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Tassa tutkielmassa selvitetaan, mita Smart Fitness tarkoittaa, mita Smart Fitnessin avulla voidaan
saavuttaa ja millaisia Smart Fitness -toteutuksia on olemassa. Tutkielman kaytannollisessa
osuudessa tarkastellaan Smart Fitness -mobiilisovelluksia, ja selvitetdan, millaisia tietoja
kayttajan on sydtettava Smart Fitness -treenisovelluksiin ja mitd ominaisuuksia Smart Fitness -
treenisovellukset tarjoavat kayttajalle. Tutkielmassa keskitytaan ensisijaisesti Smart fitnessin

treenaamispuoleen.

Smart Fitness on suhteellisen uusi sahkoisen terveydenhuollon osa-alue. Smart Fitness -
toteutuksilla on nykyaan tarkea rooli kuntoilussa ja yleisen hyvinvoinnin yllapitamisessa. Smart
Fitness jaetaan kolmeen alakategoriaan: fitness-sovellukset, fitness-seurantalaitteet ja
liikeanalyysi. Fitness-sovellukset tarjoavat erilaisia ominaisuuksia, kuten ruokavalion ja
treeniohjelman suunnittelua tai sosiaalisia verkko-ominaisuuksia, kuten samankaltaisten
kuntoilijoiden yhdistaminen sovelluksen kautta. Fitness-seurantalaitteet luokitellaan puettaviin ja
ei-puettaviin fitness-seurantalaitteisiin, ja ne keradvat kuntoilijasta dataa ja analysoivat sita.
Liikeanalyysissa kuntoilijan toiminnasta tunnistetaan liikemalleja ja suoritetaan
toiminnantunnistusta. Lisaksi sosiaalisen esineiden internetin soveltamismahdollisuudet

kuntoilussa vaikuttavat erittain lupaavilta, silla sosiaalinen esineiden internet tukee niin ihmisten



kuin esineiden valisia suhteita. Smart Fitness -toteutukset hyddyntavat tekoalya
paatdéksenteossa. Fitness-sovellusten tekoalyvalmentajat tarjoavat korvaavan ratkaisun
kuntoilijoille, jotka eivat pysty hankkimaan perinteista kuntoiluvalmentajaa. Fitness-
seurantalaitteiden kaytolla on tutkimusten mukaan positiivinen vaikutus ihnmisten terveyteen ja
niiden suosio kasvaa. Liikeanalyysi voi auttaa valmentajia suunnittelemaan kuntoilijalle sopivia
treeniohjelmia esimerkiksi loukkaantumisten ehkaisemiseksi. Tutkielman kaytannéllisen
osuuden perusteella Smart Fitness -treenisovellusten tekoalyvalmentajat tarvitsevat tietoa

kayttajan kehosta, treenikokemuksesta ja tavoitteista.
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In this thesis is examined what Smart Fitness means, what can be achieved with Smart Fitness
and what kind of Smart Fitness implementations exist today. In the practical section of the
thesis, Smart Fitness mobile apps are examined, and it is examined what information the user
has to enter into the Smart Fitness training apps and what features the apps provide to the user.

This thesis focuses primarily on the training aspect of Smart fitness.

Smart Fitness is a relatively new subtopic of e-healthcare. Today, Smart Fitness applications play
an important role in fitness and general well-being. Smart Fitness falls into three subcategories:
fitness apps, fitness trackers and movement analysis. Fitness apps provide various features such
as diet and exercise planning or social networking features such as connecting like-minded
fitness enthusiasts through the app. Fitness trackers are classified into wearable and non-
wearable fitness trackers and they collect and analyze data from the exerciser. Movement
analysis identifies movement patterns and performs activity recognition on the exerciser.
Furthermore, the potential of the social IoT for fitness seems very promising, as the social 10T
supports both human and object relationships. Smart Fitness implementations use artificial
intelligence for decision making. Al coaches of fitness applications provide a substitute solution
for fitness enthusiasts who cannot afford a personal trainer. The use of fitness trackers has been
shown to have a positive impact on people's health and the popularity of fitness tracker is

increasing. Movement analysis can help personal trainers to design training plans that are



appropriate for the exerciser and thus prevent injuries. Based on the practical section of the
thesis, Al coaches of Smart Fitness training apps need information about the user's body,

training experience and goals.



Alkusanat/Esipuhe

Tama tutkielma on tehty Ita-Suomen yliopiston tietojenkasittelytieteen laitoksella Kuopion

kampuksella 2023.

Kiitos tutkielman ohjaajana toimineelle Marko Hassiselle.



Vi

Lyhenteet

Al Artificial Intelligence. Tekoaly.

AST Ascending Slope Tracing.

BLE Bluetooth Low Energy.

CARS Context-Aware Recommender System. Kontekstitietoinen suosittelujarjestelma.
DST Descending Slope Tracing.

EMG Electromyography. Elektromyografia.

HAR Human Activity Recognition. Ihmistoiminnan tunnistaminen.
IMU Inertial Measurement Unit. Inertiamittausyksikko.

ML Machine Learning. Koneoppiminen.

loT Internet of Things. Esineiden internet.

KNN K-nearest neighbours. K-lahinté naapuria.

PCA Principal Component Analysis. Padkomponenttianalyysi.

SloT Social Internet of Things. Sosiaalinen esineiden internet.



Sisalto

{ I (o] o o =1 | (o F TR RPN 3

2 Smart Fitness - Esineiden internet ja fitness-Seuranta........ccccveevenieneenienieeneeneseeseee e 8
2.1 Puettavat fitness-seurantalaitteet ...........ccecvevevirininiiiiicce e 9
2.2 Ei-puettavat fitness-seurantalaitteet........ccocviviiriiiiiiniiieesiececsee e 14
2.3 Liikeanalyysi ja toiminnan tunnistaminen ........ccoceeveeriiriienieereeseeee e 19

3 Smart Fitness - Tekoaly ja KONeOoPpPIMINEN.......cociiiiiiienieeeeeeeee et 24
3.1 Ominaisuuksien louhinta ja SUUNNITEEIU .......cooiiriiiiieeee e 25
3.2 Ohjattu OPPIMINEN ..ottt ettt seesteesbeesbesbaesabaesbeessbesssaesssessbeessseenssesssaens 26
3.3 Ohjaamaton OPPIMINEN ..c...iiuiiiiieieeeteetee ettt ettt st st e st et e sabeesbee s b e esbeesaneens 27
3.4 Osittain Ohjattu OPPIMINEN co.uiiiiieteeeee ettt sttt esbeesbeesaneens 28
3.5 VahViStUSOPPIMINEN c.eiiiiiiiiitie ettt sttt ettt sbe e st e s teessbeesbeessbessbaesssessbeesssesnssesssaens 30
3.6 SYVAOPPIVAt NEUIOVEIKOL ....ootiiiiieiiestee ettt sttt sbeesaneens 32

4 Smart Fitness - Sosiaalinen esineiden iNterNet.........ccooveveirienieenieneee e 34
4.1 Sosiaalinen esineiden INTEINEL ......ooii it 35
4.2 KAYtAJAPIrOFilOINti. eeiiiiiecieerteeeee et st sra e s b e aees 36
4.3 SUOSItLEIUJArESTEIMAL. ... ittt st et e 40

5 Viimeaikaisia kaupallisia Smart Fitness -toteUtUKSIa........ccceevverieniriienieniiieececeeee e 45
5.1 Kaupallisia Smart FItNess -laitt@ita........ccceeveriiririiiniiniiiesiceeesee e 45
5.2 Kaupallisia Smart Fitness -SoVellUKSia.......c.covereeiienienieniecieeeicseeeeeee e 50

6 JONTOPAATOKSEL ettt sttt sttt b e et ht e be et saeenaeenne s 56






1 Johdanto

Kuntoillessaan inmiset yleensa kohtaavat joitakin kuntoiluun liittyvid haasteita. Kuntoilija
esimerkiksi saattaa haaveilla omien tavoitteiden mukaisesta treeniohjelmasta ja
ruokavaliosuunnitelmasta. Kuntoilija saattaa pohtia, etta olisi katevaa, jos hanella olisi
jonkinlainen seurantamekanismi, jonka avulla han voisi seurata, kuinka hyvin han on onnistunut
noudattamaan treeniohjelmaansa ja ruokavaliosuunnitelmaansa. Kuntoilijalle voisi olla hyotya
my0Os paatoksentekomekanismista, joka maarittelisi hanelle sopivan seuraavan treenaamistason
ja ruokavaliosuunnitelman. Paatoksentekomekanismin ehdotusten ansiosta kuntoilijan olisi
mahdollista siirtya seuraavalle treenaamistasolle optimaaliseen aikaan. Smart Fitnessin
edistysaskeleet mahdollistavat kuntoilijoita tukevien palvelujen syntymisen (Farrokhi et al., 2021.)
Itse asiassa Smart Fitness -toteutuksilla on jo tarkea rooli alykkaassa kuntoilussa ja yleisen

hyvinvoinnin yllapitamisessa (Hansel et al., 2015).

Tutkielmassa vastataan seuraaviin kysymyksiin:

1. Mitad Smart Fitness tarkoittaa?
2. Mita Smart Fitnessilla voidaan saavuttaa?

3. Millaisia Smart Fitness -toteutuksia on olemassa?

Termit kuten fitness, kuntoilu, fitness-harjoittelu, kuntosaliharjoittelu ja treenaaminen
sekoitetaan usein toisiinsa, ja termeja kaytetaan vaihtelevasti. Nopeat sosioekonomiset ja
demografiset muutokset seka tarve hyddyntaa luonnollista ulottuvuutta ovat
monipuolistaneet liikuntaa ja urheilua. Nykyaan liikuntaan ja urheiluun liitetdan erilaisia
tavoitteita. Liilkunnan ja urheilun erilaiset tavoitteet ovat johtaneet kilpaurheilun suosion
laskuun ja yksil6llisen liikkunnan suosion kasvuun. Liikuntaharrastuksilla ihmiset pyrkivat
saavuttamaan erilaisia tavoitteita, kuten sisaisen tasapainon tai psykofyysisen hyvinvoinnin.

(Paoli & Bianco, 2015)



Termina fitness on kehittynyt viimeisten vuosikymmenien aikana. Aiemmin aerobicia, askel-
aerobicia, holkkaamista, kehonhuoltoa ja kehonrakennusta, pidettiin yleisimpina
kuntoilumuotoina, joiden ansiosta ihmiset saattoivat olla hyvassa kunnossa (engl. fit).
Nykyaan fitness-termiin liitetaan aiempaa monipuolisemmin kuntoilumuotoja. Joitakin
esimerkkeja fitness-termiin nykyaan liitettavista kuntoilumuodoista ovat funky, zumba,
pyoraily, voimaharjoittelu, crossfit, yllapitoharjoittelu, kahvakuulaharjoittelu,
keskivartalotreenaaminen, pilates, jooga ja venyttely. On selvaa, etta kun erilaisia
aktiviteetteja liitetaan yleisempien kasitteiden fitness ja kuntoilu alle, ihmisten mielissa
kaynnistyy psykologinen prosessi, joka paiva paivalta muuttaa kasitteen merkitysta (Paoli &
Bianco, 2015.) Tassa tutkielmassa keskitytaan ensisijaisesti kuntosalilla tapahtuvaan
painonnostoharjoitteluun eli treenaamiseen ja toissijaisesti muihin kuntoilumuotoihin, jotka

on liitetty termeihin fitness ja kuntoilu.

Moderni teknologia muokkaa urheiluharjoittelua ja muuttaa tapoja, joilla urheilijat maksimoivat
suorituskykynsa ja kilpailevat korkeammalla tasolla kuin koskaan aiemmin (Tegmark, 2017).
Ihmisten osallistuessa enenevissa maarin massaurheilutapahtumiin ja urheilutoimintaan
(Rauter, 2014), tarvitaan jarjestelmia ja sovelluksia, jotka tukevat ihmisten aktiviteeteista saamaa
nautintoa (O'Reilly et al., 2001). Esimerkiksi monet ihmiset ympari maailmaa eivat voi palkata
ammattivalmentajaa taloudellisten syiden vuoksi (RajSp & Fister, 2020). Smart Sports - ja Smart
Fitness -toteutusten eli alykkaan urheilun ja alykkaan kuntoilun toteutusten vaikutus vaihtelee
yksinkertaisista suorituksista, kuten fitness-seurantalaitteiden (fitness tracker) kaytdsta (Kamisali¢
et al., 2018) monimutkaisten tekodlyvalmentajatoteutusten hyédyntamiseen (Fister et al., 2019).
Tekoalyvalmentajatoteutuksissa perinteinen ihmisvalmentaja korvataan alykkaalla agentilla, joka
hallinnoi kaikkia treenaamisen osa-alueita lukuun ottamatta varsinaista treenaamista (Fister et

al., 2019).

Esineiden internetin (Internet of Things, 10T) konsepteilla ja -palveluilla on ollut huomattava
vaikutus useimpiin urheilulajeihin, myos kuntoiluun (Farrokhi et al., 2021). Alykkaan kuntoilun ja

muiden alykkaiden urheilulajien valilld on monia yhtalaisyyksia. Alykkaassa urheiluharjoittelussa



on mahdollista seurata tiettyja ulkoisia tekijoita, kuten liilke-energiaa, aineenvaihdunnan
tehokkuutta, kiihtyvyytta ja kehon kuormitusta seka myas tiettyja sisaisia tekijoita, kuten
hapenottokykya, syketta ja nivelten ja lihasten kuormitusta (Vanrenterghem et al., 2017.)
Treenaamisen kuormituksen ja treeniohjelman urheilijan kehoon tekemien vaikutusten
seuraaminen treeniohjelman laatimiseksi ja ali- ja ylitreenaamisen estamiseksi kuuluu niin
alykkaaseen kuntoiluun kuin moniin muihin alykkaisiin urheilulajeihin. Alykkaan kuntoilun ja
muiden alykkaiden urheilulajien valilla on kuitenkin joitakin lajien luonteista johtuvia eroja
(Farrokhi et al., 2021.) Esimerkiksi lentopallossa otetaan huomioon ominaisuuksia, kuten
reaktioaika, tarkkuus pallon kanssa ja tilannetietoisuus (Postma et al., 2019). Jalkapallossa
puolestaan otetaan huomioon esimerkiksi hyppyvoima (Buchheit et al., 2012). Jotkin muissa
urheilulajeissa tarkeista tekijoista eivat ole yhta tarkeita tekijoita kuntoilussa eika joitakin muiden
urheilulajien tarkeita tekijoita voida edes soveltaa kuntoilussa. Alykkaassa kuntoilussa tarkeita
tekijoita ovat kuormitetut painot, sarjojen pituus, treeniohjelman suorittamiseen kuluva aika,
kasien ja jalkojen liikekulman seuranta ja ominaisuuksien louhinta (feature extraction) toimien,

kuten kasipainon tai tangon liikuttamisen, suorittamiseksi. (Farrokhi et al., 2021)

Smart Fitness on suhteellisen uusi sahkoisen ja alykkaan terveydenhuollon osa-alue. Viime
aikoina Smart Fitness -ratkaisuja on saatu yha enemman seka akateemisilta etta teollisilta
tahoilta. Yleisesti ottaen Smart Fitness jaetaan kolmeen alakategoriaan: fitness-seurantalaitteet,
fitness-sovellukset (fitness application) ja liikeanalyysi (movement analysis). Fitness-sovellukset
tarjoavat erilaisia ominaisuuksia, kuten ruokavalion ja treeniohjelman suunnittelua ja sosiaalisia
verkko-ominaisuuksia, kuten samankaltaisten kuntoilijoiden yhdistamista sovelluksessa. Fitness-
seurantalaitteet luokitellaan puettaviin ja ei-puettaviin fitness-seurantalaitteisiin. Fitness-
seurantalaitteet keradvat kuntoilijasta dataa ja analysoivat sita. Liikeanalyysissa kuntoilijan
toiminnasta tunnistetaan liilkemalleja ja suoritetaan toiminnantunnistusta. Lisaksi sosiaalisen
esineiden internetin (Social Internet of Things, SloT) soveltamismahdollisuudet dlykkaassa
kuntoilussa vaikuttavat erittain lupaavilta, silla sosiaalinen esineiden internet tukee erilaisia

suhteita (Farrokhi et al., 2021.) Sosiaalinen esineiden internet tukee ihmisten valisia suhteita,



jotka muistuttavat hyvin paljon sosiaalisia verkostoja ja esineiden valisia suhteita, jotka

sosiaalistavat informaatiota ja toiminnallisuuksia (Saleem et al., 2016).

Tutkielman luvussa 2 esitelldaan esineiden internet ja esineiden internetin kayttdmahdollisuuksia
alykkaassa kuntoilussa. Luvussa 3 esitellaan erilaisia tekodlytekniikoita ja tekodlytekniikoiden
kayttdmahdollisuuksia alykkaassa kuntoilussa. Luvussa 4 esitellaan sosiaalinen esineiden
internet ja sosiaalisen esineiden internetin kdyttdmahdollisuuksia alykkaassa kuntoilussa.
Luvussa 5 esitellaan viimeaikaisia kaupallisia Smart Fitness -toteutuksia. Luvussa 6 esitellaan
tutkielman johtopaatdkset ja jatkotutkimusideat. Seuraavalla sivulla olevassa kuvassa 1
esitellaan yleiskuva Smart Fitnessin ekosysteemista, joka on jaettu fitness-sovelluksiin ja fitness-

seurantaan.
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Kuva 1. Smart Fitness on alykkaan terveydenhuollon osa-alue (Farrokhi et al., 2021).



2 Smart Fitness - Esineiden internet ja fitness-seuranta

Esineiden internet ja esineiden internetiin liittyvat teknologiat, kuten langattomat sensoriverkot
(wireless sensor network), kehittyvat nopeasti, ja niiden uudet sovellukset muokkaavat
jokapaivaista elamaamme (Farrokhi et al., 2021). Esineiden internet sisaltaa joukon internetiin
yhdistettyja laitteita. Esineiden internetin laitteilla on kyky tuottaa ja lahettaa dataa
automaattisesti ilman ihmisen toimenpiteita. Esineiden internet koostuu paaasiassa koneiden
valisistd verkoista (machine-to-machine network), joissa alykkaat laitteet voivat kommunikoida
keskendan ja tehda itsenaisia paatoksia tuottamansa ja vastaanottamansa datan perusteella
(Wojcicki et al., 2022.) Esineiden internetin viimeaikaiset edistysaskeleet ovat mahdollistaneet
suuren maaran sovelluksia monilla eri sovellusalueilla, fitness-ala mukaan lukien (Farrokhi et al.,

2021).

