Koneoppiminen unildiketieteessa

Pietari Monkkonen
Luonnontieteiden kandidaatin tutkielma
Sovelletun fysiikan koulutusohjelma

Ita-Suomen yliopisto, Sovelletun fysiikan laitos
26. toukokuuta 2020



ITA-SUOMEN YLIOPISTO, Luonnontieteiden ja metséticteiden tiedekunta
Sovelletun fysiikan koulutusohjelma, ladketieteellinen fysiikka

Pietari Monkkonen: Koneoppiminen unilédaketieteessa

Luonnontieteiden kandidaatin tutkielma, 25 sivua, 23 viitetta

Tutkielman ohjaajat: Sami Nikkonen, FM ja Timo Leppénen, F'T

Toukokuu 2020

Avainsanat: koneoppiminen, tukivektorikone, satunnainen metsé, klusterointi, univai-
heiden luokittelu, uniapnea

Tiivistelmi

Unih&iri6ita tai uniasairautta tutkittaessa potilaalle suoritetaan usein kliini-
nen unirekisteréinti, jonka aikana kehosta mitataan useita signaaleja. Unirekis-
terdinnissa syntyy suuria maaria dataa, jonka lapikaynti vaatii yksityiskohtaista
manuaalista tyota. Lisdksi eri ihmisten tekemissé analyyseissd on eroja, jotka
voivat vaikuttaa tuktittavan henkilén diagnoosiin. Useat niista analysointipro-
sesseista ovat kuitenkin hyvin mekaanisia. Erds ratkaisu kyseisiin ongelmiin
voisi olla koneoppimisen hyédyntdminen.

Tutkielman tavoitteena on selvittdé, kuinka koneoppimista on hyédynnetty
unildéketieteessd. Tutkielmassa esitellidn koneoppimisen teoriaa, algoritmin
opettamista, erilaisia oppimisskenaarioita ja ongelmia, johon koneoppimista
voidaan soveltaa. Neuroverkot ja syvdoppiminen jéatettiin tutkielman ulkopuo-
lelle.

Tutkielmassa perehdytéddn lyhyesti kolmeen eri koneoppimismenetelmééan:
Tukivektorikoneeseen, satunnaiseen metsiadn sekd klusterointiin. Tukivektori-
kone on menetelmé, joka yksinkertaisen luokitteluongelman tapauksessa, geo-
metrisesti tulkittuna, sovittaa lahtémateriaaliin luokat toisistaan erottavan hy-
pertason. Kyseinen hypertaso on sovitettu siten, etta sen etéisyys ldhimpiin da-
tapisteisiin on mahdollisimman suuri. Satunnainen metsé on useisiin satunnai-
suutta hyodyntden luotuihin paidtospuu-luokittelijoihin perustuva menetelma.
Péaatéspuu on varsin yksinkertainen luokittelija, mutta usean paatéspuun kayt-
t0 ja satunnaisuuden hyddyntdminen niiden muodostuksessa vahentdvat yk-
sittdisen paiatospuun ongelmia ja téalld tavoin saadaan muodostettua tehokas
ja monikayttoinen algortmi. Klusterointi on ohjaamattomaan oppimiseen lu-
keutuva menetelmé, jonka avulla lahtomateriaalista voidaan etsid alaryhmié
tai muodostaa visualisaatioita. Téssa tutkielmassa klusterointia esitellddan K:n
keskiarvon klusterointimenetelmén seké sidospohjaisen klusteroinnin avulla.

Uniladketieteessd yksi merkittdvimmistd koneoppimisen sovelluskohteista
on univaiheiden automaattinen luokittelu, johon ollaan sovellettu useita eri
koneoppimismenetelmia ja saadut tulokset ovat varsin tarkkoja. Toinen mer-
kittdvé sovelluskohde on uniapneaan keskittyvét sovellukset, joissa koneoppi-
mista voidaan soveltaa muun muassa uniapnean vakavuuden arviointiin, kuor-
sauksen ja obstruktiivisen uniapnean yhteyden tutkimiseen sekd uniapnean fe-
notyyppien tutkimiseen. Tutkielmassa tarkastellaan lisdksi automaattista nuk-
kuma-asennon tunnistamista seké behavioraalisen unioireyhtymén automaat-
tista havatsemista.
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1 Johdanto

Henkilolle, jolla epéailldan unihairiota tai unisairautta, suoritetaan usein kliininen uni-
rekisterdinti. Unirekister6innin aikana mitataan useita eri signaaleja (kuten EEG,
EKG, hengitysilmavirtaus ja veren happisaturaatio) [1] ja rekisterdidyn datan maara
on hyvin suuri. Taman datan ldpikaynti vaatii paljon yksityiskohtaista manuaalista
tyota [1]. Lisdksi eri ihmisten tekemissd analyyseissd voidaan havaita selkeita ero-
ja [2], jotka voivat vaikuttaa tutkittavan henkilon diagnoosiin. Tamén seurauksena
potilas ei valttamatta saa tarvitsemaansa hoitoa tai méaaratty hoitomuoto ei ole po-
tilaalle optimaalisin. Monet analysointiprosessit ovat kuintenkin hyvin mekaanisa ja
tasta johtuen ne ovat hyvia sovelluskohteita koneoppimiselle.

Tutkielman tavoitteena on selvittda, kuinka koneoppimista on sovellettu unildéke-
tieteessd. Tutkielmassa esitellidn koneoppimisen teoriaa ja muutamien koneoppimi-
salgoritmien toimintaperiaatteita yleiselld tasolla. Tutkielman tarkoituksena on sel-
vittad, minkélaisten unenaikaisten sairauksien, poikkeamien ja ilmididen havainnoin-
tiin ja analysointiin koneoppimista on mahdollista kéyttéa ja kuinka tarkkoja tuloksia
koneoppimista hyodyntéaen ollaan saatu. Tutkielma on kirjallisuuskatsaus ja materi-
aalina on kaytetty aiheeseen liittyvia tieteellisia julkaisuja ja kirjoja.

Koneoppiminen koostuu erilaisista laskennallisista menetelmista, joita voidaan
“opettaa” samalla tavoin kuin ihminen oppii. Koneoppimisen avulla voidaan tehdé
tarkkoja ennusteita tai havaita olennaisia kaavoja asioiden valilla. Koneoppimista
hyodynnetadn usein sovelluksiin, jotka ovat monimutkaisia tai vaativat suuren da-
taméaran lapikayntid. Koneoppiminen poikkeaa perinteisestéd algoritmeihin perustu-
vasta ohjelmoinnista siten, ettd koneoppimislagoritmia ei tarvitse tdsmaéllisesti ohjel-
moida tehtdvaan, vaan se voidaan ennestadn mitatun datan avulla opettaa suoriutu-
maan tehtévasta.

Tutkielmassa perehdytaén tukivektorikoneen, satunnaisen metsin ja klusteroin-
nin toimintaperiaatteisiin. Tukivektorikone on menetelma, joka esimerkiksi luokit-
teluongelmassa sovittaa lahtomateriaaliin hypertason, joka erottaa luokat toisistaan
mahdollisimman hyvin. Mikali luokat eivat ole erotettavissa hypertasolla, voidaan
hyodyntéa koordinaatistomuunnosta, jonka avulla sopiva hypertaso voidaan etsia toi-
sessa avaruudessa, tai voidaan kayttad kevyttéd rajachtoa, jolla osa pisteista voidaan
luokitella vadrin, jotta sovitettu hypertaso yleistyisi paremmin. Satunnainen metsé
puolestaan koostuu useasta satunnaisesti luodusta péatospuu-luokittelijasta. Satun-
naisen metsan rakenne on varsin helposti tulkittava paatospuiden yksinkertaisen ra-
kenteen vuoksi, mutta yksinkertaisuudestaan huolimatta satunnainen metsa on hvyin
tehokas koneoppimismenetelmé. Klusteroinnin idea on jakaa lahtomateriaali erillisiin
osajoukkoihin. Klusteroimalla ldhtomateriaalista voidaan etsia alaryhmia tai visua-
lisoida lahtomateriaalia. Klusterointi voidaan tehdéd hyvin monella eri menetelmaélla,
mutta tassd tutkielmassa esitelladn K:n keskiarvon klusterointimenetelmé ja sidos-
pohjainen klusterointi.

