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Téassé tutkielmassa tarkastellaan, miten puettavien laitteiden avulla pystytédan ar-
vioimaan kipua ja miten arviointia voidaan hyodyntad kivun hoidon yksilollisté-
misessd. Tutkielmassa selvitetdén kirjallisuuskatsauksen avulla, minkélaisia tuloksia
on saavutettu kivun arvioimisessa hyodyntden puettavia laitteita. Lahes jokainen
ihminen kokee eldménsa aikana kipua. Kipu onkin kaikista yleisin syy hakeutua
terveydenhoitoon. Terveydenhuollon ammattilaisten on vaikea arvioida potilaan ko-
kemaa kipua objektiivisesti, koska kivusta muodostuu aivoissa subjektiivinen koke-
mus. Erityisen haasteen tuottavat potilaat, jotka eivit pysty ilmaisemaan selkedsti
tuntemaansa kipua.

Kivun arviointi puettavilla laitteilla mahdollistaa objektiivisemman tavan arvioida
kipua, minkd myota voidaan tarjota myos entista yksilollisempaé kivun hoitoa. Yk-
siléllinen kivun hoito parantaa hoidon tehoa, vihentaé ladkkeiden haittavaikutuksia
ja on kustannustehokkaampaa. Tutkielmassa havaittiin, ettd kivun arvioinnissa voi-
daan hyodyntaé useita antureita sekd koneoppimismenetelmia. Arviointimallit kou-
lutetaan tunnistamaan kivun taso potilaan fysiologisten signaalien ominaisuuksista.
Arvioinnit ovat osoittautuneet lupaaviksi ja parhaiten kivun arvioinnissa pérjaavat
satunaismetsamenetelmé, tukivektorikone seka erilaiset yhdistelmamallit.

Suurimmat haasteet liittyvit mallien luotettavuuteen ja yleistettavyyteen suurem-
malle potilasjoukolle. Havaittiin myos, ettd tulevaisuudessa kivun arviointia voisi
hyodyntéaa sekéd laakityksen suunnittelussa ettd annossa. Arviointimallia olisi tar-
peen testata suuremmalla ja mahdollisimman monimuotoisella otoksella. Liséksi olisi
tarpeellista tutkia enemmén puettavien laitteiden avulla tehtévan kivun arvioinnin
hy6dyntéamista ladkityksen yksiloimisessa kdytannossa.
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1 Johdanto

Léhes jokainen ihminen kokee elaméansé aikana subjektiivista epamiellyttavaa tun-
netta tai aistimusta eli kipua. Kipu on kaikista yleisin syy hakeutua terveydenhoi-
toon ja Suomessa jopa 40 % kaikista perusterveydenhuollon ladkarikdynneista va-
rataan kivun vuoksi. Kipu on merkittdva ongelma, silld se vaikuttaa sekd yksilo-
ettd yhteiskuntatasolla niin sosiaalisesti kuin taloudellisestikin. [1]. Kipukokemus on
hyvin subjektiivinen, koska se muodostuu esimerkiksi aiempien kokemusten myota.
Subjektiivisuuden vuoksi kivun arviointi perustuu talld hetkelld 1ahinné potilaan it-
se kertomaan kokemukseen kivusta seké ulkoisiin vasteisiin, kuten kasvojen ilmeisiin
tai litkeratojen muutoksiin. [2]. Kuitenkaan jokainen ihminen ei pysty ilmaisemaan
kokemaansa kipua, jolloin kivun arviointi on huomattavasti monimutkaisempaa.
Oikeanlainen kivun arviointi on erityisen téarkeéé kivun hoidossa, silld paras hoi-
totulos saavutetaan, kun kivun hoitoa muokataan vastamaan potilaan tarpeita eli
hoitoa yksilollistetadn. [3]. Vaaranlainen kivun hoito tuo mukanaan riskejé, silla liian
vahainen kivun hoito johtaa turhaan kdrsimykseen ja ylihoito taas altistaa péihde-
riippuvuudelle. [4]. Talld hetkella kivun hoidossa on useita haasteita, kuten se, etta
ladkehoito perustuu vain yksilon ilmaisemaan kipukokemukseen ja kipulddkkeen va-
kiintuneisiin maaraamisohjeistuksiin [5]. Liséksi kivun hoitoon vaikuttavat ladkarien
vinoumat liittyen sosioekonomiseen asemaan seké etnisyyteen. Esimerkiksi alempaan
sosioekonomiseen asemaan kuuluville maérataan usein vihemman kipuldaketta kuin

ylempéén sosioekonomiseen asemaan kuuluville. [3].
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Kivun arviointiin ja sen my6ta kivun hoitoon liittyvien haasteiden vuoksi on eri-
tyisen tarkedd loytaé objektiivinen keino arvioida kipua. Puettavien laitteiden avulla
tehty kivun arviointi vaikuttaa lupaavalta, silla se perustuu kipureaktion synnytté-
mén fysiologisen vasteen mittaamiseen. Taménkaltainen fysiologinen vaste on riip-
pumaton potilaan kyvysté ilmaista kipua. Nopean koneoppimismenetelmien kehitty-
misen ansiosta puettavien laitteiden avulla saatavaa dataa pystytdan késittelemaan
laskennallisesti nopeammin kuin ennen, mikd mahdollistaa jopa reaaliaikaisen kivun
arvioinnin. Tama tekee aiheesta entistd ajankohtaisemman.

Tama kandidaatintutkielma on kirjallisuuskatsaus, jossa tarkastellaan puettavil-
la laitteilla suoritettavaa kudosvauriokivun arviointia. Liséksi tarkastellaan mahdol-
lisuutta hyodyntéaa kivun arviointia hoidon yksilollistamisessé. Tutkielma keskittyy
puettavilla laitteilla tehtédvan kivun arvioinnin periaatteisiin ja luotettavuuteen. Ta-
voitteena on selvittdd, miten puettavien laitteiden avulla tehtévaé kivun arviointia
voidaan hyddyntad kipulddkityksen yksilollistdmisessa.

Tutkielman tutkimuskysymykset ovat:
TK1: Miten kipua voidaan arvioida puettavien laitteiden avulla?