Smart Fitness -toteutukset auttavat kuntoilijoita seuraamaan omaa aktiivisuuttaan mittaamalla ja
valvomalla heidan treenaamistaan automaattisesti (Hausberger et al., 2016). Yleensa kuntoilijat
suunnittelevat treeniohjelmansa itse. Kuntoilijat tekevat usein huonoja valintoja
suunnitellessaan treeniohjelmaansa, mika yleensa johtuu oman tilan ja omien kykyjen
eparealistisesta kuvasta (Schmidt et al., 2015). Toisaalta Smart Fitness -ratkaisujen avulla
pyritaankin seuraamaan ja valvomaan kuntoilijan treenaamista. Joidenkin loT-pohjaisten Smart
Fitness -laitteiden avulla pystytaan seuraamaan myds muita hyvinvointiin ja terveyteen
vaikuttavia tekijoita, kuten unta ja ravitsemusta. Kuntoilijoiden itsetietoisuuden parantamiseen
tarkoitettu palaute ja suoritusanalyysi auttavat kuntoilijoita valitsemaan heille parhaiten sopivat
treenit. loT-laitteet tarjoavat jo nyt mahdollisuuden mitata joitakin tavoiteltuja treeninaikaisia
ladketieteellisia arvoja. loT-laitteita kayttamalla voidaan myo6s auttaa valmentajia arvioimaan
urheilijan tilannetta paremmin ja siten tekemaan parempia paatoksia urheilijan valmennuksen

suhteen. (Farrokhi et al., 2021)



Puettavien fitness-seurantalaitteiden kohdalla kdyttajan keho toimii esineen roolissa. Puettava
fitness-seurantalaite maarittaa esineen roolissa toimivan kehon toimintakyvyn ja ominaisuudet
ja lahettaa ne loT-palveluun, kuten mobiilisovellukseen tai verkkosivustolle ja ndin kayttajalle
voidaan esittaa liilkuntainformaatiota loT-palvelujen avulla (Farrokhi et al., 2021.) Puettavat
fitness-seurantalaitteet ovat kuntoilijan kehoon tai vaatteisiin kiinnitettavia laitteita (Crawford et
al., 2015). Ei-puettavat fitness-seurantalaitteet ovat sensorilaitteita, jotka kiinnitetdan kuntoilijan
ymparistdoon, kuten kuntoilulaitteisiin tai -valineisiin. Ei-puettavien fitness-seurantalaitteiden
kohdalla kuntoilulaitteella tai -valineella, kuten tangolla, kasipainolla tai jalkaprassilaitteella, on
esineen rooli. Kun ei-puettava fitness-seurantalaite on kiinnitetty esimerkiksi
kuntoiluvalineeseen, fitness-seurantalaite tunnistaa kuntoiluvalineesta sen ominaisuudet ja
suoritustehon seka lahettaa keratyn datan loT-palveluun. Kayttdja voi olla vuorovaikutuksessa
kuntoiluvalineen kanssa ja saada informaatiota treeniliikeominaisuuksista loT-palvelujen kautta.
Liikeanalyysissa puolestaan kuntoilijan toiminnasta tunnistetaan liikemalleja ja suoritetaan
toiminnantunnistusta. (Farrokhi et al., 2021) Tassa luvussa kerrotaan esineiden internetista ja
esineiden internetin kdyttdmahdollisuuksista alykkaassa kuntoilussa. Aliluvussa 2.1 kerrotaan
puettavista fitness-seurantalaitteista. Aliluvussa 2.2 kerrotaan ei-puettavista fitness-

seurantalaitteista. Aliluvussa 2.3 kerrotaan liilkeanalyysista ja toiminnantunnistuksesta.

2.1 Puettavat fitness-seurantalaitteet

Puettavat fitness-seurantalaitteet ovat loT-pohjaisia laitteita, jotka valvovat ja seuraavat laitteen
kayttajan fyysista aktiivisuutta. Puettavia fitness-seurantalaitteita kaytetaan tyypillisesti
rannekkeiden tapaan. Puettavat fitness-seurantalaitteet voivat seurata aktiivisuusparametreja,
kuten tietyn ajanjakson aikana kaveltyjen askelten maarag, kuljettuja matkoja, keskinopeutta ja
kulutettuja kaloreita. Jotkin puettavat fitness-seurantalaitteet voivat seurata myds kayttajan
syketta ja unen laatua, ja siten puettavilla fithess-seurantalaitteilla keratty data voi antaa
kattavan kuvan kayttajan terveydentilasta. Jotkin puettavat fitness-seurantalaitteet voivat lisaksi
tukea kayttajan paivittdisten fitness-tavoitteiden maadrittelya ja osoittaa fitness-tavoitteiden

saavuttamiseen liittyvan edistymisen. Puettavien fitness-seurantalaitteiden fitness-ominaisuudet
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voivat edistaa laitteiden kayttajien paivittdisten fitness-tavoitteiden toteutumista ja siten auttaa

heita parantamaan omaa terveydentilaansa. (Kao et al., 2019)

Puettavia fitness-seurantalaitteita on tarjolla monissa eri muodoissa, kuten alyrannekkeina,
alykelloina tai vaatteisiin tai urheiluvalineisiin sulautettuina alylaitteina. Puettavat fitness-
seurantalaitteet ovat yleistymassa seka nuorten ettd vanhempien ihmisten keskuudessa niiden
terveyshydtyjen ansiosta (Wang et al., 2022). Puettavien fitness-seurantalaitteiden suosio kasvaa
nopeasti. Statista 2019 -raportin mukaan puettavien fitness-seurantalaitteiden toimituksia oli
vuonna 2014 noin 28,8 miljoonaa kappaletta, kun taas vuonna 2017 toimituksia oli jo 115,4
miljoonaa kappaletta. Ennusteiden mukaan vuonna 2023 puettavien fitness-seurantalaitteiden

toimituksia on 279 miljoonaa kappaletta. (Farrokhi et al., 2021)

Useimmat puettavat fitness-seurantalaitteet kayttavat keraamansa informaation visualisointiin
jotakin verkkosivustoa tai mobiilisovellusta (Farrokhi et al., 2021). Vaikka puettavat fitness-
seurantalaitteet tarjoavat monia hyddyllisia ominaisuuksia, yksi puettavien fitness-
seurantalaitteiden ongelmista on niiden epatarkkuus (EI-Amrawy & Nounou, 2015). Lisaksi
brandeilla on erilaisia tarkkuusasteita eri tekniikoiden mukaan (Farrokhi et al., 2021).
Varsinaisena ongelmana on kuitenkin todellisten ja mitattujen arvojen valinen eroavaisuus (Xie

et al., 2018).

Puettavat fitness-seurantalaitteet on suunniteltu paitsi seuraamaan kayttajan askelia ja
liikkumista mutta myds arvioimaan kayttajan sydamen terveytta tarkasti kayttajan leposykkeen
avulla. Askelmaaralla on suora suhde kayttajan aktiivisuuteen eli kayttajan polttama rasva tai
paivittainen tavoiteltu liikkumismaara ovat suoraan verrannollisia kayttajan aktiivisuuteen.
Puettavat fitness-seurantalaitteet voivat mitata kayttajan viikoittaista edistymista ja tarjota
kayttajalle tilastoja jopa useiden kuukausien ajalta. Jos kayttaja on maaratietoinen ja noudattaa
puettavan fitness-seurantalaitteen punaisia signaaleja, han voi saavuttaa monotonisesti
kasvavan rasvanpolttokayran ilman negatiivista notkahdusta, mita pidetaan ihanteellisena

kehityksena. Samoin sydamen terveys voidaan tunnistaa laskevan kuvaajan avulla. Leposykkeen
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seuraaminen on puettavien fitness-seurantalaitteiden yksi mielenkiintoisista ominaisuuksista.
Puettava fitness-seurantalaite mittaa leposykkeen, kun kayttaja on taysin levossa. Jos kayttajan
kunto paranee, leposyke laskee, kun taas sairaan, ylikuormittuneen tai yliharjoittelevan kayttajan

leposyke nousee. (Wang et al., 2022)

Hannan et al. (2018) loivat alykkaan kannettavan kuntoilusarjan kuluttajille. Hannanin et al.
luoman kuntoilusarjan kannettavuuden ansiosta kuntoilijat pystyivat suorittamaan
rutiininomaisia treeniliikkeitaan ilman valmentajaa ja kuntosaliymparistéa. Hannanin et al.
kuntoilusarjajarjestelma kasitti kaksi treeniliiketta, T-kulmasoudun ja hauiskdanndén. Hannanin et
al. kuntoilusarjaan sulautettiin gyroskooppi ja EMG-sensorimoduuleja T-kulmasoudun ja
hauiskaannon suorittamista varten. Hannanin et al. jarjestelman android-sovellus halytti
terveydelle haitallisista, vaaranlaisessa asennossa suoritetuista treeniliikkeistd, ja kuntoilija
ohjattiin parhaaseen mahdolliseen asentoon sensoriarvojen perusteella. Hannanin et al.
jarjestelma kaytti K-Idhintd naapuria (K-Nearest Neighbors, KNN) -luokittelumallia ennustamiseen
seka kuntoilijan ohjaamiseen treeniliikkeen suorittamisen aikana. Hannanin et al. jarjestelmassa
android-sovellus toimi virtuaalisen valmentajan roolissa, ja ohjasi kuntoilijaa suorituksen aikana
tekstista puheeksi -moduulin valitykselld. Hannanin et al. jarjestelma saavutti 89 prosentin
tarkkuuden, jota voidaan pitaa varsin hyvana, kun otetaan huomioon, etta jarjestelma oli

kannettava ja se sisalsi myos virtuaalisen valmentajan.
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Kuva 2. T-kulmasoudun koeasetelma Hannanin et al. (2018) tutkimuksessa.

Zou et al. (2020) loivat uudenlaisen alykkaan kuntoilukasineen, iCoachin, joka suunniteltiin
voimaharjoitteluliikkeiden seurantaan, valmentamiseen ja arviointiin. Zoun et al. luoma iCoach
on alykas kuntoilukasine, jossa on kaupallinen inertiamittausyksikko, joka sisaltaa
kiihtyvyysmittarin, gyroskoopin ja magnetometrin sulautettuna kuntoilukasineen rannepantaan.
Zoun et al. mukaan iCoach-kuntoilukasine toimii hyédyntamalla inertiamittausyksikén (Inertial
Measurement Unit, IMU) tuottamaa dataa treeniliikkeiden tunnistamiseen, epatyypillisen
kayttaytymisen havaitsemiseen ja treenaamisen laadun arviointiin. Zoun et al. mukaan iCoach
voi toimia reaaliaikaisena vuorovaikutteisena kayttoliittymana valmentajille. Zou et al. kertovat,
etta kayttdjille Iahetetaan valittdmasti ohjeet virheiden korjaamiseksi ja loukkaantumisten
valttamiseksi, jos treenaamisen aikana havaitaan epanormaalia kayttaytymista. Zoun et al.
mukaan kokeelliset tulokset osoittivat, etta iCoach pystyi tunnistamaan treeniliikkeet hyvalla
tarkkuudella. Zoun et al. mukaan iCoach pystyi myds tunnistamaan hienovaraisemmat
epatyypilliset kayttaytymismallit kohtuullisella tarkkuudella. Zou et al. kertovat, etta iCoachin

avulla treenaamisen laatua pystyttiin arvioimaan luotettavasti.



13

Kuva 3. Zoun et al. (2020) luoma kuntoilukasine

Abed et al. (2022) loivat langattoman alykkaan t-paidan, joka mittaa reaaliaikaisesti kuntoilijan
hengitystahtia. Abedin et al. mukaan kuntoilijan reaaliaikaisen hengitystahdin mittaaminen
perustuu paidassa oleviin langattomiin sensoreihin, joiden mittaukset perustuvat sensorien
vastaanottaman signaalin voimakkuuden indikaattoreihin. Abed et al. kertovat, etta
hengitystahdin mittaaminen on mahdollistettu hyodyntamalla alykkaan t-paidan sensoreihin
liitettya venyvaa kuituantennia, jossa on langaton latausjarjestelma. Abedin et al. mukaan
kuituantenni on huomaamaton pienen kokonsa ansiosta. Abed et al. kertovat, etta alykkaan t-
paidan sensori muodostaa langattoman Bluetooth-yhteyden tietokantaan. Abedin et al. mukaan
langaton virransiirto lisasi alykkaaseen t-paitaratkaisuun uuden ominaisuuden tehden t-paidasta
kayttajaystavallisen dlyvaatteen tarjoamalla aiempia ratkaisuja enemman liikkkuvuutta ja akun

kayttoikaa.
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Kuva 4. Abedin et al. (2022) luoma alykas t-paita

2.2 Ei-puettavat fitness-seurantalaitteet

Ei-puettavat fitness-seurantalaitteet ovat esineisiin asennettavia loT-laitteita, jotka keraavat
dataa kuntoilijan toiminnasta esineesta mitattujen arvojen avulla. Ei-puettavia fitness-
seurantalaitteita ovat esimerkiksi kuntoilijan toimintaa tarkkailemaan kykenevat
kuntoilulaitteisiin asennettavat sensorilaitteet. Ei-puettavat fitness-seurantalaitteet keradvat
kuntoilulaitteen valityksella tietoja, kuten treeniliikkeen nopeus, treeniliikkeen teho ja
treeniliikkeessa kaytettava painokuorma, jotka yleensa mitataan treenin aikana ja yhdistetaan

kuntoilijan profiiliin. (Farrokhi et al., 2021)

Farrokhin et al. (2022) tutkimuksen tavoitteena oli luoda kuntoilujarjestelma, joka pystyy
seuraamaan kuntoilijan toimintaa, antamaan palautetta ja esittamaan treenisuunnitelman
kuntoilijan vartalotyypin ja treenijakson aikaisen kayttaytymisen perusteella. Saavuttaakseen

tutkimuksen tavoitteen, Farrokhi et al. suunnittelivat sensoripohjaisen kuntoilulaitteen, johon
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asennettiin sensoreita. Farrokhi et al. tutkivat ojentaja- ja hauislihasten toimintaa, koska heidan
tutkimussuunnitelmansa perusteella ojentaja- ja hauislihas olivat eniten sensoreita tarvitsevia

paalihastyyppeja.

(a) (b)

Kuva 5. a.) Farrokhin et al. (2022) tutkimuksessa luotu ei-puettavan fitness-seurantalaitteen

prototyyppi b.) Fitness-seurantalaitteen prototyyppi asennettuna talja-kuntoilulaitteeseen

Farrokhin et al. (2021) mukaan useissa tutkimuksissa on ehdotettu arkkitehtuuriratkaisuja
fitness-alalle. Shin et al. (2012) ehdottivat arkkitehtuuria, joka oli suunniteltu kerdamaan ja
tarkastelemaan informaatiota kuntoilijan voimasta, nopeudesta ja taidoista. Shinin et al.
tutkimuksessa oli kaksi tavoitetta: keratyn informaation tehokkuuden ja vaikuttavuuden
lisadminen seka keratyn datan analysointi ja treenitulosten parantamista tavoittelevien
suositusten tarjoaminen. Farrokhin et al. mukaan Shinin et al. ehdotuksen kaltaisissa
infrastruktuureissa on yleensa nelja toiminnallista elementtia eli neuvojen tarjoamisessa
hyodynnettavat asiantuntijapalvelimet, dataa keraavat ja lahettavat kuntoilulaitteet,

tiedonkeruuprosessia hallinnoiva verkkopalvelin ja prosessoidun datahistorian arkistoiva



16

datavarasto. Farrokhi et al. kertovat, etta yksilollisia ja raataloityja tuloksia varten on olemassa
yksildityja ratkaisuja, joissa jokaisella kuntoilijalla on henkilokohtainen profiili jarjestelmassa.
Farrokhin et al. mukaan kuntoilijoiden toiminta kerataan, prosessoidaan ja rekisterdidaan, ja

siten syntyy arkisto kunkin kuntoilijan datahistoriasta.

Ohjelmiston nakdkulmasta ei-puettava fitness-seurantalaiteratkaisu edellyttaa sovellusta
yllapitajalle, valmentajalle ja valmennettavalle kuntoilijalle. Valmentaja voi halutessaan vain
seurata valmennettavan kuntoilijan tuottamaa dataa, mutta valmentajalla on my6s mahdollisuus
luoda, maarittaa, muokata, lisata tai poistaa osa valmennettavan kuntoilijan treeniohjelmasta.
Yllapitaja voi hallita dataa ja kaikkea muuta informaatiota fitness-seurantalaitteen kayttajan
toiminnan seuraamiseksi. Valmentajalla on sisaan kirjauduttuaan valittavanaan useita
treenimuotoja, joihin kuuluvat esimerkiksi venyttely ja kunnon ylldpitdaminen. Valmentaja voi
halutessaan muuttaa ennalta maariteltya treeniohjelmaa esimerkiksi muuttamalla yhta
treeniliiketta tai treeniliikkeen intensiteettia. Kuntoilija puolestaan nakee vain paivittaisen
ohjelman (Farrokhi et al., 2021.) Kuntoilijoiden toiminnan tutkimiseksi on my6s ehdotettu
digitaalista henkilokohtaista valmentajaa, joka perustuu matemaattisiin malleihin (Schmidt et al.,
2015). Matemaattisiin malleihin perustuvaa lahestymistapaa voidaan pitéaa uutena askeleena
Smart Fitness -alalla. Matemaattisiin malleihin perustuva lahestymistapa tarjoaa prototyypin ja
hyodyntaa matemaattisia malleja, kuten Markovin padatosprosessia (Markov Decision Process) ja
osittain havaittavissa olevaa Markovin pédtoésprosessia (Partially Observable Markov Decision

Process) (Farrokhi et al., 2021).