Unilaaketieteessa hyvia sovelluskohteita koneoppimiselle ovat erityisesti analysoin-
tiprosessien mekaaniset vaiheet. Naihin lukeutuu univaiheiden luokittelu, joka on
hyvin tarked vaihe unen tutkimuksessa, mutta vaatii ihmiseltd paljon manuaalista
tyota. Koneoppimsialgoritmi voidaan opettaa imitoimaan ihmisen tekeméé univai-
heiden luokittelua, joka perustuu ennalta méarattyihin sdantoihin. Koneoppimista
voidaan hyodyntdd myos unessa ilmenevien fysiologisten tilojen tutkimiseen ilman
maarattyja sdantoja. Toinen hyvé sovelluskohde koneoppimiselle on uniapnean va-



kavuuden arviointi, joka perustuu uniapneapotilaalla ilmenevien hengityskatkosten
madradn. Koneoppimisalgoritmi voidaan opettaa havaitsemaan hengityskatkot au-
tomaattisesti, jolloin ihmisen ei manuaalisesti tarvitse kayda unirekisterointia lapi.
Koneoppimisen avulla voidaan myo6s tutkia kuorsauksen yhteyttéd obstruktiiviseen
uniapneaan tai taudin ilmenemismuotoja uniapneaa sairastavilla ihmisilla. Naiden
sovelluskohteiden lisdksi koneoppimista voidaan soveltaa moneen muuhunkin ongel-
maan uniladketieteessd. Téssé tutkielmassa késitelladn univaihe- ja uniapneasovellus-
ten lisédksi nukkuma-asennon automaattista tunnistamista ja behavioraalisen unioi-
reyhtymén automaattista havaitsemista.



2 Koneoppimisen perusteet

Koneoppimiseksi voidaan karkeasti maaritella laskennalliset menetelmét, jotka ope-
tuksen myota parantavat suorituskykyéadn ja pystyvét sen perusteella tekemaén tark-
koja ennusteita syotetystd datasta [3]. Koneoppimisen paamédrand on olennaisten
mallien tai kaavojen havaitseminen [4], sekd ennusteiden tekeminen [3]. Koneoppimi-
sella on hyvin monia kayttokohteita, kuten internetin hakukoneet, kasvojentunnistus
ja autojen elektroniset turvajirjestelmét [4].

Koneoppimista kiytetdan laajalti tieteellisessé tutkimuksessa esimerkiksi bioinfor-
matiikassa, lddketieteessa ja tahtitieteessé [4]. Viime vuosikymmenten aikana koneop-
pimisesta on tullut hyvin yleinen tyokalu tehtévissé, joissa suuresta datamadristé
pyritdén poimimaan ollennaista tietoa [4], eli harjoitetaan niin kutsuttua tiedon lou-
hintaa.

Koneoppimista hyodynnetéan sovelluskohteisiin, joiden monimutkaisuuden ja suu-
ren dataméaran johdosta ihminen ei voi tdsméllisesti ohjelmoida algoritmia tehtavéan
suorittamiseen [4]. Sen sijaan algoritmin on pystyttavd oppimaan ja sopeuttamaan
toimintansa kyseessé olevan tehtdvén ja datan mukaisesti [4]. Liséksi koneoppimis-
ta sovelletaan ongelmiin, joissa pyritdan selvittdméaan yhteyttd jonkin syotteen ja
ulostulon vélilla [4]. Koneoppimisen vahvuus kyseisissd ongelmissa on se, ettei mah-
dollisesta syotteen ja ulostulon yhteydesta tarvitse tehdéd juurikaan oletuksia, vaan
koneoppimismentelmét pyrkivat luomaan mallin mahdollisimman vahilld oletuksilla

[4]-

2.1 Lahtomateriaali

Koneoppimisessa yksittéista lahtomateriaalin alkiota kutsutaan esimerkkialkioksi (ez-
ample) [3]. Esimerkkialkiolla on joukko mitattavia ominaisuuksia, joita kutsutaan
muuttujiksi (variable) [5] tai piirteiksi (feature) [3]. Yleensa yksittdisen esimerkkial-
kion piirteet on ilmaistu reaalilukuina xj, jolloin esimerkkialkio voidaan esittaéd vek-
torina z;, jonka alkioina on kutakin piirretta vastaava reaaliluku [3]. Esimerkkialkio,
jolla on n kappaletta piirteitd, voidaan siis matemaattisesti ilmaista pystyvektorina

x1

Esimerkiksi ihmisjoukkoa luokitellessa esimerkkialkiot ovat yksittéisid henkiloita ja
piirteind voi olla esimerkiksi henkilon iké, pituus ja paino. Esimerkkialkioon z; voi
lisdksi olla liitettynéd jokin vastealkio y;, jota kutsutaan esimerkkialkion z; leimak-
si (label) tai ulostuloarvoksi (output value)[3, 5]. Vastealkio y; voi olla esimerkiksi
reaaliluku tai kategoria, joka kuvaa esimerkkialkiota z; [3, 5].

2.2 Algoritmin opetus

Lahtomateriaalia {z;|i = 1,...,m} voidaan kdyttd4 koneoppimisalgoritmin opettami-
seen ja tulosten arviointiin [3]. Lahtomateriaalia voidaan kerita esimerkiksi mittaa-
malla ilmiota tai ongelmaa, johon koneoppimista halutaan soveltaa, ja valikoimalla
sopivat piirteet mitatusta datasta [3]. Yleensa algoritmin opetus aloitetaan jakamalla



lahtomateriaali satunnaisesti kahteen ryhméan: opetusjoukkoon (training sample) ja
testijoukkoon (test sample) [3]. Mikéli ldhtomateriaalissa jokaista esimerkkialkioita z;
vastaa jokin ulostuloarvo y; eli ldhtémateriaali on muotoa {(Z;,y;)|i = 1, ..., m}, voi-
daan tehda jako kolmeen ryhméan: opetusjoukkoon, testijoukkoon ja niin kutsuttuun
validointijoukkoon (wvalidation sample) [3].

Opetusjoukkoa kédytetddn nimensd mukaisesti koneoppimisalgoritmin opettami-
seen [3]. Opetusvaiheessa algoritmi kéy lépi opetusjoukon esimerkkialkiot ja rakentaa
niiden pohjalta useita hypoteesimalleja, jotka poikkeavat toisistaan niin kutsuttujen
vapaiden paramterien (free parameters) suhteen [3]. Validointivaiheessa validointi-
joukkoa kaytetadn hienosadtamaédn mallin vapaita parametreja siten, ettd lopullinen
malli ennustaa validointijoukon ulostuloarvot mahdollisimman tarkasti [3]. Validointi-
joukon tehtdvé on estda ylioppimista, eli mallin liian tarkkaa sovittamista opetusjouk-
koon [5]. Ylioppinut algoritmi ennustaa opetusjoukon esimerkkialkioiden ulostuloar-
vot hyvin tarkasti, muuta ei yleisty opetusjoukon ulkopuoliselle datalle [5]. Opetus- ja
validointivaiheen jalkeen testijoukko syotetdan algoritmiin tavoitteena selvittaé, kuin-
ka tarkasti opetettu algoritmi pystyy ennsutamaan testijoukolle oikeat ulostuloarvot
y; [3]. Tama tapahtuu siten, ettd algoritmi kayttdd testijoukon alkion Z; piirteité
ennustaakseen sille ulostuloarvon §;, jota verrataan todelliseen ulostuloarvoon y; [3].

Toisinaan lahtomateriaali voi olla liian pieni erillisen testijoukon erotaamiselle
[4]. Talloin voidaan kayttdd apuna ristiinvalidointia (cross wvalidation) [4]. Yksi ta-
pa tehdi ristiinvalidointi on niin kutsuttu k-kertainen ristiinvalidointi (k-fold cross
validation) [4]. Kyseisessi menetelméssa lahtomateriaali jaetaan k:hon yhtasuureen
osajoukkoon ja algoritmia opetetaan k kertaa siten, ettd kukin osajoukko toimii vuo-
rollaan testijoukkona [4]. Lopuksi jokaiselle testijoukolle saaduista tarkkuuksista las-
ketaan keskiarvo, joka toimii tarkkuuden arvona algoritmille [4]. Erikoistapaus k-
kertaisesta ristiinvalidoinnista on tilanne £ = m, missd m on esimerkkialkioiden mééara
lahtomateriaalissa [4]. Téssé niin kutsutussa yksi-pois ristiinvalidoinnissa (leave-one-
out cross-validation) kukin esimerkkialkio toimii vuorollaan yksindéan testijoukkona
muiden alkioiden koostaessa opetusjoukon [4].

2.3 Oppimisskenaariot

Tarkastellaan seuraavaksi kahta erilaista oppimisskenaariota: Ohjattua oppimista (su-
pervised learning), jota kiytetadn ulostuloarvoiselle lahtomateriaalille {(z;,y;)|i =
1,...,m}, ja ohjaamatonta oppimista (usupervised learning), jota kiytetdén lahtoma-
teriaalille, joka on muotoa {z;|i = 1,...,m} eli esimerkkialkioilla ei ole ulostuloarvoa
[3, 5]. Néiden ohella on olemassa myos lukuisia muita oppimisskenaarioita, kuten osin
ohjattu oppiminen (semi-supervised learning), transduktiivinen péattely (transducti-
ve inference) ja vahvistusoppiminen (reinforcement learning) [3].

