

piilokerroksen neuronit kytketdén syottimain vasteet tuloskerroksen neuronille. [27]

PNN:n kéyttoon ottaminen vaatii oikeastaan vain sopivan tasoitusparametrin O va-
linnan. Parametrin 0 arvo haetaan yleensd kokeellisesti. Parametrille voidaan valita
arvo, joka toteuttaa verkolle asetetun tehtdvin parhaiten. Esimerkiksi luokitteluon-
gelmassa parametrille valitaan arvo, joka antaa parhaan luokittelutarkkuuden ristiin-
validoinnilla. Verkon muut parametrit mairdytyvét suoraan kéytettivistd opetusda-

tasta. Syotekerroksen neuronien lukumiird on sama kuin sydtevektoreiden dimensio,
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piilokerroksen neuronien lukuméérd on sama kuin opetusnidytteiden lukuméird ja

tuloskerroksen neuronien lukumiird sama kuin opetusluokkien lukuméaéri.[27]

Kuvissa 4.5-4.7 on ndhtdvissd tasoitusparametrin vaikutus PNN-verkolla saatuun
vastepintaan. Opetusdataksi generoitiin 2-ulotteisesta Gaussin jakaumasta 30 pistetta.
Pienelld tasoitusparametrin saadaan hyvin piikikds vastepinta, jossa ldhes jokaista
pistettd edustaa yksi Gaussin jakauman tiheysfunktio (kuva 4.5). Kasvattamalla ta-
soitusparametria riittdvin suureksi saadaan vastepinta vastaamaan melko hyvin

Gaussin jakaumaa, josta opetusdata generoitiin (kuva 4.7).
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Kuva 4.6: PNN-neuroverkon vastepinta, kun 0=0,5.
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Kuva 4.7: PNN-neuroverkon vastepinta, kun 0=0,8.

4.6 Itseorganisoituva kartta

Itseorganisoituva kartta eli SOM-neuroverkko (self-organizing map, SOM) on Teuvo
Kohosen [32] kehittdimid ohjaamattomaan oppimiseen perustuva neuroverkko-
menetelmd, joka on tehokas menetelméd datan visualisoimiseen ja ominaisuuksien
tutkimiseen. Kohosen menetelmii on sovellettu laaja-alaisesti datan klusterointiin ja

tarkasteluun teollisuudessa, taloustieteissé, luonnontieteissa ja kielitieteissé [33].

Itseorganisoituva kartta kuvaa moniulotteisen jakauman alempiulotteiseen verkkoon,
minkd vuoksi se pystyy esittdmddn moniulotteisten sydtevektorien véliset monimut-
kaiset epilineaariset riippuvuussuhteet yksinkertaisena geometrisena esityksend [33].
Verkko tiivistdéd datasta saatavan tiedon tulosneuroneihin sdilyttden datan tirkeimmét

topologiset ja metriset relaatiot [32].

Tyypillisesti itseorganisoituva kartta koostuu kaksidimensioisesta tulosneuroniker-
roksesta, johon sydtevektorit kuvataan. Itseorganisoituvan kartan tulosneuroneita ni-

mitetddn kirjallisuudessa my0s solmuiksi (nodes). [32]

4.6.1 Kartan rakenne

Itseorganisoituva kartta koostuu tyypillisesti neuronikerroksesta, jossa neuronit sijait-

sevat 2-dimensioisessa sdédnnollisessd hilarakenteessa. Jokaiseen neuroniin i liittyy
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. . . - T C . . .
yksi painovektori w;, = [w,;, W;,...,w,,] € R", missd n on sydtevektorin di-

mensio. Indeksi i viittaa neuronin sijaintiin hilassa. [34]

Hilarakenteena kiytetddn tyypillisesti suorakulmaista tai heksagonaalista hilaa. Hek-
sagonaalinen hilarakenne on suositellumpi, koska se ei suosi vertikaalisia ja horison-
taalisia suuntia niin paljon kuin suorakulmainen hilarakenne. Hilarakenteen naapu-
ruustyypistd riippuen jokaisella neuronilla on mééritelty tietyt naapurineuronit. [34]

Neuronin j naapurineuronien joukko N ; voidaan médritelld seuraavasti: [35]
N,= U LIF = 7l < o, (4.25)

missd 7,7, € K> ovat neuronien i ja j paikkavektorit hilassa ja ¢ on naapu-
ruussdde. Kuvassa 4.8 [35] heksagonaalisen ja suorakulmaisen hilan naapuruusjou-

kot naapuruussiteille o = 0, 1ja2.

a) Suorakulmainen hila b) Heksagonaalinen hila

Kuva 4.8: Itseorganisoituvan kartan naapurustojoukot suorakulmaiselle ja heksago-
naaliselle hilalle. Erikokoiset naapuruusjoukot on rajattu punaisen viivan sisdpuolel-
le.
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4.6.1 Inkrementaalinen algoritmi

Alkuperdisen SOM-algoritmin formulointi jéljittelee laskevan gradientin menetel-
méii. Se on laskennallisesti yksinkertainen ja kevyt algoritmi sekd se on myos kaytto-
kelpoinen korkeadimensioisille syotevektoreille. [33] Inkrementaalisessa SOM-algo-
ritmissa kartan painovektoreiden péivitys tapahtuu iteratiivisesti siten, ettd painovek-

toreita paivitetddn kullekin sydtevektorille kerrallaan.

Olkoon ¥(#) n-dimensioinen sy&tevektori iteraatiolla # Tuloskerroksen solmun
painovektori w,(¢) on my06s n-dimensioinen vektori. Algoritmin painovektorien

paivitys mairitelldin seuraavasti [32, 33]

W[(t+1) = Wi(t) + hci(ﬁ[}(t) - Wi(tﬂ! (4.26)
missd /.,(f) on naapuruusfunktio (neighborhood function) ja alaindeksi ¢ viittaa
parhaaseen vastinsolmuun (winner unit). Paras vastinsolmu madritelldén siten, etti

painovektorille W,»(t ) kaikilla i pétee ehto
1%(2) — w. (ol < [Z(e) — w,(2)ll. (4.27)

Tyypillisesti kaavan 4.27 paras vastinsolmu mééritetddn euklidisen etdisyyden avulla.
Diskreetille datalle on mahdollista, ettd parhaita vastinsolmuja on useita. Paras vas-
tinsolmu tulisi tilléin arpoa ehdon 4.27 toteuttavasti solmuista. Naapuruusfunktioksi

valitaan usein gaussinen funktio

h,(t) = oc(t)eXP( - %) (4.28)

. . . . . . . - 2 .
missi 0 < a(f) < 1 on monotonisesti vihenevi funktio, 7€%R’ on solmun i

paikkavektori verkossa, 7,€R” on parhaan vastinsolmun ¢ paikkavektori verkos-
sa ja o(t) on toinen monotonisesti vihenevi funktio. Parhaan vastinsolmun ja sen
madrddmin naapuruston painovektorit siirtyvit painojen paivityksessd 4.26 kohti k-
siteltdvad syotevektoria. Gaussista naapuruusfunktiota kéytettdessd parhaasta vastin-
solmusta kauempana verkkohilassa sijaitsevien solmujen painovektoreita siirretddn
syotevektoria kohti vihemmaén kuin parhaan vastinsolmun ldhempéana sijaitsevia naa-

pureita. Toinen kdytetty vaihtoehto naapuruusfunktioksi on kuplanaapuruusfunktio,
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jolloin painovektoreiden pdivitys tapahtuu siten, ettd parhaan vastinsolmun tietyn
naapuruussiteen sisilld olevia painovektoreita siirretdin kaikkia saman verran kohti

syotevektoria.

Gaussisesta naapuruusfunktiosta on myos olemassa katkaistu versio, jossa gaussisen
funktion hénndt on leikattu pois. Tdma kyseinen katkaistu gaussinen naapuruusfunk-

tio on muotoa [36]

h.(t) = al(t)H(o(t) — ||F, - rc||)exp( - ”2’0_2(:)0”), (4.29)

missi H (x) on askelfunktio

H(x) = |1, kunx > 8 (4.30)

0, kun x

4.6.2 Erialgoritmi

Eréalgoritmilla (batch map) [32] SOM-verkon painovektori péivitetddn kerralla kai-
kille syotevektorille. Erdalgoritmi on nopeampi konvergoimaan kuin inkrementaali-
nen SOM-algoritmi, eika sille tarvitse méérittdd kaavassa 4.28 esiintyvdd parametria

o(¢). Vesanto ym. [37] vertailivat erikokoisille sybtedatajoukoille erdalgoritmin ja
inkrementaalisen algoritmin laskentanopeutta. Erdalgoritmi osoittautui parhaim-

millaan jopa 20 kertaa nopeammaksi kuin inkrementaalinen algoritmi.

Aluksi jokaisella sydtevektorille X, haetaan parhaat vastinsolmut ¢ kaavalla 4.27.
Seuraavaksi painovektoreiden péivitys lasketaan kaavalla

N —
Z hcixj

J=1

N
Z i=1 hci

J

w,=

, (4.31)

missd N on syotevektoreiden lukuméérd. Lasketut painovektorit ovat syotevektorei-

den painotettuja keskiarvoja. [35]
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4.6.3 Painovektoreiden alustus

Ennen SOM-neuroverkon opettamista tulee painovektorit alustaa sopivilla arvoilla.
Painovektoreiden hyvilld alustuksella voidaan opetuksen laskenta toteuttaa useita

kertaluokkia nopeammin. [32]

Alun perin SOM-neuroverkon vahvaa oppimiskykyéd havainnollistettiin alustamalla
painovektorit satunnaisesti. Tutkimuksissa on osoitettu, ettdi SOM-neuroverkon sa-
tunnaiset painovektorit pystyvit jarjestdytymiin riittdville maarille opetusiteraatioi-
ta. Tatd ominaisuutta ei kuitenkaan tarvitse havainnollistaa jokaisessa tutkimuksessa.
Satunnainen painovektoreiden alustus on tehoton alustusmenetelma verrattuna mui-

hin alustusmenetelmiin. [32, 34]

Tehokkaaksi alustusmenetelmdksi on osoittautunut lineaarinen alustus (linear
initialization), jossa painovektorit alustetaan syotevektoreiden autokorrelaatiomat-
riisista laskettavien kahden suurimman ominaisarvon omaavien ominaisvektorien
virittdmén tason pisteistd, joiden keskipisteend on syotevektoreiden keskiarvo.
Alustuksessa painovektoreiden vilit saadaan approksimatiivisesti tasavilisiksi
valitsemalla itseorganisoituvan kartan 2-ulotteisen hilan horisontaalisesti ja
vertikaalisesti olevien neuroneiden lukumaiédrit samassa suhteessa kuin suurimmat

ominaisarvot. [34]

4.6.4 Oppimisvaiheet

Itseorganisoituvan kartan oppiminen voidaan jakaa jirjestiytymisvaiheeseen ja kon-
vergointivaiheeseen. Jérjestdytymisvaiheessa painovektorit asettuvat oikeaan jérjes-
tykseen. Konvergointivaiheessa painovektorit hienosdddetddn suurella méaarilla

iteraatioita riittdvan tilastollisen tarkkuuden saavuttamiseksi. [34]

Erdalgoritmilla ja inkrementaalisella algoritmilla on edelld mainitut oppimisvaiheet,
mutta jatkossa keskitytddn inkrementaalisen algoritmin oppimisvaiheisiin ja niiden
parametrien valintaan. Téssd tutkimuksessa itseorganisoituvan kartan opetus toteute-
taan inkrementaalisella algoritmilla, koska erdalgoritmi ei anna merkittivaa ajallista
hyotyd, kun syodtevektoreiden dimensio ja syotevektoreiden lukumééréd on pieni [37].

Lisdksi  inkrementaalisen algoritmin  opetusparametrien valintaan  10ytyy
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kirjallisuudesta hyvéd teoreettinen pohja toisin kuin erdalgoritmille. Opetusdatan
syotevektorien dimension ja lukuméirin kasvaessa suureksi on erdalgoritmin kayttod

syytd kuitenkin harkita.

