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Tiivistelmä: Lukemisen erityisvaikeus on yksi yleisimmistä oppimisvaikeuksista. Lukihäi-

riöllä on merkittävä vaikutus yksilön itsetuntoon ja koulumenestykseen, mutta aikaisella

diagnosoinnilla ja kuntouttavalla interventiolla sen vaikutuksia voidaan minimoida. Tutkiel-

man tarkoituksena on selvittää, että voidaanko lukihäiriö tunnistaa tehokkaasti ja luotetta-

vasti silmänliikkeistä koneoppimismallien avulla. Tämän lisäksi tutkitaan, mitkä käytössä

olevista koneoppimismalleista soveltuvat lukihäiriön tunnistamiseen parhaiten ja onko eri

mallien välillä merkittävää eroa.

Avainsanat: lukihäiriö, dysleksia, koneoppiminen, koneoppimismallit

Abstract: Reading disability is one of the most common learning disabilities. Dyslexia has

a significant impact on an individual’s self-esteem and academic performance, but with early

diagnosis and rehabilitative intervention, its effects can be minimised. The aim of this thesis

is to investigate whether dyslexia can be effectively and reliably identified from eye move-

ments using machine learning models. It will also investigate which of the existing machine

learning models are best suited for identifying dyslexia and whether there are significant

differences between the different models.
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1 Johdanto

Lukihäiriö on yksi yleisimmistä oppimisvaikeuksista ja sillä on merkittävä vaikutus yksi-

lön itsetuntoon ja oppimismenestykseen. Lukihäiriön aikaisella tunnistamisella ja nopeal-

la kuntouttavalla interventiolla voidaan sen negatiivisia vaikutuksia vähentää huomattavasti.

Lisäksi pelkästään diagnoosin merkitys yksilölle voi olla merkittävä.

Koneoppimismallit oppivat niille syötetystä opetusdatasta ja soveltavat opetusdatasta saatua

tietoa ennennäkemättömään dataan. Tämän vuoksi koneoppimismallit soveltuvat erinomai-

sesti esimerkiksi erilaisten luokitteluongelmien ratkaisuun. Tässä tutkielmassa tutkitaan on-

ko koneoppimismallien mahdollista oppia luokittelemaan koehenkilöt silmänliikkeistä saa-

tavasta datasta lukihäiriöisiin ja kontrolliryhmään.

Tutkielma pyrkii selvittämään, että voidaanko lukihäiriö tunnistaa luotettavasti silmänliik-

keistä erilaisten koneoppimismallien avulla. Miten eri koneoppimismallit soveltuvat lukihäi-

riön tunnistamiseen ja onko niiden välillä merkittäviä eroja. Entä, liittyykö koneoppimismal-

lien käyttöön mahdollisesti ongelmia?

Tutkielma toteutetaan kirjallisuuskatsauksena. Tutkielman aiheesta löytyy artikkeleita usean

vuosikymmenen ajalta, joten materiaalia kirjallisuuskatsauksen tekemiseen on hyvin saa-

tavilla. Lähteiden hakemisessa hyödynnetään pääasiassa sekä Scopus- että Google Scholar

-tietokantoja. Lisäksi artikkeleita on valittu aikaisemmin löydettyjen artikkeleiden viittauk-

sista. Hakukielenä tutkimusprosessissa toimii englanti ja tärkeimpiä hakusanoja ovat muun

muassa "eye movement", "dyslexia", "reading", "eye tracking", "machine learning", "AI"ja

"visual attention span".

Tutkielmassa keskitytään lukihäiriön tunnistamiseen lapsilla. Silmänliikkeissä tutkielma kes-

kittyy kielellisten tehtävien aikana esiintyviin tyypillisiin silmänliikkeisiin. Tutkielmassa ei

ole tarkoitus ottaa kantaa nykyiseen diagnosointiin ja sen ongelmiin, eikä toisaalta ehdottaa

vaihtoehtoista diagnosointimenetelmää.