Farrokhin et al. (2021) mukaan myds inertiamittausyksikkoihin pohjautuvien arkkitehtuurien
kayttoon liittyy mielenkiintoinen tutkimussuuntaus. Hausberger et al. (2016) kasittelivat
inertiamittausyksikoiden kayttoa fitness-seurantalaitteissa ja kuntoilulaitteissa. Hausbergerin et
al. mukaan IMU-pohjaiset jarjestelmat yleensa analysoivat fyysisia aktiviteetteja eri liikkeiden
valisten erojen perusteella pyrkien tunnistamaan suoritetut aktiviteetit. Hausberger et al.
maarittivat aktiviteetin alun ja lopun IMU-pohjaisen laitteen avulla. Hausberger et al. kertovat,

etta informaatio valitettiin IMU-pohjaisessa laitteessa olevalla viestintatoiminnolla, joka perustuu
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Bluetooth Low Energy (BLE) -tekniikkaan. Hausbergerin et al. toteutuksessa kaytettiin
kasipainossa tai kuntoilulaitteessa olevaa prototyyppiprosessoria, jossa on tunnistin
pystysuuntaisen liikkeen seka aktiviteetin alun ja lopun maarittamiseksi. Hausberger et al.
kayttivat kiihtyvyysmittaria ja gyroskooppia kiihtyvyys- ja kulmanopeusmittausta varten.
Hausbergerin et al. mukaan sensorien sijainti ja suunta ovat kaksi tarkeaa tekijaa aktiviteettiin
littyvan ymmarryksen lisadmiseksi. Hausberger et al. olettivat liikkeen tapahtuvan X-, Y- ja Z-
akselien suuntaisesti ja he pystyivat tunnistamaan kuntoilijan treenaamisen tyypin

hyodyntamalla kiihtyvyysmittari- ja gyroskooppijarjestelmista saatavaa dataa.

Farrokhin et al., (2021) mukaan ikdantyneiden liikunta- ja treenitoiminta on yksi Smart Fitnessin
tarkeista tavoitteista. Farrokhi et al. kertovat, etta tutkimuksissa on pyritty kehittamaan
ikdantyneille sopivia ratkaisuja hyvinvoinnin ja osallisuuden edistamiseksi. Culén et al. (2013)
ehdottavat teoksessaan Smart Fitness -ratkaisuja ikaantyneille ihmisille. Culénin et al.
tapaustutkimuksena oli kuntosali, johon jokainen kuntoilija rekisterdityi omalla nimellaan ja
henkilokohtaisilla tiedoillaan. Culénin et al. ratkaisussa kuntoilijan antamat tiedot kirjoitettiin ja
tallennettiin korttiin jokaisen rekisterdinnin jalkeen. Culénin et al. ratkaisussa kortit eivat olleet
henkilokohtaisia, vaan rekisterdityminen vaadittiin jokaisen kuntosalikaynnin kohdalla. Culénin
et al. ratkaisussa kuntosalin jokaisessa laitteessa oli kosketusnaytto, ja korttipaikka, johon kortti
asetettiin. Culén et al. kertovat, etta kun korttiin kirjoitetut kuntoilijan tiedot, kuten ik3, pituus ja
paino, oli luettu, kuntoilulaite naytti naytdlla kuntoilijalle sopivat kuntoilulaitteen saadot,
kuntoilulaitteessa suoritettavan treeniliikkeen toistomaarat ja treeniliikkeessa kaytettavan
painon. Culénin et al. mukaan kuntoilulaitteen vastus ja voima vastasivat kuntoilijan
treeniohjelman mukaisia arvoja. Culén et al. kertovat, etta kuntoilijaa myds ohjattiin toistamaan
treeniliike kuntoilulaitetta kayttaen oman treeniohjelman mukaisesti. Culénin et al. mukaan

kuntoilulaite myos laski liikesarjat ja seurasi kuntoilulaitteen kayttajan toimintaa.

Ei-puettavien fitness-seurantalaitteiden kohdalla tarvitaan myds useita hallintaratkaisuja.
Alykkaat kuntoilulaitteet ovat joukko alykkaita laitteita, joilla kuntosali varustetaan. Alykkaiden

kuntoilulaitteiden tehtavana on tallentaa esimerkiksi aktiviteetin kesto ja aktiviteetin
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intensiteetti. Jotta alykkaita kuntoilulaitteita voitaisiin kayttaa, tarvitaan jonkinlaista datahistorian
hallintaa. Kuntoilulaitteen kaytdn paatyttya kuntoiludata tallennetaan tietokantaan.
Identiteetinhallinta on jarjestelman osa, joka kasittelee kuntoilulaitteiden tunnistamista ja
yhdistamista kayttajien tunnuksiin. Tasonhallinta puolestaan on jarjestelman osa, jossa
jarjestelmassa ja yksittaisessa laitteessa sovellettavat treeniliiketasot maaritetaan ja
tasmennetaan. Treeninhallinta maarittaa dynaamisen treenimallin kultakin kayttajalta keratyn
datan perusteella. Tietokantaan tallennetaan tietoja, kuten kuntoilijan ika, pituus, paino,
painoindeksi, kehon rasvaprosentti ja muita fyysiseen tilaan liittyvia tietoja. Tallennettujen
tietojen avulla jarjestelma voi maarittaa ja virittaa jarjestelman kunkin kuntoilijan alkuperaisten
kykyjen ja valmiuksien mukaan seka lopulta kehittaa treeniohjelmaa vastaamaan kuntoilijan
kasvavia kykyja. Tasonhallinta maarittaa kuntoilijan nykyisen tason ja kertoo kuntoilijalle, mita
treeniliikkeitéd hanen tulisi suorittaa. Jarjestelmassa kuntoilulaitteet toimivat kayttoliittymana, ja
identiteetinhallinta mahdollistaa kayttajien tarkan tunnistamisen, jotta jarjestelma voi hakea
kayttajan taydellisen treenihistorian. Tasonhallinta maarittaa sitten kayttajan perustason
kayttajalta kerattyjen tietojen perusteella. Lopuksi treeninhallinta maarittaa varsinaiset

treenijaksot. (Farrokhi et al., 2021)

Farrokhi et al. (2021) kertovat, etta on jo olemassa tekniikoita, joita voitaisiin soveltaa
alykkaaseen kuntoiluun treenien arvioimiseksi ja siten tehokkaampien treeniohjelmien
maadrittelemiseksi ja tarjoamiseksi. Farrokhin et al. mukaan ldampokuvaus on yksi lupaavimmista
tekniikoista fitness-alalla. Postolachen (2015) mukaan lampdkuvaus on sateilematon ja
kosketusvapaa tekniikka. Postolache kertoo, etta kuntoilijan ihon Iampdtila mitataan
lampdkameran avulla toiminnan alussa ja lopussa. Postolache kertoo, etta ihon lampétila
nousee lihasten ollessa rasituksessa, kun taas muilla levossa tai vdhemman treenissa mukana
olevilla ihon alueilla ihon lampéotila ei muutu. Postolachen mukaan lampdkuvaus on tehokas
keino arvioida kuntoilijan toimintaa ja ehkaistd vammoja aktiviteettien suorittamisen aikana.
Postolache loi jarjestelman, joka otti useita kuvia kustakin kuntoilijan ihoalueesta treenin aikana
ja mittasi kuntoilijan ihon lampaotilan minimi-, maksimi- ja keskiarvot ennen toimintaa ja

toiminnan jalkeen. Postolache kertoo, etta esimerkiksi treeniliikkeita voitiin kvantifioida ja
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verrata toisiinsa niiden tehokkuuden maarittamiseksi. Postolache huomauttaa, etta arvot voivat
vaihdella ihmisten valilla merkittavasti, joten mitatut ja lasketut arvot raataléidaan kunkin
kuntoilijan mukaan. Postolachen mukaan ldampokuvaustekniikkaa ja muita menetelmia
kayttamalla on mahdollista arvioida, kuinka tehokas treeni oli kohdelihakselle ja lisata

tietoisuutta vammoista ja virheellisista toimista.

2.3 Liikeanalyysi ja toiminnan tunnistaminen

Liikeanalyysi perustuu fitness-seurantalaitteiden keraamaan dataan. Liikeanalyysissa keskitytaan
kuntoilijan eleisiin, kavelyyn ja ryhtiin (Bulling et al., 2010.) Liikeanalyysin tavoitteena on
informoida kuntoilijoita ja auttaa heita suorittamaan aktiviteettinsa parhaalla mahdollisella
tavalla (Abowd, 1998). Liikeanalyysilla tapahtuva valmennettavan kuntoilijan toiminnan
analysointi voi auttaa kuntoilijan valmentajaa suunnittelemaan parempia treeniohjelmia (Barris

& Button, 2008).

Toiminnantunnistussovelluksien suuri maara elaman eri osa-alueilla, kuten kuntoilussa, on
herattanyt paljon kiinnostusta ihmistoiminnan tunnistamista (Human Activity Recognition, HAR)
kohtaan (Preatoni et al., 2020; Ashraf et al., 2020; Pires et al., 2021; Oniani et al., 2018).
Kuntoileminen ilman valmentajaa voi johtaa vammoihin, jos kaytetaan vaaria tekniikoita
(Hannan et al., 2021). Sensoritekniikan kehittymisen ansiosta ihmisen toimintaa on kuitenkin
mahdollista valvoa alypuhelimella ja HAR-jarjestelmilla (Skawinski et al., 2019). HAR-jarjestelmat
voidaan luokitella karkeasti kahteen luokkaan eli puettaviin ja ei-puettaviin HAR-jarjestelmiin
(Pires et al., 2021; Hussain et al., 2018). Ei-puettavissa HAR-jarjestelmissa sensorit, kuten
kamerat, painesensorit, tutkasensorit, ultradanisensorit ja muut laitteet, sijoitetaan ymparistoon
seuraamaan ihmisen toimintaa (Hussain et al., 2018). Ymparistoon sijoitettavat ei-puettavat HAR-
jarjestelmat ovat kuitenkin hyvin kalliita, ja niiden alueellinen kattavuus, joka riippuu
jarjestelmassa kaytettavista sensoreista, on rajallinen (Hussain et al., 2019). Puettavat HAR-
jarjestelmat puolestaan yleensa sisaltavat inertiasensoreita, kuten kiihtyvyyssensoreita,

gyroskooppeja ja magnetometrejd, ihmisen toiminnan seuraamista varten (Hannan et al., 2021).
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Puettavat HAR-jarjestelmat ovat edullisia, eika niilla ole peittoalueen rajoituksia, toisin kuin ei-

puettavilla HAR-jarjestelmilla (Hussain et al., 2019; Pires et al., 2020).

Leen (2017) tutkimuksessa keskityttiin liikkeanalyysiin havaitsemalla negatiivisia ja positiivisia
huippuja. Leen tutkimuksen tavoitteena oli henkilon liikkeiden positiivisten ja negatiivisten
huippujen havaitseminen. Leen jarjestelma analysoi myds keskiarvot positiivisille ja negatiivisille
huipuille liikkeen pituuden mittaamiseksi. Leen jarjestelma laski ja analysoi positiivisten
huippujen ja negatiivisten huippujen keskimaaraisen ajan seka positiivisten ja negatiivisten
huippujen ja negatiivisten ja positiivisten huippujen valiset ajat. Lee suoritti analyysin kolmelle
treeniliikkeelle: hauiskaannolle, takakyykylle ja ojentajaliikkeelle. Lee kaytti DST-menetelmaa
positiivisten huippujen havaitsemiseen ja AST-tekniikkaa negatiivisten huippujen
havaitsemiseen. Leen toteutukseen tarvittiin yhdeksan vapausasteen inertiamoduuli. Leen
inertiamoduuli koostui kiihtyvyyssensorista, magnetometrista ja gyroskoopista. Inertiamoduuli
kiinnitettiin kuntoilijan kehoon. Leen toteutuksella pystyttiin auttamaan kuntoilijoita arvioimaan

treeniliikkeitaan.

Lee et al. (2009) loivat dlypaidan prototyypin fysiologisten tietojen mittaamiseen
elektrokardiogrammisignaalien avulla ja fyysisen aktiivisuuden mittaamiseen
kiihtyvyyssensorisignaalien avulla. Lee et al. varustivat dlypaidan langattomilla sensorisolmuilla,
elektrokardiogrammitaululla ja kiihtyvyysmittarilla ja kayttivat tiedonsiirtoon viestintamoduulia.
Leen et al. tutkimuksessa data kerattiin ja valitettiin palvelimelle, joka kykeni prosessoimaan ja
analysoimaan keratyn datan. Manjarres et al. (2020) suorittivat lilkeanalyysin kayttamalla kahta
puettavaa fitness-seurantalaitetta: sykemittaria ja lantioon sijoitettua lilkketunnistinta. Manjarres
et al. kayttivat satunnaismetsd- (random forest) ja KNN-algoritmeja keratyn datan luokittelussa ja
merkitsemisessa, jotta kunkin henkilén toiminnan tunnistaminen ja tydmaaran laskeminen olisi
mahdollista. Bian et al. (2019) loivat parijannitteen vaihteluun perustuvan kuntosaliharjoittelun
tunnistamismekanismin. Bianin et al. tunnistusmekanismissa ihmiskehoa pidettiin yhtena levyna
ja kuntosaliymparistda toisena levyng, ja siten puettavaa fitness-seurantalaitetta ei tarvinnut

sijoittaa liilkkuvaan treeniliikkeen mukaan vaihtelevaan kehonosaan. Bianin et al.
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tunnistusmekanismissa kuntoilijan kehoon asetettiin BLE:ll4 ja paristolla varustettu elektrodi ja
prosessointiyksikko laitteistoyksikkdnag, ja signaalit analysoitiin ja luokiteltiin syvien

konvoluutioneuroverkkojen (convolutional neural network) avulla.

Toiminnantunnistuksessa on kaytetty monia koneoppimismenetelmia, mutta
toiminnantunnistukseen liittyy kuitenkin edelleen monia teknisia haasteita. Osa
toiminnantunnistukseen liittyvista haasteista on yhteisia muiden hahmontunnistusalojen, kuten
konenaon ja luonnollisen kielen prosessoinnin, kanssa. Osa haasteista on ominaisia
sensoripohjaiselle toiminnan tunnistamiselle, ja ne edellyttavat erityisia menetelmia

toiminnantunnistussovelluksia varten. (Chen et al., 2021)

Yksi toiminnan tunnistamiseen liittyvista haasteista on ominaisuuksien louhinta. Toiminnan
tunnistaminen on luokittelutehtava, joten se jakaa muiden luokitteluongelmien kanssa yhteisen
ominaisuuksien louhintaan liittyvan haasteen (Chen et al., 2021.) Sensoripohjaisessa toiminnan
tunnistamisessa ominaisuuksien louhinta on vaikeampaa, koska toimien valilla on
samankaltaisuutta (Brophy et al., 2018). Eri toimilla, kuten kavelemisella ja juoksemisella, voi olla
samanlaisia ominaisuuksia, ja siten voi olla vaikeaa tuottaa erottuvia ominaisuuksia, jotka

edustaisivat toimia yksiselitteisesti (Chen et al., 2021).

Toinen toiminnan tunnistamiseen liittyva ongelma on se, etta koneoppimistekniikoiden
kouluttaminen ja arviointi edellyttaa suuria datanaytteita, joihin on merkitty todellinen toiminta.
Toimintadatan kerdaminen ja merkitseminen on kuitenkin kallista ja aikaa vievaa, ja siksi
merkityn datan niukkuus on merkittava haaste sensoripohjaiselle toiminnan tunnistamiselle.
Lisaksi joidenkin uusien tai odottamattomien toimien, kuten vahingossa tapahtuvan kaatumisen,
dataa on erityisen vaikea saada, mika johtaa toiseen haasteeseen, jota kutsutaan luokkien

epatasapainoksi. (Chen et al., 2021)

Toiminnan tunnistamiseen liittyy kolme tekijaa: kayttajat, aika ja sensorit. Kaikki kolme

toiminnan tunnistamiseen liittyvaa tekijaa johtavat koulutus- ja testidatan valiseen hajontaan.
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Kayttajien osalta koulutus- ja testidatan hajonta johtuu siita, etta toimintamallit ovat kaikilla
kayttajilla erilaisia. Eri kayttajilla voi olla erilaisia toimintatyyleja. Koulutus- ja testidatan hajontaa
syntyy myos siksi etta toimintakonseptit vaihtelevat ajan mydta. On epakaytanndllista olettaa,
ettd kayttajien toimintamallit pysyvat muuttumattomina pitkan ajanjakson ajan. Lisaksi kayton
aikana syntyy todenndkdisesti uusia toimia. Myds erilaisten sensorilaitteiden asentaminen
sattumanvaraisesti ihmiskehoon tai ymparistoon luo koulutus- ja testidatan hajontaa, silla
sensorilaitteiden koostumus ja sijoittelu vaikuttavat merkittavasti kayttajan toimien tuottamaan

dataan. (Chen et al., 2021)

On myos tarkasteltava toiminnantunnistusjarjestelman toteutettavuutta. On tehtava téita sen
eteen, ettd suuri joukko kayttajia hyvaksyy jarjestelman, koska ihmisen toiminnan tunnistaminen
on melko Iahella ihmisen jokapaivaista elamaa, mika voi aiheuttaa ristiriitaisia kokemuksia.
Ensinnakin jarjestelman tulisi olla kayttdintensiivinen, jotta se soveltuisi puettaviin
sensorilaitteisiin ja pystyisi valittdmasti kertomaan, millaista toimintaa kayttaja parhaillaan
suorittaa. Toiseksi, koska toiminnantunnistusjarjestelma keraa informaatiota kayttajien elamasta
jatkuvasti, on olemassa riski henkilokohtaisten tietojen paljastumisesta, mika johtaa

yksityisyyden suojaan liittyviin ongelmiin. (Chen et al., 2021)

Toisin kuin kuvia tai teksteja, sensoridataa ei voida lukea sellaisenaan, vaan sensoridatan
ymmartaminen vaatii erillista tulkintaa. Lisaksi sensoridata sisaltaa vaistamatta paljon
kohinadataa, joka johtuu sensoreiden luontaisista puutteista. Luotettavilla
toiminnantunnistusratkaisuilla on siis oltava sensoridatan tulkintakyky ja kyky ymmartaa, mika

osa datasta helpottaa toiminnan tunnistamista ja mika osa heikentaa sita. (Chen et al., 2021)

Viime vuosina syvdoppivat neuroverkot (deep neural network) ovat saavuttaneet huomattavaa
menestysta korkean tason abstraktioiden mallintamisessa monimutkaisesta datasta monilla
aloilla, kuten tietokonenadn, luonnollisen kielen prosessoinnin ja puheen prosessoinnin aloilla
(Pouyanfar et al., 2018). Syvdoppimisen (deep learning) nopean kehityksen myota on tehty

toiminnan tunnistamiseen liittyvaa tutkimusta erityishaasteiden ratkaisemiseksi. Syvaoppimisen
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syvien mallien kerroksittaiset rakenteet mahdollistavat oppimisen yksinkertaisista
ominaisuuksista abstrakteihin ominaisuuksiin skaalautuvasti. Lisaksi kehittyneet
laskentaresurssit, kuten ndyténohjaimet (graphics processing unit), tarjoavat syvaoppimismalleille
tehokkaan kapasiteetin oppia monimutkaisesta datasta kuvaavia ominaisuuksia. Erinomainen
oppimiskyky mahdollistaa my&s sen, etta toiminnantunnistusjarjestelma pystyy syvallisesti
analysoimaan multimodaalista sensoridataa tarkkaa toiminnantunnistusta varten. (Chen et al.,

2021)

Syvien neuroverkkojen erilaiset rakenteet enkoodaavat ominaisuuksia useista eri
perspektiiveista (Chen et al., 2021). Esimerkiksi konvoluutioneuroverkot kykenevat tallentamaan
multimodaalisen sensoridatan paikalliset yhteydet, mika johtaa tarkkaan toiminnan
tunnistamiseen (Hammerla et al., 2016). Takaisin kytketyt neuroverkot (recurrent neural networks)
poimivat ajalliset riippuvuudet ja oppivat tietoa asteittain aikavalien kautta, joten ne soveltuvat
sensoridatan tulkitsemiseen ihmisen toiminnan tunnistamisessa. Syvia neuroverkkoja voidaan
joustavasti koota yhtenaisiksi verkoiksi, joilla on yksi yleinen optimointitoiminto, mika
mahdollistaa erilaiset syvaoppimistekniikat, kuten syvdn siirto-oppimisen (deep transfer learning),
syvdn aktiivisen oppimisen (deep active learning), syvdn huomiomekanismin (deep attention
mechanism) ja muut ei-systemaattiset mutta yhta tehokkaat ratkaisut. Erilaisia
syvaoppimistekniikoita kayttaneet tutkimukset vastaavat syvaoppimisen erilaisiin haasteisiin.