TK2: Kuinka tarkasti puettavien laitteiden avulla arvioitu kivun taso vastaa po-

tilaan subjektiivista kokemusta kivusta?

TK3: Millainen rooli kivun arvioinnilla voisi olla kipuldédkityksen suunnittelussa

ja antamisessa tulevaisuudessa?

Kirjallisuuskatsauksena toteutetussa tutkielmassa aineisto kerdttiin useista tie-
tokannoista. Kuvassa 1.1 on tamén tutkielman aineiston tiedonhakuprosessi. Aineis-
toa haettiin Web of Science -, PubMed- ja Google Scholar -tietokannoista kéiyttden
hakulauseketta sensor* AND (“pain measurement” OR “pain assessment”) AND per-
sonalized pain medicine AND machine learning. Aineisto rajattiin viimeisen viiden

vuoden aikana julkaistuihin artikkeleihin. Web of Science -tietokannasta 16ytyi 68
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tulosta, Google Scholarista 271 tulosta ja PubMedistéd 11 tulosta. Hakutulokset oli-
vat osittain paillekkdisia ja tulokset kasittelivit kivun arviointia puettavien lait-
teiden, raajojen liikeratojen ja erilaisten kuvantamismenetelmien avulla. Tuloksista
rajattiin muut kivun arviointimenetelmat, silla tutkielman on tarkoitus keskittya
puettavien laitteiden avulla tehtavdan kivun arviointiin. Hakutuloksissa tutkittiin
my0Os eri syntymekanismien aiheuttamaa kipua, minkd vuoksi tutkielma rajattiin
kasittelemadn kudosvauriokivun arviointia. Katsaukseen valittiin aiheen seké tutki-
muskysymysten kannalta relevantti aineisto otsikoiden sekéd abstraktien perusteella.
Lopulta aineistoa kertyi yhteensé 11 artikkelia. Tamén liséksi relevanttia aineistoa

loytyi valittujen artikkeleiden lahdeluetteloista.

Web of

Science
68
o . Karsinta otsikon ja Lopullinen
Google 971 Artnkl;flll hakujen 350 abstraktin 1 kirjallisuuskatsauksen
Scholar jilkeen perusteella aineisto

11
PubMed

Kuva 1.1: Tiedonhakuprosessin vaiheet.

Tutkielman luvussa 2 taustoitetaan tutkielman aihetta késittelemélla kivun syn-
tymekanismia ja sen aiheuttamaa fysiologista vastetta. Fysiologian késittely luo poh-
jan puettavien laitteiden toiminnan ja kivun arvioinnin ymmartamiselle. Luvussa 3
siirrytaan tarkastelemaan kivun arviointiprosessia tarkastellen erilaisia mittausme-
netelmia, kuten syddmen sahkokayrad ja ihon sdhkojohtavuutta. Liséksi esitellaan
koneoppimismallien periaatteet ja vertaillaan kivun arviointimenetelmia. Luvussa
4 syvennytaan tarkastelemaan mahdollisuutta hyodyntda kivun arviointia yksilolli-
semmaén kivun hoidon saavuttamisessa. Luvussa 5 puolestaan arvioidaan arviointi-
menetelmien luotettavuutta ja merkitysta yksilollisemmaén kipulddkehoidon kehitty-

misesséd. Lopuksi luvussa 6 tiivistetdan keskeiset johtopa#tokset.



2 Kiputuntemuksen fysiologia

Kipuaistimus muodostuu useista sahkoisista ja kemiallisista tapahtumista hermos-
tossa, minké seurauksena kipuérsykkeestd syntyy kipukokemus [6]. Kuvassa 2.1 ku-
vataan kipuaistimuksen syntymekanismi. Kipu voidaan jakaa sen syntyperén mukai-
sesti kudosvauriokipuun, hermovauriokipuun tai idiopaattiseen kipuun eli mekanis-
miltaan tuntemattomaan kipuun. Kivusta puhuttaessa tarkoitetaan usein akuuttia
kudosvauriokipua, jossa kipureseptorit aktivoituvat, kun kudosvaurio on tapahtunut
tai uhkaa tapahtua. [7]. Kipuaistimuksen tapahtumien yhteydessid myos autonomi-
nen hermosto aktivoituu, jolloin syntyy fysiologinen vaste [6].

Kivun syntymekanismi ei valttamatta vaikuta fysiologisen vasteen syntymiseen.
Kuitenkin hermovauriokivussa kiputuntemus ja fysiologinen vaste voivat olla muista
poikkeavia, silla viestid valittdva hermosto on vaurioitunut. Idiopaattisessa kivussa
taas tarkkaa aistimuksen ja vasteen syntymekanismia ei saada selville. [6]. TAméan
vuoksi tutkielma on rajattu kuvaamaan yleisimman kivun muodon eli kudosvaurio-
kivun syntymekanismia.

Kudosvauriokivun syntymekanismi voidaan jakaa neljadn tapahtumaan: trans-
duktioon, transmissioon, modulaatioon sekéd perseptioon. Kudosvauriokivun aisti-
minen alkaa reseptoriin kohdistuvasta kipuarsykkeesté, joka muuntuu transduktios-
sa sihkoiseksi signaaliksi. Hermopéatteissa olevat reseptorit muuntavat astinelimeen
kohdistuva &drsykkeet hermoimpulssiksi. Kivun kannalta olennaisimpia hermopé&ét-

teitd ovat nosiseptorit, joita on eri puolilla kehoa, kuten ihossa ja lihaksissa. [7].
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Hermosyiden ominaisuudet vaihtelevat paljon esimerkiksi koon ja myeliinitupelli-
suuden perusteella. Tyypillisesti nosiseptoreiksi luokitellaan paksut myeliinitupelli-
set A-delta-hermosyyt ja ohut myeliinitupettomat C-hermosyyt. Niiden reseptorit
reagoivat hermosyylle ominaiseen arsykkeeseen, joka voi olla mekaaninen, kemial-
linen tai lampoarsyke. Vaikka tuntoédrsyke voi kipuérsykkeen lailla olla esimerkiksi
mekaaninen, nosiseptorit aktivoituvat vasta kudosvauriota aiheuttavasta mekaani-
sesta drsykkeesté, kun taas tuntoaistimus syntyy jo kevyestéd kosketuksesta. [6]. Ki-
puarsykkeiden on siis oltava tarpeeksi voimakkaita, jotta ne aiheuttavat solukalvon
depolarisaation eli muuntuvat sahkoiseksi signaaliksi [7].