Ensiksi, tutkielmassa perehdytään lukihäiriöön sekä siihen liitettyihin tyypillisiin silmänliik-

keisiin. Mitkä ovat lukihäiriölle tyypillisiä silmänliikkeitä ja miten niitä mitataan? Toiseksi,
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tutkielmassa selvitetään minkälaista dataa silmänliikkeistä saadaan kerättyä ja miten sitä kä-

sitellään ennen koneoppimismalleille syöttämistä. Kolmanneksi, perehdytään tarkemmin eri

koneoppimismalleihin. Voidaanko niiden avulla tunnistaa lukihäiriö silmänliikkeistä ja onko

eri koneoppimismallien välillä eroja. Luvussa pohditaan myös koneoppimismalleihin mah-

dollisesti liittyviä ongelmia. Tutkielman viimeisessä luvussa kerrataan tutkimuksessa saatuja

tuloksia.
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2 Lukihäiriö ja silmänliikkeet

Lukihäiriöllä on merkittävä vaikutus yksilön elämään muun muassa negatiivisten tunteiden

ja koulumenestyksen myötä. Mahdollisimman aikaisella diagnosoinnilla ja kuntouttavalla

interventiolla lukihäiriön negatiivisia vaikutuksia voidaan minimoida. Silmänliiketutkimuk-

sesta voidaan saada apua lukihäiriön diagnosointiin ja seulontaan. Tässä luvussa perehdytään

lukihäiriöön ja siihen liittyviin silmänliikkeisiin.

2.1 Lukihäiriö

Lukihäiriö on yksi yleisimmistä oppimishäiriöistä. Käypä hoito -suosituksen (2019) mukaan

kehityksellinen kielihäiriön esiintyvyys on 1–7 % väestöstä, riippuen käytetyistä diagnosti-

sista kriteereistä. Bishop (2014) kertoo, ettei lasten kielihäiriöiden tutkimuksessa ole olemas-

sa yhtenäistä termistöä tai selkeää konsensusta diagnostisista kriteereistä. Tässä tutkielmassa

käytetään termiä lukihäiriö, kun puhutaan lukemisen erityisvaikeudesta ja kehityksellisestä

kielihäiriöstä.

Lukihäiriöllä on merkittävä vaikutus yksilön elämään. Humphreyn (2002) mukaan lukihäi-

riöiset oppilaat ilmentävät epävarmaa käytöstä, välttävät stressaavia tilanteita sekä kysyvät

apua ja vakuutteluja enemmän kuin vertaisensa. Humphrey (2002) ja Glazzard (2010) ovat

yhtä mieltä siitä, että lukihäiriöllä on merkittävä vaikutus yksilön itsevarmuuteen ja omanar-

vontunteeseen. Glazzard (2010) lisäksi havainnoi, että lukihäiriöiset oppilaat tunsivat itsensä

tyhmiksi, olivat pettyneitä itseensä ja tunsivat olevansa erilaisia useammin kuin verrokkiryh-

mä. Toisaalta Glazzard (2010) myös huomasi, että diagnoosilla oli merkittävä vaikutus edellä

mainittuihin ongelmiin. Diagnoosiin saatuaan lukihäiriöiset oppilaat eivät enää pitäneet it-

seään tyhmänä ja he kokivat myös ymmärtävänsä itseään paremmin. Diagnoosin jälkeen he

eivät myöskään enää olleet yksin ongelmiensa kanssa.

Kehityksellisen kielihäiriön diagnosoinnissa tulee ottaa huomioon useita tekijöitä. On erityi-

sen tärkeää erottaa onko kyse puhtaasta kielihäiriöstä vai johonkin muuhun tekijään, kuten

esimerkiksi autisminkirjoon, neurologiseen sairauteen tai kuulovammaan, liittyvästä kieli-

häiriöstä. Täytyy kuitenkin muistaa, etteivät edellä mainitut tekijät poissulje kuntoutuksen
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tarvetta. (Bishop 2014; Mainela-Arnold 2019).

2.2 Lukihäiriöön liitetyt silmänliikkeet

Vuosien saatossa useat tutkimukset ovat liittäneet lukihäiriöön sille tyypillisiä silmänliikkei-

tä. Pavlidis (1981) väittää, että lukihäiriölle tyypillisiä silmänliikkeitä esiintyy sekä kielellisten-

että ei-kielellisten tehtävien aikana. De Luca ym. (1999) jakavat Pavlidiksen (1981) havain-

non tyypillisistä silmänliikkeistä kielellisten tehtävien aikana. He eivät kuitenkaan huoman-

neet poikkeavia silmänliikkeitä ei-kielellisten tehtävien aikana. Hutzler ja Wimmer (2004),