Jarjestaytymisvaiheessa opetus tehdddn pienelldi méérélla iteraatioita, tyypillisesti
noin 1 000 iteraatiolla. Naapuruusfunktiolla on keskeisin osuus kartan
jarjestdytymisessd. Naapuruusfunktion leveys o(#) asetetaan jirjestiytymisvaiheen
alussa suureksi, jonka jilkeen se laskee lineaarisesti opetusiteraatioiden ¢ funktiona
pieneksi.  Naapuruusfunktion leveyden on oltava jérjestdytymisvaiheen alussa
riittdvdn suuri, muuten Kkartta ei jérjestdydy globaalisti. Naapuruusfunktion
leveydeksi suositellaan asetettavaksi noin puolet kartan suurimmasta dimensiosta.
Oppimiskertoimen funktion «(#) suositellaan vaiheen alussa olevan 09 ja
laskevaan opetuksen aikana monotonisesti arvoon 0. Oppimiskertoimen funktion

tarkempi valinta ei ole tirkedd. Funktio voi olla esimerkiksi lineaarinen. [34, 33]

Hienosédétovaiheessa opetusiteraatioita tehdddn huomattavasti enemmén kuin jérjes-
tdytymisvaiheessa. Iteraatioiden lukumairin hyvénd sdéntona riittavalla tilastolliselle
tarkkuudelle voidaan pitdi sité, ettd iteraatioiden lukumédrd on vihintdin 500-kertai-
nen verkon neuronien lukumiirdin nihden. Naapuruusfunktion leveys ja oppimis-
kerroin asetetaan pieniksi. Oppimiskertoimen suositellaan vihenevén arvosta 0,02 ar-

voon 0 vaiheen aikana. [34]

4.6.5 Laadukkuuden mittaaminen

Opetetun SOM-neuroverkon laatuun vaikuttavat kartan rakenteeseen liittyvét para-
metrit ja oppimisalgoritmin parametrit. Jotta SOM-algoritmin toimintaa voidaan ym-
martdd, tulee SOM-verkoille olla jokin mittari, jolla voidaan arvioida mink&lainen
SOM-verkko on hyvé [35]. Tyypillisesti SOM-verkkojen laadukkuutta mitataan kah-
della tapaa: erottelukyvylld (resolution) ja topologian séilymiselld (topology

preservation) [38].

Erottelukykya voidaan mitata keskiméardiselld kvantisointivirheelld [38]

_ LN
g, = NZ‘ (4.32)
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Keskiméirdinen kvantisointivirhe ¢, on syotevektoreiden keskiméérdinen etdisyys

parhaisiin vastinsolmuihin c¢. Topologian sdilymistd voidaan mitata topografisella

virheelld [38]

t, = %i (4.33)

missd u(¥,) = 1, jos sydtevektorin X; paras ja toiseksi paras vastinsolmu ovat
rinnakkaisia solmuja verkkohilassa. Muulloin u( ) = 0. Kaava 4.33 ei ota huo-
mioon diagonaalisia naapureita, minkd vuoksi SOM:lla saadaan heksagonaaliselle hi-

lalle aina pienempi topografinen virhe kuin suorakulmaiselle hilalle. [38]

4.7 Poikkeavuuksien havaitseminen neuroverkoilla

Neuroverkkoja on kéytetty laaja-alaisesti poikkeavuuksien havaitsemiseen. Neuro-
verkkojen vahvuuksia poikkeavuuksien 10ytdmisessd on se, ettd optimoitavien para-
metrien maéra on pieni ja datan jakaumasta ei tarvitse tehdé etukdteen mitéén oletuk-
sia. [18] Neuroverkoilla on my6s hyvé datan yleistimiskyky ei-néhdyille tapauksille,
ja niilld on kyky oppia monimutkaisia luokkarajoja [18, 39, 14]. Monet neuroverkot
ovat herkkid sietimidin dimension kasvamista (curse of dimensionality), mutta ne

ovat kuitenkin parempia sietdiméén sitd kuin tilastotieteelliset menetelmét. [14]

Vertailevaa tutkimusta eri neuroverkkoarkkitehtuurien tehokkuudesta poikkeavuuk-
sien havaitsemiseen samoille datajoukoille on tehty vdhdn [18]. Neuroverkkojen
kayttoonotto poikkeavuuksien havaitsemiseen vaatii sekd opetuksen ettd testauksen.
Testauksessa neuroverkkoa hienosdédetidn ja médritetdén kynnysarvot poikkeavuuk-

sien erottelemiseksi. [14]

4.7.1 Poikkeavuuksien havaitseminen MLP-neuroverkoilla

Poikkeavuuksien havaitseminen MLP-neuroverkoilla perustuu ohjattuun luokitte-
luun. MLP-neuroverkkoilla poikkeavuuksien havaitseminen on haastavaa, koska ne

eivit muodosta suljettuja luokkarajoja. [18] Kyseiset neuroverkot interpolaroivat
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dataa hyvin mutta ekstrapolaroivat sitd huonosti, minkd vuoksi ne eivit luokittele

hyvin opetusdatan ulkopuolisia tapauksia. [14]

Bishop [40] soveltaa MLP-neuroverkkoa poikkeuksien havaitsemiseen putkistovir-
tauksissa. Kyseinen neuroverkko on opetettu tunnistamaan 6ljyn osuus putkistovir-
tauksessa 12 parametrin avulla. Opetusdata koostuu 1 000 mittapisteestd. Bishop
kayttad neuroverkossa yhti piilokerrosta 8 neuronilla, jotka antavat vasteita 2 lineaa-
riselle tuloskerroksen neuronille. Toinen tuloskerroksen neuroneista kuvaa veden ja
toinen 0ljyn osuutta virtauksesta. Piilokerroksen neuroneille kidytetdén logistista akti-
vaatiofunktiota. Poikkeavuudet tunnistettiin neuroverkon tuloksista asettamalla sopi-
va kynnysarvo tulossignaalin todennikoisyystiheydelle. Kynnysarvon méaritysti var-
ten tutkimuksessa mdidritetdén opetusdatan tuloksille ehdollinen todennédkoisyysti-
heysfunktio. Funktion approksimointiin kéytettiin Parzenin ikkunoita, jotka hyo-
dynsivdt gaussisia kernelifunktioita. Poikkeavuuksien havaitseminen testattiin
keinotekoisten poikkeavuuksien avulla. Sopivan kynnysarvon avulla kaikki

merkittavit keinotekoiset poikkeamat pystyttiin erottelemaan neuroverkon tuloksista.

4.7.2 Poikkeavuuksien havaitseminen tilastollisella neuroverkolla

Tilastollisella neuroverkolla on paremmat edellytykset poikkeavuuksien havaitsemi-
seen kuin MLP-neuroverkoilla [41], koska se pystyy muodostamaan suljettuja luok-
karajoja. Useimmat tilastollisella neuroverkolla tehdyt poikkeavuuksien havaitsemis-

mallit ovat muunnelmia sen alkuperiisesté versiosta.

Shaffer ym. [42] kéyttavit paranneltua tilastollista neuroverkkoa (improved
probabilistic neural network) vaarallisten kaasujen reaaliaikaiseen tunnistamiseen
kolmen kemiallisen anturin avulla. Shafferilla on patentti [43] kyseisestd sovellukses-
ta, jonka siséltd on pitkélti sama kuin kappaleen alussa viitatussa tutkimuksessa.
Paranneltu PNN eroaa alkuperdisestd versiosta l1dhinné vain opetuksessa kéytettdvien
syotevektoreiden osalta. Syotevektoreina kaytetddn oppivan vektorikvantisoinnin
(learning vector quantization, LVQ) referenssivektoreita, jotka kuvaavat datavekto-

reiden virittimén avaruuden pienemmaélld vektoreiden lukumaarélla.

Ohjattuun oppimiseen perustuva LVQ liittyy hyvin ldheisesti ohjaamattomattomaan

oppimiseen perustuvien oppiva vektorikvantisointi- ja SOM-algoritmeihin. LVQ:n
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opetusprosessissa referenssivektoreille ei ole maéiritelty naapureita, toisin kuin

SOM:n referenssivektoreille (painovektoreille). [34]

PNN-sovelluksella voidaan kaasujen tunnistamisen lisdksi pystyd automaattisesti ha-
vaitsemaan poikkeavuudet, mikd vdhentdd vadrien tunnistusten mééraan. Shaffer pi-
tad poikkeavuuksien tunnistamista oleellisena osana sovelluksen toimintaa. Shafferin
kiyttama tilastollinen neuroverkko opetetaan tunnistamaan kaasut ja hylkddmaiin

poikkeavat verkon syotteet kolmiulotteisten opetusvektorien avulla. [43]

Shaffer hyodyntdd LVQ:ta PNN:n piilokerroksessa vidhentdméén kerroksen neuro-
nien lukuméérdd. PNN:n piilokerroksen neuronien lukumééré on yhti suuri kuin ver-
kon opetuksessa kéytettyjen syotevektoreiden lukuméérd, minkd vuoksi tilastollisen
neuroverkon piilokerros on wusein suurempi kuin muiden neuroverkkojen
piilokerrokset. Oppivalla vektorikvantisoinnilla saadaan datan rakenne esitettyd
pienemmailld madrélld piilokerroksen neuroneita tilastollisessa neuroverkossa kuin

tavanomaisen tilastollisen neuroverkkon tapauksessa. [43]

Shafferin kdyttdmin tilastollisen neuroverkon optimaalinen tasoitusparametri O,

madritetddn yhtalosti

2 (4.34)

RS
Oopt:K\/D_N; ”e./’_e

missd e; on syotevektorin € ldhin naapuri, D on syotevektorin dimensio, K
korjauskerroin ja N on syotevektoreiden lukuméérd. Sovelluksen optimaaliseksi

korjauskertoimeksi saatiin 1,44. [43]

PNN:n poikkeavuuden havaitseminen voidaan tehdd todenndkodisyyksien tai PNN:n
kolmannen kerroksen vasteiden summan perusteella. Shaffer ym. kayttivit edelld
mainittua 1dhestymistapaa. Sydtevektori luokitellaan poikkeavuudeksi, mikili neuro-
verkon vasteiden summa on pienempi kuin asetettu kynnysarvo. Kynnysarvo
poikkeavuuksien hylkddamiseen madritettiin Monte Carlo -simuloinnin avulla.
Monte Carlo -simuloinnilla generoidaan joukko satunnaisia sydtevektoreita, jonka
jilkeen  neuroverkko asetetaan  hylkdamidin tietty osuus satunnaisista

syotevektoreista. [42]
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Toisin kuin edelld esitellyssd tutkimuksessa, Oliveiran ym. [41] poikkeavuuksien ha-
vaitseminen perustuu PNN:n antamiin ehdollisiin todennédkdisyyksiin. Tutkimuksessa
kéytetddn poikkeavuuksien havaitsemiseen tilastollista neuroverkkoa, jonka opetuk-
sessa kédytetddn PNN-DDA-algoritmia (dynamic decay adjustment algorithm). Ky-
seistd opetusalgoritmia kéytetddn optimoimaan PNN-neuroverkon koko mahdolli-
simman pieneksi. PNN-neuroverkon toiseen kerrokseen lisdtdén neuroneita opetuk-
sen syotevektoreille valikoidusti. Poikkeavuudet havaitaan laskemalla ehdollinen to-
denndkdisyys syotevektorille ehdolla, ettd se kuuluu poikkeavuusluokkaan. Tédma
todennédkoisyys mairitellddn siten, ettd se on suurempi kuin ehdollinen todennikdi-
syys syotevektorin kuulumiselle johonkin muuhun luokkaan. Neuroverkon opetuk-
sessa kiytetddn ainoastaan normaalia dataa. Menetelmii testattiin neljddn testidata-
joukkoon. Kunkin testidatajoukon opetusluokista yksi valittiin poikkeavaksi luokak-
si, jota ei kéytetty tilastollisen neuroverkon opetuksessa. Menetelmédd verrattiin
NNDD-menetelméin (nearest neighbor data description) eri kynnysarvoilla poikkea-
vuuksien havaitsemisessa. Tilastollinen neuroverkko ja DDA-algoritmi osoittautui

kolmessa testidatajoukossa paremmaksi kuin NNDD-menetelma.

Dominguez ym. [44] kéyttdvdt visuaaliseen poikkeavuuden havaitsemiseen sumeaa
logiikkaa, tilastollista neuroverkkoa ja geneettisid algoritmeja. Sumeaa logiikkaa
kiytetddn opetusdatan esikdsittelyvaiheessa ja potentiaalisten poikkeavuusalueiden
havaitsemisessa. Varsinaiset poikkeavuudet tunnistetaan lopuksi tilastollisen neuro-
verkon avulla. Geneettisid algoritmeja kdytetddn opetusvaiheessa tilastollisen neuro-

verkon tasoitusparametrin optimoimiseen.