Toisessa vaiheessa eli transmissiossa signaali vélittyy kudoksesta selkdytimen
kautta aivorunkoon [6]. Selkdytimeen saapuu hermotusta seké lihaksista etta siséeli-
mistd, minkd vuoksi eri elimista lahtoisin oleva kipu aiheuttaa samanlaisen fysiolo-
gisen vasteen |7]. Aivorungosta kipusignaali etenee talamuksen kautta aivokuorelle,
jossa kiputuntemus syntyy [6]. Hermostossa tapahtuu signaalien modulaatiota eli
muuntelua. Muuntelua tapahtuu seka keskushermostossa etta selkdytimessa. Modu-
laatio voi estéd tai jopa vahvistaa aistimusta.

Viimeisessa vaiheessa eli perseptiossa kipuaistimus muuttuu subjektiiviseksi ko-
kemukseksi aivoissa, mikd voidaan huomata kuvantamismenetelmilld sekéd elekt-
roenkefalografialla (engl. electroencephalography, EEG). Aivokuorella kipusignaa-
li muuttuu aistimukseksi ja limbisessa jarjestelméssa aistimukseen liittyvit tunteet,
kuten pelko. Thmiselle muodostuu lopulta subjektiivinen kipukokemus, johon vai-

kuttavat aikaisemmat kipukokemukset sekéd genetiikka. [6].
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Kuva 2.1: Kipuaistimus syntyy, kun arsykkeen aiheuttama signaali kulkee selkéyti-
mesté aivorungon kautta sensoriselle aivokuorelle.
Lahde: Kuva on kirjoittajan laatima perustuen ldhteeseen [7].

Kipureaktion fysiologinen vaste syntyy, kun kipuaistimuksen yhteydessa autono-
minen hermosto aktivoituu [6]. Autonominen hermosto voidaan jakaa parasympaat-
tiseen ja sympaattiseen hermostoon, joista parasympaattinen aktivoituu levossa ja
sympaattinen rasituksessa. Sympaattisen hermoston aktivoituminen alkaa, kun no-
siseptorit kuljettavat signaalin selkdrangan ymparilld olevaan sympaattiseen hermo-
runkoon. Sieltéd signaali kulkee hermosyitd pitkin kohde-elimiin, joita ovat esimer-
kiksi sydén, hikirauhaset ja keuhkot. [8].

Hermosyyt erittavit valittajdaineita eli kehon kemiallisia viestejd. Sympaattisen
hermoston pédasiallisina vélittdjaaineina toimivat noradrenaliini ja lisamunuaisyti-
men erittdmé adrenaliini. Poikkeuksena esimerkiksi hikirauhasiin vievat hermosyyt,
jotka erittévat vélittdjaaineena asetyylikoliinia. Eritetyt vélittdjaaineet sitoutuvat
kohdekudoksissa oleviin aineille spesifisiin reseptoreihin. Vilittdjdaineiden sitoutu-
minen aktivoi reseptorit, minké seurauksena syntyy fysiologinen vaste. Esimerkiksi

noradrenaliini sitoutuu kohdekudoksissa oleviin adrenoreseptoreihin. Adrenoresep-
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toreihin kuuluvien beeta-adrenoreseptorien aktivoituminen laajentaa keuhkoputkia
ja kithdyttéa sydédmen toimintaa. Kohdekudosten fysiologiset vasteet eroavat eri ku-
dosten valilla. [8].

Kivun arvioinnissa mitataan sympaattisen hermoston aktivoitumisen aiheutta-
mia fysiologisia vasteita, silla aktivoituminen voi johtua kipureaktiosta. Aktivoitu-
mista tapahtuu kuitenkin myos esimerkiksi stressissd. Mielenkiintoisimpia vasteita
ovat sydamen lyontitiheyden tiheneminen ja keuhkoputkien laajeneminen. Tamén
seurauksena verenpaine nousee ja syke kasvaa, mikd voidaan havaita tarkkailtaes-
sa kardiovaskulaarista jarjestelméad. Kiinnostava vaste on myo6s ihon hikirauhasten
hienerityksen kasvu, minkd seurauksena ihon johtavuus paranee, mikd pystytaan
havaitsemaan puettavilla laitteilla ihon sdhkdisen aktiivisuuden muutoksena. Myo6s
irvistdminen on vaste kipureaktioon, mikd johtaa kasvojen poskilihasten seka kul-
makarvojen kurtistuslihaksen supistumiseen, miké pystytdadan havaitsemaan lihasten
sdhkoisen aktiivisuuden muutoksena. [8].

Useita sympaattisen hermoston kohde-elimia pystytddn mittaamaan puettavil-
la laitteilla, mink& vuoksi kivun arvioinnissa ollaan erityisesti kiinnostuneita sym-
paattisen hermoston vasteiden aiheuttamista muutoksista kohde-elimien toiminnas-
sa. Namé vasteet ovat myos riippumattomia henkilon kyvysté ilmaista kipua. Sen
vuoksi puettavien laitteiden avulla tehty kivun arviointi on objektiivisempi tapa

arvioida kipua kuin talla hetkelld kdytossa olevat arviointimenetelmét.



3 Kivun arvioiminen puettavien

laitteiden avulla

Kivun arvioiminen puettavilla laitteilla perustuu sympaattisen hermoston fysiologi-
sen vasteen mittaamiseen. Tutkielmassa keskitytadn fysiologisten vasteiden mittaa-
miseen puettavien laitteiden eli kehon ulkopuolella kiytettavien laitteiden avulla.
Puettavien laitteiden anturit muuntavat fysiologisen vasteen séhkoiseksi signaaliksi,
joka on usein heikko signaali. Mittausprosessit ovat myos herkkid kohinalle, minka
vuoksi kerdttyd dataa téytyy esikésitelld. Koska fysiologiset signaalit ovat ajallis-
ta dataa, mittauksista saadaan valtava méaéara dataa, jonka kasittelyd koneoppimis-
menetelmat helpottavat. Kasittelyd varten datasta valitaan ominaisuuksia, joiden
avulla kipua voidaan tunnistaa. Koneoppimismenetelmét kykenevat tunnistamaan
ominaisuuksien vélisid riippuvuuksia, joita ihminen ei vélttadméatta tunnistaisi. Ki-
vun arvioiminen puettavilla laitteilla voidaan jakaa kuvan 3.1 mukaisiin vaiheisiin:
fysiologisten vasteiden mittaaminen puettavilla laitteilla, kerdtyn datan esikésittely

sekd ominaisuuksien erottaminen ja kivun arviointi koneoppimismenetelmin.