Ohjatussa oppimisessa jokaista esimerkkialkiota z; vastaa jokin ulostuloarvo y; [5].
Talloin pyritddn 16ytdméaan koneoppimista hyodyntaen malli, joka liittaéd esimerkkial-
kion z; ja sille kuuluvan ulostuloarvon y; toisiinsa [5]. Tavoitteena on opettaa algorit-
mi, joka ennustaa sille syotettivien alkioiden vastaavat ulostulot tai selvittda syotteen
ja ulostulon vélista yhteytté [5]. Ohjaamatonta oppimista hyddynnetéén tilanteessa,
jossa néytteille z; ei ole vastaavaa ulostuloa y; [5]. Talloin tarkoituksena ei ole tehda
ennusteita yksittaisille alkioille vaan etsia jonkinlaisia rakenteita lahtomateriaalista
[6]. Ohjaamattomalla oppimisella voidaan 1&htomateriaalista etsia esimerkiksi ryhmit-
tymia tai alkioiden vélisid yhteyksia [5]. Néin ollen luokittelu tai sovitus joudutaan



tekeméadn “sokkona”, kun kaytossd ole ulostulomuuttujaa, jolla oppimista voitaisiin
valvoa. Esimerkiksi klusterointi (clustering) on laajasti kiytetty ohjaamattoman op-
pimisen menetelmé [5].

2.4 Sovelluskohteita

Yleisia sovelluskohteita koneoppimiselle ovat regressio-ongelmat ja luokitteluongelmat
[3, 5]. Regressio-ongelmasta puhutaan silloin, kun jokaista lahtomateriaalin esimerk-
kialkiota z; vastaa kvantitatiivinen tai jatkuva ulostulomuuttuja y;, eli muuttuja, jo-
ka saa arvon jatkuvalta reaalilukuvélilté [3, 5]. Kuvassa 1A on esimerkki regressiosta,
jossa jatkuvaan dataan on sovitettu suora [5]. Luokitteluongelmasta puhutaan puoles-
taan silloin, kun jokaista lihtomateriaalin esimerkkialkiota z; vastaa kvalitatiivinen
tai kategorinen ulostulomuuttuja y;, eli muuttuja, joka saa arvokseen jonkin luokan
tai kategorian [3, 5]. Télloin siis ulostuloarvot y; voidaan jakaa erillisiin luokkiin.
Kuvassa 1B on esitetty esimerkki luokittelusta.

A) B)
0.0::.:. o.

Kuva 1: Kuvassa A on esimerkki regressio-ongelmasta. Siniset pallot kuvaavat
jatkuva-arvoista lahtomateriaalia ja punainen viiva on pistejoukkoon sovitettu suo-
ra. Kuvassa B on esimerkki luokitteluongelmasta, jossa lihtomateriaalin pisteet on
erotettu sijaintinsa perusteella erillisiksi osajoukoiksi.



3 Koneoppimismenetelmii

Tassa tutkielmassa perehdytddn tarkemmin kolmeen koneoppimismenetelmadn: tu-
kivektorikoneeseen (support vector machine), satunnaiseen metsaén (random forest)
ja klusterointiin.

3.1 Tukivektorikone

Tukivektorikonemenetelmat ovat lineaarisia algoritmeja, joita voidaan soveltaa esi-
merkiksi luokitteluun ja regressio-ongelmiin [6]. Tukivektorikonemenetelmien katso-
taan talla hetkelld lukeutuvan modernin koneoppimisen tehokkaimpiin menetelmiin
3].

Tukivektorikonealgoritmien vaikean tulkittavuuden vuoksi sen toimintaa on mie-
lekasta esitellda kdyttden yksinkertaista esimerkkia. Tallaisiin esimerkkeihin lukeutu-
vat muun muassa lineaariset binaariluokitteluongelmat. Bindariluokittelussa esimerk-
kialkiot luokitellaan kahteen luokkaan, ja lineaarisuus tarkoittaa, ettd luokat ovat ero-
tettavissa toisistaan syoteavaruuden hypertasolla [3]. Kyseessi oleva sy6teavaruus rip-
puu lahtomateriaalista, mutta se voi olla esimerkiksi R™ osajoukko ldhtomateriaalille,
jonka esimerkkialkiot z; ovat R"-vektoreita [3]. Lineaarisessa bindariluokitteluongel-
massa yksinkertainen tukivektorikonealgoritmi geometrisesti tulkittuna sovittaa syo-
teavaruuteen hypertason, joka erottaa luokat toisistaan [3, 6]. Kysessé ei kuitenkaan
ole mielivaltainen hypertaso, vaan algoritmin sovittama hypertaso erottaa luokat toi-
sistaan siten, ettd hypertason kohtisuora etéisyys ldhimpiin datapisteisiin on mahdol-
lisimman suuri [3, 6]. Sovitetun tason ja sitd l&himpien pisteiden vélista kohtisuoraa
etdisyyttd kutsutaan marginaaliksi [6]. Sydteavaruuden ollessa esimerkiksi R?, yksin-
kertainen tukivektorikone etsii suoran, joka erottaa luokat toisistaan mahdollisimman
suurella marginaalilla [6] (kuva 2).

A) B)

Kuva 2: Kuvassa A eri luokat (punainen ja sininen) erotettuna toisistaan mielivaltai-
sesti asetetulla hypertasolla. Kuvassa B musta viiva on tukivektorikoneen sovittama
suurimman marginaalin hypertaso ja harmaat viivat kuvaavat marginaalihypertasoja.



3.1.1 Matemaattinen perusta

Tarkastellaan tukivektorimenetelméan matemaattista perustaa lineaarisen binaariluo-
kitteluongelman tapauksessa. Talloin siis lahtomateriaalin S = {(z;,y;) € R x R|i €
[1,m]} esimerkkialkiot jakautuvat kahteen eri luokkaan, jotka ovat lineaarisesti ero-
tettavissa toisistaan. Tukivektorimenetelmien kanssa kdytettdvan termiston mukaan
kyseesséa on télloin separoituva ongelma. Olkoon jokaisen esimerkkialkion x; leima y;
madritelty siten, ettd y; € {—1,1} kaikilla ¢ € [1,m)].

Yleinen yhtélo hypertasolle avaruudessa R™ on

W-T+b=0, (1)

missa T on yleinen tason piste, w € R™ on nollasta poikkeava hypertason normaalivek-
tori ja b € R on hypertason vakiotermi [3]. Yhtalostd nahdddn, ettd se on invariantti
kerrottaessa nollasta poikkeavalla reaaliluvulla [3]. Néin ollen kaikille hypertasoille
jotka eivét kulje esimerkkialkioiden x; € S lapi, voidaan skaalata normaalivektoria w
ja vakiotermia b siten, etta

min |w - Z; + b = 1. (2)
(%i,y:)€S

Nimitetdén kyseista parin (w, b) méérittelemad hypertasoa kanoniseksi hypertasoksi

3].
Etéisyys mielivaltaisen pisteen Zy € R” ja yhtalon (1) méérittelemén hypertason
valilld saadaan lausekkeesta

feto 0 3)

Néin ollen hypertason marginaali p eli etaisyys lahimpéaan esimerkkialkioon z; on

. oz 40 1
p = 1nin - ETE—
@wies |l ]l

(4)

jossa viimeinen yhtésuuruus saadaan yhtélosta (2) [3].

Otetaan tarkasteluun kanonisen hypertason lisdksi marginaalihypertasot, joilla on
sama normaalivektori w, mutta ovat marginaalin p etdisyydella kanonisesta hyperta-
sosta [3]. Kanoninen hypertaso on siis saman suuntainen kuin marginaalihypertasot ja
kanonista hypertasoa ldhimmaét esimerkkialkiot positiivisella ja negatiivisella puolella
sijaitsevat marginaalihypertasoilla [3]. Kuvassa 2B on havainnollistettu marginaalihy-
pertasoja kaksiulotteisessa tapauksessa. Kanonisen hypertason méaritelman nojalla
(yhtédlo (2)) havaitaan, ettd marginaalihypertasojen yhtélot ovat w -z + b = £1 [3].

Yleinen hypertaso (w,b) luokittelee esimerkkialkion Z; oikein silloin, kun lauseke
w-Z;+b on samanmerkkinen kuin esimerkkialkiota z; vastaava leima y; [3]. Kanoniselle
hypertasolle patee yhtalon (2) nojalla |w-z+b| > 1 kaikilla esimerkkialkioilla z;, joten
kanoninen hypertaso luokittelee alkion z; oikein, kun epayhtélo y;(w - z; +b) > 1 on
voimassa [3]. Tukivektorikoneen tavoitteena on maksimoida marginaali, joka yhtalon
(4) nojalla vastaa normin ||w|| minimoimista. Néin ollen tukivektorikoneen ratkaisu
kyseiselle bindariluokitteluongelmalle saadaan seuraavasta optimointiongelmasta:

min |, (5)

0,b
kun y;(w - Z; + b) > 1 kaikilla i € [1,m]. (6)
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Tukivektorikone pyrkii luokittelussaan maksimoimaan datapisteiden vélisen etéisyy-
den kanonisesta hypertasosta, joten sovitus rippuu yleensd vain muutamasta tasoa
ldhinné olevasta esimerkkialkiosta [6]. Naité esimerkkialkioita, jotka maarittavat hy-
pertason orientaation, kutsutaan tukivektoreiksi (support vector), joista algoritmin
nimi on peréisin [6].