(Chen et al., 2021)
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3 Smart Fitness - Tekoaly ja koneoppiminen

Tekodilyn (artificial intelligence) kehitys on ollut nopeaa, ja tekoaly on tarjonnut
ennennakemattomia mahdollisuuksia terveydenhuollon eri osa-alueilla, Smart Fitness mukaan
lukien. Tekoalyn keskeisena osa-alueena pidetylla koneoppimisella (Machine Learning, ML) on
useita yhtaldisyyksia perinteisen tilastotieteen kanssa (C6té & Lamarche, 2022.) Kuitenkin siina
missa perinteiset tilastolliset menetelmat yleensa keskittyvat enemman paattelyyn sen
todennakoisyyspohjaisen luonteen vuoksi, ML suuntautuu enemman ennustamiseen ja
luokitteluun hyddyntamalla suurilla tietokokonaisuuksilla koulutettuja oppimisalgoritmeja
(Bzdok et al., 2018). Toinen ero koneoppimisen ja perinteisten tilastollisten menetelmien valilla
on se, etta perinteiset tilastolliset mallit kehitetaan perustuen a priori -tietoon muuttujien joukon
valisista assosiaatioista, kun taas ML-algoritmit olettavat, ettd data ei synny minkaan tietyn
mekanismin perusteella (Lavigne et al., 2019). Koneoppimisessa voidaan myds kasitella hyvin
suuria ja monimutkaisia tietokokonaisuuksia paljon tehokkaammin kuin perinteisen

tilastotieteen menetelmilla (C6té & Lamarche, 2022).

Tekoaly ja koneoppiminen vaikuttavat nykyaan merkittavasti esineiden internetin paradigmaan
(Farrokhi et al., 2021). Tutkimuksissa on hyodynnetty tekodlytekniikoita erilaisissa 10T:n
sovelluskohteissa (Kankanhalli et al., 2019). Tekoalyn kayttd loT:n sovelluskohteissa vaikuttaa
my0s fitness-alaan. Talla hetkella on olemassa joitakin Smart Fitness -sovelluksia, joiden
toimintaa on pyritty parantamaan tekoalyalgoritmeja hyddyntden. Lisaksi esineiden internetin ja
tekoadlyn valinen suhde on niin syva, etta monet tasta teknologiakumppanuudesta kumpuavat
ratkaisut vaikuttavat myos alykkadseen kuntoiluun. On olemassa kolmenlaisia laskennallisen
alykkyyden algoritmeja, joista keinotekoiset neuroverkot (artificial neural network) on johdettu
ihmisen aivojen toiminnasta, evoluutiolaskenta (evolutionary computation) darwinistisesta
selviytymiskamppailusta ja parvidlykkyys (swarm intelligence) sosiaalisten eldinten, yhdyskuntien
ja hydnteisten kayttaytymisesta. Yleisena lahestymistapana tekodalyalgoritmeja voidaan soveltaa
fitness-dataan, tiedonlouhintaan, treenaamisen analysointiin, treeniohjelmien ja

ruokavaliosuunnitelmien luomiseen ja vammojen ehkaisyyn (Farrokhi et al., 2021.) Fitness-datan
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tiedonlouhintaan on olemassa suosittuja algoritmeja, kuten Apriori-, Eclat- ja Frequent Pattern-
Growth -algoritmi (Agrawal et al., 1994; Zaki, 2000; Han et al., 2000). Tassa luvussa kerrotaan
tekoalysta ja koneoppimisesta ja erilaisten tekoalytekniikoiden kayttdmahdollisuuksista
alykkaassa kuntoilussa. Aliluvussa 3.1 kerrotaan ominaisuuksien louhinnasta ja suunnittelusta.
Aliluvussa 3.2 kerrotaan ohjatusta oppimisesta. Aliluvussa 3.3 kerrotaan ohjaamattomasta
oppimisesta. Aliluvussa 3.4 kerrotaan osittain ohjatusta oppimisesta. Aliluvussa 3.5 kerrotaan

vahvistusoppimisesta. Aliluvussa 3.6 kerrotaan syvaoppivista neuroverkoista.

3.1 Ominaisuuksien louhinta ja suunnittelu

Ominaisuuksien louhinta on yksi koneoppimisen perusvaiheista (Nahavandi et al., 2022). Liian
suuri maara ominaisuuksia voi hairita koneoppimisalgoritmeja (Shoeibi et al., 2020; Tor et al.,
2020). Kliinisesti merkittavien ominaisuuksien valitsemiseen kaytetaan ominaisuuksien valinta -
algoritmeja (feature selection algorithm). Tilastollisesti merkittavien ominaisuuksien valintaan
voidaan kayttaa myods keskiarvoa ja moodia tai algoritmeja, kuten pddkomponenttianalyysia
(Principal Component Analysis, PCA), lineaarista diskriminaatioanalyysia (linear discriminant
analysis), riippumattomanta komponenttianalyysia (independent component analysis), paikallisesti
lineaarista sulauttamista (locally linear embedding) ja autoenkoodereita (autoencoder). Kliinisesti
tai tilastollisesti merkittavia ominaisuuksia voidaan hyddyntaa koneoppimismenetelmissa
(Nahavandi et al., 2022.) Ominaisuuksien suunnittelu (feature engineering) on prosessi, jossa
raakadatasta louhitaan hyodyllisia ominaisuuksia alaan liittyvan tietamyksen perusteella (Ng,
2013). Ominaisuuksien suunnitteluprosessin ensimmainen vaihe on hyodyllisten ominaisuuksien
kehittdminen joko automaattisella tai manuaalisella ominaisuuksien louhinnalla tai manuaalisen
ja automaattisen ominaisuuksien louhinnan yhdistelmalla. Seuraava vaihe on ominaisuuksien
valinta, jossa osajoukko louhittuja ominaisuuksia valitaan jonkin ominaisuuspisteytysmittarin
mukaisesti. Ominaisuuksien valitsemisen jalkeen valittujen ominaisuuksien suorituskykya
arvioidaan kohdetietokannan perusteella. Ominaisuuksien suunnitteluprosessia toistetaan

siilhen asti, etta saadaan tyydyttavia tuloksia. (Nahavandi et al., 2022)
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3.2 Ohjattu oppiminen

Ohjattu oppiminen (supervised learning) on koneoppimismenetelma, jota kaytetaan, kun
koulutusdatanaytteiden tavoiteltu tulos on tiedossa (Nahavandi et al., 2022). Ohjatussa
oppimisessa malli koulutetaan kayttden datanaytteita ja datanaytteiden tavoiteltuja tuloksia
(Alizadehsani, et al., 2021). Yleensa ohjattua oppimista kaytetaan luokittelussa, jonka tavoitteena
on kuvata syotenayte tulostunnisteeseen (Caruana & Niculescu-Mizil, 2006. Datan luokittelu on
yksi merkittavista tekoalykonsepteista, joista on paljon hyotya esineiden internetissa (Farrokhi et
al., 2021). Ohjattua oppimista kaytetadan myds regressiossa, jonka tavoitteena on oppia kuvaus
syotteista jatkuvaan tulokseen. Seka luokittelussa etta regressiossa halutaan 16ytaa oikeat
suhteet syotteen ja tuloksen valille. Kdytanndssa ohjatussa oppimisessa etsitaan mallia, joka
pystyy tuottamaan oikeaa tulosdataa tehokkaasti. Jos koulutusaineisto on kohinaista tai siina on
virheellisia merkint6ja, koulutetun mallin tehokkuus heikkenee selvasti. Joitakin yleisia ohjatun
oppimisen algoritmeja ovat tukivektorikone (support vector machine), keinotekoinen

neuroverkko, Naiivi Bayes (naive bayes) ja satunnaismetsa. (Nahavandi et al., 2022)

Satunnaismetsaalgoritmi on saanut merkittavaa huomiota loT-alalla kahden viimeisen
vuosikymmenen aikana (Farrokhi et al., 2021). Satunnaismetsan saavuttama huomio johtuu
satunnaismetsan kyvysta tarkkaan luokitteluun (Belgiu & Dragut, 2016). Manjarresin et al. (2020)
tutkimuksessa satunnaismetsalla oli parempi tulos verrattuna KNN-algoritmiin. Alykkaassa
kuntoilussa voidaan hyédyntaa satunnaismetsaalgoritmin vahvuuksia vaihtoehtoisten reittien
valinnassa kayttamalla satunnaismetsaa vaihtoehtoisten treeniliikkeiden valitsemisessa
kuntoilijoille. Vaihtoehtoisia treeniliikkeita tarvitaan, kun jokin treeniliike ei ole enaa tehokas
kuntoilijalle tai kun kuntoilijan kuntosalilla ei ole jotakin kuntoilulaitetta, joka tarvittaisiin jonkin
treeniliikkeen suorittamiseen. Treeniliike voidaan korvata toisella treeniliikkeella, jolla on samat
vaikutukset. Padatdspuualgoritmi (decision tree algorithm) on sopiva tekniikka monimutkaisten ja
monivaiheisten paatésten tekemiseen (Farrokhi et al., 2021). Paatdéspuualgoritmi jakaa
monimutkaiset ja suuret paatokset yksinkertaisempiin paatoksiin pyrkien tekemaan niista

johtopaatoksia (Safavian & Landgrebe, 1991). Paatdéspuualgoritmia on kaytetty esimerkiksi
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tutkimuksessa, jossa pyrittiin valitsemaan urheilijalle paras ruokavaliosuunnitelma

urheilusuoritusten kannalta (Fister et al., 2014).

Galan-Mercant et al. (2019) esittelivat tekoalypohjaisen sovelluksen maratonjuoksijoille. Galan-
Mercantin et al. sovellus tarjosi juoksijoille tahdistussuunnitelmia heidan kuntotasonsa,
olotilansa ja tavoiteaikansa mukaisesti. Galan-Mercantin et al. jarjestelma suositteli
henkilokohtaista ennatystavoitetta ja tahdistussuunnitelmaa eri kilpailuosuuksia varten
prosessoimalla aiempia viitetasoja ja ennatyksia. Galan-Mercantin et al. mukaan kaikkien
juoksijoiden tahdistustoimenpiteita seurattiin ja verrattiin suositeltuun suunnitelmaan kilpailun
aikana. Galan-Mercantin et al. sovellus my6s antoi juoksijoille lisaehdotuksia. Galan-Mercant et
al. kayttivat tavoiteajan ennustamiseen kolmea algoritmia: KNN-algoritmia, lineaariregressiota
(linear regression) ja elastisia verkkoja (elastic nets). Galan-Mercant et al. kertovat, etta tulokset
ovat osoittaneet, etta tavoiteajan ennustustarkkuus yleensa kasvaa maamerkkeja lisaamalla,

mutta aina niin ei kuitenkaan tapahdu.

3.3 Ohjaamaton oppiminen

Ohjaamaton oppiminen (unsupervised learning) on koneoppimistekniikka, jonka tavoitteena on
oppia merkitsemattoman datan luontainen rakenne (Nahavandi et al., 2022). Ohjaamattomassa
oppimisessa kone saa syotedataa ilman tavoiteltuja tulosmalleja tai palkkiota (Farrokhi et al.,
2021). Ohjaamattomassa oppimisessa kone ei saa lainkaan palautetta ymparistostd, vaan siina
tuotetaan hyddyllisia syotteita paatoksentekoa tai muita koneoppimisen syotteita varten
(Ghahramani, 2003). Ohjaamattomassa oppimisessa prosessoidaan merkitsematonta dataa ja
tuotetaan ennustemalleille hyddyllisia tuloksia (Murdoch et al., 2019). Ohjaamattoman
oppimisen tavallisimpia tehtavia ovat klusterointi, tiheyden estimointi ja representaatio-
oppiminen (Nahavandi et al., 2022). Ohjaamattoman oppimisen tehtdvia varten on ehdotettu
algoritmeja, kuten paakomponenttianalyysia ja autoenkoodereita (Alizadehsani et al., 2021).
Tutkiva analyysi ja dimensioiden vahentaminen ovat kaksi yleista kayttétapausta

ohjaamattomassa oppimisessa. Ohjaamattomia oppimismenetelmia voidaan kayttaa myos



28

silloin kun tietokokonaisuuksien analysointi on ihmiselle mahdotonta, jotta datasta saataisiin
alustavat nakemykset. Datasta saatuja nakemyksia voidaan kayttaa erilaisten hypoteesien
testaamisessa. Dimensioiden vahentamisessa dataa esitetaan pienemmalla maaralla
ominaisuuksia. Dimensioiden vahentaminenkin voidaan toteuttaa ohjaamattoman oppimisen
avulla. Dimensioiden vahentamista varten on ldydettava ominaisuuksien valiset suhteet. Kun
ominaisuuksien valiset suhteet tiedetaan, voidaan poistaa tarpeettomat ominaisuudet
(Nahavandi et al., 2022.) Datan prosessointi voidaan suorittaa paljon vahemman intensiivisella

ratkaisulla, kun tarpeettomat ominaisuudet on poistettu datasta (Fahami et al., 2021).

Ahmad et al. (2019) loivat jarjestelman, joka yhdisti tekodlyn ja sykkeenseurannan, jotta
aktiviteetti, kuten juokseminen tai uiminen, voitaisiin tunnistaa. Ahmadin et al. jarjestelma tarjosi
kuntoilijoille treenausmenetelmis, joilla pyrittiin parantamaan suorituskykya ja ehkaisemaan
vammoja maksimoimalla treenaamisen tehokkuus voimantuottoa virittamalla. Fisterin et al.
(2018) tutkimuksessa k-means-algoritmia sovellettiin kuntoilijoista puettavilla fitness-
seurantalaitteilla kerattyyn dataan. Fisterin et al. tutkimuksessa k-means algoritmi klusteroi
datajoukoissa esiintyvia aktiviteetteja sykkeen ja aktiviteettien ajallisen keston perusteella. Fister
et al. loivat online-datageneraattorin, jotta kuntoilijat voisivat kdyttaa generaattoria missa
tahansa ja jotta laskentaprosessi olisi nopeampi. Fisterin et al. (2015) tutkimuksessa sovellettiin
bat-algoritmia treenien suunnitteluun bat-algoritmin yksinkertaisuuden ja vahennettyjen
seurantapisteiden vuoksi. Crema et al. (2019) ja Depari et al. (2019) kayttivat PCA-algoritmia

aktiviteettiklustereiden ja puettavien fitness-seurantalaitteiden keraaman datan karsimiseen.

3.4 Osittain ohjattu oppiminen

Osittain ohjattu oppiminen (semi-supervised learning) on koneoppimistekniikka, jota voidaan
kayttaa silloin kun ohjattua oppimista ja ohjaamatonta oppimista ei voida kayttaa tehokkaasti.
Osittain ohjattua oppimista voidaan kayttaa esimerkiksi silloin kun merkittyjen datanaytteiden
maara on pieni ja merkitsemattdmien datandytteiden maara on suuri. Datanaytteita voidaan

uuden esimerkin ennustamiseksi kouluttaa pienella maaralla merkittya dataa ja suurella
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maaralla merkitsematdnta dataa. Silloin kun on olemassa jonkin verran merkittya dataa,
merkitty data voi auttaa algoritmeja hyddyntamaan merkitsematonta dataa tehokkaammin ja
siten parantaa oppimisen tarkkuutta huomattavasti. Oppimisongelmissa kaytettavan merkityn
datan hankkiminen edellyttaa yleensa asiantuntija-agentteja (Nahavandi et al., 2022.) Osittain
ohjatun oppimisen merkitys tulee ilmi esimerkiksi silloin kun datanaytteiden merkitseminen on
kallista tai kun datanaytteiden merkitseminen on mahdotonta merkitsemattémien

datandytteiden suuren maaran takia (Zhu & Goldberg, 2009).

Stikic et al. (2009) esittelivat tutkimuksessaan uuden menetelman toiminnan tunnistamiseksi.
Stikicin et al. tutkimuksen osittain ohjatussa oppimisprosessissa pienia maaria merkittya dataa
yhdistettiin merkitsemattdmaan dataan. Stikicin et al. menetelmassa siirrettiin tietoa kuvaajassa,
joka sisalsi seka merkittya etta merkitsematdnta dataa. Stikic et al. esittelivat kaksi erilaista tapaa
yhdistaa useita graafeja ominaisuuksien samankaltaisuuden perusteella. Stikic et al. arvioivat

merkintdjen levittamisprosessin laatua ja luokittelijoiden suorituskykya.

Stikicin et al. (2008) tutkimuksessa testattiin osittain ohjatun oppimisen toteutettavuutta
toiminnan tunnistamisessa oppimisen ohjaamisen vahentamiseksi. Stikic et al. kayttivat kahta
osittain ohjattua tekniikkaa eli itse- ja yhteisoppimista toimintamallien oppimiseen vahaisesti
merkitysta datasta. Stikicin et al. tutkimuksen tulokset osoittivat, etta yhteisoppiminen toimi
paremmin kuin itseoppiminen, koska yhteisoppimisessa kaytettiin sensorimodaliteeteista saatua
lisatietoa koulutusprosessin aikana. Lisaksi joissakin Stikicin et al. tutkimuksen tapauksissa
yhteisoppimisessa saavutettiin jopa parempi tunnistustarkkuus kuin taysin ohjatuilla
menetelmilla. Stikicin et al. ehdottama menetelma perustui pool-pohjaiseen asetelmaan, joka
mahdollisti sen, etta kaytettavissa oli suuri maara merkitsematdnta koulutusdataa pienen
merkityn koulutusdatajoukon lisaksi. Stikicin et al. algoritmi pystyi valitsemaan parhaat

informatiiviset datanaytteet, jotka asiantuntija mydhemmin merkitsi.