Biosignaalin Signaalin Ominaisuuksien Arv101'nt1.
: . gy . koneoppimis-
mittaaminen esikésittely erottaminen .
menetelmin

Kuva 3.1: Kivun arviointiprosessi.
Liéhde: Kuva on kirjoittajan laatima mukaillen lahteessi [9] esitettyd kaaviota.
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3.1 Fysiologisten vasteiden mittaaminen

Fysiologisten vasteiden mittaaminen perustuu kehon fysiologiseen muutokseen.
Muutokset ovat jatkuvia, minkd vuoksi mittaus tuottaa ajallista dataa. Esimer-
kiksi syddmen syke voidaan mitata mittaamalla anturilla sydanlihaksen supistumis-
ta. Verenkiertojirjestelmastd mitatuista vasteista kiinnostavimpia ovat esimerkik-
si syke (engl. heart rate, HR), sykevélivaihtelu (engl. heart rate variability, HRV)
ja hengitystiheys (engl. respiration rate, RR) seké verentilavuuden muutos (engl.
blood volume pulse, BV). Mittausprosessit tyypillisesti koostuvat mittausvaihees-
ta, jossa fysiologiseen vasteen aiheuttamat muutokset, kuten jannite-erot, havaitaan
elektrodilla, sekd muunnosvaiheesta, jossa nama analogiset havainnot muutetaan di-
gitaaliseksi dataksi. Datasta saadaan laskettua kivun kannalta mielenkiintoisimpia
mitattavia ominaisuuksia.

Sydémen siahkoistd toimintaa mitataan elektrokardiografialla (EKG, engl. elect-
rocardiography). EKG perustuu sydénlihassolujen solukalvojen jannitteiden mittaa-
miseen. Elektrodit muuntavat solujen de- ja repolarisaatioiden tuottamat ionivirrat
jannite-eroiksi. Sydénsahkokdyrdan analysointia varten jannite-erot muutetaan digi-
taaliseksi dataksi. Koska EKG-signaalin piikit kuvastavat syddmen supistumista,
joka tihenee sympaattisen hermoston aktivoituessa, kivun mittauksessa kiinnostaa
erityisesti vierekkéisten R-piikkien vélinen etéisyys. [10]. Tamén tutkielman kirjal-
lisuusaineistossa EKG:ta mitattiin yleensa rintakehéan paalta elektrodeilla.

Toinen kardiovaskulaarisen jarjestelmén mittaamiseen kaytetty mittausmene-
telméd kivun havaitsemiseksi on fotopletysmografia (engl. photoplethysmography,
PPG). Tdméa optinen menetelmé perustuu valon voimakkuuden eli intensiteetin
muutokseen havaitussa valossa veren tilavuuden muuttuessa mitattavassa kudok-
sessa. Tholle asetettu infrapunavalo heijastetaan kudokseen. Ilmaisin, joka on ku-
doksen toisella puolella tai valon ldhteen vieressa, mittaa heijastetun valon intensi-

teetin, kun osa valosta on absorboitunut kudokseen. Kun mittaus muutetaan digi-
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taaliseksi dataksi, voidaan siitd analysoida pulssiaaltoja. Pulssiaalto kuvaa syddamen
supistumisen aiheuttamaa paineaaltoa valtimoissa ja pulssiaallon nopeus kuvastaa
sydamestd pumpatun verimaérin nopeutta aortassa. Taméan vuoksi kivun mittauk-
sessa kiinnostaa erityisesti PPG-signaalin huippuihin liittyvat ominaisuudet, kuten
huippujen mééra sekd minimi- ja maksimiarvot. [11]. Aineistossa PPG:t4 mitattiin
yleensé rannekkeella ranteesta.

Kardiovaskulaarisen jarjestelmén lisdksi kivun arvioinnissa hyodynnetéddn sah-
koisen aktiivisuuden mittaamista aivoista, lihaksista ja ihosta. EEG:sséd mitataan
paanahalle asetettujen elektrodien avulla jadnnite-eroja, jotka aiheutuvat aivosolujen
ionivirroista. Digitaaliseksi muutetusta datasta voidaan analysoida aivosdhkokédyran
erilaisia aaltomuotoja. [10]. Aaltomuotojen muutokset viittaavat aivojen aktiivisuu-
den muutoksiin, mikéd on kivun arvioinnin kannalta oleellista. Tamén vuoksi kivun
arvioinnissa on kiinnostuttu taajuuteen liittyvistd ominaisuuksista kuten taajuuden
keskiarvosta ja muuntelusta. [12].

Elektromyografia (engl. electromyography, EMG) perustuu lihasten sdhkoisen
aktiivisuuden mittaamiseen jannitteenéd. Lihasten aktiivisuutta voidaan mitata ihon
pinnalle kiinnitetyilla elektrodeilla tai lihakseen asetetuilla neuloilla. Kivun arvioi-
misen kannalta elektrodien avulla mitattava EMG on kuitenkin kiinnostavampi, silla
neulat voivat itsessdéan aiheuttaa kipua. Lihaksen aktivoituessa vasteena kipuun ak-
tiopotentiaalit, eli hermostossa kulkevat sidhkoiset signaalit, aiheuttavat ionivirtoja,
mika johtaa lihaksen supistumiseen. Thon pinnalle kiinnitetyt elektrodit havaitsevat
ionivirtojen aiheuttamat jannite-erot. Jannite muutetaan EMG-aaltojen analysoin-
tia varten digitaaliseksi dataksi. EMG-aallossa piikit kuvaavat lihasten supistumises-
ta. [13]. Aineistossa EMG:td mitattiin yleensé asettamalla kasvolihaksiin elektrodit,
silla kasvolihasten aktivoitumisella tiedetdén olevan yhteys kipureaktioon.