Rello ja Ballesteros (2015), Clifton ym. (2016), Raatikainen ym. (2021) ja Shalileh ym. (2023)

ovat kaikki yhtä mieltä kielellisten tehtävien aikana esiintyvistä lukihäiriölle tyypillisistä sil-

mänliikkeistä, mutta silmänliikkeiden alkuperästä ei ole päästy yksimielisyyteen. Pavlidis

(1981) ehdottaa, että silmänliikkeet itsessään johtavat ongelmiin ja näin ollen aiheuttavat

lukihäiriön. Prado, Dubois ja Valdois (2007) ovat kuitenkin sitä mieltä, että lukihäiriö on

silmänliikkeiden aiheuttaja.

Kuvio 1. Silmänliikkeisiin liittyviä käsitteitä.

Kuviossa 1 on esitetty silmänliiketutkimukseen liittyviä käsitteitä. Fiksaatiot eli katseen koh-

dennukset ovat esitettynä punaisina ympyröinä. Sakkadit eli silmänliikkeet fiksaatiosta toi-

seen puolestaan ovat esitettyinä oransseilla nuolilla ja regressiot eli palautumiset aiempaan

fiksaatioon sinisellä nuolella.

De Luca ym. (1999) havainnoivat, että yksittäisten grafeemien lukeminen oli virheetöntä se-

kä lukihäiriöisillä koehenkilöillä että verrokkiryhmällä. Grafeemit ovat kirjoitusjärjestelmän

pienimpiä yksittäisiä yksikköjä. Näitä ovat muun muassa yksittäiset kirjaimet sekä tavumer-

kit. Pitkissä sanoissa, jotka sisälsivät kuudesta kahdeksaan kirjainta, lukihäiriöisten koehen-

kilöiden fiksaatiot olivat noin kaksi kertaa pidempiä kuin verrokkiryhmällä. Lisäksi lukihäi-
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riöisten koehenkilöiden kokonaislukuaika oli 2–6 kertaa pidempi kuin verrokkiryhmällä. De

Luca ym. (1999) huomasivat, että sanojen esiintyvyystiheys sekä pituus vaikuttivat fiksaa-

tioiden kestoon. Cliftonin ym. (2016) mukaan edellä mainittujen tekijöiden lisäksi sanojen

ennustettavuudella kontekstissa on vaikutus fiksaatioiden kestoon.

Seuraavassa tutkimuksessaan De Luca ym. (2002) vertailivat silmänliikkeitä tavallisten sa-

nojen ja pseudosanojen lukemisen välillä. He huomasivat, että lukihäiriöisellä tutkimusryh-

mällä silmänliikkeet olivat päinvastaiset verrokkiryhmään nähden. Lukihäiriöisillä koehen-

kilöillä oli enemmän sakkadeja lyhyiden pseudosanojen lukemisessa kuin lyhyiden sanojen

lukemisessa. Pitkien pseudosanojen ja tavallisten sanojen välillä ei kuitenkaan ollut eroa sak-

kadien määrässä. Kontrolliryhmä puolestaan luki lyhyet pseudosanat ja lyhyet sanat samalla

määrällä sakkadeja. Pitkissä pseudosanoissa puolestaan heillä tuli enemmän sakkadeja kuin

tavallisissa pitkissä sanoissa.

Rello ja Ballesteros (2015) ja Sekhar, Chandrashekar ym. (2023) ovat yhtä mieltä siitä, et-

tä lukihäiriöisillä koehenkilöillä fiksaatiot ovat verrokkiryhmää pidempiä. Molempien tut-

kimuksissa syntyi havainto myös lyhyemmistä sakkadeista, joihin liittyy lisäksi erittäin sa-

tunnaisia silmänliikkeitä. Rello ja Ballesteros (2015) huomasivat myös, että lukihäiriöisillä

koehenkilöillä oli lukiessa enemmän regressioita kuin verrokkiryhmällä.

Kuvio 2. Esimerkki, miltä silmänliikkeet voivat näyttää lukemisen aikana. Muokattu alkupe-

räisestä (Sekhar, Chandrashekar ym. 2023).

Kuvio 2 esittää, miten ei-lukihäiriöisen koehenkilön silmänliikkeet voivat näyttäytyä teksti-

katkelmaan sijoitettuna ja kuvio 3 puolestaan esittää lukihäiriöisen koehenkilön silmänliik-

keitä lukemisen aikana. Kuvioissa punaiset ympyrät symboloivat fiksaatioita ja niiden kestoa.