Bastke ym. [31] soveltavat tilastollista neuroverkkoa poikkeavan tietoliitkenteen ha-
vaitsemiseen tarkkailemalla tietokoneen graafisten laskentayksikdiden kayttod. Tilas-
tollista neuroverkkoa kéytetddn approksimoimaan opetusdatan tiheysfunktio, jonka
perusteella alle kynnysarvon jadvit tiheydet luokitellaan poikkeavuuksiksi. Kynnys-
arvo neuroverkolle madritetdén automaattisesti kayttaimalla laatikkokuvauksen siin-
tod poikkeavuuksien havaitsemiseen. Menetelmélld onnistuttiin havaitsemaan hyok-

kiyksid, jotka ovat yleisid internetissa.
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4.7.3 Poikkeavuuksien havaitseminen itseorganisoituvalla kartalla

Itseorganisoituvaa karttaa on kéytetty useissa tutkimuksissa poikkeavuuksien havait-
semiseen. Tunkeutujan havaitsemisjirjestelmid (intrusion detection system, IDS)
koskevissa tutkimuksissa on erityisesti kdytetty itseorganisoituvaa karttaa poikkea-
vuuksien havaitsemiseen [45, 46, 47, 48]. Liséksi itseorganisoituvaa karttaa on sovel-
lettu muun muassa téhtitieteessd [49]. Itseorganisoituvan kartan etuja muihin neuro-
verkkoihin verrattuna on poikkeavuuksien havaitsemisessa se, ettei se tarvitse datasta
etukéteen tietoa toisin kuin ohjattuun oppimiseen perustuvat neuroverkot. Lisdksi
itseorganisoituvalla kartalla voidaan opetusdatasta saada uutta tietoa kuten esimer-
kiksi syotevektoreiden muodostaman avaruuden tiheyden vaihtelut. Itseorganisoitu-
valla kartalla tyypillisin tapa havaita poikkeavuuksia on laskea aluksi syotevektorin
euklidinen etdisyys parhaan vastinsolmun painovektoriin, jonka jilkeen sydtevektori
tunnistetaan poikkeavaksi, mikili etdisyys on pienempi kuin kynnysarvo [45, 46, 47,

50, 51].

Mundz ja Muruzabal [50] kéyttdvét itseorganisoituvaa karttaa poikkeavuuksien ha-
vaitsemiseen kahdella eri menetelmalld. Muista neuroneista kaukana olevat neuronit
havaitaan poikkeavaksi projisoimalla painovektorit Sammonin kuvauksella
(Sammon's mapping) ja tarkastelemalla MID-matriisia (median interneuron distance
matrix). MID-matriisi antaa tietoa neuronien etdisyyksistd naapureihin. Syotevek-
torit, joiden paras vastinsolmu on poikkeava, havaitaan poikkeavuuksiksi eli poik-
keavan neuronin edustaman klusterin kaikki sydtevektorit havaitaan poikkeaviksi.
Toinen menetelmé on euklidiseen etdisyyteen perustuva (ks. ed. kappale). Kyseiselld
menetelmilld laskettua mittaa kutsutaan kvantisointivirheeksi. Kynnysarvo poikkea-
vuudelle méaéritellddn laatikkokuvauksella, jonka avulla saadaan tietoa kvantisointi-
virheen jakaumasta. Menetelmid testataan tutkimuksessa useisiin erityyppisiin data-
joukkoihin. Menetelmat tiydentdvat hyvin toisiaan, ja niilld pystytddn ainakin havait-

semaan tyypin I ja III poikkeavuuksia.

Hoglund ym. [45] kéyttdvit itseorganisoituvaa karttaa poikkeavuuksien havaitsemi-
seen UNIX-kéyttojdrjestelmédsséd. Verkolle opetetaan jarjestelmdn normaali profiili yli
900 kayttajaltd kerdtystd lokidatasta 1 100 pdivén ajanjaksolta. Neuroneiden luku-

madrd valitaan huomattavasti pienemmaéksi kuin syotevektoreiden lukumaiara.
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Esimerkkivalintana mainitaan neuroneiden madrdksi 10 % syotevektoreiden
lukumaééristi. Poikkeavuudet havaitaan laskemalla kvantisointivirheet, kuten edelld
mainitussa tutkimuksessa. Kynnysarvoksi kvantisointivirheelle asetetaan yksinker-
taistettuna sydtevektorin kvantisointivirhe, joka jakaa syotevektoreiden kvantisointi-
virheiden lukuarvot 5 %:n ja 95 %:n osuuksiin. Hoglundin ym. mukaan menetelmalla
pystytdén havaitsemaan yksittdisten ja useampien muuttujien poikkeavuuksia ilman
oletuksia jakaumasta. Menetelmélld voidaan myos havaita eniten poikkeavuuteen

vaikuttava muuttuja.

Cao ym. [48] yhdistdvét kernelin tiheysestimoinnin ja itseorganisoituvan kartan poik-
keavuuksien havaitsemiseen tietoliikenteestd. Kernelin tiheysestimaatti muodoste-
taan kayttdmaillda SOM:n painovektoreita, koska SOM:n painovektorit pystyvét ap-
proksimoimaan tiheysavaruutta. Tiheysfunktion avulla muuttujille asetetaan todenna-
koisyyksiin perustuen ala- ja yldrajat poikkeavuuksien havaitsemiseksi. Menetel-
maélld pystytddn havaitsemaan yksittdisten muuttujien poikkeamia ilman oletuksia ja-
kaumasta. Tiheysfunktio muodostetaan ldhes samalla menetelmalld kuin Shaffer ym.

[42] tekivdat PNN:114 ja LVQ:n referenssivektoreilla.

Ramadas ym. [46] kéyttdvit itseorganisoituvaa karttaa poikkeavan tietoliikenneyh-
teyden tunnistamiseen. Myo0s tdssi tutkimuksessa kdytetdén aikaisemmin esiintynytté
kvantisointivirhettd poikkeavuuksien havaitsemisessa. Kynnysarvo madritetdén syo-
tevektoreiden keskihajonnan perusteella. Syotevektori tunnistetaan poikkeavaksi, jos
se sijaitsee 6-ulotteisen hyperpallon, jonka keskipisteend on parhaan vastinneuronin
painovektori ja siteend kaksi kertaa keskihajonta, ulkopuolella. Klusterien oletetaan
noudattavan Gaussin jakaumaa, minkd vuoksi kynnysarvoksi valitaan kaksi kertaa
keskihajonta. Menetelmidi testattiin muutamalla tunnetulla hyokkéykselld, jotka se

onnistui tunnistamaan poikkeavuuksiksi.

Gonzélez ym. [51] generoivat keinotekoisia poikkeavuuksia RNS-algoritmilla (real-
valued negative selection algorithm) kdyttden normaalia dataa. Poikkeavuuksien ha-
vaitsemiseen kdytetddn MLP-neuroverkkoa, joka opetetaan tunnistamaan normaali-
luokka ja RNS-algoritmilla generoitu poikkeavuusluokka. Gonzalez ym. tutkivat
myds samassa tutkimuksessa SOM-neuroverkon kykya poikkeavuuksien havaitsemi-

seen. Poikkeavuudet maédritettiin kvantisointivirheilld, mutta etdisyysmetriikoina
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kokeiltiin kolmea eri vaihtoehtoa. Poikkeavuuksien havaitsemiskykyéa vertailtiin tar-
kastelemalla ROC-kidyriad euklidisella, normalisoidulla ja Minkowskyn etdisyysmet-
riikalla. Parhaaksi etdisyysmetriikaksi osoittautui Minkowskyn etdisyysmetriikka,
jonka poikkeavuuksien havaitsemiskykya tutkittiin tarkemmin eri kokoisille SOM-
neuroverkoille. Neuronien lukumiérd paransi poikkeavuuksien havaitsemiskykya,
mutta ROC-kéyrien ero ei ollut suuri. RNS-algoritmin ja MLP-neuroverkon hybridi-
menetelmid ja SOM-neuroverkkoa vertailtiin eri testidatajoukoille. Menetelmien vé-

lill4 ei havaittu tilastollisesti merkitsevaa eroa.
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5 KOKEELLINEN OSUUS

5.1 Lahtokohdat poikkeavuuksien havaitsemismallin

muodostamiseen sidehoidon annossuunnitelmista

Tutkimuksen tavoitteena on muodostaa poikkeavuuksien havaitsemismalli sddehoi-
don annossuunnitelmista kidyttien SOM- ja PNN-neuroverkkoja. Mallin muodosta-
miseen valittiin kolmella hoitokentdlld toteutetut rinnanpoiston jilkeisten sddehoito-
jen annossuunnitelmat. Mallilla pyritddn havaitsemaan poikkeavuuksia kenttien
monitoriyksikdistd ja elektronikenttien séteilyenergioista. Poikkeavuuksien havaitse-
mismallin muodostamiseen kéytetddn OYS:n sddehoidon yksikon Aria 8.9
-potilastietokannasta saatavaa dataa aiemmin toteutetuista sddehoidon annossuunni-
telmista. Tietokannassa on tallennettuna kaikki tarvittava tieto sddehoidon toteuttami-

seen, kuten hoitokoneet, kuvaukset, annossuunnitelmat, aikataulutus ja laskutus [52].

Kuvaan 5.1 on jdsennetty mallinmuodostusprosessi Aria-tietokannasta. Aluksi data
valitaan tietokannasta SQL-kyselylld hakemalla tietueita tietyntyyppisistd an-
nossuunnitelmista. Saatuja tietueita rajataan vield tdmin jilkeen Matlab-ohjelmiston
tekstinkasittelyfunktioilla. Esikisittelyvaiheessa data muokataan neuroverkkoja var-
ten numeeriseen muotoon. Seuraavaksi data analysoidaan tilastollisesti ja visuaalises-
ti, minkd jdlkeen datasta poistetaan selvdt poikkeavuudet. Ennen klusterointia data
normalisoidaan 0-keskiarvoiseksi ja 1-keskihajontaiseksi. Normalisoitu data opete-

taan SOM-neuroverkolle seké poikkeavat klusterit ja neuronit merkitdén.

Poikkeavuuksien havaitsemismalli muodostetaan kahdella tavalla. Fotonikenttien
osalta jokaisen normaalin klusterin sydtevektoreille opetetaan PNN-neuroverkko
kayttamalld klusterin syotevektoreista laskettavaa tasoituskerrointa (kaava 4.34).
Talla tavoin voidaan hyddyntdd SOM:n tallentamaa lokaalia tietoa ottamalla huo-
mioon tiheyden vaihtelut datassa. Bishopin [30] mukaan jakamalla ongelma osajouk-
koihin, joista kukin ratkaistaan sithen opetetulla neuroverkolla, voidaan saavuttaa
merkittdvid hyotyjd verrattuna yksittdisen neuroverkon kayttoon. Kaikkien fotoni-

kenttien PNN-verkot opetetaan samalla korjauskertoimella K, jolloin ratkaistavaksi
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ongelmaksi saadaan optimaalisen korjauskertoimen hakeminen PNN-verkkojen jou-

kolle. Korjauskertoimen optimaalinen arvo haetaan kokeellisesti ristiinvalidoinnilla.

Elektronikenttien osalta poikkeavuuksien havaitsemismalli muodostetaan pelkéstdin
yhdestd PNN-neuroverkosta siten, ettd se opetetaan kayttdmalla ainoastaan normaa-
leiden neuroneiden painovektoreita. Erisuuruisten tasoituskertoimien kiytolle ei
nihty hyotyd diskreetissd tapauksessa. Lisdksi kaava 4.34 ei ole kéyttokelpoinen

diskreetissi tapauksessa, koska tasoituskertoimen arvoksi voi tulla 0.