3.1.2 Epilineaarinen tapaus ja kevyt rajaehto

Tukivektorikonemenetelmén termiston mukaan ongelmaa, joka on lineaarinen ilman
syoteavaruuden koordinaatistomuunnosta, nimitetddn separoituvaksi ongelmaksi [3].
Aina eri luokkien esimerkkialkioita ei kuitenkaan voida erottaa hypertasolla, jolloin
kysessa on ei-separoituva ongelma [3]. Talloin avuksi voidaan ottaa koordinaatisto-
muunnos syoteavaruudesta johonkin sopivaan Hilbert-avaruuteen, jota kutsutaan piir-
reavaruudeksi (feature space) [7]. Piirreavaruudessa sopivasti valitun ytimen (kernel)
avulla voidaan implisiittisesti 16ytéé luokkia erottava hypertaso [6]. Téllainen muun-
nos on yleensé epalineaarinen ja piirreavaruuden dimensio voi poiketa syoteavaruuden
dimensiosta ja olla jopa déreton [7].

Jos lahtomateriaalissa on héiriota tai esimerkkialkiot ovat limittain myos piirrea-
varuudessa, miké on yleistd kiaytannon ongelmissa [5], voidaan tukivektorikonealgorit-
meissa hyodyntaa kevytta rajaehtoa (soft margin) [6]. Kevyt rajaehto sallii joidenkin
esimerkkialkioiden vaérdn luokittelun, jolloin luokkien valisen hypertason 16ytaminen
on mahdollista [6]. Kuvassa 3 on esitettyné ei-separoituva ongelma, jossa on kiytetty
epélineaarisia ytimié seka kevytta rajaechtoa.

A)

Kuva 3: Kuvissa A ja B on esitetty kaksi havainnollistavaa ratkaisua ei-separoituvalle
ongelmalle kayttden koordinaatistomuunnosta ja kevytta rajaehtoa. Kuvan A tyyp-
pinen ratkaisu voidaan saada kayttaen koordinaatistomuunnoksessa polynomiydinté.
Kuvan B tyyppinen ratkaisu voidaan saada kiyttaen sateittéista (radial) ydinta. Mo-
lemmilla ydinvalinnoilla pystytadn luokittelemaan kyseinen lahtomateriaali.
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3.2 Satunnainen metsa

Satunnainen metsd on satunnaisuutta hyodyntava koneoppimismenetelmé, jota voi-
daan kéyttééd esimerkiksi luokitteluun ja regressio-ongelmiin [5]. Menetelmé perustuu
useisiin, varsin yksinkertaisiin paatospuu-luokittelijoihin (decision tree classifier) ja
niiden luonnissa kiytettaviin satunnaismenetelmiin [8].

3.2.1 Pa&aatospuun toimintaperiaate

Paatospuu on yksinkertainen ja helposti tulkittava algoritmi [5], joka luokittelee esi-
merkkialkion Z; sen piirteiden perusteella yhteen ennalta méaaratyista luokista [4].
Péétospuu voidaan esittdd yksinkertaisen puukaavion avulla [9]. Paatéspuuta ha-
vainnollistava puukaavio on esitetty kuvassa 4. Paatospuu koostuu solmuista (node)
ja niiden vélisistd yhteyksista [9]. Solmua, joka on maaratty puun ensimmaéiseksi sol-
muksi, kutsuutaan juurisolmuksi (root node) [9]. Kaikki juurisolmun yhteydet joh-
tavat aina pois péin juurisolmusta [9]. Jos solmusta A on yhteys solmuun B, niin
solmu A on solmun B isdntasolmu (parent node) ja solmu B on solmun A tytérsolmu
(child node). Kaikkia padtospuun solmuja, joista on yhteys uuteen solmuun, kutsu-
taan sisédsolmuiksi, ja solmuja, joista ei ole yhteyttd eteenpéin, kutsutaan lehtisol-

muiksi (leaf node) [9].

A) B Y
X<a

True/ \False I

d ‘

True / \False True / \False [II
®® O 1 c

T Fal
rue/ \ase v

ONO,

X

Kuva 4: Kuvassa A esitetty padtospuun rakenne. Ylimpéana on juurisolmu, josta on
yhteys sisdsolmujen kautta lehtisolmuihin. Jos solmun ehto tayttyy, siirrytaan vasem-
paan tytdrsolmuun, ja jos ehto ei tayty, siirrytadn oikeaan tytarsolmuun. Paatospuu
luokittelee mielivaltaisen pisteen (z,y) yhteen lehtisolmujen luokista I-V. Kuvassa B
vastaavat luokat esitetty koordinaatistossa.

Jokainen paatospuun solmu jakaa siihen saapuvan syotejoukon erillisiksi osajou-
koiksi [9]. Jokainen solmu toimii siis luokittelijana, joka jakaa saapuvat esimerkkial-
kiot yhden tai useamman piirteen perusteella erillisiin osajoukkoihin [9]. Namé& osa-
joukot syotetddn eteenpéin niita vastaaville tytarsolmuille [9]. Tytarsolmut puolestaan
osittavat ndmé osajoukot ja tdmé jatkuu kunnes saavutaan lehtisolmuun [9]. Lehti-
solmuihin paéatyneille esimerkkialkioille annetaan kutakin lehtisolmua vastaava leima
ja niin syotejoukko on saatu luokiteltua [9)].
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3.2.2 Paatospuun rakenteen optimointi

Muodostettaessa paatospuuta, paras rakenne puulle on luonnollisesti se, joka luokit-
telee syotejoukon oikeisiin luokkiin [9]. Kéayténnossé téllaisen rakenteen loytéminen
mielivaltaiselle syotejoukolle ei ole mahdollista, joten tavoitteena on loytda rakenne,
joka luokittelee algoritmin opetukseen kéytettdvan opetusjoukon oikeisiin luokkiin
mahdollisimman hyvin [9]. Kaikkien mahdollisten rakenteiden joukossa saattaa olla
useampi rakenne, jotka luokittelevat opetusjoukon yhté hyvin [9]. Téten on mielekésta
etsia rakenteista yksinkertaisin eli pienin mahdollinen péatéspuu, jolloin paatospuun
rakenne on helpompi tulkita [9]. Pienimmé&n mahdollisen paatdspuun etsiminen on
kuitenkin laskennallisesti haastavaa, joten kédytannossa on jarkevintd kayttad jon-
kinlaista tehokasta heuristiikkaa, jonka avulla voidaan rakentaa ldhes optimaalisia
péaatospuita (near optimal decision tree) [9).

Selvitettiessa lahes optimaalisen paatospuun rakennetta, avuksi voidaan méaritel-
14 jokin epapuhtauden mitta (impurity measure) [9]. Se mittaa paatospuun solmujen
"hyvyyttd”[9], eli sitd kuinka hyvéa tai tehokas solmun tekeméi jako on luokittelun
suhteen. Mit& pienempi epapuhtaus solmulla on, sitd parempi solmu on kyseessa [9].
Taten ldhes optimaalinen padtospuu voidaan rakentaa ldhtien juurisolmusta siten,
ettd valitaan aina seuraavaksi solmuksi puhtain solmu [9]. Téata iteraatiota jatke-
taan, kunnes lahtéjoukkoa ei voida enaé osittaa, jolloin saadun puun solmuista ei voi
enaa tehdd puhtaampia [9]. Paatospuun rakentamista talla tavoin kutsutaan ahneeksi
(greedy) menetelméksi [9].

Yksittédista padtospuuta muodostettaessa heikkoutena on se, ettd pdatdopuun lo-
pullinen rakenne on hyvin riippuvainen opetusjoukosta, eli toisistaan poikkeavilla ope-
tusjoukoilla muodostettujen paatospuiden ennusteet voivat poiketa toisistaan huo-
mattavasti [5]. Jos esimerkiksi kiytossé oleva opetusjoukko jaetaan mielivaltaisesti
kahtia ja kummallekin puolikkaalle rakennetaan optimaalisin padtospuu, voi padtos-
puiden rakenne poiketa toisistaan suuresti, jolloin ne my6s todennédkoisemmin tekevat
yksittéiselle syotealkiolle eri ennusteet [5]. Téhan ongelmaan saadaan apua satunnai-
nen metsa -menetelmista, joissa yksittaisten paatospuiden ongelmia pyritaén poista-
maan kayttamalla useita paatospuita yhta aikaa [5].

3.2.3 Satunnaisen metsin muodostaminen

Satunnainen metsa viittaa kokoelmaan menetelmia, joissa luokittelu- tai regressio-
algoritmi koostetaan useista eri padtospuista, jotka on luotu hydédyntiden satunnai-
suutta [9]. Eri menetelmét poikkeavat toisistaan padosin siind, miten satunnaisuutta
hyodynnetaan paatospuita muodostettaessa [9]. Puiden satunnaisella rakentamisella
pyritddn vahentamaan yksittaisten padtospuiden harhaa (bias) ja varianssia [5, 9]. Sa-
tunnainen metséa toimii siten, etté jokainen yksittainen paatospuu luokittelee syotetyn
esimerkkialkion itsendisesti ja eniten padtdspuiden &anid saanut luokka valitaan sa-
tunnaisen metsin padatokseksi [5].