Elektrodermaalinen aktiivisuus (engl. electrodermal activity, EDA), joka tun-

netaan myos termilld galvaaniset ihoreaktiot (engl. galvanic skin response, GSR),
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tarkoittaa ihon séhkoisid ominaisuuksia. EDA:n muutokset johtuvat keskushermos-
ton aiheuttamista autonomisista muutoksista, kuten hikoilusta ja ihon ionikalvojen
lapaisevyyden vaihtelusta, mitkd voivat olla seurausta esimerkiksi kipureaktiosta.
Aktiivisuutta mitataan ihon sdhkénjohtavuutena (engl. skin conductance). Thosta
voidaan mitata myos esimerkiksi johtavuuden tasoa (engl. skin conductance level)
eli hitaita muutoksia johtavuudessa tai johtavuuden vastetta (engl. skin conductance
response) eli nopeita véliaikaisia muutoksia johtokyvyssé. Sdhkonjohtavuutta mitat-
taessa ihon lapi johdetaan pieni sahkovirta elektrodien kautta ja mitataan sahkovir-
ran kohtaamaa vastusta. Sdhkonjohtavuutta kuvaavassa kiyrassa piikit viittaavat
sdhkdnjohtavuuden kasvuun. Sen vuoksi kivun arvioinnissa on kiinnostuttu erityi-
sesti signaalin piikeistd ja niiden vélisestd etdisyydestéd. [14]. Aineistossa EDA:ta
mitattiin yleensa rannekkeella ranteesta.

Kun fysiologiset vasteet on muutettu digitaaliseksi dataksi, taytyy signaaleja vie-
14 esikésitelld ennen koneoppimismenetelmien kiayttoa. Esikésittely on térked osa ki-
vun arviointia, silla fysiologiset signaalit ovat usein heikkoja ja antureihin tallentuu
fysiologisen vasteen lisdksi héiriosignaaleja. Esikasittelylla pyritdén poistamaan hai-
riosignaaleja sekd vahvistamaan haluttua fysiologista signaalia. [10]. Hairiosignaaleja
ovat esimerkiksi tahattomista liikkeistd syntyvét artefaktit. Esikésittely on tarkeéa,
silla koneoppimismenetelmét ovat herkkia fysiologisten signaalien mittausprosessille
tyypillisille hiiriosignaaleille. [15]. Kuva 3.2 kuvaa tyypillisid kirjallisuusaineistossa
kaytettyja puettavia laitteita ja niilla mitattuja esikésiteltyja signaaleja. Kivun ar-
vioimisessa fysiologisia signaaleja on aineiston mukaan esikésitelty anturin mukaan
eri menetelmin. Kaikissa tutkimuksissa ei ole kuvattu datan esikésittelya.

Tamén tutkielman kirjallisuusaineistossa esikésittelyn ensimméinen vaihe on las-
kea néytteenottotaajuutta, jos signaalit on keratty korkealla naytteenottotaajuudel-
la. Datan alindytteistdminen (engl. downsampling) sddstaa muistia ja késittelyaikaa,

mikd on térkedd, kun tavoitteena on saavuttaa reaaliaikainen kivun arviointi [16].
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Esimerkiksi Kongin ja muiden [17] tutkimuksessa, jossa kipua arvioitiin lihes reaa-
liaikaisesti, EDA-data kerdttiin 130 Hz:in taajuudella ja alindytteistettiin lopulta 2
Hz:iin.

Liséksi signaaleja esikésitelladn suodattamalla niitd, milla pyritdén poistamaan
yliméaraiset taajuusalueet jattden jéljelle vain halutut fysiologisen signaalin taajuu-
det. [15]. Aineistossa suodattamiseen tyypillisesti kiytetddn ali- tai ylipadstosuoda-
tinta sekd Notch-suodatinta. Alipadstosuodatin padstda nimensd mukaisesti rajataa-
juden alla olevat taajuudet lapi ja suodattaa loput, kun ylipadstosuodatin toimii pain
vastoin. Notch-suodatin suodattaa puolestaan tietyn taajuuden pois jattden muut
jaljelle. Esimerkiksi Subramanianin ja muiden [18] tutkimuksessa EKG-signaalin
haluttu taajuusalue oli 0,1-250 Hz. EDA-signaalissa puolestaan haluttiin silyttai
Kongin ja muiden [17] tutkimuksessa yli 0,1 Hz:n taajuudet. EEG-signaalista Imain
ja muiden [12] tutkimuksessa sailytettiin 0,5-90 Hz:n taajuudet. EMG-signaaleista
haluttu taajuusalue on suurempi, minka vuoksi siitd suodatettiin Subramanianin ja
muiden [18] tutkimuksessa virhetaajuudet pois, kuten alle 20 Hz:m taajuudet seka
50 Hz:n ja 100 Hz:n taajuudet.

Suodatuksen lisiksi myos ikkunointia (engl. windowing). Ikkunoinnissa signaali
jaetaan lyhyisiin aikaikkunoihin. Aikaikkuna sisdltéa tyypillisesti jakson, joka voi olla
yksittdinen tai useampi fysiologinen tapahtuma, seké sen liséksi hieman jakson jal-
keisté aikaa. [15]. Aineistossa EKG- ja EMG-datalle tyypillista on erottelu 5,5 ja 10
sekunnin liukuviin aikaikkunoihin [18], [19]. Kasaeyan Naeini ja muut [19] kéyttavét
naita liukuvia aikaikkunoita poistamaan liian ldhelld esiintyvat piikit. EDA-datalle
tyypillisid aikaikkunoita ovat 5 sekunnin liukuvat aikaikkunat [16], [17], [18]. Kongin
ja muiden mukaan [17] 5 sekunnin aikaikkuna on sopiva kuvaamaan nopeita kivun
aiheuttamia muutoksia EDA-signaalissa. Lyhyt aikaikkuna mahdollistaa my6s lahes

reaaliaikaisen kivun arvioinnin. Lopuksi data voidaan normalisoida (engl. norma-
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lization) eli kaikki signaalit sovitetaan samalle asteikolle, jolloin ne ovat helpommin

vertailtavissa keskenéén [16].
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Kuva 3.2: Fysiologisten vasteiden mittaaminen puettavilla laitteilla.
Lahde: Kuva on kirjoittajan laatima mukaillen ldhteité [9] ja [20].