Toinen ihmisen toiminnan tunnistamiseen liittyva tutkimus oli Man ja Ghasemzadehin (2019)

LabelForest. Man ja Ghasemzadehin mukaan puettavilla fitness-seurantalaitteilla kerattyyn
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dataan liittyy usein huomattava maara kohinaa ja epavarmuutta. Man ja Ghasemzadehin
LabelForest oli ei-parametrinen osittain ohjattu oppimiskehys toiminnan tunnistamiseen, joka
paransi ML-algoritmien suorituskykya laajentamalla koulutusdatajoukkoa. Man ja
Ghasemzadehin LabelForest valitsi osajoukon merkitsematonta dataa datan merkitsemista
varten. Man ja Ghasemzadehin LabelForestissa naytteen valinta perustui samankaltaisuuteen
merkittyjen datanaytteiden kanssa. Man ja Ghasemzadehin LabelForest-kehys koostui kahdesta
algoritmista: spanning forest -algoritmista naytteiden valintaa ja merkitsemista varten seka
siluettipohjaisesta suodatusmenetelmasta, jolla valittiin datanaytteet, joiden klusterointi

koulutusdatajoukkoon sisallyttamisesta oli todennakdisempi.

3.5 Vahvistusoppiminen

Vahvistusoppiminen (reinforcement learning) on koneoppimistekniikka, jossa oppija on
vuorovaikutuksessa ympariston kanssa suorittamalla joitakin toimia (Farrokhi et al., 2021).
Suoritettavat toimet vaikuttavat ymparistoon, ja toimien suorittamisesta saatu palaute
palautetaan oppijalle skalaaripalkkioina oppijan tavoitellessa palkkioiden maksimointia
(Ghahramani, 2003). Toisin kuin ohjatussa oppimisessa, vahvistusoppimisessa haluttua
toimintoa ei anneta oppijalle, vaan oppijan on kokeiltava erilaisia toimintoja erilaisissa
tilanteissa, joita kutsutaan myas tiloiksi, selvittadkseen, mitka ovat parhaita toimintoja, jotka
johtavat maksimipalkkioon havaittujen tilojen perusteella. On tarkeaa oppia valitsemaan
toiminta siten, etta pitkan aikavalin hydty maksimoituu, silla naiivi valinta valittdman palkkion
maksimoimiseksi saattaa johtaa epaoptimaaliseen suoritukseen pitkalla aikavalilla.
Vahvistusoppimisen ongelmat voidaan mallintaa Markovin paatésprosesseina. Markovin
paatdsprosessi on 4-monikko (S, A, P, R), jossa S on tilojen joukko eli tila-avaruus, A on
toimintojen joukko eli toiminta-avaruus, P (st =S' | st =S, ar = @) on siirtymafunktio, jonka tulos
on todennakaoisyys havaita tila s aika-askeleella t + 1 edellyttaen, etta aika-askeleella t havaittu
tila on s ja valittu toiminto on ajaru1 =R (st =s, at= a, St1 = S') on odotettu palkkio, jos aika-
askeleella t havaittu tila on s ja valitun toiminnon a suorittaminen johtaa tilaan s aika-askeleella t

+ 1. (Nahavandi et al., 2022)
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Schmidtin et al. (2015) mukaan vahvistusoppimisalgoritmeja kayttamalla jarjestelma voi
mallintaa treeniohjelmia ja seuraavaan aktiviteettiin siirtymista seka seurata ja arvioida kullekin
henkil6lle sopivaa treeniohjelmaa kayttaytymisen perusteella. Schmidt et al. ottivat kayttéon
matemaattisia malleja kuntoilijan toiminnan tutkimiseksi. Schmidt et al. kayttivat tarkalleen
ottaen Markovin paatdsprosessia ja osittain havaittavissa olevaa Markovin paatdsprosessia.
Schmidtin et al. tutkimuksessa maariteltiin toiminnan laji eli se, onko kuntoilijan treeni nykyiseen
kuntotasoon nahden liian kevyt, sopiva vai liilan raskas. Jos kuntoilijan treeni oli Schmidtin et al.
jarjestelman mukaan kuntoilijan kuntotasoon nahden liian kevyt, kuntoilijan tuli muuttaa
treeniaan raskaampaan suuntaan. Jos taas Schmidtin et al. jarjestelman mukaan kuntoilijan
treeni oli kuntoilijan kuntotasoon nahden liian raskas, kuntoilijan tuli muuttaa treenidan
kevyempaan suuntaan. Jos Schmidtin et al. jarjestelma piti kuntoilijan treenia kuntoilijan

kuntotasoon nahden sopivana, kuntoilijan tuli sailyttaa treeni treeniohjelmassaan.

Zhou et al. (2018) hyodynsivat vahvistusoppimista kehittamassaan fitness-sovelluksessa. Zhoun
et al. fitness-sovelluksessa kaytettiin vahvistusoppimisalgoritmia, joka oli sovitettu siten, etta se
loi kullekin kayttajalle henkilokohtaiset ja mukautuvat paivittaiset askelittaiset tavoitteet, jotta
kayttajan tavoitteet olisivat haastavia mutta kuitenkin saavutettavissa. Lisaksi Zhoun et al.
sovelluksessa oli monia kayttaytymisen muutokseen liittyvia ominaisuuksia, kuten itseseuranta
ja raataloity palaute. Zhoun et al. kdyttama kaanteista vahvistusoppimista ja vahvistusoppimista
sisaltava kayttaytymisanalytiikan algoritmi (behavioral analytics algorithm) paasi kasiksi
sovellukseen tallennettuun askel- ja tavoitedataan. Zhoun et al. tutkimuksen
kayttaytymisanalytiikan algoritmi arvioi kayttajaa kuvaavia malliparametreja kaanteisen
vahvistusoppimisen avulla. Zhoun et al. fitness-sovelluksessa kaanteista vahvistusoppimista
seurasi vahvistusoppimisen avulla tapahtuva kayttajan tulevan fyysisen aktiivisuuden

maksimoivien henkilokohtaisten askeltavoitteiden laskeminen.
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3.6 Syvaoppivat neuroverkot

Syvaoppiminen on osa laajempaa keinotekoisiin neuroverkkoihin perustuvaa
koneoppimismenetelmien perhetta (Nahavandi et al., 2022). Syvaoppimisessa kaytetaan paljon
konvoluutioneuroverkkoja, jotka ovat erityinen keinotekoisten neuroverkkojen tyyppi, joka pystyy
kasittelemaan kaksiulotteista kuva-aineistoa (Sharifrazi et al., 2021; Oh et al., 2020).
Konvoluutioneuroverkon padkomponentti on konvoluutiokerros, joka suorittaa konvoluution
tietylle kuvalle. Konvoluution suorittamiseksi on madriteltava kuvaa pienempi kaksiulotteinen
painoarvojen joukko, jota kutsutaan ytimeksi (kernel) (Nahavandi et al., 2022.) Konvoluutio-
operaatio on yksinkertaisesti ytimen pistetulo ytimen kokoisen kuvan osan kanssa (Alizadehsani
et al., 2021). Konvoluutiokerroksen tulos ohjataan aktivaatiofunktion, kuten oikaistun lineaarisen
yksikon (rectified linear unit), Iapi. Automaattinen ominaisuuksien louhinta on yksi
konvoluutioneuroverkkojen tarkeimmista ominaisuuksista. Konvoluutioneuroverkkojen
kouluttaminen kuitenkin yleensa vaatii paljon tietokoneresursseja (Nahavandi et al., 2022.) Viime
vuosina tietokoneresurssivaatimuksista johtuva taakka on kuitenkin vahentynyt tehokkaiden

nayténohjainten myota (Khodatars et al., 2020).

Farrokhin et al. (2021) mukaan syvaoppiminen ja keinotekoiset neuroverkot ovat
tekoadlytekniikoita, jotka otetaan tulevaisuudessa laajasti kaytt6dn monimutkaisemmissa loT-
ratkaisuissa. Yongin et al. (2018) tutkimuksessa syvaoppimista kaytettiin toiminnan
tunnistamiseen ja korjaamiseen loukkaantumisten ehkdisemiseksi. Vainamon et al. (1996)
mukaan keinotekoinen neuroverkko voi mahdollisesti auttaa aerobisten kuntoilutreenien
arvioinnissa, ohjaamisessa ja maarittelyssa mittaamalla kuntoilijan hapenottokykya ja syketta ja
hyddyntamalla demografisia muuttujia. Lu et al. (2016) ehdottivat jarjestelmaa
sykevalivaihteluiden hallitsemiseksi. Lun et al. jarjestelma sisalsi kayttajan rintaan asetettavan
sykesensorin, joka lahetti dataa sykevastaanottimeen. Lun et al. jarjestelma kykeni verkko-
oppimiseen ja se pystyi ohjaamaan juoksumaton nopeutta ja kaltevuutta kullekin kuntoilijalle

soveltamalla takaisinkytkettyyn sumeaan neuroverkkoon (recurrent fuzzy neural network)
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perustuvaa sykesaadinta. Lun et al. mukaan syvaoppiminen on hyodyllista kuntoiluliikkeiden

seurannassa ja tunnistamisessa.

Nardi (2014) kaytti yksi- ja kaksidimensioisia konvoluutioneuroverkkoja kuntoiluliikkeiden, kuten
penkkipunnerruksen, maastavedon ja pystypunnerruksen, tunnistamiseen ja ennustamiseen.
Nardin tutkimuksessa kayttajan olkapaahan asennettiin gyroskooppi olkapaan liikkkeen
seuraamiseksi. Nardin tutkimuksessa asennettiin myds toinen gyroskooppi ja yksi
kiihtyvyyssensori kayttajan kaden kiihtyvyyden ja kiertoliikkeen seuraamiseksi. Nardi kaytti
gyroskooppien ja kiihtyvyyssensorin lisaksi Bluetooth Low Power -laitetta datan lIdhettamisessa

mobiilisovellukseen.

Xu (2012) kaytti tutkimuksessaan geneettista algoritmia ja neuroverkkoja suorituskyvyn
ennustamiseen urheilussa. Xun tutkimuksessa arvioitiin ensin ominaisuuksia, kuten vasymys,
saa, kokemus, treenaamisaika, paino, pituus ja ravitsemustiedot. Ominaisuuksien arvioimisen
jalkeen Xun tutkimuksessa luokiteltiin ominaisuudet tasoille A, B tai C. Ominaisuuksien
luokittelun jalkeen Xun tutkimuksessa maaritettiin alustava treeniohjelma ottamalla huomioon
kaytettavissa olevat ominaisuudet ja niiden luokittelu. Xun tutkimuksessa kuntoilijalle
maaritettiin kunkin treenin jalkeen uusi treeniohjelma, jossa otettiin huomioon aiemmat
ominaisuudet ja treenitulokset. Xun tutkimuksen prosessi jatkui, kunnes (1) saavutettiin tietty
maara iteraatioita, (2) saavutettiin haluttu tavoite, (3) maaritettiin parhaan kelpoisuuden
treeniohjelma eika parempiin tuloksiin ollut mahdollista paasta, (4) suoritettiin inhimillinen

tarkastelu ongelmien varalta tai (5) kaikki kohdat tayttyivat.
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4 Smart Fitness - Sosiaalinen esineiden internet

Ihmisten valilla on sosiaalisia suhteita, jotka muodostavat yhteisoja useiden tekijoiden
perusteella. Yhteisdn jasenet ovat vuorovaikutuksessa keskenaan ja he tekevat yhteistyota
ratkaistakseen minka tahansa monimutkaisen ongelman. Sosiaalisten verkostojen konseptia
voidaan soveltaa esineiden internetissa esineiden internetin ekosysteemin haasteisiin
vastaamiseksi (Roopa et al., 2019.) Sosiaalisten ominaisuuksien soveltaminen esineiden
internetin paradigmaan on luonut uuden konseptin alykkaiden esineiden ja palvelujen
sosiaalisesta verkostosta, jota kutsutaan sosiaaliseksi esineiden internetiksi (Atzori et al., 2012).
Sosiaalinen esineiden internet on paradigma, jonka avulla esineiden internetin alykkaat esineet,
sovellukset ja laitteet voivat luoda yhteyksia toisiinsa luotettavalla ja turvallisella tavalla datan

vaihtamiseksi ja toiminnan muuttamiseksi (Nitti et al., 2013).

Fitness-seurantalaitteiden kehittyessa ja niiden kayton lisdantyessa, datan jakaminen ja
vaihtaminen eri jarjestelmien valilld on tarkeaa, jotta saavutettaisiin taysi ymmarrys kayttajan
tilasta ja kontekstista. Datan jakaminen ja vaihtaminen eri jarjestelmien valilla on tarkeda myds
kayttajan tarpeiden ja todellisen toimintaympariston valilla valittajana toimivien
paatoksentekoprosessien parantamiseksi. Alykkaassa kuntoilussa kayttajien kanssa
vuorovaikutuksessa olevat jarjestelmat, kuten fitness-seurantalaitteet ja alykkaat kuntoilulaitteet,
voisivat jakaa dataa ja tunnistaa kayttajan tilan ja ehdottaa yhdistettya treeniohjelmaa.
Laajemmassa mittakaavassa julkiset hyvinvointisovellukset voisivat hydtya yhteen toimivuudesta
ja tietojenvaihdosta fitness-seurantalaitteiden ja alykkaiden kuntoilulaitteiden kanssa. (Farrokhi
et al., 2021) Tassa luvussa kerrotaan sosiaalisesta esineiden internetista ja sosiaalisen esineiden
internetin kayttdmahdollisuuksista alykkaassa kuntoilussa. Aliluvussa 4.1 kerrotaan esineiden
internetista yleisella tasolla. Aliluvussa 4.2 kerrotaan kayttajaprofiloinnista. Aliluvussa 4.3

kerrotaan suosittelujarjestelmista.
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4.1 Sosiaalinen esineiden internet

Sosiaalinen esineiden internet on yksi nousussa olevista sensorilaitteiden valista vuorovaikutusta
tukevista konsepteista (Farrokhi et al., 2021). SloT eroaa kuitenkin hieman ihmisten sosiaalisista
verkostoista (Atzori et al., 2011). SloT:lle on useita maaritelmia (Farrokhi et al., 2021). SloT luo
loT-objektien valille suhteita, joiden avulla loT-objektit voivat jakaa resursseja ja palveluja
ystavaobjektiensa kanssa ja olla vuorovaikutuksessa toistensa kanssa yhteisten tavoitteiden
saavuttamiseksi (Atzori et al., 2011; Afzal et al., 2019). SloT:ssa on erilaisia objektien valisia
suhteita. Objektien vanhemmuussuhde (parental object relationship) luodaan samaan
tuotantoluokkaan kuuluvien objektien valille. Objektien yhteissijaintisuhde (co-location object
relationship) luodaan samassa paikassa olevien objektien valille valittamatta siita, ovatko objektit
homogeenisia vai heterogeenisia. Objektien yhteistyésuhde (co-work object relationship) luodaan
objektien valille tietyn loT-sovelluksen tarjoamiseksi. Objektien omistajuussuhde (ownership
object relationship) luodaan tietysta kayttajasta riippuvaisten heterogeenisten objektien valille.
Objektien sosiaalisuussuhde (social object relationship) luodaan toisiinsa yhteydessa olevien
objektien valille, koska objektien omistajat ovat yhteydessa toisiinsa jossakin paikassa. SloT:n
objektien suhteet iimenevat ilman ihmisen toimenpiteita ja myds suhteiden hallinnan tulisi

tapahtua ilman ihmisen toimenpiteita. (Atzori et al., 2012)

Sosiaalisten verkostojen konsepti ja sosiaalisten verkostojen taustalla olevat mekanismit ovat
kiinnostavia Smart Fitness -jarjestelmien ja yleisemmin loT-jarjestelmien yhteen toimivuuden
kannalta (Farrokhi et al., 2021). loT kasittaa heterogeenisia laitteita, sensoreita ja jarjestelmia.
loT-jarjestelmat ovat tavallisesti sulautettuja ratkaisuja eli loT-jarjestelmat voivat olla
vuorovaikutuksessa ja kommunikoida keskenaan, jos ne kayttavat yhteensopivia
kayttdjarjestelmig, laitteistoja, ohjelmistoja ja protokollia. loT-jarjestelmien ja -sensorien datan
yhteen toimivuutta tarvitaan, jotta voitaisiin mahdollistaa loT-datan ja -laitteiden yhteistyd ja

sosiaalistaminen. (Afzal et al., 2019)
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SloT-maaritelman soveltaminen dlykkaaseen kuntoiluun vaikuttaa erittain lupaavalta, silla SloT
tukee erilaisia suhteita: sosiaalisten verkostojen vuorovaikutusta hyvin paljon muistuttavia
ihmisten valisia suhteita seka informaatiota ja toiminnallisuuksia sosiaalistavien esineiden valisia
suhteita (Saleem et al., 2016). Esineiden valiset suhteet eivat valttamatta ole kaikkien esineiden
kaytettavissa, vaan niita ohjaavat yhteiset tavoitteet ja niita rajoittavat datan omistusoikeus ja
kayttajien yksityisyys (Farrokhi et al., 2021). Toisiinsa yhteydessa olevat esineet ja objektit voivat
talldin luoda suotuisia vuorovaikutussuhteita ystavaobjektien valille (Atzori et al., 2011; Afzal et
al., 2019). SloT-konseptia ja -mekanismeja hyddyntamalla voidaan kehittaa vakaa ja
toiminnallisuuksiltaan laaja jarjestelmd, joka kykenee koordinoimaan ja organisoimaan
sosiaalisen esineverkoston jasenia ja objekteja (Nitti et al., 2013). SloT:n potentiaalilla on
edellytykset parantaa loppukayttajille tarjottavien palvelujen ja toiminnallisuuksien yleista laatua.
SloT:ssa jarjestelman valmiuksia ja tarjottavien palvelujen laatua voidaan parantaa esimerkiksi

kayttajaprofiloinnilla ja suosittelujarjestelmilla. (Farrokhi et al., 2021)