Satunnainen metsd voidaan rakentaa esimerkiksi siten, ettd jokaista puuta ra-
kennettaessa valitaan satunnaisesti osajoukko lahtomateriaalin piirteista ja jokainen
puu muodostetaan vain valittujen piirteiden perusteella [5]. Télloin yksittaiset piir-
teet eivat dominoi etsittdessd jokaisen pddtospuun optimaalista rakennetta, joten
paatospuiden rakenne vaihtelee ja puiden yhteinen tulos on luotettavampi [5]. On
myos olemassa useita muita tapoja muodostaa satunnainen metsa [9].
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3.3 Klusterointi

Klusterointimentelmét ovat ohjaamattomaan oppimiseen lukeutuvia menetelmia [5].
Klusterointia kaytetadn siis tilanteessa, jossa esimerkkialkiolle x; ei ole vastealkiota y;
[5]. Téallaisesta datasta ei ole tarkoitus tehdé ennusteita yksittaisille esimerkkialkioille
Z;, vaan etsid esimerkiksi alaryhmia ja visualisoida koko ldhtomateriaalia {z;|i =
1,...,m} [5].

Klusterointi kasittad suuren méaaran erilaisia tapoja loytaa lahtomateriaalista ala-
ryhmié eli niin kutsuttuja klustereita [5]. Lahtomateriaali pyritddn jakamaan erillisiin
ryhmiin, joissa yksittaisen ryhmén alkiot ovat keskendén samanlaisia ja eri ryhmien
alkiot ovat keskendén puolestaan erilaisia [5].

Eri klusterointimenetelmét voivat vaihdella niille annettavan syotteen ja ulostulon
osalta [4]. Rajataan tarkastelu yleisesti kiytettyyn asetelmaan, jossa syote ja ulostulo
méadritelladn seuraavasti [4]:

sydte  Koostuu ldhtomateriaalista S = {z;|i = 1,...,m} ja jostakin etaisyytté
mittaavasta funktiosta d : S x S — R, jolle patee kaikilla a # b, d(Z,, ) =
d(xy, x,), ja kaikilla a = 1,...,m, d(Z,,%,) = 0.

ulostulo Ulostulona saadaan jokin ldhtomateriaalin ositus C' = (C4,...,Cy), jolle
UF,Ci = S jakaikilla i # j C; N C; = 0 eli jokainen lihtémateriaalin
alkio kuuluu johonkin osajoukkoon ja osajoukot ovat erillisia.

Joidenkin menetelmien tapauksessa syotteeksi annetaan lisaksi haluttujen klusterei-
den maaré [4]. Alla on esitetty kaksi esimerkkié klusteroinnista: k:n keskiarvon klus-
terointimenetelmé (k-means clustering) ja sidospohjainen klusterointi (linkage-based
clustering).

3.3.1 K:n keskiarvon klusterointimenetelméi

K:n keskiarvon klusterointimenetelmé jakaa lihtomateriaalin k& kappaleeseen erillisia
klustereita [5]. Menetelmén periaatteena on, ettd hyva klusteri on osajoukko, jonka
alkioiden keskendinen vaihtelu on mahdollisimman pienta [5]. Tata varten taytyy
madaritella klustereille C;,i = 1,...,k sisdisen vaihtelun mitta W (C;), joka kertoo
kuinka suurta klusterin alkioiden keskendinen vaihtelu on [5]. Témén avulla ongelma
voidaan ilmasita matemaattisesti muodossa [5]

k
omin, {Zzl W(C’Z)} . (7)
Toisin sanoen tavoite on jakaa lahtomateriaali £ kappaleeseen osajoukkoja siten, etta
osajoukkojen sisdisten vaihteluiden summa on mahdollisimman pieni [5].

Sisdisen vaihtelun mitta voidaan mééritella monilla eri tavoilla [5]. Yleisesti kay-
tetty méadritelméa on nelidllinen euklidinen etéisyys (squared euclidean distance), joka
maédritelladn siten, etta

1

W(C;) = Tl

(]

zpjlmj ) ®)

Za,Tp,€C; J=
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missé |C;] on esimerkkialkioiden méaara klusterissa C;, p on piirteiden lukumééré esi-
merkkialkiossa ja luvut z,; ja z3; ovat esimerkkialkioiden Z, ja Z; jmet koordinaatti-
alkiot [5]. Sijoittamalla kaava (8) kaavaan (7) saadaan minimointiongelma muotoon

1

k
o, { 270

=1

ZTa,TpeCy j=1

> i(%j - xbj)Q} : (9)

Kyseinen minimointiongelma on kuitenkin varsin haastava ratkaista, silla m kap-
paleella esimerkkialkioita ja k& kappaleella klustereita voidaan ldhtomateriaali osittaa
ldhes £™ eri tavalla [5]. K:n keskiarvon klusterointimenetelma pyrkii tarkan ratkaisun
eli globaalin minimin sijaan l6ytdméaan lokaaliin minimin ongelmalle (9) [5]. Mene-
telméa toimii siten, ettd vaiheessa 1) jokaiselle esimerkkialkiolle asetetaan satunnaisesti
jokin klusteri-indeksi 1:n ja k:n véliltd, missd k£ on haluttujen klustereiden lukuméaéra
[5]. Tamén jélkeen vaiheessa 2) suoritetaan seuraavaa iteraatiota:

a) Lasketaan painopiste (centroid) jokaiselle klusterille. Klusterin painopiste on
jokaisen klusteriin lukeutuvan esimerkkialkion keskiarvo.

b) Jokaisen esimerkkialkion klusteri-indeksi asetetaan vastaamaan 1&hinné olevan
painopisteen klusteri-indeksia.

A . B)® - i "
. :. o :. . :o
.:o. .o: .:o..o: o..o. v
. o L4
D) * . B* o Ol .
o® e ® ®
[ ] [ P L
..... .... ...
%: B 2 . o
[ ] .. ..
... ® ... ....
....9' o...:. ) X .o = *e .o.‘o. )
@ ® ®

Kuva 5: Havainnollistus k:n keskiarvon klusterointimenetelmasta klustereiden lu-
kumadralld k = 3. Kuvassa A on kuvattuna ldhtomateriaali. Kuvassa B kuvattu vaihe
1, jossa esimerkkialkioille asetetaan satunnainen klusteri-indeksi. Kuvassa C kuvattu
vaihe 2a, jossa satunnaisesti muodostetuille klustereille lasketaan painopisteet. Kuvas-
sa D kuvattu vaihe 2b, jossa esimerkkialkioiden klusteri-indeksit on asetettu vastaa-
maan ldhinta painopistettd. Kuvassa E on kuvattuna uuden iteraatiokierroksen vaihe
2a, jossa klustereille lasketaan uudet painopisteet. Kuvassa F on kuvattu iteraation
lopullinen tulos.
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[teriaatiota jatketaan kunnes esimerkkialkioiden klusteri-indeksit eivét endd muu-
tu, jolloin minimointiongelmaan (9) on saatu lokaali ratkaisu [5]. K:n keskiarvon klus-
terointimenetelméa on havainnollistettu kuvassa 5.

Koska menetelma etsii lokaalin ratkaisun, joka riippuu vaiheen 1 satunnaisesta
indeksivalinnasta, on térkeda suorittaa algoritmi useaan otteeseen, jolloin tuloksista
voidaan valita se, jolle asetetun ongelman (9) ratkaisu on pienin [5].

3.3.2 Sidospohjainen klusterointi

Sidospohjainen klusterointi (linkage-based clustering) on hierarkkisiin klusterointime-
netelmiin lukeutuva klusterointimenetelmé [4, 5]. Sidospohjainen klusterointi etenee
kierroksittain siten, etté aluksi jokainen lihtomateriaalin piste on oma klusterinsa, ja
jokaisella kierroksella yhdistetddn toisiaan ldhimpéana olevat klusterit yhdeksi kluste-
riksi [4]. Néin ollen klustereiden méaara viahenee yhdelld joka kierroksella, ja jos kier-
roksia jatketaan pysdhtymatta, saadaan loplta yksi iso klusteri, joka pitaé sisalladn
kaikki lahtomateriaalin pisteet [4]. Jotta menetelméé voidaan hyodyntaé tehokkaasti,
on asetettava kaksi méaaritelméa: kuinka mitataan kahden klusterin véalinen etaisyys
ja missé vaiheessa lopetetaan klustereiden yhdistdminen [4].