SOl -kmely
Datan valinta ARTA
Tizsmest
Faakadata
Esikis ttel v
Munnetto data i
-y Tﬂastn]]jnm
Selvit poikkeavuudet analyysi
MMiunnstty data ¢
Mormalizointi
Syitevekiorit l
Opetatiun SO
- Klusterointi -
Poildeavat SO0 Na
Hustent neuronit
MNormaalit
Hustent neuronit

4— PNN-opetus
Poilikeavat
sydtevektorit

Kuva 5.1: Poikkeavuuksien havaitsemismallin muodostusprosessi sddehoidon
annossuunnitelmille ARIA-potilastietokannasta.
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5.2 Poikkeavuuksien havaitseminen annossuunnitelmista

Fotonikenttien osalta sydtevektori merkitddn poikkeavuudeksi, mikdli PNN-neuro-
verkkojen antamien normitettujen vasteiden summa on pienempi kuin asetettu kyn-
nysarvo 4. PNN-neuroverkon k antama vaste normitetaan suhteelliseksi tihey-

deksi [53]

o [(F)
f o ()= S GIN (5.1)

missd C on verkon opetuksessa kdytettyjen sydtevektoreiden joukko ja N joukon
syotevektoreiden lukumidrd. PNN-neuroverkon antama normitettu vaste on syote-
vektorin vaste jaettuna opetuksessa kdytettyjen syotevektoreiden vasteiden keskiar-

volla. Sy6tevektori luokitellaan poikkeavuudeksi ehdolla
o 2 20y Foani(F), (5.2)

missd D on opetettujen PNN-neuroverkkojen joukko. Kayttamallda PNN-neuroverk-
kojen vasteiden summaa poikkeavuuksien havaitsemisessa saadaan véltettyd tilan-
teet, joissa poikkeavuudeksi havaitaan ldhekkéisten klustereiden véilissd sijaitsevat

pisteet.

Elektronikenttien poikkeavuudet havaitaan yhdelld PNN-neuroverkolla. PNN opete-
taan SOM:n normaaleiden klustereiden painovektoreilla. Syotevektori luokitellaan

poikkeavaksi ehdolla

t

w = [(3). (5.3)

5.3 Kiytetyt ohjelmistot

Annossuunnitelma-aineisto  haettiin ~ Sybasen tietokantahakuihin tarkoitetulla
Infomaker-ohjelmistolla. Neuroverkkoihin liittyvéd laskenta toteutettiin kdyttdmalla
Matlab R2012b -ohjelmiston Neural Network Toolbox, Statistics Toolbox ja SOM
Toolbox 2.0 -lisdosien funktioita. Tietokantayhteyden muodostamisessa kéytettiin

Matlab-ohjelmiston Database Toolbox -lisdosaa. SOM Toolbox -lisdosaa kdytettiin
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SOM:n opetuksessa, koska se mahdollisti helpommin kaikkien opetusparametrien

hallinnan verrattuna Matlabin Neural Network Toolbox -lisdosan funktioihin.

5.4 Potilasdatan valinta

Aria-tietokanta on suuri ja kompleksinen relationaalinen tietokanta, joka rakentuu yli
150 taulusta [52]. Liitteessd A [54] on Aria 8.9 -tietokannan tauluja, joita kdytetdén
usein tietokantahauissa. Taulujen tarkat tiedot ja niiden viliset relaatiot ovat Varianin
internet-sivuilla [52, 54]. Tietokantahaku voidaan tehdd SQL-kielelld (structured
query language), joka on kéytetty ohjelmointikieli relationaalisten tietokantojen
hallintajarjestelmissd. SQL-komennoilla voidaan hakea dataa tietokannasta ja luoda
uusia tauluja sekd lisdtd uutta dataa tai muokata olemassa olevaa dataa. Tietokanta-
haku tehtiin reaaliaikaiseen tietokantaan kytketylld Arian tukemalla InfoMaker-
ohjelmistolla, jolla voidaan ainoastaan hakea dataa tietokannasta. InfoMakerilla

SQL-kyselyn koodi voidaan generoida graafisella kayttoliittymalla. [52]

Tavoitteena oli hakea tietokannasta neuroverkkojen opetusdataksi annossuunnitel-
mien hoitokenttien monitoriyksikot, siteilyenergiat, hoitokone ja elektroniapplikaat-
tori. Rinnanpoiston jilkeisten sddehoitojen annossuunnitelmien hoitomuodon tunnis-
tetieto HAO13 on Course-taulun Comment-kentdssd. Annossuunnitelmat rajattiin
aikavilille 1.7.2011-19.3.2013. Potilaan asettelua varten suunnitellut kuvauskentét
saatiin rajattua pois valitsemalla ne tietueet, joiden Field-taulun SetupField-kentdssé
oli arvo 0. Potilaalle tehddén usein monta annossuunnitelmaa, joista paras valitaan
toteutettavaksi. Haetut annossuunnitelmat tulee ndin ollen rajata hoitoon hyvéksyttyi-
hin annossuunnitelmiin. Hoitoon hyviksyttyjen annossuunnitelmien rajaus tehtiin va-
litsemalla tietueet, joissa PlanSetup-taulun Status-kentdssdé on TreatApproval-

merkinti.

Infomakerin generoimaa SQL-koodia kidytettiin myohemmin hyodyksi Matlabilla
tehdyssa tietokantahaussa, jonka kdyttd on tarkemmin kuvattu kappaleessa 5.11. Liit-
teessd B on Matlabilla tehdyssd haussa kiytettty SQL-koodi, joka on sama kuin
InfoMakerilla tehdyssd SQL-kyselyssd lukuun ottamatta potilaiden henkildtunnuksia

Patient-taulun Patientld-kentdstd. InfoMakerilla Patient-taulun ja Course-taulun
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yhdistiminen tapahtui automaattisesti PatientSer-kentdlld. Matlabissa taulut yhdis-
tettiin kahdella erilliselld SQL-kyselylld, minka jdlkeen hakujen tulokset yhdistettiin.
Matlabilla ja InfoMakerilla tehdyilld SQL-kyselyilld saatiin samat tietueet.

InfoMakerilla tehdylla SQL-kyselylld saatiin tuloksena raakadatatiedosto, jossa on
tietueita kolmella kentilld ja pelkélld elektronikentilld sekd useammalla fotonikentidl-
13 toteutetuista annossuunnitelmista. Tiedoston kussakin tietueessa oli dataa yhdesta
hoitokentdsti. Tiedostossa oli duplikaatteja kentistd, joissa kéytettiin hoitopddhian
kytkettdvéa elektroniapplikaattoria ja metallista valusuojaa. Duplikaatti-ongelma rat-
kaistiin poistamalla tiedoston kaikki tietueet, jotka sisdlsivét arvon “Tray” AddOn-

taulun AddOnType-kentéssa.

Raakadatatiedosto sisdlsi myds tietueita annossuunnitelmista, jotka oli tehty uudella
L2-lineaarikithdyttimelld. Uuden L2-lineaarikiithdyttimen annossuunnitelmia oli
tehty vasta vain yksittéisid kertoja, minkd vuoksi ne karsittiin raakadatatiedosta pois.
Tiedostoa muokattiin vield tdmin jélkeen siten, ettd annossuunnitelman hoitokenttien
lukumiidrd rajattiin kolmeen kappaleeseen ja elektronikenttien lukuméérd yhteen

kappaleeseen.

5.5 Datan esikasittely

Datan kaisittely Infomaker-ohjelmiston tyotilassa ei ollut mahdollista. Lisdksi moni-
mutkaisempien SQL-hakujen tekeminen oli hankalaa, koska SQL-koodia ei onnistut-
tu muokkaamaan kisin. Infomaker-ohjelmistolla saatiin SQL-haussa hoitokoneiden
tunnistenumerot kentédstd ResourceSer ja hoitokenttien séteilyenergioiden tunnistenu-
merot kentistd EnergyModeSer. Tunnistenumeroiden avulla voidaan hakea hoitoko-
neiden nimet ja siteilyenergiat tietokannan konekohtaisesta osuudesta (vaaleanpunai-
set taulut). Infomaker-ohjelmistolla tima ei ollut mahdollista, joten tunnistenumeroi-

den esikésittely tehtiin Matlab-ohjelmistolla.

AddOn-taulun kentéstdi AddOnld saadaan lineaarikithdyttimen hoitopddhdn lisétta-
vén laitteen tunnistenimi, joka esimerkiksi 15X15 cm:n elektroniapplikaattorille on
A15. Neuroverkot pystyvit késittelemédén dataa ainoastaan lukuina, minkd vuoksi

AddOnld-kentdn  tunnistenimet numeroitiin  positiivisilla ~ kokonaisluvuilla
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tasavilisesti. Hoitokoneisiin ja energioihin liittyvét tunnisteluvut numeroitiin myos
samalla periaatteella, koska epitasaiset vilit voivat johtaa epétoivottuihin

painotuksiin neuroverkon opetuksessa.

Annossuunnitelman hoitokentdn monitoriyksikot saadaan tietokannasta laskettua
tietokannan kenttien MUpGy, FieldDose ja DoseSpecificationFlag tiedoista, jotka
16ytyvat tauluista Field ja FieldRefPoint. MUpGy-kenttd ilmaisee hoitokoneen
monitoriyksikdiden ja absorboituneen annoksen vélisen suhteen [MU/Gy], jota kéy-
tetddn hoitokentéin annoslaskennassa. FieldDose-kentdstd saadaan hoitokentén kent-
tdannos annossuunnitelman jokaisella fraktiolla. DoseSpecificationFlag-kenttd viittaa
sithen kenttdannokseen, jota hoidossa kiytetddan. Monitoriyksikot madritettiin kaaval-

la
MU =MUpGy* FieldDose , kun DoseSpecificationFlag=1. (5.4)

Esikésitelty data oli Matlabissa tallennettuna matriisiin, jossa kullakin rivilld oli hoi-
tokentidn muuttujat sarakkeittain. Monitoriyksikdiden méarittimisen jalkeen matriisin

M rivit saatiin muotoon

M . .= PlanSetupSer, MU , L, E, A], (5.5)

rivi—

missa PlanSetupSer on annossuunnitelman identifioiva tunnusluku, MU on kaa-
van 5.4 mukaan méiritetyt monitoriyksikot, L on lineaarikiihdyttimen tunnusluku,
E  on hoitoenergian tunnusluku ja A4 on elektroniapplikaattorin tunnusluku.

Muuttujan 4 arvon ollessa 4 hoitokentilld ei ole elektroniapplikaattoria.

Datankaésittelyn helpottamiseksi matriisin muokattiin vield siten, ettd kullekin riville
asetettiin yhden annossuunnitelman data. Fotonikentistd muuttuja A4 jétettiin pois,
koska fotonikentissd ei kdytetd elektroniapplikaattoria. Muuttujat PlanSetupSer ja

L ovat yhteisid kaikille kentille, jonka vuoksi kullekin riville jatettiin vain yksi

kappale kumpiakin muuttujia. Matriisin rivit saatiin lopulta siis muotoon

M . .= PlanSetupSer, L, MU

rivi—

E

taka’

MU, E, MU, E,, A], (5.6)

taka’ etu’ etu’ ele’ ele’
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missa MU ,,,, MU, ja MU, ovat taka-, etu- ja elektronikentdn monitoriyksi-
kot. Vastaavasti E£,,,, E., ja E. ovattaka-, etu- ja elektronikentin siteilyener-

giat.

5.6 Datan tilastollinen analyysi

Tilastollisessa  analyysissd keskitytdan 1idhinnd kenttien MU ,,, MU, ja

MU ,, monitoriyksikdihin. Annossuunnitelmia oli mallin muodostusta varten
254 kpl. Kenttien monitoriyksikot vaihtelivat vélilld 71-204 MU. Etukenttdan oli
kaikille annossuunnitelmille valittu 6 MV:n fotonisdteily. Takakentédssd oli kaytetty
6 MV:n, 10 MV:n (L1), 15MV:n (L3 ja L4) tai 18 MV:n (L2) fotonisiteilya.
Elektronikentissd esiintyivit elektronienergiat 6 MeV, 9 MeV, 12 MeV ja 16 MeV.
Elektronikentdssd oli  kadytetty 15X15 cm:n, 20X20 cm:n tai 25X25 cm:n
elektroniapplikaattoria. Annossuunnitelmat oli tehty hoitokoneille L1, vanha L2, L3

jaL4.

Taulukossa 5.1 on laskettuna kullekin kentélle monitoriyksikéiden minimi, maksimi
keskiarvo ja keskihajonta. Taulukossa 5.2 on laskettuna monitoriyksikdiden samat
tilastolliset suureet eri hoitokoneille. Taulukko 5.2 on kéyttokelpoinen apuvélinen an-
nossuunnitelmien monitoriyksikdiden jarkevyyden arviointiin annossuunnitelman

tarkastusvaiheessa.

Taulukko 5.1: Monitoriyksikdiden tilastollisia suureita.