3.2 Kivun tason arviointi koneoppimismenetelmin

Kivun arvioinnin viimeinen vaihe on datan késittely koneoppimismenetelmin. Ko-
neoppimismallien koulutusta varten datasta erotellaan erilaisia ominaisuuksia ké-
sin sekéd koneoppimismenetelmien avulla liittyen signaalien amplitudiin, taajuuteen,
stationaarisuuteen, entropiaan ja lineaarisuuteen seké vaihtelevuuteen [21]. Piikil-
lisissé signaaleissa, kuten EKG-, EDA-, EMG- ja PPG-signaaleissa, valitut omi-
naisuudet tyypillisesti liittyvét signaalien piikkeihin. Esimerkiksi Subramanianin ja
muiden [18]| tutkimuksessa PPG-datasta halutaan tietdd muun muassa huippujen
lukumééra, minimi- ja maksimiarvo sekd huippujen aikavilien keskiarvo. EEG:ssé
puolestaan ollaan kiinnostuneita yksittaisten piikkien sijasta esimerkiksi taajuuden
keskiarvosta ja muuntelusta. Koneoppimismenetelmét oppivat datasta sen ominai-
suuksien perusteella. Data esitetdédn muodossa, joka sisdltda vain halutut ominaisuu-

det. Tamén vuoksi tarkkuus paranee. Liséksi koneoppimismallin koulutus kestaé véa-
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hemmaén aikaa, silld koulutusdataa on vihemman. Kirjallisuuskatsauksen tutkimuk-
sissa ominaisuudet vaihtelivat tutkimusten vélilla, silla ei ole yksiselitteistéd, mitka
ominaisuuksista tuottavat parhaimmat tulokset. Signaaleista eroteltuihin ominai-
suuksiin yhdistyy lopulta potilaiden kertoma kokemus kivun tasosta, jolloin malli
voidaan kouluttaa havaitsemaan kipua. [16].

Kivun arvioinnissa koneoppimismallit koulutetaan ohjatulla oppimisella. Ohja-
tussa oppimisessa kone saa opetusmateriaalina syotteen ja oikean vastauksen eli
kivun arvioinnin tapauksessa mittausdataa ja kivun tason, minka avulla mallin tuli-
si oppia jaottelemaan samankaltainen data ilman tietoa potilaan kertomasta kivun
tasosta. Aineistossa koneoppimismallien koulutukseen kdytetty data on fysiologinen
signaali ja sitd ajanhetked vastaava kipukokemus, joka kerédtdén joko kivun tasona
tai erotetaan vain kivulliset hetket kivuttomista. Tutkielman kirjallisuusaineistossa
kipureaktiot olivat joko koetilanteessa tuotettuja lampdogrillin tai séhkoiskun avulla
tai jo tehtyjen toimenpiteiden, kuten leikkausten, aiheuttamia. [16], [17], [21].

Téarked osa koneoppimismallien koulutusta on validointi. Validoinnilla on tar-
koitus selvittéé, kuinka hyvin malli toimii tdysin uudella aineistolla. [22]. Tyypilli-
nen validointimenetelmé on Leave-one-subject-out-ristiinvalidointi (engl. Leave-one-
subject-out Cross-validation, LOSOCV), jossa yhden potilaan datan avulla testa-
taan, kuinka hyvin malli havaitsee kipua, kun malli on koulutettu muiden potilai-
den datan avulla. Jokaisen potilaan data toimi kerran testijoukkona. [16], [17], [19].
Albahdal ja muut [23] kiyttivit validointimenetelménéd muista poiketen k-kertaista
ristiinvalidointia (engl. k-fold cross-validation, KCV), jossa data jaettiin seitsemak-
si yhtd suureksi osaksi, joista jokainen osa toimi kerran testijoukkona. Gasmi ja
muut [21]| kdyttivit puolestaan ristiinvalidointia, jossa 80 % datasta kiytettiin ope-
tukseen ja 20 % testaukseen.

Koneoppimismallien kehittdmiseen kaytetéddn erilaisia menetelmia. Taulukkoon

3.1 on koottu kaikki tdmaén kirjallisuuskatsauksen aineiston kokeissa kiytetyt mene-
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telméat. Menetelmét ovat joko luokittelu- tai regressiomenetelmia. Luokittelumene-
telmia kdytetdan, kun kohdemuuttujat voidaan jakaa yhteen tai useampaan luok-
kaan [22]. Kivun arvioinnissa luokittelualgoritmit jaottelevat datan ominaisuuksien
perusteella eri luokkiin. Luokat vastaavat kivun eri tasoja, joiden avulla voidaan
maéaritelld kivun senhetkinen voimakkuus. Regressiomenetelmia kiytetadn puoles-
taan, kun kohdemuuttujan arvo on jatkuva lukuarvo. Regressiomenetelmilla pyri-
tadn selittimédn muuttujien vaikutusta selitettdvadn muuttujaan [22]. Regressio-
menetelmissa kipua ajatellaan tavoitearvojen kautta, jolloin syntyy kipuasteikko.

Kivun arvioimiseen kéytettyja menetelmid voidaan kuvata niiden ominaisuuk-
sien perusteella. Aineistossa kiytetyt menetelmét voidaan jakaa ominaisuuksien
perusteella esimerkiksi lineaarisiin, syvdoppimis- ja ensemble-menetelmiin seké
paatospuu- ja etdisyyspohjaisiin menetelmiin. Aineistossa pa#atéspuupohjaisista me-
netelmisté kiytettiin padtospuita (engl. Decision Tree, DT). Padtospuut perustuvat
luokittelijoihin, jotka jakavat datan sen ominaisuuksien perusteella pienempiin osiin
aina yksittéisiin esiintymiin asti [22]. Luokittelijat lajittelevat jokaisen esiintymén
kiputasoon, minké avulla saadaan eroteltua kiputasot toisistaan. [17], [21], [23].