Kahden klusterin vélinen etaisyys D(A, B) voidaan mééritelld monin eri tavoin
[4]. Yleisimmét tavat etaisyyden méérittelyyn ovat yksittaissidosklusterointi (single
linkage clustering), keskiarvosidosklusterointi (average linkage clustering) ja maksimi-
sidosklusterointi (max linkage clustering) [4]. Olkoon d : R" xR™ — R jokin etéisyys-
mitta. Yksittaissidosklusteroinnissa kahden klusterin vélinen etaisyys on maéaritelty
pienimpéana mahdollisena etédisyytena klusterien alkioiden valilla [4], eli

D(A, B) =min{d(z,y) : z € A,y € B}. (10)

Keskiarvosidosklusteroinnissa kahden klusterin vélinen etdisyys on méaritelty kahden
klusterin pisteiden etdisyyden keskiarvona [4], eli

D(A.B) = ‘A,l,m S S di#§), (1)

TEAJEB

missd |A| ja |B| ovat alkioiden mé&arat klustereissa A ja B. Maksimisidoskluste-
roinninssa kahden klusterin vélinen etéisyys on méaritelty suurimpana mahdollisena
etédisyytend klusterien alkioiden vélilla [4], eli

D(A, B) = max{d(z,y) : z € A,y € B}. (12)

Sidospohjaista klusterointia kutsutaan kokoavaksi (agglomerative) klusteroinniksi,
silla menetelmé aloittaa taysin yhdisteleméattomaésta datasta ja kokoaa niitd kluste-
reiksi kierrosten edetessa [4]. [lman katkaisusaant6d tdmé voidaan kuvata klusteroin-
tipuulla (dendogram) [4]. Esimerkki klusterointipuusta on esitetty kuvassa 6. Mikali
menetelmalld halutaan muodostaa ldhtomateriaalin ositus, on maariteltava jokin kat-
kaisusaanto [4]. Yleisesti kdytetty katkaisusdéntd on sama kuin K:n keskiarvon klus-
terointimenetelmaéssé, eli maaritelladn haluttu klusterien méaara k ja klustereiden yh-
distaminen lopetetaan, kun k klusteria on saavutettu [4]. Toinen usein kéytetty kat-
kaisusaanto on etaisyyden ylaraja [4]. Télloin maaritellaan jokin luku r € R, ja klus-
terien yhdistaminen lopetetaan, kun klusterien vilinen etéisyys on suurempaa kuin r
[4].
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Kuva 6: Kuvassa A klusteroitava lahtomateriaali ja kuvassa B sidospohjaisella klus-
teroinnilla muodostettu klusterointipuu.

4 Sovelluksia uniladketieteessa

4.1 Univaiheiden luokittelu

Henkilolle tehtdva unirekisterdinti on usein unipolygrafia (polysomnography), jossa
henkilostd mitataan useita kehon signaaleja monilla erilaisilla menetelmilld muu-
taman tunnin tai koko yon ajan [10]. Unipolygrafiassa mitattavat signaalit voivat
hieman vaihdella tavoitteesta ja kaytettavissa olevasta laitteistosta riippuen, mut-
ta yleensd unipolygrafiamittauksessa rekisterdidddn ainakin aivosdhkokayra (elect-
roencephalography), silmien liike (electro-oculography), leuan ja raajojen lihasten ak-
titvisuus (electromyography), sydanséhkokayra (electrocardiography), hengitysilmavir-
taus, hengityksesta aiheutuvat pallean ja rintakehén liikkeet ja veren happisaturaatio
[10].

Visuaalisessa univaiheiden luokittelussa unipolygrafiamittauksista saatu data jae-
taan usein 30 sekunnin mittaisiin jaksoihin [11]. Jokaiselle ndisté ajanjaksoista mééri-
tetdan visuaalisesti jokin univaihe, ja mikali samassa ajanjaksossa esiintyy useampaa
unen vaihetta, valitaan se, kumpaa ajanjaksolla on enemmén [11]. Unelle mééaritelldén
nykyisen kdytdnnon mukaan viisi eri vaihetta: hereilliolo W, NREM-unen (nonrapid
eye movement) vaiheet N1, N2 ja N3 sekd REM (rapid eye movement) uni R [11].
NREM-unessa aivosdhkokéayrassa muodostuu synkronoituja aaltoja ja silmien liike on
véhaista [11]. Vaiheessa N1 mitatun aivosdahkokéyrésignaalin taajuss on 4-7 Hz, vai-
heessa N2 taajuus pysyy samana, mutta lisdksi ilmenee K-komplekseja (K complex)
ja unisukkuloita (sleep spindle), ja vaiheessa N3 taajuus putoaa 0,5-2 Hz [11]. REM-
unessa puolestaan aivosdhkokoyréssa ei ole havaittavissa vastaava aaltoilua [11]. Sen
sijaan silmien liike eri suuntiin on runsasta ja leuan lihasten aktiivisuus on hyvin
alhaista [11]. Vanhemmassa luokittelumallissa vaihe N3 oli jaettu vield kahteen erilli-
seen vaiheeseen, minka johdosta osassa tutkimuksista uni jaetaan kuuteen vaiheeseen
[11]. Univaiheet etenevit unisykleissi edelld mainitussa jérjestyksessa alkaen vaihees-
ta N1 ja paittyen vaiheeseen R [11]. Yhden unisyklin pituus on keksiméérin 90 — 110
minuuttia, johon sisiltyy kutakin vaihetta noin 5 — 15 minuuttia [12].
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4.1.1 Ohjattu oppiminen

Klok ja Edin ryhmineen [13] muodostivat satunnaisen metsén, joka luokittelee unen
hereillaoloon, NREM-uneen ja REM-uneen kayttaen aivosihkokayraa ja silmien lii-
kettéd. Tavoitteena heilld oli luoda erityisesti luokittelija, joka pystyy luokittelemaan
REM-unen aikana ilmenevéid behavioraalista unioireyhtymaa (REM sleep behaviour
disorder) sairastavan potilaan unen edelld mainittuihin kolmeen luokkaan [13]. L&ahto-
materiaalina he kayttivat unipolygrafiamittauksia 100 koehenkilosté, joilla tiedetdan
olevan erilaisia unihéairioita [13]. Kaksi asijantuntijaa luokittelivat koehenkiléiden uni-
polygrafiamittaukset hereillioloon, NREM-uneen ja REM-uneen [13]. Satunnaisen
metsan harjoittamista varten dataa esikésiteltiin ja siitd poimittiin 247 piirretta [13].
Satunnaisen metsén paatospuiden méaérédksi asetettiin 200 [13]. Algoritmin tarkkuutta
mitattiin 20-kertaisella ristiinvalidoinnilla ja opetetun algoritmin univaiheluokittelu
vastasi 92, 6% =+ 6.4% tarkkuudella asiantuntijoiden manualisesti tekeméaa analyysia
[13].

Rahman ym. [14] opettivat satunnaisen metsin seka tukivektorikoneen luokit-
telemaan unen 2 — 6 luokkaan kéyttden silmien liikeestd mitattua signaalia [14].
Heidén lahtomateriaalinsa oli koostettu kolmesta eri tietokannasta ja koostui yh-
teensd 38 koehenkilon unipolygrafiamittauksista [14]. Algoritmit opetettiin kullekin
tietokannalle erikseen [14]. Datan esikésittelyn ja piirteiden valikoinnin pohjalta va-
littiin 30 piirretta, joita kdytettiin algoritmien opettamiseen [14]. Tukivektorikonetta
opettaessa puolet ldhtomateriaalista valittiin opetusjoukoksi toisen puolikkaan toi-
miessa testijoukkona [14]. Satunnaista metsad muodostaessa tarkkuuden arvioimiseen
puolestaan kéytettiin satunnaiselle metséalle ominaista ulkona-bootstrap-otoksesta -
validointia (Qut-of-Bag validation) [5, 14]. Tukivektorikoneella luokittelussa péadstiin
parhaimmillaan 91, 7% =+ 1, 2% tarkkuuteen [14]. Paras luokittelutarkkuus satunnai-
selle metsélle oli puolestaan 91,0% =+ 1, 7% [14].

4.1.2 Ohjaamaton oppiminen

Frilot ym. [15] tutkivat unessa ilmenevia fysiologisia tiloja kdyttaen klusterointia. Ta-
voitteena oli selvittda, voidaanko unesta 16ytaé erillisia vaiheita kdyttamatta ihmisen
méaaraamia luokittelusdantoja [15]. Lihtomateriaalina oli 149 koehenkilon unipolygra-
fiamittaukset [15]. Tuktimuksessa kédytettiin luokitteluun aivosahkokayrad, jolle suo-
ritettiin toistuvuusanalyysi (recurrence analysis) [15]. Toistuvuusanalyysilla muodos-
tettiin aivosdhkokéyrasta jokaiselle sekunnille nelja toistuvuusmuuttujaa (recurrence
variable), joista muodostettiin neliulotteinen vektori kuvaamaan aivosdhkokayran
kayttaytymista kyseiselld ajanhetkelld [15]. Tamén jélkeen aivosahkokayréisignaaleis-
ta muodostettiin 30 sekunnin ajanjaksoja ja jokaiselle ajanjaksolle laskettiin toistu-
vuusmuuttujavektori keskiarvona yksittaisista jaksoon lukeutuvista vektoreista [15].
Tamén jalkeen 30 sekunnin ajanjaksojen vektoreille suoritettiin keskiarvosidoskluste-
rointi, jossa klustereiden mééréksi asetettiin nelja [15]. Toistuvuusmuuttujien arvojen
vaihtelu muodostettujen klusterien valilld oli selkedd, minka padteltiin viittavan sii-
hen, ettd kyseiset nelja klusteria ovat hyvin méaéariteltyjé fysiologisia unen tiloja [15].