Kentta Keskiarvo Keskihajonta Minimi Maksimi
MU, 94,7 7,1 71,1 135,3
MU, 166,1 54 157,0 183,6
MU, 195,7 5,0 182,2 203,8
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Taulukko 5.2: Monitoriyksikdiden tilastollisia suureita eri erihoitokoneille.

Kenttd, hoitokone Keskiarvo Keskihajonta Minimi Maksimi
MU,,., LI 93,2 7,9 71,1 119,8
mMu,,.,, L2 92,8 7,0 71,3 111,7
MU, L3 94,8 7,4 81,0 1353
MU,,,, L4 96,7 5.9 88,1 115,1
MU,,, LI 164,5 4,3 158,5 176,5
MU, L2 165,2 5,2 158,3 178,4
MU, L3 169,0 55 161,0 183,6
MU, L4 165,1 5,1 157,0 177,7
MU,,, LI 187,3 2,0 183,2 194,2
MU, L2 193,6 3,2 182,2 196,8
MU, L3 198,9 1,9 193,6 2023
MU,,, L4 199,0 2,2 191,0 203,8
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Kuva 5.2: Takakentédn monitoriyksikot [MU].
Takakentdn monitoriyksikdiden histogrammista (kuva 5.2) on nédhtdvissé, kuinka ja-

kauma muistuttaa jonkin verran Gaussin jakaumaa mutta ei ole symmetrinen. Ja-

kauman oikea puoli ulottuu jakauman huippukohdasta huomattavasti etidmmélle
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kuin jakauman vasen puoli. Jakauman molemmin puolin on muutamia monitoriyk-

sikk6lukemia, jotka poikkeavat selvisti jakaumasta.
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Kuva 5.3: Etukentédn monitoriyksikot [MU].

Etukentdn monitoriyksikoiden jakauma (kuva 5.3) on yhtendisempi kuin takakentén
jakauma. Ainoastaan yksi monitoriyksikkolukema poikkeaa selvisti jakaumasta.

Etukentin jakaumassa on huomattavissa sama muoto kuin takakentdn jakaumassakin.

Elektronikentéin monitoriyksikkdjakauma (kuva 5.4) on diskreetti, miké johtuu siité,
ettd elektronikentit suunnitellaan 2 Grayn kenttdannoksena. Annossuunnittelun tu-
loksena saatu monitoriyksikkdlukema on yleensd aina sama kullekin lineaarikiihdy-

tin-, elektroniapplikaattori- ja elektronienergiayhdistelmalle.

Etu- ja takakentdn monitoriyksikkdpisteparien kuvaaja on esitettynd kuvassa 5.5.
Etu- ja takakentin monitoriyksikkdlukemien vililld on selvisti korrelaatiota. Elektro-
nikentdn monitoriyksikkolukemat eivét korreloi fotonikenttien monitoriyksikkoluke-
mien kanssa, minkd vuoksi elektronikenttd on johdonmukaista késitelld erillisend
osana poikkeavuuksien havaitsemisessa. Fotonikenttien osalta annossuunnitelmien
poikkeavuuksia pyritddn ndin ollen havaitsemaan muuttujien

L,MU,,,. E .. MU,, ja E,, avulla. Elektronikenttien osalta poikkeavuuksia

pyritddn havaitsemaan muuttujien L, MU, ,E,, ja A avulla.
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Kuva 5.4: Elektronikentin monitoriyksikot [MU].
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Kuva 5.5: Etu- ja takakentdn monitoriyksikdiden korrelaatio.

Fotonikenttien opetuksessa kdytettdvistd datavektoreista poistettiin selvid poikkea-
vuuksia 28 kpl, jotta poikkeavuuksien havaitsemismallin muodostus onnistuisi pa-
remmin. Poikkeavuudet poistettiin hoitokonekohtaisesti tarkastelemalla etukentén ja

takakentdn muodostamia pistejoukkoja. Kuvissa 5.6-5.9 selvit poikkeavuudet on
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merkitty siniselld ja muut pisteet punaisella. Kuvassa 5.6 pistejoukon keskelld
sijaitsevan selvin poikkeavuuden syy on se, ettd takakentissd on poikkeuksellisesti
kidytetty 6 MV:n fotonisdteilyd. Potilaan sddehoidon suunnitelma tarkistettiin
Eclipse—annossuunnitteluohjelmasta, ja pienen sdteilyenergian kayttd kyseisessd
annossuunnitelmassa selittyi potilaan pienelld koolla. Muitakin selvésti poikkeavia
annossuunnitelmia tarkastettiin. Péddasiallinen selitys poikkeavuuksille oli potilaan
suuri koko, josta johtuen etu- ja takakentin painotuksia oli jouduttu muuttamaan.
Opetusdatasta poistetut datavektorit eivét siséltdneet virheellisid annossuunnitelmia,
mutta annossuunnitelmat olivat kuitenkin sellaisia, joihin on syytd kiinnittdd

tarkempaa huomiota annossuunnitelman tarkastusvaiheessa.
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Kuva 5.6: Hoitokoneen L1 etu- ja takakentdn monitoriyksikkdpisteparien poistetut
selvit poikkeavuudet.



61

185
180 |
o
5 o
= o
= 1751
=
w
= o
= o
2 170 &
s
E
= o
T 165 T oo
-
S .
o :
L
160 i ogﬂ o
155 1 1 1 1 1 1 ]
70 80 90 100 110 120 130 140

Takakentan monitoriyksikét [MU]

Kuva 5.7: Hoitokoneen L2 etu- ja takakentdn monitoriyksikkOpisteparien poistetut
selvit poikkeavuudet.
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Kuva 5.8: Hoitokoneen L3 etu- ja takakentin monitoriyksikkdpisteparien poistetut
selvit poikkeavuudet.
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Kuva 5.9: Hoitokoneen L4 etu- ja takakentdn monitoriyksikkdpisteparien poistetut
selvit poikkeavuudet.

Fotonikenttien datavektoreissa oli 4 duplikaattia, minké ei pitdisi olla mahdollista jat-
kuvalle muuttujalle. Asia tarkistettiin 8 suunnitelman osalta Eclipsestd. Duplikaatit
selittyivit silld, ettd suunnitelmasta oli tehty toinen suunnitelma samalle hoitokoneel-
le samoilla monitoriyksikkdlukemilla ja séteilyenergioilla, mutta jotain muuta para-
metria tai muita parametreja oli muutettu. Yhdelle potilaalle oli esimerkiksi péatetty
poikkeavasti antaa yksi lisdfraktio, minkd vuoksi alkuperiisestd suunnitelmasta oli
tehty kopio ja fraktioiden lukumaadriksi oli asetettu 1. Tdmé on todenndkoisesti tehty
kompensoimaan hoitojakson aikana ollutta taukoa. Tauon jilkeen tapahtuva kompen-
sointi on normaali kdytintd siddehoidossa. Opetusdatasta poistettiin 4 duplikaattia

vadristdimastd jakaumaa.

Selvien poikkeavuuksien ja duplikaattien poistamisen jélkeen fotonikenttien opetus-
data koostui 222 datavektorista. Elektronikenttien osalta opetusdatan muokkaukselle
ei ollut tarvetta, minkd wvuoksi esikésittelyvaiheen jéilkeen elektronikenttien

datavektoreita oli edelleen 254 kappaletta.
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5.7 Datan normalisointi

SOM-neuroverkon sydtevektorin muuttujat tulee normalisoida, jotta laajalla skaalalla
vaihtelevat muuttujat eivit hallitse klusterien muodostumisessa. Opetusdatan norma-
lisointikdytdntd on yleinen muillekin neuroverkoille ja muille klusterointi-algorit-
meille. Opetusdatan kaikki muuttujat normalisoitiin siten, ettd niiden keskiarvo on 0
ja keskihajonta 1. Opetusdatan jokaisen datavektorin i muuttuja j normalisoitiin
kaavalla [17]

p =P, (5.7)

O,

missd on p, on normalisoitu datavektorin muuttuja, P, normalisoitava datavekto-
rin muuttuja, ; on opetusdatan muuttujan ;j keskiarvo ja O; on opetusdatan
muuttujan j keskihajonta. Mikéli muuttuja on vakio normalisoiduksi muuttujaksi
asetetaan 0 ja keskihajonnaksi 0. Opetetun neuroverkon uudet syotteet normalisoitiin
kayttdimalla kaavaa 5.7 opetuksessa kdytetyille normalisointiparametreille 7; ja

O'j.

Datavektorin normalisoitu muuttuja voidaan palauttaa takaisin normittamattomaksi

muuttujaksi kaavalla

py = pyotm; . (5.8)

5.8 Itseorganisoituvan kartan opetus

5.8.1 Itseorganisoituvan kartan opetus fotonikenttien datalla

Ennen SOM-neuroverkon opetusta tulee tehda useita valintoja sen parametrien suh-
teen. SOM-neuroverkon etiisyysmetriikaksi valittiin euklidinen, koska se on tyypilli-
sesti kdytetty SOM:n etdisyysmetriikka. Verkkohilan rakenteeksi valittiin heksago-

naalinen hilarakenne. Neuroneiden lukumédirdd M voidaan arvioida kaavalla [35]

M = 5VN. (5.9)
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Kaavan 5.9 méirittimilld neuroneiden lukuméérilld saadut klusterit olivat kuitenkin
kooltaan turhan pienid PNN-neuroverkkojen kadyttoon, minkd vuoksi sopiva neuro-
neiden lukumééré haettiin kokeilemalla pienemmilld verkkohiloilla. Hilan dimensiot
d, ja d, laskettiin siten, etti syotevektoreiden kahden suurimman ominaisarvon
suhdeluku s on approksimativiisesti sama kuin hilandimensioiden suhdeluku
d,ld,. Kaksi suurinta ominaisarvoa saadaan laskettua sydtevektoreiden autokorre-

laatiomatriisista [34].

Autokorrelaatiomatriisi laskettiin Matlabilla kdyttden cov-funktiota ja ominaisarvot
saatiin autokorrelaatiomatriisista laskettua eig-funktiolla. Kahden suurimman omi-
naisarvon suhdeluvuksi fotonikenttien syotevektoreille saatiin 1,29. Hilandimen-
sioiksi valittiin d,=7 ja d,=5 , koska niilli dimensiolla saatujen klustereiden
PNN-neuroverkoilla havaitut poikkeavuudet vaikuttivat jérkeviltd ja suhdeluku erosi

ominaisarvojen suhdeluvusta vain 0,11.

Naapuruusfunktio valittiin my0s kokeellisesti vertailemalla keskimdardistd kvanti-
sointivirhettd ja topografista virhettd eri naapuruusfunktioille. Edelld mainitut suureet
laskettiin som_quality-funktiolla. Klusterointia testattiin kuplanaapuruusfunktiolle,
gaussiselle naapuruusfunktiolle ja katkaistulle gaussiselle naapuruusfunktiolle.
Katkaistu gaussinen naapuruusfunktio antoi molemmille laatukriteereille pienimmét
virheet. Topografinen virhe saatiin katkaistulla gaussisella naapuruusfunktiolla useis-
sa tapauksissa nollaksi. Painovektorit alustettiin lineaarisella alustuksella kayttdméalld
som_lininit-funktiota, jolloin painovektorit ovat l&dhtotilanteessa tasaisesti levittayty-

neet painoavaruuteen syotevektoreiden varianssia mukaillen.

Opetusalgoritmina kiytettiin inkrementaalista algoritmia (Matlabissa som_seqtrain)
ja syotevektorit esitettiin verkolle satunnaisessa jarjestyksessd. Oppimiskertoimen

oc(t) ja naapuruussiteen O (t) funktioksi valittiin lineaarisesti laskeva funktio.
Jarjestaytymisvaiheessa naapuruussidde asetettiin alkutilanteessa arvoon 4 ja loppu-
tilanteessa arvoon 1. Oppimiskerroin asetettiin alkutilanteessa arvoon 0,9 ja loppu-
tilanteessa arvoon 0. Hienosddtovaiheessa oppimiskerroin oli alkutilanteessa 0,02 ja
lopputilanteessa 0. Naapuruussdde pidettiin hienosédédtdvaiheen ajan vakioarvossa 1.
Jarjestysvaiheessa opetusiteraatiota tehtiin 1 000 kpl. Hienosdatdvaiheessa opetusite-

raatioita tehtiin 7X5X500 =17 500 kpl.
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Kuva 5.10: Erddn SOM-opetuksen syotevektorin kvantisointivirhe iteraatioiden
funktiona jérjestdytymisvaiheessa.
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Kuva 5.11: Erddn SOM-opetuksen syotevektorin kvantisointivirhe iteraatioiden
funktiona hienosdétovaiheessa.