Kivun arvioimiseen aineistossa hyodynnettiin lisdksi useita ensemble-menetelmia
(engl. ensemble learning), joissa useampi yksittainen malli yhdistetdén yhdeksi mal-
liksi. Yhdistetty malli parjad usein paremmin kuin mallit yksindén, silld siihen
yhdistyy kaikkien mallien parhaat puolet [24]. Kéytettyjd menetelmid olivat XG-
Boost (engl. eXtreme Gradient Boosting) ja AdaBoost (engl. Adaptive Boosting).
Lisaksi kiytettiin Bagging-menetelmaé (engl. Bootstrap Aggregating), Light GBM-
menetelméd (engl. Light Gradient Boosting Machine) ja satunnaismetsdmenetelméé
(engl. Random Forest, RF). RF voidaan ajatella myos paatospuupohjaiseksi, silld se
koostuu useista paiatospuista. [12], [16], [17], [19], [21], [23], [25].

Lisdaksi kivun arvioimiseen aineistossa kéytettiin lineaarisia koneoppimismene-

telmid. Lineaarisissa menetelmissd paatospinta jakaa datan lineaarisesti. [22]. Ai-
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neistossa lineaarisista menetelmisté kdytettiin logistista regressiota (engl. Logistic
Regression, LR), Naive Bayes -luokittelijaa (engl. Naive Bayes, NB) seké tukivek-
torikonetta (engl. Support Vector Machine, SVM) ja sen eri variaatioita. SVM voi
olla my0s ei-lineaarinen, jolloin se pystyy havaitsemaan monimutkaisempia suhteita
datasta. [17], [18], [19], [21], [23], [25].

Koneoppimismenetelmét voivat olla myos etdisyyspohjaisia, jotka nimensd mu-
kaisesti perustuvat luokitteluun datapisteiden etéisyyden perusteella [22]. Kivun ar-
vioinnissa datapisteet jaetaan etédisyyden perusteella ldhimpéan luokkaan. Aineistos-
sa etéisyyspohjaisista koneoppimismenetelmisté kiytettiin K:n lahimméan naapurin
menetelméd (engl. K-Nearest Neighbors, KNN). [16], [17], [19], [21], [23], [25].

Perinteisten koneoppimismenetelmien lisdksi kivun tunnistamiseen aineistossa
kdytettiin keinotekoisia neuroverkkoja (engl. Neural Network). Neuroverkot koos-
tuvat neuroneista, joista jokainen saa syotteen ja antaa neuronin parametrien seka
syotteen perusteella tuloksen. Neuroverkot jaljittelevat ihmisen aivojen rakennet-
ta. Menetelmét pystyvit tunnistamaan datasta monimutkaisia kuvioita. [22]. Kir-
jallisuusaineistossa kiytettiin monikerroksista perseptroniverkkoa (engl. Multilayer
Perceptron, MLP) eli neuroverkkoa, joka koostuu useista kerroksista. Lisdksi kéy-
tettiin konvoluutioneuroverkkoja (engl. Convolutional Neural Network, CNN), jot-
ka perustuvat piirteitd tunnistavaan konvoluutiokerrokseen, ja syvid neuroverkko-
ja (engl. Deep Neural Network, DNN), jotka perustuvat neuroverkon useisiin pii-
lokerroksiin. [17], [18], [21]. Néiden liséksi kéytettiin takaisinkytkettyja neuroverk-
koja (engl. Recurrent Neural Network, RNN), joissa syotteet ovat kytketty aika-
akseleihin, minka ansiosta RNN hyodyntdd muistia uusien syotteiden kasittelyyn.
My6s menetelmét, kuten kaksisuuntaiset GRU-verkot (engl. Bidirectional Gated
Recurrent Unit network, BiGRU) ja pitkén aikavéilin lyhytmuistiverkot (engl. Long

short-term memory network, LSTM), perustuvat takaisinkytkettyihin neuroverkkoi-
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hin, mutta niiden erityispiirteiden vuoksi ne pystyvét kisitteleméaén pidempiaikaisia
riippuvuuksia kuin perinteinen RNN. [18], [21].

Taulukko 3.1: Yhteenveto kokeissa kiytetyistda koneoppimismenetelmista

Lihde Menetelméi
P;iﬁ?:ilelzl_ _f:;ftnelﬁ Illed ¢ Lineaariset E(i?ll]s(x};i]:; Neuroverkot
2 5 . &
‘%‘i § :Ej 2 b= Z ANz 5 =
= EZEs3s58% £ SC6ZEz
Agajari ym. [16] X X
Kasaeyan Naeini ym. [19] X X X X X
Kong ym. [17] X X X X b'e X
Subramanian ym. 18] X X X
Gasmi ym. [21] X X X X X X X X X X X
Albahdal ym. [23] X X X X X X
Cao ym. [25] X X X X X
Imai ym. [12] X X X

Koneoppimismenetelmien hyédyntadminen kivun arvioinnissa perustuu kivun ta-
son havaitsemiseen. Kirjallisuusaineistossa kivun arviointimallien tietoaineistoina
kdytettiin joko itse mitattuja tai valmiita tietoaineistoja. Toinen valmiina olevis-
ta tietoaineistoista on iHurt, johon on keratty 25 potilaalta leikkauksen jalkeista da-
taa PPG-, EDA-, EKG- ja EMG-mittauslaitteilla [18|. Toinen kéytetty tietoaineisto
on BioVid Heat Pain -tietoaineisto (BVHP), johon data on kerétty 90 koehenkil6l-
td EDA-, EKG-, EMG- ja EEG-mittauslaitteilla. Tietoaineistossa kipu on tuotettu
lampogrillilla. [26]. Kirjallisuusaineiston kokeissa, Kongin ja muiden [17] tutkimusta
lukuun ottamatta, kivun tasoa ei arvioitu reaaliajassa, vaan signaali oli kerdtty ja
esikésitelty etukéteen. Kongin ja muiden [17] tutkimus puolestaan arvioi kipua léhes
reaaliaikaisesti, mutta vain bindérisesti eli tunteeko potilas kipua vai ei. Kivun ta-
soa arvioitaessa kiputasot olivat 0—4. Tasot voidaan sanallistaa tasoiksi: 0 perustaso,
jossa kipua ei tunneta, seké kiputasot 1 vihdinen kipu, 2 lieva kipu, 3 kohtalainen
kipu ja 4 voimakas kipu. Poikkeuksena Subramanianin ja muiden [18| sekd Caon ja