4.2 Uniapnea

Uniapneasyndrooma (sleep apnea syndrome) on sairaus, jossa unen aikana yldhengi-
tystiet valiaikaisesti tukkeutuvat ja hengitysilma ei padse kulkeutumaan keuhkoihin
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[16]. Unen aikaisia, yli 10 sekunnin mittaisia hengityskatkoksia kutsutaan apneoiksi,
ja ne voidaan jakaa kolmeen tyyppiin: obstruktiiviseen apneaan (obstructive apnea),
sentraaliseen apneaan (central apnea) ja sekamuotoiseen apneaan (mized apnea) [16].
Néisté yleisin on obstruktiivinen apnea, jossa potilaan rintakehédn ja vatsan lihakset
ovat aktiivisia ja pyrkivit hengittdmaan apnean aikana [16]. Sentraalisessa apneassa
puolestaan apnean ilmaantuessa hengityslihakset eivit ole aktiivisia [16]. Sekamuo-
toisessa apneassa yhdistyy molemmat edelld mainituista, eli apnean alkuvaiheessa on
sentraalisen apnean piirteita, jonka jalkeen hengityslihakset aktivoituvat kuten obs-
tuktiivisessa apneassa [16]. Kun yli puolet apneoista ovat obstruktiivisia, puhutaan
obstruktiivisesta uniapneasta ja vastaavasti kun yli puolet apneoista ovat sentraalisia,
puhutaan sentraalisesta uniapneasta [10]. Apneoiden lisiksi potilaalla voi ilmeta hy-
popneoita, eli hengitysilmavirtauksen heikentymista yldhengitysteiden osittaisen tuk-
keutumisen seurauksena [16]. Hypopnean seurauksena veren happikylldsteisyys las-
kee tai potilas havahtuu unesta [10]. Yleinen tapa arvioida uniapnean vakavuutta
on méérittaa apnea-hypopneaindeksi (AHI), joka kertoo keskimédrdisen apneoiden
ja hypopneoiden méaéaran nukuttua tuntia kohti [16]. AHL:n ollessa 5-15 on kyseessa
lievd uniapnea, AHIL:n ollessa 15-30 kyseessé on keskivaikea uniapnea ja AHI:n ollessa
yli 30 kyseessé on vaikea uniapnea [16]

4.2.1 Uniapnean vakavuuden arviointi

Avici ja Akbas [17] muodostivat tutkimuksessaan satunnaisen metsén uniapnean va-
kavuusasteen luokitteluun. Algrotimi kaytti luokitteluun nenéstéd mitattua hengity-
silmavirtaa ja vatsasta ja rinnasta mitattuja hengitysliikkeen signaaleja [17]. Lahto-
materiaalina heilld oli 8 koehenkil6n unipolygrafiamittaukset [17]. Lahtomateriaalissa
mitatut signaalit oli jaettu minuutin mittaisiin ajanjaksoihin, jotka asiantuntija oli
luokitellut joko leimalla apnea tai leimalla ei apneaa [17]. Lahtomateriaalista poi-
mittiin esikésittelylla 12 piirretté, joita kaytettiin satunnaisen metsén opettamiseen
ja opetetun algoritmin tarkkuus testattiin 10-kertaisella ristiinvalidoinnilla [17]. Pa-
ras tarkkuus saatiin nenéstd mitatulla hengityssignaalilla, jolloin satunnainen metsé
luokitteli oikein 98,68% minuutin mittaisista ajanjaksoista [17].

Koley ja Dey [18] pyrkivat maarittdméasan koehenkiloiden apnea- ja hypopneata-
paukset unen aikana sormen péadstd mitattavasta happisaturaatiosignaalista hyodyn-
téden tukivektorikonetta. Lahtomateriaalina he kayttivat 26 koehenkilon unen aika-
na mitattuja happisaturaatiosignaaleja [18]. Lahtomateriaalia esikésiteltiin ja siita
valittiin 34 piirrettd, joita kaytettiin tukivektorikoneen opettamiseen [18]. Lahtoma-
teriaalista 16 satunnaisesti valitun koehenkilén mittaukset toimivat opetusjoukkona
muiden 10 koehenkilén koostaessa testijoukon [18]. Opetettu tukivektorikone onnistui
havaitsemaan apnea- ja hypopneatapaukset 96,7% tarkkuudella.

4.2.2 Kuorsauksen yhteys uniapneaan

Alshaer ja muut [19] pyrkivéat selvittimédn yhteytta uniapnean ja kuorsauksen valilla
hyodyntden satunnaista metsdd kuorsausadnien havaitsemiseen ja luokitteluun. Lih-
tomateriaalina satunnaisen metsén opettamisessa he kayttivat 11 koehenkilon yhden
yon kuorsausdanié, jotka asiantuntija oli luokitellut joko kuorsaukseksi tai muuk-
si adneksi [20]. Kuorsausddnista poimittiin 10 piirrettd, joiden perusteella satunnai-
nen metsi opetettiin erottelemaan kuorsausadnet muista &énistéd [20]. Satunnaisen
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metsan luokittelutarkkuutta mitattiin yksi-pois -ristiinvalidoinnilla ja tulokseksi saa-
tiin 97,8% [20].

Opetettua algoritmia sovellettiin 235 koehenkilén joukkoon, joilta oli mitattu uni-
polygrafian ohella kuorsausddnet [19]. Asijantuntija mééritti unipolygrafian perus-
teella jokaiselle koehenkil6lle apnea-hypopneaindeksin ja satunnainen metsa maaritti
jokaiselle koehenkil6lle kuorsausindeksin, joka kertoo kuorsausddnien madrian tun-
tia kohden [19]. Korrelaatio apnea-hypopneaindeksin ja kuorsausindeksin vélilla oli
heikko, korrelaatiokertoimena r = 0,32 [19]. Obstruktiivista uniapneaa sariastavilla
koehenkilGilla korrelaatio oli hieman voimakkaampaa kertoimella » = 0,40, mutta
sentraalista uniapneaa sairastavilla koehenkil6illa korrelaatio oli hyvin heikkoa ja ne-
gatiivista kertoimella r = —0, 14.

Tutkimuksen perusteella havaittiin ettéd kuorsaamisen maara on heikko indikaatto-
ri obstruktiivisen uniapnean vakavuudelle, vaikka kuorsaaminen on yksi yleisimmista
uniapnean oireista [19]. Liséksi obstruktiivista uniapneaa sairastavien ja terveiden
koehenkil6iden kuorsausindekseissd oli paljon péaéllekkaisyyttéa [19].

4.2.3 Klusterointi uniapneassa

Joosten ym. [21] pyrkivéit havaitsemaan erilaisia uniapnean ilmenemismuotoja eli fe-
notyyppeja kéyttden apuna klusterointia. Hypoteesina he olettivat, etta lievaa ja kes-
kivaikeaa obstruktiivista uniapneaa sairastavien henkildiden joukosta voidaan havai-
ta erillisd uniapnean fenotyyppeja [21]. Lahtomateriaalina he kdyttivat unipolygra-
fiamittauksia, viestotietoja ja kehonkoostumusmittauksia 1064 koehenkilosté, jotka
sairastivat obstruktiivista uniapneaa [21].

Koehenkilot jaettiin tietojensa perusteella neljaén, osittain paéllekkéaisiin paaryh-
miin: paaosin selinmakuulla ilmeneva uniapnea, padosin REM-unen aikana ilmeneva
uniapnea, padosin NREM-unen aikana ilmenevé uniapnea seka ajoittainen uniapnea
[21]. Liséksi mééiriteltiin kaksi alaryhméé: vain selinmakuulla ilmenevé uniapnea seké
vain REM-unen aikana ilmenevé uniapnea [21]. Tamén jalkeen l&htomateriaalille suo-
ritettiin K:n keskiarvon klusterointi, jossa klustereiden méaéréksi asetettiin kuusi [21].
Klusteroimalla muodostettuja ryhmié verrattiin tutkijoiden maérittamiin ryhmiin ja
ryhmiinjakojen vélilla havaittiin selked yhtélaisyys, eli klusteroinnista saatiin tukea
tutkijoiden méadrittelemien ryhmien olemassaololle [21].

Maaritettyjen ryhmien vélilla oli selkeitd eroja koehenkildiden ominaispiirteissé
ja unipolygrafiaparametreissa [21]. Suoritetusta klusterianalyysista saatiin tukea hy-
poteesille, jonka mukaan lievda tai keskivaikeaa uniapneaa sairastavilla henkil6ill&
voidaan havaita toisistaan eridvid uniapnean fenotyyppejé [21].

4.3 Muita sovelluksia

4.3.1 Nukkuma-asennon tunnistaminen

Pan ym. [22] muodostivat satunnaisen metsin, joka tunnistaa henkilén nukkuma-
asennon kayttden sydansahkokayraa. Lahtomateriaali koostui 9 koehenkilén unipo-
lygrafiamittauksista, joissa sydédnsdhkokéyrasignaali oli jaettu 30 sekunnin ajanjak-
soihin [22]. Lahtomateriaalia esikésiteltiin ja siitd valittiin 12 piirrettd [22]. Satun-
naisen metsén puiden méaaraksi asetettiin 500 [22]. Vatsallaan nukkuminen oli hyvin
vahaista koehenkildiden joukossa, joten ajanjaksot, joilla koehenkilot nukkuivat vat-
sallaan, poistettiin lahtomateriaalista manuaalisesti ja tavoitteeksi otettiin luokitella
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nukkuma-asento kolmeen luokkaan: seldlldan, vasemmalla kyljelld ja oikealla kyljella
22].