SOM-opetuksen aikaisia sydtevektorien kvantisointivirheitd seuraamalla voidaan
saada tietoa oppimisparametrien jirkevyydestd opetuksen aikana. Kuvassa 5.10 on

jarjestdytymisvaiheen syotevektorin kvantisointivirhe iteraatioiden funktiona. Vastaa-



66

vasti kuvassa 5.11 on hienosditovaiheen kvantisointivirhe. SOM-opetuksen para-
metreina kdytettiin tdssd kappaleessa esitetyttyjd parametrivalintoja. Kvantisointivir-
he laskee voimakkaasti jarjestdytymisvaiheessa, kun oppimiskerroin ja naapuruus-
sdde on suuri. Jirjestdytymisvaiheessa oppimista ei juuri endd tapahdu ja kvan-
tisointivirhe saturoituu tietylle tasolle. Jarjestdytymisvaiheen iteraatioiden lukumaard

on ndin ollen riittava.

SOM-neuroverkon opetuksessa saadaan satunnaisuuden vuoksi joka kerta eri tulos.
SOM-opetus tehtiin 10 kertaa samoilla parametreilla ja pienimmén keskiméardisen
kvantisointivirheen antanut SOM valittiin kéytettdviksi PNN-verkkojen opetuksessa.
Keskiméirdiseksi kvantisointivirheeksi ¢, valitulle SOM-verkolle saatiin 0,4312 ja

topografiseksi virheeksi 7, saatiin 0,0541.

Hits

Kuva 5.12: Fotonikenttien klustereiden koot SOM:n hilassa.
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SOM Meighbor Weight Distances

Kuva 5.13: Fotonikenttien SOM:n painovektoreiden viliset etdisyydet.

SOM:n opetuksen jéilkeen kaikki syotevektorit syotetddn uudestaan SOM-verkolle,
jolloin jokaiseen syotevektoriin voidaan liittdd luku, joka ilmaisee, mihin klusteriin
se kuuluu. Kuvassa 5.12 on SOM-verkon klusterit verkkohilassa. Luku kuusikulmion
sisdlld ilmaisee klusterin alkioiden lukuméérdn. Klustereita saatiin yhteensd 28
kappaletta. Kaikkiaan 7 neuronilla ei ole yhtdén alkiota, minka vuoksi niistd yksikddn
ei ole yhdenkédan syotevektorin paras vastinsolmu. Poikkeaviksi klustereiksi méérite-
tdédn ne, joihin kuuluu vain yksi alkio. Normaaleja klustereita on niin ollen 25 kappa-

letta.

Kuvassa 5.13 on esitettynd naapurineuronien painovektoreiden viliset etdisyydet.
Neuroneiden paikat hilassa on merkitty sinisilld kuusikulmioilla. Erivériset suunnik-
kaat kuvaavat painovektoreiden vélisid etdisyyksid. Suuremmat etiisyydet on merkit-
ty tummemmilla véreilld. Poikkeavista klustereista oikeassa yldkulmassa ja vasem-
massa alakulmassa sijaitsevat neuronit ovat muita neuroneista etdidmmaélld. Sen sijaan
oikeassa alakulmassa sijaitseva neuroni on ldhempadnéd muita neuroneita. Liitteessd C
on kuvattuna klusterit etu- ja takakentdn monitoriyksikoille hoitokoneittain. Eri klus-
tereithin kuuluvat monitoriyksikkoparit on merkitty eri véreilld kuhunkin kuvaan.
Yksi klusteri sisdlsi hoitokoneiden 3 ja 4 datavektoreita, mikd johtuu todennédkoisesti

siitd, ettd hoitokoneilla 3 ja 4 on samat takakentin séteilyenergiat.
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5.8.2 Itseorganisoituvan kartan opetus elektronikenttien datalla

Etdisyysmetriikkana elektronikenttien SOM-opetuksessa kdytettiin myds euklidista
etdisyysmetriikkaa. Elektronikenttien syotevektoreiden autokorrelaatiomatriisista las-
kettujen kahden suurimman ominaisarvon suhteeksi saatiin 1,46. SOM-verkon hilan
dimensioiksi valittiin 13 ja 8, jolloin hilan dimensioiden suhde on 1,63. Kaava 5.9
antaa neuroneiden lukumaérdksi elektronikenttien sydtevektoreille 24 neuronia pie-
nemmin verkon kuin valitulle verkolle. Kokoa 13X8 pienimmille verkoille muuta-
mat painovektorit saivat verkon reunoilla timén edustaman klusterin syotevektoreista
poikkeavan arvon. Riittdvdn suurella verkolla saatiin kyseinen reunaefekti havia-

maan.

Opetusalgoritmina, naapuruusfunktiona, oppimiskertoimen funktiona ja alustusmene-
telménd kéytettiin samoja valintoja kuin fotonikentillekin. Elektronikenttien sydte-
vektoreille opetusiteraatoita tehtiin 2 kertaa normaalia enemmén ja oppimiskerroin
pidettiin hieman suurempana opetuksen aikana, jolloin verkon reunoilla olevat paino-
vektorit saatiin paremmin vastaamaan klusterin sydtevektoreita. Jarjestdytymisvai-
heessa naapuruusside asetettiin alkutilanteessa arvoon 7 ja lopputilanteessa arvoon 1.
Oppimiskerroin asetettiin alkutilanteessa arvoon 0,9 ja lopputilanteessa arvoon O.
Hienosédétovaiheessa oppimiskerroin oli alkutilanteessa 0,05 ja lopputilanteessa 0.
Naapuruussidde pidettiin hienosditdvaiheen ajan vakioarvossa 1. Jarjestdytymisvai-
heessa opetusiteraatioita tehtiin 1 000 kpl. Hienosddtovaiheessa iteraatioita tehtiin

13X8X1000 =104 000 kpl.

Elektronikenttien osalta SOM-opetus tehtiin myos 10 kertaa ja pienimmaén keskiméé-
rdisen kvantisointivirheen antanut SOM valittiin. SOM:n keskiméaéardiseksi kvanti-

sointivirheeksi saatiin 0,0300 ja topografiseksi virheeksi saatiin 0,1220.

Kuvassa 5.14 niitd SOM:n hilan neuroneita, jotka eivit ole sydtevektoreiden parhaita
vastinsolmuja, on suhteellisen iso osuus verkon neuroneista. Poikkeaviksi neuroneik-
si mddriteltiin ne neuronit, joiden edustamassa klusterissa alkioiden lukuméaérd on 1
ja ne neuronit, jotka eivit ole parhaita vastinsolmuja. Normaaleja neuroneita on ndin
ollen 31 kappaletta. Kuvassa 5.15 on painovektoreiden viliset etdisyydet. Huolimatta
verkon isosta koosta useat isojen klustereiden painovektorit ovat hyvin ldhelld toi-

siaan. Lahelld olevien isojen klustereiden painovektorit osoittautuivat samoiksi,
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minkd vuoksi PNN-opetukseen valittiin vain normaalien neuroneiden painovektorit,
jotka olivat erilaisia. Samat painovektorit eivét olisi antaneet lisdinformaatiota

datasta, vaan ne olisivat véaristdneet PNN-opetusta.

Hits
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Kuva 5.14: Elektronikenttien klustereiden koot SOM:n hilassa.

SOM Neighbor Weight Distances
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Kuva 5.15: Elektronikenttien SOM:n painovektoreiden viliset etdisyydet.
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5.9 Mallien ristiinvalidointi

5.9.1 Fotonikenttien mallin ristiinvalidointi

Fotonikenttien PNN-mallin muodostusta varten kaavassa 4.34 esiintyvén korjausker-
toimen K optimaalinen arvo haettiin 10-kertaisella ositetulla ristiinvalidoinnilla. Ris-
tiinvalidoinnilla méaéritettiin myds mallin tarkkuus, jotta havaittiin, ettei mallia oltu
yliopetettu. SOM:n muodostamista normaaleista klustereista muodostettiin PNN-
mallit tutkittavalla korjauskertoimen arvolla. PNN-verkkojen muodostus tehtiin
newpnn—funktiolla. SOM-opetuksessa kédytetyt normalisoimattomat datavektorit syo-
tettiin tdmén jidlkeen PNN-verkoille normalisoimalla kunkin PNN-verkon sydtevek-
tori sen opetuksessa kéytetyilld normalisointiparametreilla. SOM-verkon poikkeavien
klustereiden syotevektorit syotettiin siis myds PNN-verkoille. Pienimpid vasteita
antaneet 5 % syotevektoreista merkittiin poikkeaviksi ja loput 95 % sydtevektoreista

merkittiin normaaleiksi.

Merkityt syOtevektorit jaettiin satunnaisesti kymmeneen ryhmiin cvpartition-funk-
tiolla. Opetuksessa kaytettivd ryhmé klusteroitiin SOM:lla kéyttden samoja SOM:n
valinta kriteerejd ja parametrivalintoja kuin kéytettiin kaikkien fotonikenttien sydGte-
vektoreiden klusteroinnissa. SOM:n klustereista muodostettiin timén jédlkeen PNN-
neuroverkot kdyttden samaa PNN-mallien korjauskerrointa, jolla sydtevektorit oli
merkitty. Kynnysarvoksi 7, (kaava 5.2) asetettiin opetuksessa kdytetyn syotevekto-
rin vaste, joka on suurin 5 %:n pienimméin vasteen joukosta. PNN-malleille syotettiin
tdman jélkeen testiryhma ja poistetut selvit poikkeavuudet. Aiemmin poistetut selvét
poikkeavuudet syotettiin testiryhmén liséksi verkoille, koska tdlloin saatiin parempi
arvio mallin kyvystd havaita poikkeavuuksia. Edelld kuvaillut vaiheet tehtiin 10
kertaa kullekin opetusryhmalle. Testiryhmien ja poistettujen selvien poikkeavuuksien
lukuarvot 7P, FP, TP ja TN summattiin. Summatuista suureista saatiin las-
kettua ristiinvalidoinnin arvio kéytetyn korjauskertoimen antaman mallin tarkkuudel-

le.

Sopivan korjauskertoimen arvoa haettiin kokeilemalla vililtd 1,2—-2,2. Parhaaksi tark-
kuudeksi saatiin 0,9622 korjauskertoimella 1,95. Ristiinvalidointi toistettiin kyseisel-

le korjauskertoimelle vield 9 kertaa. Tarkkuuden keskiarvoksi saatiin 0,9378 ja
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keskiarvon keskivirheeksi saatiin 0,0044, joten tarkkuudeksi virheineen saadaan

0,938 = 0,005. TPR:n keskiarvoksi saatiin 0,9653 ja keskiarvon keskivirheeksi
0,003, joten TPR = 0,965 = 0,003. FPR: n keskiarvoksi saatiin 0,1000 ja keski-
arvon keskivirheeksi saatiin 0,0074, joten FPR = 0,100 = 0,008. Kuvissa 5.16—
5.19 on kuvattu korjauskertoimella 1,95 pienimmit 11 vastetta (5 %:n joukko) anta-

neet etu- ja takakentdn monitoriyksikkdpisteparit hoitokoneittain.
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Kuva 5.16: Pienimmin 5 %:n vasteiden joukkoon kuuluvat hoitokoneen L1 etu- ja
takakentdn monitoriyksikkopisteparit korjauskertoimella 1,95.
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Kuva 5.17: Pienimmin 5 %:n vasteiden joukkoon kuuluvat hoitokoneen L2 etu- ja
takakentdn monitoriyksikkopisteparit korjauskertoimella 1,95.
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Kuva 5.18: Pienimmén 5 %:n vasteiden joukkoon kuuluvat hoitokoneen L3 etu- ja
takakentén monitoriyksikkopisteparit korjauskertoimella 1,95.
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Kuva 5.19: Pienimmin 5 %:n vasteiden joukkoon kuuluvat hoitokoneen L4 etu- ja
takakentdn monitoriyksikkopisteparit korjauskertoimella 1,95.