Oranssit viivat symboloivat oikealla suuntautuvia sakkadeja. Kuvioista ilmenee lukihäiriössä

esiintyvät pidemmät fiksaatiot sekä lyhyemmät sakkadit.
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Kuvio 3. Lukihäiriöisen koehenkilön silmänliikkeet lukemisen aikana. Muokattu alkuperäi-

sestä (Sekhar, Chandrashekar ym. 2023).

2.3 Silmänliikkeiden mittaaminen

Silmänliikkeet on eniten käytetty datalähde lukihäiriön tunnistamisessa. Shalileh ym. (2023)

löysivät seitsemän uniikkia datajoukkoa silmänliikkeistä, kun taas EEG eli aivosähkökäyräl-

lä tuotettuja datajoukkoja he löysivät kuusi kappaletta ja MRI eli magneettikuvantamisella

tuotettuja datajoukkoja viisi kappaletta. Edellä mainittujen lisäksi lukihäiriön tunnistami-

sessa on käytetty fMRI-kuvantamista eli toiminnallista magneettikuvausta, kasvokuvaa tai

-videota, lukitestejä sekä muita testituloksia (Shalileh ym. 2023).

Silmänliikkeiden mittaamiseen on käytössä eri valmistajien ratkaisuja. De Luca ym. (2002)

hyödynsivät silmänliikkeiden mittaamiseen infrapunajärjestelmää (AMTech ET4 Eye Trac-

king System), jonka näytenopeus oli 500 Hz. Koehenkilöiden päät pidettiin paikoillaan ko-

keen aikana pää- ja leukatuen avulla. Järjestelmä kalibroitiin jokaisen testitilanteen aluksi.

Raatikainen ym. (2021) käyttivät puolestaan silmänliikedataa, joka oli tuotettu käyttäen Eye-

Link 1000 -järjestelmää 1000 Hz:n näytenopeudella. Laitteen kalibrointi suoritettiin ennen

koetta ja se toistettiin mikäli huomattiin näkyviä päänliikkeitä. Shalileh ym. (2023) käyt-

tivät datajoukkonsa muodostamiseen sekä Eyelink 1000 Plus- että Eyelink Portable Duo

-järjestelmiä (ks. kuvio 4). Molempien järjestelmien näytenopeus oli 1000 Hz. Koehenkilöi-

den päät pidettiin paikoillaan leukatuen avulla.

Kuten edellä kerrotusta huomataan, voidaan silmänliikkeitä mitata erilaisten järjestelmien

avulla. Yhteistä kuitenkin on järjestelmien tarpeeksi suuri näytenopeus, jotta pienimmätkin

silmänliikkeet saadaan mitattua riittävällä tarkkuudella. Päänliikkeet tulee eliminoida joko

erilaisten tukien avulla tai poistamalla niiden merkitys datasta jälkikäteen, sillä päänliikkeet

saattavat aiheuttaa virheellisiä mittaustuloksia.
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Kuvio 4. Pöydälle asetettava EyeLink 1000 Plus -järjestelmä. Koehenkilön pää pidetään pai-

koillaan leuka- ja otsatuen avulla. (Moreira ym. 2022)
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3 Koneoppimisessa käytetty data

Valtaosa koneoppimismalleihin liittyvästä tutkimuksesta keskittyy mallien tehokkuuden ja

tarkkuuden parantamiseen. Koska huomio on ollut pääasiassa tehokkuudessa, ei käytetyn

datan laatuun ole kiinnitetty tarpeeksi huomiota. Datan merkitys koneoppimismalleissa on

vähintään yhtä tärkeä kuin mallien tehokkuus ja tarkkuus, sillä virheet datasyötteessä voivat

pahimmassa tapauksessa tehdä mallista käyttökelvottoman. Tässä kappaleessa tutkitaan min-

kälaista dataa lukihäiriöön ja silmänliikkeiisiin liittyvässä tutkimuksessa on käytetty. (Po-

lyzotis ym. 2019).