Tutkimuksessa tarkasteltiin kolmea eri jérjestelyd [22]. Ensimméinen néista oli
koehenkilokohtainen jérjestely, jossa jokaiselle koehenkil6lle opetettiin oma luokitteli-
jansa kayttden 20% koehenkilon 30 sekunnin ajanjaksoista opetusjoukkona ja loppuja
80% ajanjaksoista testijoukkona [22]. Toisena oli koehenkildsté riippumaton jarjestely,
jossa opetettiin kaikille koehenkiloille yhteinen luokittelija kdyttden leave-one-out-
ristiinvalidointia [22]. Kolmantena oli koehenkil6sta riippumaton jérjestely normali-
soiduilla piirteilld, joka vastasi koehenkilosté riippumatonta jarjestelya, mutta ennen
luokittelua koehenkiloiden piirteet normalisoitiin [22].

Nukkuma-asennon luokittelutarkkuuksiksi saatiin koehenkilokohtaisella jarjeste-
lylla 97, 17% + 2, 74%, koehenkilosta riippumattomalla jarjestelylla 44.73% + 31, 61%
ja koehenkilosté riippumattomalla normalisoitujen piirteiden jarjestelylla 63, 87% =+
16, 32%.

4.3.2 Behavioraalisen unioireyhtyméin havaitseminen

Cooray ym. [23] opettivat satunnaisen metsin havaitsemaan REM-unen aikana il-
mienevan behavioraalisen unioireyhtymén kayttaen aivosahkokayréa, silmien liiketta
ja leuan lihasten aktiivisuutta. Behavioraalista unioireyhtymad sairastavan henkilon
lihakset pysyvat normaalista poiketen aktiivisina REM-unen aikana ja potilas liik-
kuu néhdessdédn unia [23]. Behavioraalisen unioireyhtymén on osoitettu olevan muun
muassa ennakoiva merkki mydhemmin kehittyvésta Parkinsonin taudista [23].
Lahtomateriaalina tutkimuksessa oli 55 behavioraalista unioireyhtymaé sairas-
tavan koehenkilon unipolygrafiamittaukset ja 55 terveen koehenkilén unipolygrafia-
mittaukset [23]. Unipolygrafiamittauksista oli luokiteltu univaiheet asiantuntijan toi-
mesta [23]. Lahtomateriaalista poimittiin 10 piirrettd ja satunnaisen metsén puiden
madraksi asetettiin 500 [23]. Opetettu satunnainen metsi onnistui havaitsemaan be-
havioraalista unioireyhtyméa sairastavat koehenkilot 96% tarkkuudella [23].
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5 Pohdinta

Unilaéketieteessa koneoppimiselle 10ytyy monia sovelluksia analysointiprosessien me-
kaanisista vaiheista. Koneoppimista on sovellettu laajasti erityisesti univaiheiden luo-
kitteluun ja uniapnean vakavuuden arviointiin. Néissa saadut tarkkuudet ovat varsin
hyvid ottaen huomioon sen, ettd eri ihmisten tekemisséd luokitteluissa voi olla suu-
riakin eroja. Esimerkiksi univaiheiden luokittelussa eri ihmisten luokittelut vastaavat
toisiaan noin 80%:sesti [2]. Univaiheiden ja uniapnean lisiksi koneoppimista on sovel-
lettu lukuisiin muihin mekaanisiin prosesseihin. Esimerkiksi nukkuma-asennon luo-
kittelu on ihmiselle helppoa esimerkiksi videon perusteella, mutta koko yon mittai-
sen videoinnin l&pikdynti vaatii ihmiseltd pitkdveteistd manuaalista tyotéd. Sen sijaan
koneoppimisalgoritmi pystyy tekeméaédn luokittelun huomattavasti nopeammin, eiké
vaadi juurikaan ihmisen tyopanosta. Myos unisairauksien havaitseminen koneoppimi-
sen keinoin vahentda huomattavasti ihmisen tarvetta mitatun datan lapik&ynnissa.
Néisséa sovelluksissa voidaan koneoppimisen avulla sadstaéd aikaa ja keskittad ihmis-
resursseja vaativimpiin tehtaviin.

Ohjaamaton oppiminen voi tuoda uutta ndkokulmaa myos ennestaén tutkittui-
hin asioihin. Hyvéna esimerkkind toimii univaiheiden luokittelu, jossa luokittelussa
kaytettavat séannot ovat tiedeyhteison kehittamia ja jokainen luokittelu riippuu luo-
kittelun tehneestd ihmisesta. Ihmisriippuvuuden seké tarkkojen luokittelusadntojen
vaikutuksesta voidaan paastaéd eroon kayttéden klusterointia. Klusteroinnin hyoty ko-
rostuu siind, ettei algoritmille tarvitse syottad malliksi ihmisen luokittelemaa dataa
tai luokittelusdantoja, vaan algoritmi itse muodostaa yhteyksid havaintojen vilille.
Tassé tapauksessa tarkkojen luokittelusaédntojen sijasta korostuu oikeiden piirteiden
loytaminen kaytettavista signaaleista, jotta unen eri vaiheet olisivat mahdollisim-
man selkedsti erotettavissa toisistaan. Klusteroimalla muodostettu luokittelija voi ol-
la joustavampi esimerkiksi unisairauksista ja -hairioisté johtuville yksilollisille vaihte-
luille, joita sdédntoihin perustuvassa luokittelussa on vaikeampi huomioida.

Koneoppimista voidaan hyddyntdd myos uuden tutkimisessa. Téasta esimerkkiné
kuorsauksen yhteys uniapnean vakavuuteen ja uniapnean fenotyyppien tutkiminen.
Naiden asioiden tutkiminen vaatisi ihmiseltda paljon perehtymisté sekd datan lapi-
kdyntia, mutta koneoppimislagoritmilla naita ilmioitéd voidaan tarkastella huomatta-
vasti vihemmalla vaivalla. Uuden tiedon avulla voidaan esimerkiksi tehdé tarkempia
diagnooseja ja kehittda yksilollisempia hoitoja unisairauksista karsiville potilaille.

Koneoppimisen kanssa tulee kuitenkin varoa, ettei koneelle anneta analysoinnis-
sa litkaa vastuuta tai koneelta saataviin tuloksiin luoteta liikaa. Turvallisin paikka
koneoppimisen hyodyntédmiseen on hyvin tunnetut ja mekaaniset vaiheet analysoin-
tiprosessista. Télloin koneoppimisalgoritmi voidaan opettaa perustuen laajaan tutki-
mysnayttoon, ja ihmisen on helpompi valvoa, kuinka hyvin algoritmi tehtavéstdan
suoriutuu. Uutta tutkittaessa koneoppimisella saataviin tuloksiin tulee suhtautua va-
rauksella ja enemmén suuntaa antavina tuloksina kuin tarkkoina arvioina. Koneop-
pimislagoritmit siséltévat paljon parametreja, joita algoritmia muodostavan ihmisen
tulee méarittda, eli lopputulos on aina riippuvainen myos algoritmin luoneesta ihmi-
sesta. Lisdksi kiaytettavan datan esikésittely ja kiytettavien piirteiden valinta voivat
vaikuttaa huomattavasti lopputulokseen. Usein tutkimuksissa ldhtomateriaali koos-
tuu varsin pienestd méaarastéd ihmisia, joille unirekisterdinti on suoritettu identtisella
laitteistolla. Nain ollen tutkimuksissa saadut tarkkuudet voivat muuttua suuremmal-
la ihmisjoukolla ja erilaisilla mittauslaitteistoilla. Tutkimuksissa kaytetyt sovellukset
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vaativat kattavaa kliinistd validointia ennen laajempaa kédyttoonottoa. Thmisté ko-
neoppiminen ei korvaa, mutta se voi toimia erittdin tehokkaana tyokaluna.

Tulevaisuuden haasteena koneoppimisella on sen soveltaminen kliinisessa potilas-
tutkimuksessa. Nayttod koneoppimisen toimivuudesta ja tehosta on paljon, mutta
kdytannon potilastyossid koneoppimisen hyddyntéminen on véhéaistd. Monet nykyi-
sistd unildaketieteen sddnnoistd ja menetelmistda perustuvat vuosikymmenié sitten
laadittuihin ohjeisiin ja tulosten analysointi on usein, ongelmallisuudestaan huoli-
matta, ihmisen manuaalisesti tekemaé. Vanhoihin tapoihin juurtunut tiedeyhteisé on
vaikea saada muuttamaan menetelmiaén, vaikka nayttoa paremmista, koneoppimista
hyodyntéavistd, menetelmistd on runsaasti.
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