4.2 Kayttajaprofilointi

Kayttdjaprofilointi (user profiling) maaritellaan prosessiksi, jossa kerataan verkkopalveluja
kayttavan selkeasti identifioidun yksilon tuottamaa dataa, kehittden prosessia jatkuvasti
kayttajan kayttaytymisen ja kiinnostuksen kohteiden selvittamiseksi (Farrokhi et al., 2021).
Kayttajaprofiloinnin avulla voidaan raataléida tai parantaa palveluja ja lisata
asiakastyytyvaisyytta. Kayttajaprofilointi on itse asiassa johdettu koneoppimisesta (Kanoje et al.,
2015.) Kayttajaprofilointi havaitsee laitteen kayttaytymisen koneoppimisalgoritmeista johdetun
analyysin perusteella (Lee et al., 2017). Kayttajainformaatio koostuu useista ominaisuuksista,
kuten kohteen kayttaytymisesta, taustasta, prioriteeteista, tavoitteista ja toiveista (Schiaffino &
Amandi, 2009). Kayttajaprofilointia ei kayteta ainoastaan yksil6llisen kayttaytymisen ja toiminnan
esittamiseen ja jatkuvaan jalostamiseen. Kayttajaprofilointia kaytetaan myos esimerkiksi
samankaltaisten kohteiden kayttaytymisen tutkimiseen ja klusterointiin ja palvelujen ja
toiminnallisuuksien mallintamiseen. Klusteroinnissa ja mallintamisessa voidaan soveltaa erilaisia

tekniikoita ja prosesseja. (Farrokhi et al., 2021)
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Staattinen kayttajaprofilointi on lahestymistapa, jossa analysoidaan kayttajan staattisia ja
ennustettavia ominaisuuksia. Kayttajan staattisiin ja ennustettaviin ominaisuuksiin liittyva data
saadaan yleensa kayttgjilta itseltaan, esimerkiksi sahkoisista rekisterdinti- tai kyselylomakkeista.
Staattisen kayttajaprofiloinnin avulla yleensa tiedetaan, millaisesta tiedosta kayttaja on
kiinnostunut tietojenantamishetkella. Pelkkaan staattiseen kayttajaprofilointiin eli kayttajan
manuaalisen syotteen avulla tapahtuvaan kayttajaprofilointiin liittyy useita ongelmia. Ensinnakin
pelkkaan staattiseen kayttajaprofilointiin perustuva kayttajaprofiili on staattinen, ja se on
voimassa vain tietyn ajan, kunnes kayttaja muuttaa kiinnostustaan. Nain ollen staattisen
kayttajaprofiilin laatu heikkenee ajan myota. Lisaksi kayttajan kiinnostuksen kohteisiin perustuva
syOte on altis kayttajan subjektiivisuudelle eika valttamatta vastaa tarkasti objektiivista
nakemystg, josta voitaisiin paatellda muiden samanlaisia kiinnostuksen kohteita omaavien

kayttajien kiinnostuksen kohteita. (Poo, 2003)

Dynaaminen kayttajaprofilointi taas on lahestymistapa, jossa analysoidaan kayttajan toimintaa
tai toimia kayttajan kiinnostuksen kohteiden maarittamiseksi. Dynaamisessa
kayttajaprofiloinnissa kayttajan kayttaytyminen on kiinnostavaa, ja dynaamista
kayttajaprofilointia kutsutaankin joskus kayttaytymisprofiloinniksi. Vaikka kayttajien
kiinnostuksen kohteet saadaankin selville reaaliaikaisesti, kayttajan yleisempia kiinnostuksen

kohteita ei voida jaljittaa. (Poo, 2003)

Hybridikayttajaprofiloinnissa staattisen ja dynaamisen kayttajaprofiloinnin edut yhdistyvat.
Toisin sanoen hybridikayttajaprofiloinnissa otetaan huomioon seka kayttajan staattiset
ominaisuudet ettd haetaan kayttajaa koskevaa kayttaytymistietoa. Hybridikayttajaprofiloinnin
avulla kayttajaprofilointi on tehokkaampaa ja ajallisen tiedon tarkkuus sailyy, koska tiedot

paivittyvat ajantasaisesti. (Kanoje et al., 2015)

Kayttajaprofiilien luomiseen voidaan kayttaa erilaisia menetelmia, algoritmeja ja proseduureja.
On olemassa useita muita tilastoihin tai numeeriseen analyysiin perustuvia menetelmia, kuten

Bayesin verkot, assosiaatiosaannét ja tapauspohjainen paattely (Schiaffino & Amandi, 2009).
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Myds muita tekodlyyn ja koneoppimiseen perustuvia tekniikoita, kuten datanlouhintaa, datan
yhdistamista, datan puhdistamista ja klusterointia sovelletaan (Lee et al., 2017). Bayes-verkot
ovat graafinen malli muuttujien valisista todennakdisyyssuhteista ja kommunikaatiosta. Bayes-
verkot ovat yksi yksinkertaisista tavoista esittaa laadullisia ja maarallisia suhteita kayttajan
kiinnostuksen kohteiden valilla ennusteiden tekemista ja paatoksentekoa varten (Schiaffino &
Amandi, 2000; Sebastiani et al., 2000). Tapauspohjainen paattely on
ongelmanratkaisumenetelma, jossa paatdkset tehdaan kussakin ongelmassa aiempien
ongelmien ratkaisemisesta saatujen kokemusten perusteella. Assosiointisaannot on yksi
tarkeimmista menetelmista, joilla [0ydetaan joukko tapahtumia, jotka esiintyvat tietyn ajan

sisalla. (Farrokhi et al., 2021)

Kayttajaprofiilien luomisessa kaytettyja tekniikoita verrattaessa voidaan todeta, etta Bayes-
verkot keskittyvat eniten ominaisuuksien ja piirteiden valiseen suhteeseen niiden valisen
rilppuvuuden kuvastamiseksi, mika voi auttaa suodattamaan dataa paremmin
datakokonaisuudesta. Tapauskohtainen paattely keskittyy samankaltaisiin tilanteisiin ja tuloksiin.
Tapauskohtaisessa paattelyssa suodatus tapahtuu ongelman ja tilanteen seka aiempien
kokemusten mukaan. Assosiaatiosaannot puolestaan keskittyvat vain useimmiten tiettyna
ajankohtana tapahtuviin tapahtumiin. Assosiointisaantdjen suodatus perustuu paaosin

samanaikaisten valintojen maaraan. (Farrokhi et al., 2021)

Datan suodattamiseen on olemassa erilaisia Iahestymistapoja, kuten sisaltoon perustuvat
suodatusmenetelmat ja yhteistydsuodatusmenetelmat. Sisaltodn perustuvissa
suodatusmenetelmissa verrataan kayttajaprofiiliin liittyvien kohteiden sisaltda ja valitaan ne
kohteet, joiden sisaltd vastaa parhaiten toisen kayttajaprofiilin sisaltéa
samankaltaisuusmittareita kayttaen. Profiilin sisaltd on sisaltéon perustuvassa
suodatusmenetelmassa hallitseva ja riippuu siitd, miten hyvin profiilit vastaavat muiden
kayttajien profiileja, mika voi kuitenkin olla ongelmallista, koska jotkut kayttajat ovat haluttomia
antamaan tietoja itsestaan (Poo, 2003.) On vaikea varmistaa, etta kaikki kayttajat antavat

vapaaehtoisesti palautetta tallaisille jarjestelmille, koska tutkimuskohteen tutkiminen ja arviointi
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on kallista (Ramscar et al., 1997). Ellei kayttaja koe, ettd tallaiseen arviointiin osallistumisesta on
lisaarvoa, parhaimmillakin suodatusstrategioilla varustettu jarjestelma voi silti johtaa siihen, etta
arvosanoja ei anneta lainkaan (Hirashima et al., 1998). Nain ollen tarvitaan implisiittista
luokittelua, joka poistaa kohteen tutkimisesta aiheutuvat kustannukset kenelta tahansa
arvioijalta. Lisaksi tallaisten implisiittisten luokitusten laskentakustannusten on oltava

parhaimmillaan piilossa kayttajalta. (Poo, 2003)

Yhteistydsuodatusmenetelmissa jarjestetaan samankaltaisia kiinnostuksen kohteita omaavat
kayttajat vertaisryhmiin, jolloin vertaisryhman jasenet voivat suositella muille ryhman jasenille
vertaisryhmansa kiinnostavina pitamiaan kohteita. Yleensa vertaisryhmiin jarjestaminen tehdaan
klusteroimalla eri kayttajien profiileja. Koska yhteistydsuodatus nojautuu pitkalti
kayttajaklustereihin, sen tehokkuus riippuu suuresti siita, miten hyvin profiilien klusterointi

korreloi kayttajien kanssa. (Poo, 2003)

loT-jarjestelmissa on mahdollista liittaa tiettyja kayttajia sensoreihin tai mitattuihin
konteksteihin. Sensoridatan seuranta voi olla hyddyllista kayttajiin liittyvan datan keraamiseksi
(Farrokhi et al., 2021.) Solmujen ja esineiden kayttaytymisen ja datan seuranta ja keraaminen voi
olla hyddyllista kayttajan kayttaytymisen rekonstruoimiseksi ja profiloimiseksi (Lee et al., 2017).
Kayttajaprofilointi alykkaassa kuntoilussa voisi olla keino tarjota relevanttia dataa yhteen
toimiville sovelluksille, jotka voisivat tarjota integroituja ehdotuksia treeniliikkeiden tasoista ja
aikataulusta seka ruokavaliosuunnitelmista (Farrokhi et al., 2021). Esimerkiksi Jainin (2015)
tutkimuksessa kerattiin kayttajalta tietoja, kuten ika, sukupuoli, henkilétunnus, paino, kokemus
ja pituus. Lisaksi Jainin tutkimuksessa haettiin ja tallennettiin dynaamisempia tietoja, kuten

treeniliikkeiden tyyppi ja tulokset.

Monet Smart Fitness -arkkitehtuurit hyddyntavat perustietoja (Pérez et al., 2012; Yong et al.,
2018). Kayttajaprofilointia kaytetaan lahes kaikissa fitness-suunnitteluskenaarioissa. Kun valitaan
fitness-seurantalaite, kayttajan on ladattava sovellus sovelluskaupasta ja syotettava
henkilokohtaiset tietonsa ja perustietonsa. Syotettavat tiedot ovat kaikkien Smart Fitness -

sovellusten perusvaatimus. Smart Fitness -sovellukset kerdavat ja tallentavat perustiedot ja
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laativat sen jalkeen treeni- tai ateriasuunnitelmia, joissa on kaavioita ja graafisia esityksia
kayttajan edistymisesta tai taantumisesta. Kaikki informaatio perustuu perustietojen ja

dynaamisten tietojen keradmiseen niiden ollessa osa kayttajaprofiilia. (Farrokhi et al., 2021)

4.3 Suosittelujarjestelmat

Suosittelujérjestelmdt (recommender system) on suunniteltu ennustamaan kayttajien
mieltymyksia tuotteisiin tai palveluihin ilman suoraa vuorovaikutusta kayttajien kanssa (Kunaver
& Pozrl, 2017). Suosittelujarjestelmien tekemat suositukset raataléidaan kayttajan kiinnostuksen
kohteiden ja ominaisuuksien perusteella (Al-Shamri, 2016). Suositukset ovat hyvin
merkityksellisia erilaisissa Smart Fitness -skenaarioissa. Tyypillisesti suosittelujarjestelmien
suosittelumallit toimivat analysoimalla kayttajien aiempaa dataa, maarittamalla heidan
kayttotottumuksiaan ja vertaamalla kayttajien kayttdtottumuksia nykyisten kayttajien
kayttétottumuksiin parhaiten sopivan tuotteen tai palvelun ehdottamiseksi.
Suosittelujarjestelmat perustuvat kayttajaprofilointiin ja datan, mallien ja kayttaytymisen

syvaanalyysiin, joka on johdettu tekodlyn ja koneoppimisalgoritmien avulla. (Farrokhi et al., 2021)

Suosittelujarjestelmia voidaan hyddyntaa tehokkaamman yksildllisen kehotyypin huomioivan
treenaamisen suosittelemiseen. Suosittelujarjestelmat voivat myds kerata ja maarittaa
sopivimmat kokemukset kehon ominaisuuksien erilaisten typologioiden tai ian, sukupuolen ja
muiden yksilollisten tekijéiden perusteella (Farrokhi et al., 2021.) Suosittelujarjestelma voi
esimerkiksi kayttaa kaikkea sille syotettya dataa henkilékohtaisen treenisuunnitelman

laatimiseen (Liu et al., 2010).

Suosittelujarjestelmista voi olla hydtya myds vammojen ehkaisyssa. Jos esimerkiksi alykkaiden
kuntosalien sijainteja palvelevassa SloT:n organisoimassa yhteen toimivassa jarjestelmassa jokin
aktiviteetti on aiheuttanut vammoja tietyntyyppisille kayttajille, kuten tietyn ikaisille tai tietyn
kuntoisille kayttdjille, suosittelujarjestelma voi paatella, etta kyseinen aktiviteetti ei sovellu

tietyntyyppisille kayttajille tai aktiviteetin suorittaminen voi olla tietyntyyppisille kayttajille
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riskialtista (Farrokhi et al., 2021.) Schmidtin et al. (2015) suosittelujarjestelma on toinen hyva
esimerkki arvokkaasta suosittelujarjestelmasta. Schmidtin et al. suosittelujarjestelma suosittelee
kayttajaa valitsemaan raskaampia tai kevyempia liikkeita, ja siten suosittelujarjestelma itse
asiassa suosittelee ja ehdottaa yksilditya treenid. Ravitsemukseen liittyva ennustaminen ja
ruokien suositteleminen ruokavaliosuunnitelmaa varten on toinen aihe, joka suoritetaan

analysoimalla kayttajan tilannetta ja hanen antamaansa palautetta (Fister et al., 2014).

Internetin leviamisen ja mobiilisovellusten lisdantyneen kayton myo6ta urheilukulttuurin
odotetaan kehittyvan ja tarpeen asianmukaisille suosittelujarjestelmille kasvavan
(Venkatachalam & Ray, 2022.) Kayttajan mahdollisuus valita omien mieltymysten mukainen
ohjaaja tai valmentaja lisaa kayttdmukavuutta (Ziv & Lidor, 2009) ja kayttajan sijaintiin,
kayttajaryhmiin ja ymparistdon liittyvat dynaamiset muutokset tehostavat suosittelujarjestelmia.
Esimerkiksi kontekstitieto vaihtelee saman kayttajan kohdalla kontekstin, kuten treenipaikan tai -
ajan mukaan. Kayttajan mieltymys treenaamiseen tietyssa paikassa, kuten kuntosalilla, voi
vaihdella kayttajan mielialan tai treeniajankohdan mukaan (Venkatachalam & Ray, 2022.) Lisaksi
kayttajaryhmien vuorovaikutus, kulttuuririippuvuus (Dara et al., 2019; Nowak, 2013) ja
taydentavat vuorovaikutussuhteet ristikkaistoimintojen, kuten ravitsemuksen, musiikin tai
urheiluasun kanssa vaikuttavat suositusten tarkkuuteen ja siihen, mitka ovat relevantteja
suosituksia (Venkatachalam & Ray, 2022). Jos kuntoilija pystyy omaksumaan teknologian, kuten
fitness-seurantalaitteiden, mobiililaitteiden ja digitaalisten sovellusten kdyton, dataan
perustuvien suositusten tehokkuus kasvaa (Kos et al., 2019). Dataan perustuvien suositusten
tehokkuuden ansiosta kontekstitietoiset suosittelujdrjestelmét (Context-Aware Recommender
System, CARS) ovat nousseet enenevissa maarin kaikkien fitness-sovellusten kulmakiveksi
(Venkatachalam & Ray, 2022). Akateemisessa tutkimuksessa kontekstitietoisten
suosittelujarjestelmien algoritmit nahdaan osana tekodlya ja erityisesti osana koneoppimista
(Del Carmen Rodrguez-Hernandez & Ilarri, 2021), silla yha useammin tekoalytekniikoita

sovelletaan suosittelumoottoreiden prosessointialgoritmeissa (Venkatachalam & Ray, 2022).



42

Huolimatta CARS:ien kaytannon eduista fitness-alalla, CARS:eista yhteiskunnalle syntyvista
eduista ja haasteista ja CARS:ien innovatiivisesta potentiaalista, CARS:eihin liittyva tutkimus on
ollut vahaista (Venkatachalam & Ray, 2022). Fitness-sovelluksissa konteksti voi olla staattinen tai
dynaaminen (Villegas et al., 2018), ja CARS:ien datapohjaisen soveltamisen vaikutusta fitness-
alaan on tutkittava. Lisaksi fitness-sovellusten lisaantyva kayttédnotto johtaa datan
omistajuuteen, tiedon jakamiseen ja yksityisyyden suojaan liittyviin yhteiskunnallisiin haasteisiin.
CARS:eista koituvat yhteiskunnalliset ongelmat saattavat mahdollisesti olla esteena dataan

perustuvien sovellusten innovaatioille. (Venkatachalam & Ray, 2022)

Suosittelujarjestelmat ovat algoritmeja, jotka perustuvat pdamaaraan (Kunaver & Pozrl, 2017).
Ensisijaisesti suosittelujarjestelmat keskittyvat kayttajaan ja kohteeseen liittyviin dimensioihin.
Algoritmien prosessointi sisaltaa asioiden kartoituksen kayttajiin ja kayttajakohtaisiin
kohdemieltymyksiin. Kartoitukset voivat olla selkeita arvostelujen ja luokitusten kautta tai
epasuorasti paateltavissa kayttajan vuorovaikutuksen perusteella. Toisaalta yhteissuodatus
kayttaa kayttajayhteison samankaltaisuusmittaria (Venkatachalam & Ray, 2022.) Kayttajien
mieltymysten relevanssi ja samankaltaisuus kerataan ja kohteita suositellaan mieltymysmallien
perusteella (Villegas et al., 2018). Suurempi kayttajamaara ja suurempi maara datapisteita tai
luokituksia parantavat suositusten tarkkuutta. Vastaavasti sosiaalisten verkostojen rooli on
noussut yha suuremmaksi suosittelujarjestelmissa, kuten naapuruuspohjaisessa
yhteistoiminnallisessa suodatuksessa ja yhteistoiminnallisen suodatuksen aihemallintamisessa

yksildllisten suositusten tarjoamiseksi. (Venkatachalam & Ray, 2022)

Viime vuosina on usein kaytetty hybridisuosittelujarjestelmia, joissa algoritmimallit yhdistetaan
sopivan kohteen maarittamiseksi (Venkatachalam & Ray, 2022). Hybridialgoritmeissa yhdistetaan
molemmat ldhestymistavat kayttajaongelmien lieventamiseksi ja prosessoinnin optimoimiseksi
(Ben Sassi et al., 2017; Paradarami et al., 2017). Tietoon perustuva suosittelujarjestelma perustuu
kayttajien sovellusaluekohtaisen tiedon tyydyttamiseen (Ricci et al., 2010). Tietoon perustuvat
suosittelujarjestelmat ovat sisaltdpohjaisen Iahestymistavan alatyyppi. On myods olemassa

yhteissuodatuksen lahestymistavan alle kuuluvia yhteisdpohjaisia suosittelujarjestelmia, jotka
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tarkastelevat kayttajaprofiilien samankaltaisuutta. (Venkatachalam & Ray, 2022) Taulukossa 1

esitellaan erilaisia suosittelujarjestelmatyyppeja.