Shalileh ym. (2023) analysoivat tutkimuksessaan muun muassa fiksaatioiden kestoa milli-

sekunneissa, fiksaatioita x- ja y-akseleilla, sanojen ohittamisen todennäköisyyttä, regres-

sioita sekä kokonaislukuaikaa. He havainnoivat, että fiksaatiot y-akselilla olivat merkittä-

vempiä kuin muunlaiset fiksaatiot. Rello ja Ballesteros (2015) puolestaan havainnoivat, et-

tä kokonaislukuaika ja fiksaatioiden keskiarvo olivat hyödyllisimpiä piirteitä. Raatikainen

ym. (2021) kokeilivat erilaisia piirrejoukkoja yksinkertaisesta aina laajentuvaan kompleksi-

suuteen. Yksinkertaisin piirrejoukko sisälsi neljä piirrettä, joita olivat fiksaatioiden kesto ja

määrä sekä sakkadien kesto ja voimakkuus. Kompleksisemmat piirrejoukot sisälsivät muun

muassa tilasiirtymämatriisien, sakkadien voimakkuuksien sekä fiksaatioiden kestojen kes-

kiarvoja. Keskiarvojen käytöllä Raatikainen ym. (2021) pyrkivät vähentämään datan dimen-

sioita ja hälyä.

Demograafisesta datasta Shalileh ym. (2023) nostivat merkittävimmiksi koehenkilöiden älyk-

kyysosamäärän, sukupuolen ja iän. Rello ja Ballesteros (2015) myös korostavat iän merkitys-

tä omassa artikkelissaan. Syyksi iän merkitykseen he mainitsevat, että lukutaito karttuu iän

myötä, jonka vuoksi lukihäiriöiset saattavat selvittää lukemiseen liittyvät ongelmansa van-

hetessaan. Rello ja Ballesteros (2015) ovat kuitenkin sitä mieltä, että nämäkin henkilöt olisi

hyödyllistä tunnistaa lukihäiriöisiksi, vaikka suurimmat lukemiseen liittyvät ongelmat olisi

selätetty. Toisaalta Raatikainen ym. (2021) eivät hyödyntäneet omassa mallissaan lainkaan

demograafista dataa ja tästä huolimatta heidän mallinsa tuotti kiitettäviä tuloksia. Demograa-

fisen datan hyödyistä ei siis ole selkeää yksimielisyyttä.
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Koneoppimismalleissa käytetty data useimmiten vaatii esikäsittelyä, ennen kuin sitä voidaan

höydyntää täysimittaisesti. Shalileh ym. (2023) aloittivat oman datansa esikäsittelyn muut-

tamalla luokkamuuttujat numeerisiksi muuttujiksi. Muutoksen jälkeen datajoukot sekä niitä

vastaavat yksittäiset muuttujat standartisoitiin min-max -menetelmällä, jossa jokaisen da-

tapisteen piirre vähennetään vastaavasta minimiarvosta ja jaetaan vaihteluvälillä. Rello ja

Ballesteros (2015) myös muuttivat luokkamuuttujat numeerisiksi muuttujiksi, kun he olivat

ensin poistaneet epäonnistuneesti mitatut datapisteet datajoukosta.

Datan esikäsittelyn lisäksi koneoppimismallit usein hyötyvät myös hyperparametrien opti-

moinnista. Hyperparametrit ovat parametrejä, joiden avulla voidaan hallita koneoppimismal-

lien oppimisprosessia. Feurer ja Hutter (2019) kertovat, että jokaisella koneoppimismallilla

on hyperparametrejä, mutta kiinnostus niiden optimointiin on kasvanut monimutkaisempien

ja laskennallisesti vaativampien mallien myötä.

Raatikainen ym. (2021) päättivät käyttää oman mallinsa hyperparametrien optimointiin kah-

ta metodia, jossa käytettiin ruudukkoetsintää (engl. grid search) kahteen merkittävimpään pa-

rametriin ja loput parametrit jätettiin SciKit-learnin oletusasetuksille (ks. (Pedregosa ym. 2011)).