5.9.2 Elektronikenttien mallin ristiinvalidointi

Elektronikenttien ristiinvalidoinnilla tarkoituksena oli hakea sopiva PNN:n tasoitus-
kertoimen arvo ja madrittdd muodostetun mallin tarkkuus riistiinvalidoinnilla, jotta
havaittaisiin, ettei mallia oltu yliopetettu. SOM:n normaaleiden neuroneiden normali-
soidut painovektoreiden palautettiin normalisoimattomaksi kaavalla 5.8 kdyttdmalla
SOM:n opetuksen normalisointiparametreja. Ndin saadaan poikkeavien neuroneiden
klusteriin kuuluvien syodtevektoreiden vaikutus poistettua. Seuraavaksi SOM:n paino-
vektoreista muodostetuille datavektoreille laskettiin normalisointiparametrit ja nor-
mitus tehtiin kaavalla 5.7 kdyttdmalld laskettuja parametreja. Normalisoiduilla paino-
vektoreilla opetettiin PNN-verkko valitulla tasoituskertoimella. Seuraavaksi SOM:n
opetuksessa kdytetyt datavektorit normalisoitiin painovektoreiden normalisointipara-
metreilla ja sydtettiin opetetulle PNN-verkolle. PNN:n sy6tevektoreista merkittiin
valitun kynnysarvon mukaisesti osa poikkeavuuksiksi ja loput normaaleiksi syodte-

vektoreiksi.

Merkityille syotevektoreille 10-kertainen ositettu ristiinvalidointi toteutettiin vastaa-

vasti kuten fotonikenttien ristiinvalidointikin  kayttdmélld elektronikenttien
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SOM-opetuksen ja PNN-opetuksen samoja parametrivalintoja sekd SOM:n

valintakriteerei-ta.
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Kuva 5.20: Elektronikenttien PNN:n opetuksessa kéytettyjen syotevektoreiden vas-
teet tasoituskertoimella 0,05. Pienimmaén 13 %:n vasteiden joukko on merkitty punai-
sella.

Tasoituskertoimen ja kynnysarvon suuruus haettiin kokeilemalla. Tasoituskertoimen
valinta ei vaikuttanut herkésti ristiinvalidoinnista saatavaan tarkkuuteen, mutta se
vaikutti testauksessa saataviin tuloksiin. Parhaaksi tasoituskertoimeksi saatiin 0,05 ja
kynnysarvoksi asetettiin 0,031. Kynnysarvon valinta tehtiin kuvan 5.20 perusteella,
jolloin 13 % syotevektoreista merkittiin poikkeaviksi ja 87 % normaaleiksi. Ristiin-
validoinnilla tarkkuudeksi saatiin 0,9764. Ristiinvalidointi toistettiin vield 9 kertaa
samalla tasoitusparametrilla 0,05 ja kynnysarvolla 0,031. Tarkkuuden keskiarvoksi
saatiin 0,9524 ja tarkkuuden keskiarvon keskivirheeksi saatiin 0,0056, joten tarkkuu-
deksi virheineen saadaan 0,952 + 0,006. TPR:n keskiarvoksi saatiin 0,9088 kes-
kiarvon keskivirheen ollessa 0,0188, jolloin TPR:ksi virheineen saadaan

0,91 = 0,02. FPR:n keskiarvoksi saatiin 0,0409 ja keskiarvon keskivirheeksi
0,0051. FPR:ksi virheineen saadaan 0,041 =+ 0,006.
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5.10 Mallien testaus keinotekoisilla virheilla

5.10.1 Mallin testaus fotonikenttien keinotekoisilla virheilli

Molemmat mallit testattiin keinotekoisesti tuotetuilla virheilld. Keinotekoisia virheité
tehtiin poikkeuttamalla monitoriyksikditd ja séteilyenergioita normaaleista arvois-
taan. Virheitd tehtiin pitkélti samalla menetelmélld kuin Azmandian ym. [21] tutki-
muksessaan. Tdssd tutkimuksessa virheet generoitiin esikésittelyvaiheen jélkeisesté
datasta fotonikenttien ja elektronikenttien datavektoreille erikseen. Monitoriyksi-
koille virheitd generoitiin poikkeuttamalla jokaisen datavektorin monitoriyksikkdlu-

kemaa MU, kaavalla

)

My “k100% "’

- MU, + MU (5.10)

virhe

missd O on virhe suhteessa alkuperdiseen arvoon. Datavektorin muiden muuttujien
arvot sdilytettiin ennallaan. Elektronikentille séteilyenergioiden virheet tehtiin muut-
tamalla datavektorin séteilyenergiaksi arvoksi jokin muu siteilyenergian arvo. Jokai-
selle datavektorille tehtiin virheet kaikille mahdollisille energian arvoille. Esimerkik-
si elektronikentén datavektorille, jonka siteilyenergiana on 9 MeV tehtiin virheiksi
datavektorit, joiden séteilyenergioina olivat 6 MeV, 12 MeV, 15 MeV, 16 MeV ja

20 MeV. Muiden muuttujien arvot pidettiin alkuperiisisséd arvoissaan.

Fotonikenttien ja elektronikenttien datavektoreille muodostetut mallit testattiin moni-
toriyksikdiden ja séteilyenergioiden virheilld. Testattavat mallit ovat samat, joita kdy-
tettiin merkitsemdén ristiinvalidoinnin sydtevektorit. Kuvassa 5.21 on havaitut poik-
keavuudet etukentdn monitoriyksikdiden suhteellisille virheille. Monitoriyksikdiden
15 %:n suhteellisista virheisti tai sitd suuremmista havaittiin kaikki, 10 %:n virheista

havaittiin 94 % ja 5 %:n virheistd havaittiin 82 %.

Kuvassa 5.22 on havaitut poikkeavuudet takakentdn monitoriyksikdiden suhteellisille
virheille. Léhes kaikki 20 %:n virheet ja sitd suuremmat havaittiin, 15 %:n virheistad
havaittiin 82 % ja 5 %:n virheistd 77 %. Poikkeuksellisesti etukenttddn verrattuna
10 %:n suuruisista virheistd havaittiin vain 67 %, miké johtuu todennékdisesti tehty-

jen virheiden osumisesta toiseen klusteriin.
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Kuva 5.21: Etukentdn monitoriyksikdiden suhteellisten virheiden havaitseminen.
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Kuva 5.22: Takakentén monitoriyksikdiden suhteellisten virheiden havaitseminen.

Sateilyturvakeskus (STUK) [2] luokittelee 5-25 % poikkeaman suunnitellusta koko-
naisannoksesta lieviksi haittavaikutukseksi ja yli 25 %:n poikkeaman vakavaksi hait-
tavaikutukseksi. Tehddén seuraavaksi arvio ndiden poikkeavuuksien havaitsemisesta

fotonikentille.
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Suunnitellusta 50 Gy:n kokonaisannoksesta etukentin osuus on noin 65 %, jolloin
noin 8 %:n suhteellinen virhe etukentdn monitoriyksikdissé aiheuttaa 5 %:n poikkea-
man suunnitellusta kokonaisannoksesta. Etukentin 8 %:n suhteellisista virheistd pys-
tytddn havaitsemaan noin 92 %, joten kaikista lievén haittavaikutuksen aiheuttavista
etukentdn monitoriyksikdiden poikkeamista pystytdén havaitsemaan vihintdén 92 %.
Vastaavasti etukentdn monitoriyksikdiden noin 38 %:n suhteellinen virhe aiheuttaa
25 %:n poikkeaman annoksessa, joten kaikki etukentdn monitoriyksikoistd johtuvat

vakavaksi haittavaikutukseksi luokitellut poikkeamat pystytddn havaitsemaan.

Takakentidn osuus suunnitellusta kokonaisannoksesta on noin 35 %. Noin 14 %:n
suhteellinen virhe takakentin monitoriyksikodissd vastaa 5 %:n poikkeamaa suunni-
tellusta annoksesta. Takakentdn monitoriyksikdiden 14 %:n suhteellisista virheistd
pystytddn havaitsemaan 85 %, joten lievistd haittavaikutuksista aiheutuvista poikkea-
mista havaitaan vihintdén 85 %. Takakentdn monitoriyksikdiden noin 71 %:n suh-
teellinen virhe aiheuttaa 25 %:n poikkeaman annoksessa, joten kaikki takakentin
monitoriyksikoistd johtuvat vakavaksi haittavaikutukseksi luokitellut poikkeamat

pystytddn havaitsemaan.

5.10.2 Mallin testaus elektronikenttien keinotekoisilla virheilla

Kuvassa 5.23 on esitettynd elektronikentille tehdyn mallin havaitsemat poikkeavuu-
det monitoriyksikdiden suhteellisille virheille. Léhes kaikki 0,3 %:n virhettd suurem-
mat poikkeamat havaittiin. Datan diskreettisyydestd johtuen elektronikenttien moni-
toriyksikdiden virheet pystytddn havaitsemaan tarkasti. Elektronikenttien monitoriyk-
sikdiden virheistd pystytddn havaitsemaan kaikki lieviksi ja vakaviksi haittavaikutuk-

siksi luokiteltavat virheet.

Elektronikentéin séteilyenergioille tehdyistd virheistd havaittiin 95 %. Kaikki
15 MeV:n, 16 MeV:n ja 20 MeV:n energiavirheet pystyttiin havaitsemaan. Hoitoko-
neen L2 kaikki energiavirheet pystyttiin havaitsemaan. Havaitsemattomista virheisté
65 % selittyi sillé, ettd hoitokoneella L4 hoidetuissa 6 MeV:n, 9 MeV:n ja 12 MeV:n
elektronikentissd oli ollut 20X20 cm:n elektroniapplikaattorille sama 200 MU:n

monitoriyksikkdlukema. Vastaavasti 13 % selittyi silld, ettd hoitokoneen L3 6 MeV:n
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ja  9MeV:in hoidoissa oli ollut sama 200 MU:n monitoriyksikk6lukema
20X20 cm:n elektroniapplikaattorilla.
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Kuva 5.23: Havaitut poikkeavuudet elektronikenttien monitoriyksikdiden suhteelli-
sille virheille.

5.11 Tietokantayhteyden muodostaminen ja SQL-Kyselyn ajaminen
Ariaan Matlabilla

Poikkeavuuksien havaitsemistyokalun kytkeminen annossuunnittelujirjestelmén rin-
nalle vaatii aluksi Matlab-ohjelmiston yhteyden tietokantaan, jotta se voisi tarkistaa
uuden annossuunnitelman ja ilmoittaa mahdollisista virheistd kayttdjdlle. Lisdksi
poikkeavuuksien havaitsemismalli vaatii ylldpitoa. Uudet annossuunnitelmat tulisi li-
satd malliin, jotta se pysyisi ajan tasalla. Aria-tietokantapdivityksen myotd Aria 8.9:n
tietokanta vapautui syksylla 2013 tutkimuskayttoon, jolloin Matlabin kytkeminen tie-

tokantaan pystyttiin testaamaan.

Matlab Database Toolbox [55] on Java-pohjainen ohjelmisto, jonka avulla voidaan
muodostaa tietokantayhteys kdyttamélld JDBC-ajureita (Java database connectivity)

tai ODBC-ajureita (open database connectivity). ODBC-ajuri on Microsoft
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Windowsin standardirajapinta, jonka avulla tietokantapalvelin voi kommunikoida
SQL-pohjaisen ohjelmiston kanssa. Database Toolboxin ODBC-ajurilla muodostettu
tietokantayhteys kayttdid JDBC/ODBC-siltaa, joka on automaattisesti asennettuna
osana Matlab JVM™ -pakettia. JDBC-ajuri on standardirajapinta, joka mahdol-
listaa Java-pohjaisen ohjelmiston ja tietokantapalvelimen vilisen kommunikoinnin.

Kuvassa 5.24 on esitettyni, kuinka ajurit kommunikoivat Database Toolbox -ohjel-

man kanssa.
Windows | Database TDEC/ODBC- ODBC- Tietokanta
Toolbox milta gyl
] ) _ | Database JDEC- Tietokanta
Windows jaUNIX | Toolbox ajuri

Kuva 5.24: JDBC- ja ODBC-ajurit Database Toolbox -ohjelmiston kdytdssa.

Aria 8.9 on Sybasen tietokanta, johon voidaan muodostaa tietokantayhteys kaytta-
maélld Sybasen JDBC-ajuria. Sybasen tietokannoille JDBC-ajurina voidaan kayttda
joko jTDS-ajuria [56] tai Sybasen toteuttamaa jConnect-ajuria [57]. JDBC-ajurina
kaytettiin jConnect-ajuria nopeampaa jTDS-ajuria, joka on JDBC 3.0 tyypin ajuri.