Taulukko 1. Suosittelujarjestelmatyyppeja. (Venkatachalam & Ray, 2022)

Suosittelujarjestelmatyyppi

Arviointifunktio

Kuvaus

Demografinen

suosittelujarjestelma

Kayttajaprofiili

Perustuu sukupuoleen,
ikaan, kansallisuuteen,
pituuteen, painoon ja
muuhun fysiologiseen

dataan

Sisaltéperustainen

suosittelujarjestelma

Kayttaja ja Kohde

Perustuu kayttajan aiemmin
pitdmien kohteiden

samankaltaisuuteen

Yhteistoiminnallinen

suosittelujarjestelma tai

suodatuksella

suosittelujarjestelma sosiaalisella

Kayttaja ja Kohde

Perustuu kohteisiin, joista
myos samankaltaiset

kayttajat pitavat

Hyotysuosittelujarjestelma

Kayttdja ja Lyhytaikaiset
kohteet, kuten

festivaalitarjoukset

Kartoittaa kohteen
hyddyllisyytta kayttajalle
eika rakenna pitkan
aikavalin historiallista

havainnointia

Tietosuosittelujarjestelma

Kayttdja ja Kohde

Edellda mainittujen
yhdistelma - hyoty, tieto

ja/tai yhteisty6

Kontekstitietoinen

suosittelujarjestelma

Kayttaja, Kohde ja Konteksti

Konteksti ratkaisevana ja

lisdsuodatustekijana
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Koneoppimissuosittelujarjestelma

Kohteen arvostelu

Arvostelujen ennustaminen
ja suosittelualgoritmien

parantaminen

Sovellusalueiden rajat ylittava

suosittelujarjestelma

Lahdetoimialueen (kayttaja
ja kohde) unioni tai leikkaus
kohdetoimialueen (kayttaja

ja kohde) kanssa.

Ennustaminen molemmille
sovellusalueille tai toiselle
sovellusalueelle toisen

sovellusalueen perusteella
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5 Viimeaikaisia kaupallisia Smart Fitness -toteutuksia

Tassa luvussa kerrotaan viimeaikaisista kaupallisista Smart Fitness -toteutuksista. Aliluvussa 5.1
kerrotaan viimeaikaisista kaupallisista Smart Fitness -laitteista. Aliluvussa 5.2 kerrotaan
tamanhetkisista kaupallisista Smart Fitness -sovelluksista. Aliluku 5.2 toteutettiin tutkielman

kaytanndllisend osuutena tarkastelemalla tamanhetkisia kaupallisia Smart Fitness -sovelluksia.

5.1 Kaupallisia Smart Fitness -laitteita

Nykyaan on olemassa monenlaisia eri brandien valmistamia alykelloja. Alykello on pieni
ranteeseen kiinnitettava puettava fitness-seurantalaite. Alykello yhdistetaan alypuhelimeen
bluetoothin kautta, ja alykello tarjoaa apua joihinkin alypuhelimen keskeisiin toimintoihin.
Kayttajat voivat kayttaa alykelloa kosketusnayton, painikkeiden tai nilden molempien avulla.
Alykelloissa on sensoreita, kuten elektrokardiografiasensoreita ja kiihtyvyysmittari, jotka auttavat
kayttajia seuraamaan terveyttdan. Ranne on kateva paikka esittaa kayttajan terveyteen liittyvia
tietoja, koska kasivarsi liilkkuu useammin kuin monet muut kehon osat. Ranteessa on myos
verisuonia ja valtimoita pulssin mittaamista varten, ja ranteen iho on riittavan ohut siihen, etta

alykellon sensorit voivat mitata verenpaineen. (Jat & Grgnli, 2022)

Alykello pystyy seuraamaan esimerkiksi kayttajan verenpainetta, pulssia, nukkumistottumuksia
ja fyysista aktiivisuutta. Alykelloa voidaan kayttdd myds halytyslaitteena paivittaisia rutiineja,
kuten treeneja varten. Alykello voi seurata kayttajan fyysisia liikkkeita, kuten paivittdista
askelmittaria ja kayttajan sijaintia. Pienen rakenteensa ja laskennallisen innovaationsa ansiosta
alykelloa voidaan kayttaa jatkuvasti ilman, etta se hairitsee kayttajan liikkumista (Jat & Grenli,
2022.) Alykellot antavat kuntoilijoille mahdollisuuden hyédyntaa alypuhelimen prosessointitehoa
ilman alypuhelimen treeninaikaisesta kaytdsta ja lukemisesta koituvia haasteita. Alypuhelimessa
on prosessointi-, tallennus- ja akkukapasiteetti, jonka avulla voidaan integroida useiden

integroitujen ja kehoon kiinnitettavien sensoreiden data. Alykello nayttaa kayttajalle vain
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relevantin yhteenvetodatan tavalla, jonka kuntoilija voi lukea nopeasti ja helposti. (McGrath &

Scanail, 2013)

Kuva 6. Apple Watch on Applen valmistama alykello. (Farrokhi et al., 2021)

Aktiivisuusrannekkeet ovat toinen suosittu fitness-seurantalaite kuntoilijoiden keskuudessa.
Aktiivisuusranneketta kaytetaan kehon toimintojen seurantaan (Yong et al., 2018.) FitBitin
valmistama FitBit Charge HR aktiivisuusranneke seuraa kayttajan fyysista aktiivisuutta, lepoa,

unta ja syketta (Barricelli et al., 2020).

Kuva 7. FitBit Charge HR aktiivisuusranneke. (MacDermott et al., 2019)

Puettavia fitness-seurantalaitteita on olemassa myds alykkaiden liivien ja t-paitojen muodossa.
Yksi suosituimmista kaupallisista liivimuotoisista fitness-seurantalaitteista on GPSport-
seurantamalli. GPSports-liiviseurantalaitteita kayttavat jotkin kuuluisat jalkapalloseurat, kuten

Real Madrid ja Valencia, seka yli 150 asiakasta 10 urheilulajista. GPSports-liivit tarjoavat
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erikoistunutta tietoa eri urheilulajeista amatddriurheilijoista ammattilaisurheilijoihin (Farrokhi et
al., 2021.) GPSports-liivit tarjoavat tietoa kayttajan sykkeesta ennen ottelua tai treenia ja niiden
aikana seka kayttajan juokseman kokonaismatkan, kehon kuormituksen, maksimaalisen
aerobisen tehon ja maksimaalisen aerobisen nopeuden (Marinescu et al., 2016). Liivin keréaama
data voidaan esittaa kuvaajina, joista voidaan analysoida kroonista kuormitusta eli neljan viikon
aikana tehtyjen treenien maara ja akuuttia kuormitusta eli yhden viikon aikana tehtyjen treenien
maara. Paasy GPSports-liivien keradmaan dataan tarjoaa valmentajille ja urheilijoille
mahdollisuuden ymmartaa urheilijan kehon toimintaa ja sen hetkista tilannetta paremmin.
Datan avulla valmentajat ja urheilijat saavat my@s lisatietoa urheilijan loukkaantumisriskista

laskemalla akuutti:krooninen -suhteen. (Blanch & Gabbett, 2016)

Kuva 8. GPSports mittauslaite. (Gheorghe et al., 2016)

Kuva 9. GPSports-mittauslaite sijoitetaan liiviin. (Gheorghe et al., 2016)
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Oura tracker on alysormus, johon on sulautettu sensori. Oura tracker sopii sormeen, ja se
voidaan valmistaa eri materiaaleista, ja sormus voidaan jopa koristella timanteilla. Oura
hyddyntaa optista infrapunamittausta ja se sisaltda kolmiulotteisen kiihtyvyysanturin seka
gyroskoopin ja kehon lampétilasensorin. Kehon aktiivisuuden mittaamiseen ja unen seurantaan
suunniteltu Oura tracker on yhteensopiva iOS- ja Android-kayttojarjestelmien kanssa. Oura
tracker -alysormuksessa on titaaninen kansi, akku, tehonkasittelypiiri, tuplaydinprosessori,
muisti, kaksi LEDig, valokuvasensori, lampédtilasensoreita, kolmiulotteinen kiihtyvyyssensori ja

Bluetooth-yhteys alypuhelinsovellukseen (Farrokhi et al., 2021)

7N

Kuva 10. Tekninen kuva toisen sukupolven Oura-sormuksesta. (Altini & Kinnunen, 2022)

Trendina on ollut kehittaa tilaa vievista laboratoriolaitteista pienoiskoossa olevia versioita, joita
kuluttajat voivat kayttaa laboratorion ulkopuolella. Esimerkiksi Breezing Company, Arizonan
osavaltion spin-off-yritys, on kehittanyt kannettavan Breezing-seurantalaitteen, joka seuraa
kayttajan aineenvaihduntaa. Breezing-seurantalaite antaa tarkkoja arvioita kayttajan
energiankulutuksesta hyddyntamalla vakiintunutta epasuoraa kalorimittaustekniikkaa.
Urheiluklinikoilla usein kaytettava tekniikka mittaa hiilidioksidin tuotantoa ja hapenkulutusta
levon ja tasaisen liikunnan aikana. Breezing-seurantalaitteen pienen koon ansiosta urheilijat
voivat kantaa sita helposti mukanaan treeneissa. Aineenvaihdunnan mittaamisen lisaksi
Breezing-seurantalaite maarittda myos hengityskertoimen, joka on tuotetun hiilidioksidin ja

kulutetun hapen suhde. Hengityskertoimen avulla voidaan myds tunnistaa, minkalaista
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energianlahdetta keho kayttaa. Hengityskerroin kertoo kayttaako kuntoilijan keho
hiilihydraatteja, rasvoja vai niiden yhdistelmaa energianlahteenaan. Seurantalaitteen data
|lahetetaan Bluetoothin kautta joko Android- tai iOS-laitteeseen, jossa kayttaja voi tarkastella ja
seurata aineenvaihduntahistoriaansa, hengityskerrointaan ja painoaan. Breezing-
seurantalaitteessa on myos alykas algoritmi, joka tukee kayttajia treeniohjelman tai

painonpudotussuunnitelman maarittelyssa. (McGrath & Scanail, 2013)

Kuva 11. Breezing aineenvaihdunnan seurantalaite on akkukayttdinen ja synkronoituu
alypuhelimen kanssa. Breezing sisaltaa kayttoliittymana kaytettavan sovelluksen. (McGrath &

Scanail, 2013)
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5.2 Kaupallisia Smart Fitness -sovelluksia

Tama luku suoritettiin tutkielman kaytanndllisena osuutena testaamalla Google Play -
mobiilisovelluskaupassa olevia Smart Fitness -sovelluksia. Suorittamalla luku tutkielman
kaytannollisena osuutena, saatiin ajantasaista tietoa tamanhetkisista kaupallisista Smart Fitness
-treenisovelluksista. Tutkielman kaytannolliseen osioon valittiin viisi Smart Fitness -
treenisovellusta Google Play -kaupan suosituimpien Smart Fitness -treenisovellusten joukosta.
Tutkielman kaytannolliseen osioon valittiin vain treenisovelluksia, koska tutkielmassa keskitytaan
Smart Fitnessin treenaamispuoleen. Tutkielman kaytannollisessa osuudessa selvitetaan, mita
tietoja kayttajan on annettava Smart Fitness -treenisovelluksille ja mita ominaisuuksia Smart

Fitness -treenisovellukset puolestaan tarjoavat kayttajalle.

FitAl. Kun kayttaja kaynnistaa FitAl-sovelluksen ensimmaisen kerran, sovellus ilmoittaa, etta
kayttajan tulee vastata muutamaan kysymykseen, jotta sovelluksen tekodlyvalmentaja pystyy
luomaan kayttajalle yksildidyn alykkaan treeniohjelman. Sovellus kysyy kayttajan sukupuolen,
pituuden, painon, ian, paatavoitteen, kohdelihasryhmat, nimen, treenaamiskokemustason,
treenikerrat viikossa ja mita varusteita kayttajalla on kaytettavissaan. Kayttaja voi asettaa
paatavoitteekseen joko lihaskasvun, kunnon yllapitamisen tai painonpudottamisen. Sovelluksen
tarjoamat treenikokemustasovaihtoehdot ovat taysin kokematon aloitteleva kuntoilija, hieman
treenikokemusta omaava kuntoilija, keskitasoisesti treenikokemusta omaava kuntoilija ja
edistynyt kuntoilija. Kun sovellus kysyy kayttajalta, mita varusteita hanella on kaytettavissaan,
kayttaja voi vastata, etta hanella on kaytettavissaan kasipainot, vapaat painot, kaikki kuntosalin

varusteet tai etta hanella ei ole kaytettavissaan mitaan varusteita.

FitAl-sovelluksen tekodlyvalmentajan luomaa treeniohjelmaa tarkasteltaessa, sovellus nayttaa
kunkin treeniohjelmaan sisaltyvan treenin kohdelihasryhmat ja treeniliikkeet kuvakkeina. Kun
sovelluksessa siirrytaan tarkastelemaan yksittaista treenia, kayttajalle naytetaan lihasryhmien
palautumistason muutos treenin suorittamisen seurauksena. Kayttajalle naytetaan treeniliikkeet

nimien ja kuvakkeiden kera seka sarja- ja toistomaarat, jotka kayttajan tulisi suorittaa. Kayttajalle
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naytetaan myos kunkin treeniliikkeen ensisijainen kohdelihasryhma ja lepoaika sarjojen valissa.
Kayttaja voi halutessaan muokata treeneja esimerkiksi lisaamalla, poistamalla tai vaihtamalla
treeniliikkeita tai muokkaamalla treeniliikkeiden sarjoja, toistoja tai painoja. Sovellus ei tosin
automaattisesti aseta treeniliikkeessa kaytettavia painoja. Sovelluksen tekoalyvalmentaja luo
kayttajalle yksildidyn treeniohjelman ensimmaisen viikon treenit ilmaiseksi. Kayttajan tulee tilata
sovelluksen maksullinen versio, jotta tekoalyvalmentaja luo kayttajalle yksiloidyt treenit myds

seuraaville viikoille.

FitBod. Kaynnistettdessa FitBod-sovellus ensimmaisen kerran, sovellus kysyy kayttajan
treenaamiskokemustason, paatavoitteen, saatavilla olevat varusteet, edellisen treenin
kohdelihasryhmat, treenikerrat viikossa, pituuden, painon, sukupuolen ja ian. Kayttaja voi
asettaa treenaamiskokemustasokseen aloitteleva kuntoilija, keskitason kuntoilija tai edistynyt
kuntoilija. Paatavoitteekseen kayttaja voi asettaa kunnon kohottamisen, lihaskasvun, lihasten
kiinteyttdmisen ja painonpudottamisen, uusien treeniliikkeiden ja treeniohjelmien kokeilemisen,
voimanoston tai olympiavoimanoston. Kun sovellus kysyy kayttajalta, mita varusteita hanella on
kaytettavissaan, kayttaja voi vastata, etta hanella on kaytettavissaan kaikki suuren kuntosalin
varusteet, kaikki pienen kuntosalin varusteet, vapaat painot, kotitreenivarusteet tai etta hanella
ei ole kaytettavissaan mitaan varusteita. Kayttaja voi halutessaan asettaa kaytettavissa olevat
varusteet sovellukseen yksitellen. Kayttaja voi halutessaan myos asettaa viikonpaivat, jolloin han

treenaa.

FitBod-sovelluksessa tekodlyvalmentaja luo kayttajalle treenin kerrallaan. Treenia tarkasteltaessa
kayttajalle naytetaan treeniin sisaltyvat treeniliikkeet nimien, kuvakkeiden ja ohjevideoiden kera
seka sarja- ja toistomaarat, jotka kayttajan tulisi suorittaa tekoalyvalmentajan asettamilla
painoilla. Kayttajalle naytetadan myds treenin kohdelihasryhmien palautumistaso ennen treenin
suorittamista. Kayttaja voi halutessaan muokata treeneja esimerkiksi lisaamalla, poistamalla tai
vaihtamalla treeniliikkeita tai muokkaamalla treeniliikkeiden sarjoja, toistoja tai painoja. Kayttaja
voi myds muokata treenin kestoa. Kayttdja voi treenia suorittaessaan halutessaan kellottaa

sarjojen valisten lepotaukojen keston. Sovelluksen tekodlyvalmentaja luo kayttajalle yksildidyn
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treeniohjelman viisi ensimmaista treenia ilmaiseksi. Kayttajan tulee tilata sovelluksen

maksullinen versio, jotta tekodlyvalmentaja luo kayttajalle yksildityja treeneja lisaa.

Fitonist. Kaynnistettaessa Fitonist-sovellus ensimmaisen kerran, sovellus kysyy kayttajan
sukupuolen, painon, ian, treenaamiskokemuksen, 10 toiston penkkipunnerrusmaksimipainon,
paatavoitteen, treenityylin, treenaamiskerrat viikossa ja treenin mieluisan keston. Sovelluksessa
kayttaja voi asettaa paatavoitteekseen joko lihasmassan kasvattamisen, painonpudottamisen tai
treenaamismotivaation yllapitamisen treenitulosten seuraamisella. Kayttaja voi myos
halutessaan asettaa viikonpaivat, jolloin han treenaa. Kayttaja voi asettaa treenityylikseen joko
kotitreenaamisen tai kuntosalitreenaamisen. Kayttaja voi valita treenin mieluisan keston 30
minuutin ja 180 minuutin valilta 15 minuutin tarkkuudella. Sovellus tarjoaa kayttajalle
sukupuolivalinnat mies, nainen ja ei-binaarinen. Kayttdja voi halutessaan jattaa vastaamatta 10

toiston penkkipunnerrusmaksimipainokysymykseen.