Shalileh ym. (2023) puolestaan päättivät Yangin ja Shamin (2020) tekemän tutkimuksen poh-

jalta hyödyntää bayesilaista optimointia. Bayesilainen optimointi on iteratiivinen prosessi,

jonka pääkomponentit ovat sijaismalli sekä hankintafunktio, joka päättää mitä kohtaa arvioi-

daan seuraavaksi (Feurer ja Hutter 2019).
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4 Koneoppimismallit lukemisen erityisvaikeuden

tunnistamisessa

Koneoppimismallien avulla kyetään ratkaisemaan haastaviakin ongelmia. Voidaanko niillä

kuitenkaan luotettavasti todeta tai seuloa lukihäiriötä? Tässä luvussa tutkitaan, mitä eri ko-

neoppimismalleja on käytetty lukihäiriön tunnistamiseen ja minkälaisia tuloksia eri malleil-

la on saatu. Tämän lisäksi luvun lopussa selvitetään koneoppimismallien käyttöön liittyviä

ongelmia.

4.1 Koneoppimismallit

Tukivektorikone on lineaarinen luokitinmalli, joka jakaa datapisteet datajoukkoihin eli klus-

tereihin siten, ettei yksikään datapiste jää marginaalitason väliin ja erottavien datapisteiden

välimatka on mahdollisimman suuri. Kuviossa 5 on havainnollistettu kaksiulotteista luokitte-

luongelmaa, johon on käytetty tukivektorikonetta. Datapisteitä erottavaa vektoria kutsutaan

hypertasoksi. Tukivektorikoneet soveltuvat erityisen hyvin numeeriseen ennustamiseen sekä

luokitteluun, ja sitä onkin käytetty paljon lukihäiriön tunnistamisessa.

Rello ja Ballesteros (2015) hyödynsivät tukivektorikonetta omassa tutkimuksessaan, jossa

he jakoivat datan kymmeneen noin yhtä suureen alijoukkoon ja käyttivät 90 % datasta ti-

lastollisen mallin kouluttamiseen. Heidän mallinsa pystyi tunnistamaan lukihäiriön oikein

910 kertaa 1135:stä lukemasta. Malli tunnisti siis lukihäiriön oikein 80,18 % todennäköi-

syydellä loppujen lukemien jäädessä vääriksi negatiiviksi. Raatikainen ym. (2021) käyttivät

myös tukivektorikonetta ja pääsivät hieman parempaan tulokseen. Heidän mallinsa pystyi

tunnistamaan lukihäiriön 89,7 % tarkkuudella ja 84,8 % herkkyydellä. Parikhin ym. (2008)

mukaan tarkkuus tarkoittaa saatujen oikeiden negatiivisten tulosten osuutta kaikista "terveis-

tä"tutkittavista. Herkkyys puolestaan tarkoittaa testissä saatujen oikeiden positiivisten tulos-

ten osuutta kaikista lukihäiriöisistä tutkittavista. Tukivektorikoneen lisäksi heidän koneop-

pimismallinsa hyödynsi satunnaisia metsiä, joita käytettiin datan piirrevalinnasssa. Piirreva-

linnasta on kerrottu tarkemmin luvussa 3. Edellä mainitun hybridimallin lisäksi Raatikainen

ym. (2021) kokeilivat myös pelkkiä satunnaisia metsiä lukihäiriön tunnistamisessa, jonka

10



Kuvio 5. Esimerkki kaksiulotteista luokitteluongelmasta. Ympyröillä merkityt tukivektorit

pyrkivät jakamaan datapisteet klustereihin siten, että erottavilla datapisteillä on suurin mah-

dollinen marginaali hypertasoon. Muokattu alkuperäisestä (Cortes ja Vapnik 1995).

avulla he pääsivät myös tyydyttävään tulokseen. Satunnaisia metsiä hyödyntävällä mallilla

saavutettiin käytetystä datasetistä riippuen noin 80 % tarkkuus herkkyyden vaihdellessa 30 -

50 % välillä.

Shalileh ym. (2023) päättivät omassa tutkimuksessaan vertailla eri koneoppimismalleja sekä

datalähteitä. He huomasivat, ettei mikään datalähde yksinään tuottanut tyydyttäviä tuloksia

milläkään koneoppimismallilla. Kuitenkin datalähteitä yhdistelemällä päästiin hyviin tulok-

siin, jolloin monikerroksista perseptroniverkkoa (engl. multilayer perceptron, MLP) hyödyn-

tävä malli saavutti 91,3 % tarkkuuden ja 91,1 % herkkyyden. Popescun ym. (2009) mukaan

monikerroksinen perseptroniverkko on neuroverkko, jossa signaaleja kuljetetaan eteenpäin

verkon sisällä (ks. kuvio 6). Monikerroksinen perseptroniverkko ei sisällä silmukoita, eikä