Matlabilla JDBC-ajureille tietokantayhteys voidaan muodostaa database-funktiolla,
jolle parametreina syotetddn tietokantapalvelimen porttinumero, tietokantayhteden
URL, JDBC-ajurin tiedot, kdyttdjdnimi ja salasana. Aria 8.9 -tietokannan hallintajér-
jestelméni toimii Sybase Adaptive Server Enterprise 12 [58], jolle tietokantayhtey-
den URL on muotoa jdbc:sybase:Tds:palvelimenlPosoite. JDBC-ajurin tiedot
JTDS:114 on com.sybase.jdbc3.SybDriver.

Arian ASE 12 -palvelin on jaettu kuvadataan liittyvdin VISIONBOXS8-palvelimeen
ja  VARISBOXS8-palvelimeen. 16ytyvét
VARISBOXS8-palvelimelta. Tietokantayhteyden URL:iin ndin ollen syotetdan

Annossuunnitelmien  parametrit

VARISBOXS8-palvelimen IP-osoite. JDBC-ajurin jar-tiedoston polku tulee lisétad
Matlabiin kommennolla javaaddpath 'polku’.

Kuvassa 5.25 on koodia tietokantayhteyden muodostamisesta ja SQL-kyselyn teke-

misestd tietokantaan. Database-funktio palauttaa dbConn-tietokantayhteys-objektin,
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joka sdilyttdd tietoa tietokantayhteydestd. Liitteessd C on ajettu SQL-kysely, jolla
saatiin haettua sama data kuin InfoMakerilla tehdyssd kyselyssd lukuunottamatta
potilaiden henkil6tunnuksia. Taysin sama hakutulos saatiin tekemelld erillinen SQL-
kysely henkilotunnuksille ja yhdistamilld kyselyiden tulokset PatientSer-kentdn

tunnusluvulla.

% polku kdytettavidlle jTDS-ajurille

javaaddpath "polku'

kavttajanimi = H
salasana = '';

% tietokantavhteyden URL VARISBOXS-palvelimelle
db URL = ‘'jdbc:sybase:Tds:VARISBEOXEIPosoite';
% palvelimen porttinumero

porttinumero = '":porttinumero’;

% jdbc-ajurin tiedot jTDS-ajurille

Jdbc _ajuri = 'com.sybase.jdbc3. SybDriver!'

% Tietokantavhteyden mucdostus

diConn = database (porttinumero, kayttajanimi, salasana, jdbc ajuri,db TURL) ;
% Tarkistetaan onko tietokantavhtevs muocdostettu

if isconnected (dbConn)

% S5QL-kvyselyn luominen

SQL_query = gquery.sgl;

% S5QL-kyselyn ajaminen

data = runsglscript (dibConn, SQL gquery):

% tulostetaan haetta data

disp(data)

else

% tulostetaan virheviesti, jos tietokantavhteys ei onnistunut

dbConn.Mes=zage
end

% suljetaan tietokantavhteys

claose (dbConn) ;

Kuva 5.24: Tietokantayhteyden muodostaminen ja SQL-kyselyn ajaminen Aria-tie-
tokantaan Matlabilla.
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6 JOHTOPAATOKSET

Tutkimuksen ldhtokohtana oli Oulun yliopistollisen sairaalan tarve annossuunnitel-
mien tarkastustyOkalulle, jolla pystyttdisiin tarkistamaan annossuunnitelmien para-
metrit annossuunnittelujirjestelmaésti riippumattomalla menetelmélld. Ohjelman tar-
koituksena on toimia annossuunnitelmia tarkastavan fyysikon apuvilineend, joka hi-

lyttdd poikkeavista hoitoparametreista.

Ty0ssé tutkittiin neuroverkkojen soveltuvuutta sidehoidon annossuunnitelmien poik-
keavuuksien havaitsemiseen laajasta sddehoidon Aria-tietokannasta. Tavoitteena oli
hakea tietokannasta aikaisemmin toteutettujen rinnanpoiston jilkeisten sddehoitojen
annossuunnitelmien parametrit ja muodostaa haetuista parametreista neuroverkoilla
poikkeavuuksien havaitsemismalli. Tarkoituksena oli muodostaa malli monitoriyksi-
koiden ja elektronikentdn séteilyenergioiden poikkeavuuksien havaitsemiseen. Lisék-

si tyossd muodostettiin tietokantayhteys Matlabilla Aria-tietokantaan.

Mallin muodostaminen neuroverkoilla onnistui hyvin. Mallilla pystyttiin havaitse-
maan kaikki vakavaa haittavaikutusta aiheuttavat poikkeamat yksittdisten kenttien
monitoriyksikoissd. Liséksi lievdd haittavaikutusta aiheuttavista poikkeamista yksit-
tdisten kenttien monitoriyksikoissd havaittiin vahintdén 85 %. Elektronikenttien sa-
teilyenergioiden virheistd onnistuttiin havaitsemaan 95 %. Liséksi tietokantayhteyden
muodostaminen Matlab-ohjelmistolla onnistui, ja silld saatiin myds haettua samat
annossuunnitelmien parametrit kuin InfoMakerilla tehdyssé tietokantahaussa. Tutki-
muksen perusteella ndyttdd mahdolliselta, ettd Matlab-pohjaisen annossuunnitelmien
tarkastustyokalun kytkeminen annossuunnittelujirjestelmén rinnalle onnistuu ja se

pystyy lisddmaéén sddehoidon turvallisuutta entisestdéin.

SOM- ja PNN-neuroverkot soveltuivat hyvin poikkeavuuksien havaitsemiseen. Ris-
tiinvalidoinnissa mééritettiin mallien tarkkuus, 7PR ja FPR. Fotonikentille muodos-
tetussa mallissa tarkkuudeksi saatiin = 0,938 = 0,005 ja elektronikentille
0,952 =+ 0,006. Fotonikentille muodostetun mallin 7PR = 0,965 = 0,003 ja
FPR = 0,100 = 0,008. Elektronikentille muodostetun mallin
TPR = 091 =+ 0,02 ja FPR = 0,041 = 0,006.
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Naqgan [22] tutkimuksessa ristiinvalidoinnilla tukivektorikoneen opetuksessa tark-
kuudeksi saatiin 84 %, kun 10 % opetuksen datavektoreista merkittiin poikkeaviksi.
Tassd tutkimuksessa saadut tarkkuudet ovat tdmén perusteella olevan paremmat.
Tutkimukset eivdt kuitenkaan ole tdysin rinnastettavissa, koska tulokset riippuvat
kiytettdvastd aineistosta. Voidaan kuitenkin todeta, ettd kdytetylle aineistolle neuro-

verkoilla saatiin hyva yleistyskyky.

Siddehoidon annos annetaan potilaalle monitoriyksikdissd, minkd vuoksi monitoriyk-
sikoiden tarkastaminen ennen potilaan annossuunnitelman toteuttamista on tarke&a.
Poikkeavuuksien havaitsemismallit testattiin erisuuruisille monitoriyksikdiden keino-
tekoisille virheille, koska sddehoidon kannalta on myos hyodyllistd tietdd, kuinka
suuria virheitd pystytddn havaitsemaan. Etukentin monitoriyksikdiden osalta
vihintddn 15 %:n virheistd havaittiin 100 % ja 5 %:n virheistd 82 %. Takakentén
monitoriyksikdiden osalta 20 %:n virheistd havaittiin 98 % ja 5 %:n virheistd 77 %.
Fotonikenttien mallilla havaittiin hyvin pienempiékin virheitd, ja mallin yleistyskyky
oli hyvéa. Elektronikentin monitoriyksikdiden 0,3 %:n ja sitd suuremmat virheet
havaittiin 1dhes kaikki. Elektronikenttien monitoriyksikdistd pystytddn havaitsemaan
pienetkin virheet, mikd johtuu datan diskreettisyydestd. Elektronikenttien
siteilyenergioiden virheistd onnistuttiin  havaitsemaan 95 %, joten myds

sateilyenergioiden virheet pystyttiin havaitsemaan hyvin.

Azmandian ym. [21] havaitsivat monitoriyksikdiden 50 %:n suhteellisista virheisti
80 %. Lisdksi ldhes kaikki 100 %:n suuruiset virheet havaittiin. FPR:ksi saatiin
10 %. Téssd tutkimuksessa neuroverkoilla toteutettu malli antaa Azmandian ym.
tutkimukseen ndhden paremmat tulokset, mutta heidén kiyttiménsa aineisto on haas-

tavampi opettaa.

Aiheesta on mahdollista tehdé useita jatkotutkimuksia ja menetelmid voidaan edel-
leen kehittdd. PNN:n antamaa vastetta voidaan kéyttda liittdimaan havaitulle poikkea-
vuudelle poikkeavuuden suuruusluokka, mika olisi ohjelmaa kiyttédvélle annossuun-
nitelmia tarkastavalle fyysikolle hyddyllinen tieto. Tdmén voi toteuttaa esimerkiksi
moniarvologiikkaan perustuvalla sumealla logiikalla. Lisdksi SOM:lla on mah-
dollista havaita poikkeavuudeksi tunnistetun sydtevektorin eniten poikkeavuutta ai-

heuttava muuttuja laskemalla syodtevektorin muuttujien etdisyydet painovektoriin ja
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luokittelemalla suurimman etdisyyden antanut muuttuja eniten poikkeavuutta aiheut-
tavaksi [45]. Muodostettujen mallien péivittdmistd uusien annossuunnitelmien para-

metreilla olisi myos hyodyllista tutkia.

Poikkeavuuksien havaitsemismallin muodostamista muille perinteisille sidehoidoille
ja IMRT-hoidoille olisi mielenkiintoista testata. Menetelméé voidaan laajentaa myos
muihin annossuunnitelmaparametreihin, kuten riskielinten saamiin annoksiin, jotka
ovat monitoriyksikdiden rinnalla toinen tdrked annossuunnitelmista tarkastettava
parametri. Annossuunnitelmatyyppien luokitteluun voi muodostaa luokittelumallin
neuroverkoilla, jolloin annossuunnitelmaan ei tarvitse liittdd tyyppitietoa. Tall6in
annossuunnitelmia luokittelevan neuroverkon luokittelutulos osoittaisi sen, mitd
poikkeavuuksien havaitsemismallia kdytettdisiin tarkastettavalle annossuunnitelmal-
le. Lisdksi annossuunnitelmien tarkastustydkalu olisi hyddyllinen apuvéline annos-
suunnitelmia tarkastavan fyysikon lisdksi muille sddehoitoon osallistuville ammatti-
laiselle jo annossuunnitelmien tekovaiheessa. Annossuunnitelmista saatava arvio sen
parametrien jiarkevyydestd voisi hyodyttdd esimerkiksi annossuunnittelijoita ja

laakéreita.
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LIITE A: Aria 8.9 -potilastietokannan taulut
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LIITE B: Matlabilla tehty SQL-kysely

SELECT DISTINCT Cowrse PatientSer,

PlanSetup PlanSetupSer,
FieldR.efPoint FieldDose,
Field MUpGry,
Radiation EesourceSer,
Field EnergvModeSer,
AddOn AddOnTvype,
AddOn AddOnld,
Course CowrseSer,
PlanSetup PlanSetupld,
Field GantryRin,
Eadiation Radiationld

FROM Course,
PlanSetup,
Radiation,
FieldR efPoint,
Field,
FieldAddOn,
AddOn

WHERE ( Course CourseSer = PlanSetup CourseSer ) and
{ PlanSetup PlanSetupSer = Radiation PlanSetupSer ) and
( Radiation RadiationSer = FieldRefPoint RadiationSer ) and
{ FieldRefPoint RadiationSer = Field RadiationSer ) and
{ Field RadiationSer = FieldAddOn RadiationSer } and
( FieldAddOn AddOnSer = AddOn AddOnSer ) and
( ( Course StartDateTime = '7/1/2011 00:00-00" ) AND
( Course StartDateTime <= "3/19/2013 23:59:59" ) AND
{ Course.Comment like "%sHAD13%' ) AND
{ PlanSetup Status like 'TreatApproval ) AND
( Field SetupField = 0 ) AND
( FieldRefPoint DoseSpecificationFlag=1))

ORDER BY PlanSetup PlanSetupSer ASC
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