Kun kayttaja tarkastelee Fitonist-sovelluksen tekoalyvalmentajan luomaa treeniohjelmaa,
kayttajalle naytetaan kunkin treeniohjelmaan sisaltyvan treenin kohdelihasryhmat. Kun kayttaja
siirtyy tarkastelemaan yhta tekodlyvalmentajan luomaa treenig, kayttajalle naytetaan arvio
treenissa kuluvista kaloreista ja treenin suorittamiseen kuluvasta ajasta. Kayttajalle naytetaan
myos treeniliikkeiden lukumaara ja kussakin treeniliikkeessa kaytettavat painot toistomaarineen.
Kayttaja nakee treeniliikkeiden sarjojen lukumaaran siirtymalla tarkastelemaan yksittaista
treeniliiketta. Yksittaista treeniliiketta tarkasteltaessa kayttajalle naytetdan myos sarjojen valisten
lepotaukojen pituus. Lisaksi kayttajan on mahdollista katsoa lyhyt video kunkin treeniliikkeen
oikeaoppisesta suorittamisesta. Kayttaja voi halutessaan muokata treeneja esimerkiksi
lisaamalla, poistamalla tai vaihtamalla treeniliikkeita tai muokkaamalla treeniliikkeiden sarjoja,
toistoja tai painoja. Kayttaja voi myds muokata treenin kestoa. Sovelluksen tekoalyvalmentaja
luo kayttajalle yksildidyn treeniohjelman ensimmaisen viikon treenit ilmaiseksi, mutta kayttajan
on aloitettava sovelluksen ilmainen seitseman paivan kokeilu tai maksullinen tilaus, jotta kayttaja

voi kayttaa sovellusta treeniensa yhteydessa.
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GymStreak. Kaynnistettaessa GymsStreak-sovellus ensimmaisen kerran, sovellus kysyy kayttajalta
sukupuolen, nimen, kehotyypin, treenikokemustason, paatavoitteen, mieluisan treenin keston,
viikoittaiset treenikerrat, automaattinen kehitys -valinnan, treeniohjelman uudistamistiheyden,
kaytettavissa olevat varusteet, pituuden, painon ja ian. Sovelluksessa kayttaja voi asettaa
olevansa luonnolliselta kehotyypiltdan laiha, lihaksikas tai suuremman rasvaprosentin omaava.
Kayttaja voi asettaa olevansa treenikokemustasonsa perusteella aloitteleva kuntoilija, keskitason
kuntoilija tai edistynyt kuntoilija. Kayttaja voi asettaa paatavoitteekseen lihasmassan
kasvattamisen, kehon kiinteyttamisen tai painonpudotuksen. Treenin mieluisaksi kestoksi
kayttaja voi valita 30 minuuttia, 45 minuuttia, 1 tunti tai 1 tunti 30 minuuttia. Jos kayttaja asettaa
automaattisen kehityksen paalle, sovelluksen tekoadlyvalmentaja valitsee kayttajan
treeniohjelmassa kaytettavat painot, sarjat ja toistot kayttajan kehityksen perusteella. Kayttaja
VOi asettaa treenin uudistamistiheysvalinnalla, etta tekoalyvalmentajan luomaa treeniohjelmaa

uudistetaan harvoin, usein tai tasapainotetusti.

GymStreak- sovelluksessa tekoalyvalmentaja luo kayttajalle treenin kerrallaan. Kun kayttaja
tarkastelee treenia, kayttajalle naytetaan arvio treenin suorittamiseen kuluvasta ajasta,
treeniliikkeiden maara ja treenin kohdelihasryhmat. Kayttajalle naytetaan treeniliikkeet nimien ja
kuvakkeiden kera seka sarja- ja toistomaarat, jotka kayttajan tulisi suorittaa. Kayttajalle
naytetaan myos kunkin treeniliikkeen ensisijainen kohdelihasryhma. Kayttaja voi halutessaan
muokata treeneja esimerkiksi lisaamalla, poistamalla tai vaihntamalla treeniliikkeita tai
muokkaamalla treeniliikkeiden sarjoja, toistoja tai painoja. Sovellus ei tosin automaattisesti aseta
treeniliikkeessa kaytettavia painoja. Kun kayttdja asettaa sovelluksessa treenin aloitetuksi,
kayttajalle naytetdaan myads sarjojen valisten lepotaukojen pituudet. Sovelluksen
tekodlyvalmentaja luo kayttajalle yksildidyn treeniohjelman kolme ensimmaista treenia
ilmaiseksi. Kayttajan tulee tilata sovelluksen maksullinen versio, jotta tekoalyvalmentaja luo lisaa

kayttajalle yksiloityja treeneja.

Zing. Kaynnistettaessa Zing-sovellus ensimmaisen kerran, sovellus kysyy kayttajalta

padtavoitteen, nimen, sukupuolen, ian, pituuden, painon, kehotyypin, mahdolliset aiemmin
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loukkaantuneet kehonosat, kohdelihasryhmat, treenikokemustason, sen hetkisen aktiivisuuden,
mieluisan treenipaikan, kaytettavissa olevan kuntosalin luonteen ja mieluisan treeniajankohdan.
Kayttajan taytyy myos asettaa viikonpaivat, jolloin han treenaa ja treenin mieluisa kesto. Kayttaja
VOi asettaa paatavoitteekseen lihasmassan kasvattamisen, kehon rasvaprosentin laskemisen,
painon pudottamisen, terveyden ja kunnon yllapitamisen tai aktiivisuuden lisdamisen. Kayttaja
voi asettaa kehotyypikseen laiha kehotyyppi, keskivertokehotyyppi, lihaksikas kehotyyppi,
hieman ylimaaraista rasvaa omaava kehotyyppi tai jonkin verran ylimaaraista rasvaa omaava
kehotyyppi. Kayttaja voi vastata loukkaantumiskysymykseen, etta hanella ei ole loukkaantumisia
tai ettd hanella on selka, polvi ja/tai olkapadavammoja. Kayttdja voi asettaa kohdelihasryhmiksi
koko kehon, olkapaat, hauikset, rinnan, selan, vatsalihakset, pakarat ja/tai jalat. Kayttaja voi
asettaa olevansa treenikokemustasonsa perusteella taysin kokematon aloitteleva kuntoilija,
hieman treenikokemusta omaava kuntoilija, keskitason kuntoilija, edistynyt kuntoilija tai
ammattiurheilija. Kayttaja voi vastata, ettei han silla hetkella harrasta aktiivisesti mitaan liikuntaa
tai ettd han harrastaa cardio-liikuntaa, kuten juoksemista, soutamista tai pydrailya tai etta han
treenaa notkeutta, kamppailulajeja, kilpaurheilua, palloilua, voimaharjoittelua tai crossfitin
kaltaista liilkuntaa. Mieluisaksi treenaamispaikaksi kayttaja voi asettaa kodin, kuntosalin,
ulkoilman tai kodin ja kuntosalin yhdistelman. Kayttajan on valittava, etta hanen
kuntoilupaikkansa vastaa suurta kuntosalia, pienta kuntosalia, autotallikuntosalia tai
kotikuntosalia. Sopivaksi treeniajankohdaksi kayttaja voi asettaa aamun, iltapaivan, illan tai
vuorokauden eri ajankohdat. Kayttajan vaihtoehdot mieluisaksi treenin kestoksi ovat

korkeintaan 20 minuuttia, 20-40 minuuttia, 40-60 minuuttia ja yli 60 minuuttia.

Zing-sovelluksessa kayttajalle ndytetaan kysymyksiin vastaamisen jalkeen muutama treeniliike,
jotka sovelluksen tekodlyvalmentajan mukaan tehostavat kayttajan kehitysta. Tekoalyvalmentaja
luo kayttajalle yhden treenin kerrallaan. Kun kayttdja tarkastelee treenia, kayttajalle naytetaan
treeniliikkeet nimien ja kuvien kera seka sarja- ja toistomadrat, jotka kayttajan tulisi suorittaa
tekodlyvalmentajan asettamilla painoilla. Kayttajalle ndytetaan myos treenissa tarvittavat
varusteet ja treenin ensisijaiset ja toissijaiset kohdelihasryhmat. Kayttdja voi halutessaan lisata

treeniin kahden minuutin lammittelyn ennen varsinaisten treeniliikkeiden suorittamista ja viiden
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minuutin jadhdyttelyn varsinaisten treeniliikkeiden suorittamisen jalkeen. Sovelluksen
tekoadlyvalmentaja luo kayttajalle rajoitetun maaran yksildidyn treeniohjelman treeneja
ilmaiseksi. Kayttajan tulee tilata sovelluksen maksullinen versio, jotta tekodlyvalmentaja luo

kayttajalle yksildityja treeneja lisaa.



56

6 Johtopaatokset

Fyysisella aktiivisuudella on vahva yhteys terveyteen ja hyvinvointiin (Mishra et al., 2023). Fitness-
seurantalaitteiden kehittyminen on auttanut ihmisia pysymaan aktiivisina (Sullivan & Lachman,
2016). Useissa tutkimuksissa on tarkasteltu fitness-seurantalaitteiden myonteista vaikutusta
kuluttajien terveyteen (Mishra et al., 2023). Tutkimuksissa on havaittu, etta fitness-
seurantalaitteiden kaytolla on esimerkiksi ollut positiivinen vaikutus korkeakouluopiskelijoiden
terveelliseen kayttaytymiseen (Clark & Driller, 2020; Simpson & Mazzeo, 2017). Tutkimukset
tukevat myds pitkaaikaisia ja kestavia terveyden ja hyvinvoinnin muutoksia, mika on seurausta

fitness-seurantalaitteiden kaytosta (Fritz et al., 2014).

Puettavista seurantalaitteista on tulossa olennainen osa paitsi innokkaiden
kuntosaliharjoittelijoiden myds fitness-tietoisten ihmisten eldmaa. Puettavien fitness-
seurantalaitteiden kehityksen my6ta monet huippumerkit ovat tuoneet markkinoille alykelloja ja
alykkaita fitness-rannekkeita, joilla on kyky valvoa terveellisia elamantapoja mittaamalla
kayttajan askelmaaran, sykkeen ja jopa nesteytystasot. Useissa tutkimuksissa on raportoitu
puettavien fitness-seurantalaitteiden eduista isojen brandien lanseerattua puettavia fitness-

seurantalaitteita maailmanlaajuisesti. (Wang et al., 2022)

Tarkasteltuani fitness-seurantalaitteisiin keskittyvia tutkimuksia, vaikuttaa silta, etta erityisesti
kaupallisten fitness-seurantalaitteiden kohdalla puettavat laiteratkaisut ovat huomattavasti
yleisempia kuin ei-puettavat laiteratkaisut. Ei-puettaviin fitness-seurantalaitteisiin keskittyvia
tutkimuksia oli tarjolla huomattavasti vahemman kuin puettaviin fitness-seurantalaitteisiin
keskittyvia tutkimuksia. Ei-puettavia fitness-seurantalaitteita kasittelevien tutkimusartikkelien
vahainen maara viittaa siihen, etta suurin osa ei-puettavista fitness-seurantalaiteratkaisuista on

viela prototyyppitasolla.

Nykyisten fitness-seurantalaitteiden mittaustarkkuus ei riitd arvioimaan treeniaktiviteettien

oikeaoppisuutta, mika johtuu siita, etta fitness-seurantalaitteiden keradma data ei riita
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treeniliikkeiden suorittamisen oikeaoppisuuden tarkkaan havaitsemiseen. Toistaiseksi ei ole
olemassa luotettavaa jarjestelmas, joka voisi valvoa treeneja ja havaita treeniliikkeita, analysoida
treenin aikana tehtyjen liikkeiden eri osia ja verrata niita kuntoilijan treenisuunnitelmaan
treeniliikkeiden oikeaoppisuuden arvioimiseksi. Smart Fitness -alalla tehtyjen tutkimusten
perusteella tekodlyn lisaaminen alykkaan kuntoilun skenaarioihin kuitenkin mahdollistaa datan
prosessoimisen, mika helpottaa kuntoilijan vahvuuksien ja heikkouksien ymmartamista ja siten
treeniohjelman tehokkuuden arviointia. Parannellut mallit voisivat tulevaisuudessa tarjota uutta

treeniohjelmaa aiempaa parempien tulosten saavuttamiseksi. (Farrokhi et al., 2021)

Kun keskitytaan tutkielmassa kasiteltyjen koneoppimistekniikoiden soveltamiskohteisiin Smart
Fitness -alalla, voidaan todeta, etta vahvistusoppimisalgoritmit soveltuvat parhaiten kayttajan
motivointiin keskittyviin sovelluksiin, koska vahvistusoppimisessa vahvistusoppimisalgoritmit
palkitsevat kayttajaa hanen suoritustensa perusteella. Vahvistusoppimisessa seka
vahvistusoppimisalgoritmin etta kayttajan tavoitteena on palkintojen maksimointi.
Ohjaamattoman oppimisen kayttd Smart Fitness -alalla on ollut toistaiseksi vahaista.
Ohjaamattoman oppimisen algoritmeja voidaan kayttaa silloin, kun tavoitteena on luoda muille
koneoppimistekniikoille sopiva syote. Ohjaamattoman oppimisen algoritmeilla voidaan karsia
tarpeetonta dataa klusteroimalla. Smart Fitness -alalla on todennakoisesti enemman sopivia
sovelluskohteita ohjatun oppimisen ja syvaoppimisen algoritmeille kuin ohjaamattoman
oppimisen algoritmeille. Ohjatun oppimisen ja syvaoppimisen algoritmeja voidaan kayttaa Smart
Fitness -alan sovelluksissa enemman, koska ohjatussa oppimisessa ja syvaoppimisessa
jarjestelman tulos ja tavoite on ennalta maaritelty. Lisaksi ohjatun oppimisen ja syvaoppimisen
algoritmit pyrkivat tekemaan paatoksia, joiden myota ennalta madaritelty tavoite saavutetaan

mahdollisimman nopeasti parhaalla mahdollisella tavalla. (Farrokhi et al., 2021)

Tutkielman kaytannoéllisen osuuden perusteella tamanhetkisten Smart Fitness -treenisovellusten
tekodlyvalmentajat tarvitsevat sovelluksen kayttajalta tiedon hanen paatavoitteestaan,
sukupuolestaan, iastaan, pituudestaan, painostaan, kehotyypistaan, kohdelihasryhmistaan,

treenikokemustasostaan, mieluisasta treenaamispaikastaan ja mieluisasta
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treeniajankohdastaan, jotta tekoalyvalmentaja voi luoda kayttajan tavoitteisiin vastaavan
yksildidyn treeniohjelman. Smart Fitness -sovelluksissa kayttajalle yleensa luodaan muutama
treeni ilmaiseksi, minka jalkeen kayttajan on tilattava Smart Fitness -sovelluksen maksullinen
versio, jos kayttaja haluaa jatkaa sovelluksen kayttda. Smart Fitness -sovelluksissa kayttdjille
yleensa naytetaan treenin kohdelihasryhmat, arvio treenin suorittamiseen kuluvasta ajasta,
treeniin sisaltyvat treeniliikkeet sarja- ja toistomaarineen tekodlyvalmentajan asettamilla
painoilla. Kayttaja voi yleensa kuitenkin muokata Smart Fitness -sovellusten tekoalyvalmentajien
treeneihin sisallytettyja treeniliikkeita, sarja- ja toistomaaria ja treeniliikkeissa kaytettavia

painoja.

Urheilutieteellisten ratkaisujen tarkeimpia tulevaisuuden painopisteita on vahentaa laitemaarag,
joka tarvitaan treeniliikkeiden erotteluun ja kuntoilijan ulkoisen kuormituksen ja vaikutuksen
mittaamiseen. Inertiamittausyksikdiden kayttdonoton ansiosta tyypillisesti vdhemman
kayttajaystavallisten ja kannettavien mekaanisten laitteiden kaytto voidaan yleensa minimoida.
Alypantojen, -kasineiden ja -kellojen kayttéonotto on askel eteenpéin datan kvantifioinnin
helpottamisessa. loT-laitteiden kayton etuna on niiden kyky luoda yhteys pilviratkaisuihin ja
datan prosessointiin. Treenin mukauttaminen valittdman prosessoinnin perusteella voi olla
loistava ratkaisu vapaa-ajan kuntoilijoille ja jopa ammattiurheilijoille. loT-laitteiden kyky havaita
muutokset ja tehda lisdprosessointia koneoppimisen avulla kuntoilijalle sopivan kuormituksen ja
toistojen maarittamiseksi voi olla askel eteenpain. Tulevaisuudessa Smart Fitness -toteutusten
kyky suositella kuntoilijalle optimaalisia viikoittaisia treenimaaria ja treeniliikkeita seka
kuormituksen automaattista muokkaamista, voi olla edistysaskel, joka auttaa kaikkia ihmisig,

jotka kuntoilevat ilman valmentajaa. (Passos et al., 2021)

Smart Fitness -alalla on paljon fitness-sovelluksia, jotka prosessoivat fitness-seurantalaitteiden
keraamaa dataa. Sosiaalisen esineiden internetin avulla voidaan kerata tarkempaa dataa kaikista
yksilon kayttamista alykkaista kuntoilulaitteista ja paasta kasiksi samankaltaisten kuntoilijoiden
klusteroituun dataan. Tulevaisuudessa SloT:n sosiaaliset ominaisuudet mahdollistavat

parempien paatosten tekemisen suositeltujen toimintojen ja suunnitelmien suhteen. (Farrokhi et
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al., 2021) SloT:n ja tekoalyn kehittyminen voi tulevaisuudessa parantaa Smart Fitness -
sovellusten luomia treeniohjelmia ja ruokavaliosuunnitelmia. SloT:n kayttéonotto voi parantaa
myds fitness-seurantalaitteiden tarkkuutta fitness-seurantalaitteiden saadessa informaatiota
kaikista kuntoilijan kayttamista laitteista. Myos fitness-seurantalaitteiden tuottaman datan
turvallisuus voi parantua SloT:n kayttoédnoton myota. SloT:ssa fitness-seurantalaitteiden valinen
vuorovaikutus on keskitssa, jolloin olisi luontevaa, etta fitness-seurantalaitteiden tuottaman
datan tietoturvaan kiinnitettaisiin aiempaa enemman huomiota. Jatkotutkimus sosiaalisen
esineiden internetin kayttdmahdollisuuksista alykkaassa kuntoilussa olisi monien mahdollisesti
SloT:n kayttédnotosta seuraavien hyotyjen takia hyoddyllista. Tama tutkielma keskittyi Smart
Fitnessin treenaamispuoleen, ja siten taman tutkielman johtopaatoksia taydentava

ravitsemuspuoleen keskittyva Smart Fitness -tutkimus olisi myds hyddyllista.
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