yksittäisen neuronin ulostulo vaikuta neuroniin itseensä. Monikerroksista perseptroniverk-

koa käytettäessä Shalileh ym. (2023) yhdistivät datalähteeksi fiksaatioraportteja sekä demo-

graafista dataa. Samaa datajoukkoa kokeiltiin myös muilla koneoppimismalleilla ja tulok-

set olivat hyvin vaihtelevia. Epätarkin malli heidän tutkimuksensa perusteella oli logistinen

regressioanalyysi, joka pystyi tunnistamaan lukihäiriön 57,3 % tarkkuudella. Kyseisen mal-
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lin herkkyys oli 65,8 %. Huomattavaa on, että tukivektorikonetta hyödyntämällä Shalileh

ym. (2023) pääsivät lähes samaan tarkkuuteen kuin Rello ja Ballesteros (2015) vuosia aiem-

min. Molempien tukivektorikonemallin tarkkuus oli noin 80 %.

Kuvio 6. Monikerroksisen perseptroniverkon eteenpäin suuntautuvat neuronikerrokset. Muo-

kattu alkuperäisestä (Popescu ym. 2009).

Koneoppimismalleja hyödyntämällä on päästy tyydyttäviin tuloksiin lukihäiriön tunnistami-

sessa silmänliikedatasta. Joissakin tapauksessa koneoppimismallit ovat hyötyneet, kun sil-

mänliikedataan on yhdistetty demograafista dataa, kun taas toisissa tapauksissa pelkkä sil-

mänliikedata on ollut riittävä hyvien tulosten saavuttamiseksi.

4.2 Koneoppimismallien ongelmat

Koneoppimismallien käyttäminen ei koskaan ole täysin ongelmatonta. Wagstaff (2012) mai-

nitsee koneoppimismallien haasteiksi muun muassa varsinaisen ongelman määrittämisen,

relevantin datan keräämisen, pätevän koneoppimismallin valitsemisen käsillä olevaan ongel-

maan sekä tulosten tulkinnan. Selkeää rajaa onnistuneelle koneoppimismallille on hankala

asettaa ja se riippuukin huomattavasti käsiteltävästä ongelmasta. Wagstaff (2012) mainitsee-

kin, että 80 % tarkkuus iiriksen tunnistuksessa voi olla riittävä kasvitieteilijöille, mutta toi-

saalta he voivat vaatia 99 % (tai jopa korkeampaa) tarkkuutta sienien luokitteluun syötäviksi
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kelpaaviksi ja myrkyllisiksi.

Tutkielman aiheen ympäriltä merkittävin ongelma koneoppimismallien käytössä liittyy käy-

tettyjen opetusdatajoukkojen vääristymiin. Shalileh ym. (2023) vertailevat seitsemässä eri

tutkimuksessa käytettyjen koeryhmien kokoa (kontrolliryhmä vs. korkea riski lukihäiriöön

-ryhmä). Kahdessa tarkastelussa olleessa tutkimuksessa lukihäiriöjoukon koko oli suurempi

kuin kontrolliryhmän koko. Esimerkiksi toisessa näissä tutkimuksista lukihäiriöisten osuus

oli 53 % koko tutkimusjoukosta. Tämä eroaa huomattavasti Käypä hoidon (2019) arviosta

lukihäiriön esiintyvyydestä, joka on 1–7 % väestöstä. Vääristyneen datan johdosta koneop-

pimismalleilla on siis todellisuudesta eroava käsitys lukihäiriön esiintyvyydestä, joka voi

johtaa virheellisiin tuloksiin.

Dataan liittyvien ongelmien lisäksi ongelmia ilmaantuu myös tulosten tulkinnassa. Ensiksi-

kin, lukihäiriön diagnosoinnista ei ole täyttä yksimielisyyttä (Bishop 2014). Miten voidaan

olla varmoja, että koneoppimismalli on tunnistanut lukihäiriön oikein, kun diagnostisista kri-

teereistä ei ole varmuutta? Toiseksi, mikä koneoppimismallin tarkkuus on tarpeeksi tarkka.

Mikäli tietty malli tunnistaa lukihäiriön onnistuneesti kahdeksalta henkilöltä kymmenestä,

mutta kaksi henkilöistä jää ilman diagnoosia ja apua, voidaanko mallia pitää tarpeeksi luo-

tettavana?

Yhteenvetona voidaan todeta, että koneoppimismallien käyttäminen ei ole ongelmatonta,

jonka vuoksi onkin tärkeää punnita niiden hyötyjä suhteessa mahdollisiin haittoihin. Lu-

vussa 2.1 kerrottiin lukihäiriön aiheuttamista ongelmista yksilön elämään, jotka voivat olla

hyvinkin merkittäviä. Haittojen lisäksi täytyy muistaa Glazzardin (2010) tekemät havainnot

diagnoosin positiivisesta vaikutuksesta yksilön negatiivisiin tunteisiin. Haittoihin ja hyötyi-

hin peilatessa väärät positiiviset tulokset tuskin aiheuttavat ongelmia yksilölle, mutta toisaal-

ta mikäli niiden määrä kasvaa merkittävästi, aiheuttaa se varmasti ongelmia resurssien riittä-

vyydelle interventioiden ja kuntoutuksen järjestämisessä. Vääriä positiivisia haitallisempaa

ovat kuitenkin väärät negatiiviset tulokset. Nämä aiheuttavat sen, että väärän negatiivisen

tuloksen saaneet yksilöt jäävät ilman apua ja joutuvat elämään lukihäiriön aiheuttamien on-

gelmien ja negatiivisten tunteiden kanssa.
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5 Johtopäätökset

Tutkielman ensisijaisena tavoitteena oli selvittää, että voidaanko lukihäiriö tunnistaa luotet-

tavasti silmänliikkeistä koneoppimismalleja apuna käyttäen. Parhaimmillaan koneoppimis-

mallien avulla lukihäiriö kyettiin tunnistamaan erinomaisilla tuloksilla. On tärkeää kuitenkin

muistaa, ettei yksikään koneoppimismalli tuottanut tyydyttäviä tuloksia yksittäisestä dataläh-

teestä. Tämän vuoksi malleihin käytettyyn dataan tulee kiinnittää erityisen tarkkaa huomiota,

jotta saadut tulokset ovat luotettavia.

Toisena tutkimuksen tavoitteena oli selvittää, onko eri koneoppimismallien välillä huomatta-

via eroja. Tutkielmaan valituissa artikkeleissa useimmin käytetty koneoppimismalli oli tuki-

vektorikone, jonka avulla on päästy noin 80–90 % tarkkuuteen. Parhaat tulokset on tuottanut

monikerroksinen perseptroniverkko, jonka tarkkuus oli 91,3 % ja herkkyys 91,1 %. Samaa

datajoukkoa käyttämällä eri koneoppimismallien tarkkuus ja herkkyys vaihtelivat merkittä-

västi. Testatuista malleista parhaat tulokset saavutti jo edellä mainittu monikerroksinen per-

septroniverkko ja heikoimmat tulokset puolestaan logistinen regressioanalyysi. Eri mallien

välillä voidaan havaita eroja, joten ei ole yhdentekevää, mitä mallia päätetään käyttää.

Viimeisenä tavoitteena tutkielmassa oli tarkoitus perehtyä koneoppimismallien ongelmiin.

Vääristyneen opetusdatan käyttö voi johtaa myös vääristyneisiin tuloksiin. Tällöin osa hen-

kilöistä voi jäädä ilman diagnoosia ja toisaalta osa taas voi saada diagnoosin virheellisesti.

Voidaanko koneoppimismallien tuottamiin tuloksiin luottaa? Voidaanko vastuu diagnosoin-

nista antaa koneoppimismallien päätettäväksi vai tulisiko niitä käyttää vain lukihäiriön seu-

lontaan?

Tulevaisuudessa voisi olla kannattavaa tutkia, mikä silmänliikkeistä saatavasta ja demogra-

fisesta datasta on kaikkein hyödyllisintä koneoppimismallien kannalta. Koneoppimismalleja

olisi mielekästä tutkia myös koeryhmässä, jossa lukihäiriön esiintyvyys olisi lähempänä to-

dellista esintyvyyttä väestössä. Tämän jälkeen voitaisiin toteuttaa luotettavampaa vertailua

eri diagnosointimenetelmien välillä ja miettiä, onko koneoppimismalleissa todella tulevai-

suus lukihäiriön tunnistamisessa silmänliikkeiden avulla.
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