muiden [25] tutkimukset, joissa kiytetyt tasot olivat 0-3.
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Taulukkoon 3.3 on koottu yksittdisten antureiden avulla suoritettujen kokeiden
tulokset ja taulukkoon 3.4 on koottu puolestaan yhdistelmémallien kokeiden tulok-
set. Tutkimusten tulokset on mitattu tarkkuutena (engl. accuracy). Tarkkuus las-
ketaan jakamalla oikeiden ennusteiden méara kaikkien ennusteiden maaralla. Kivun
tasoa arvioivissa tutkimuksissa mallin tarkkuus taulukoihin 3.3 ja 3.4 on laskettu
kaikkien kiputasojen tarkkuuksien keskiarvona.

Eri tutkimusten mallit eivit ole kuitenkaan taysin vertailtavissa, silld niissd on
useampia muuttuvia tekijoita, kuten eri antureita tai validointimenetelmia. Tauluk-
koon 3.2 on koottu kirjallisuusaineiston koeasetelmat. Esimerkiksi Gasmi ja muut
[21] saavuttavat tutkimuksessa korkeampia tarkkuuksia kuin muut, mutta totea-
vat, ettd heidédn validointimenetelménsé saattaa liioitella mallin todellista tarkkuut-
ta. Heidén validoinnissaan ei varmistettu, ettd koko koehenkilén data on vain joko
koulutus- tai testiaineistossa. Koska saman henkilon dataa voi olla molemmissa ai-
neistoissa, malli on saatettu kouluttaa testiaineistossa esiintyvien henkiléiden datalla
eiké testiaineisto ole mallille uutta.

Taulukko 3.2: Yhteenveto koeasetelmista

Lahde Vuosi Anturi Tietoaineisto Validointi
Subramanian ym. [18] 2025  PPG, EMG, iHurt LOSOCV
EKG, EDA

Cao ym. [25] 2021 PPG iHurt LOSOCV

Aqgajari ym. [16] 2021 EDA iHurt LOSOCV

Kasaeyan Naeini ym. [19] 2021 EKG iHurt LOSOCV

BioVid Heat Pain

Albahdal ym. [23] 2024 EMG, EKG, BioVid Heat Pain KCV
EDA

Gasmi ym. [21] 2025  EMG, EKG, BioVid Heat Pain 80 % / 20 %
EDA

Kong ym. [17] 2021 EDA Itse keratty LOSOCV

Imai ym. [12] 2025 EEG Itse keratty KCV
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Taulukko 3.3: Yhteenveto yksittdisten antureiden avulla suoritettujen kokeiden tu-
loksista. Kokeissa on kiytetty eri ominaisuuksia, validointimenetelmia ja tietoaineis-
toja. Kasaeyan Naeini ja muiden [19] tutkimuksessa on tehty vertailua kahden tie-
toaineiston avulla. Lisdksi Kongin ja muiden [17]| tutkimuksessa kipua arvioidaan
muista poiketen bin&arisesti.

Menetelma Anturi
PPG EKG EMG EDA EEG
DT 76,1 [17]
RF 69,56 [25] 62,26 [19] 71,83 |16] 56 [12]
56,00 [19] 81,5 [17]
AdaBoost 64,73 [25] 58,23 [19]
59,04 [19]
XGBoost 67,71 [25] 62,00 [19] 75 [12]
55,3 [19]
Light GBM 78 [12]
LR 81,3 [17]
KNN 62,31 [25] 53,36 [19] 69,5 [16]
54,72 [19] 78,0 |17]
SVM 83,03 [18] 72,97 [19] 82,8 [18] 80,8 [17]
80,42 [25] 72,94 [19] 77,4 |17]
81,1 [17]
MLP 79,6% |17]
CNN-SVM 79,04 [18]
LSTM-SVM 81,08 [18]
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Taulukosta 3.3 huomataan, ettd mallien tuloksissa on huomattavasti hajontaa,
silla, tarkkuudet vaihtelevat 53,36-83,03 % valilla. Toiset koneoppimismenetelmis-
ta soveltuvat siis kivun arviointiin huomattavasti paremmin kuin toiset. Parhaim-
pia yksittaisid perinteisia koneoppimismalleja tulosten perusteella ovat RF ja SVM.
Taulukon korkein tarkkuus 83,03 % saavutettiin Subramanianin ja muiden [18] tut-
kimuksessa SVM-mallilla PPG-dataa kiyttéen.

Vertaillessa tuloksia huomataan, ettd samoilla koeasetelmilla tehtyjen kokeiden
tulokset eivit ole tdysin samat. Esimerkiksi Subramanianin ja muiden [18] tutkimuk-
sessa SVM-mallilla paastaan 83,03 % tarkkuuteen, mutta Caon ja muiden [25] tut-
kimuksessa SVM-malli yltda vain 80,42 % tarkkuuteen, vaikka tietoaineisto, anturi
seké validointi- ja koneoppimismenetelmé ovat samat. Eroa todennékdisesti selittaé
mallien erilainen koulutusprosessi, silla tutkimuksissa datasta valittiin koulutukseen
eri ominaisuuksia.

Taulukko 3.4: Yhteenveto yhdistelmémallien kokeiden tuloksista

Artikkeli Anturi Tietoaineisto Menetelméa Tulos
Subramanian ym. [18] EKG, EMG, EDA, PPG iHurt LSTM-SVM 81,08
Albahdal ym. [23] EMG, EKG, EDA BVHP RF 80.00
SVM 59,25
LR 75,5
DT 74,00
NB 64,50
KNN 59,90
Gasmi ym. [21] EMG, EKG, EDA BVHP DT 76,17
LR 50,04
RF 83,35
AdaBoost 82,10
SVM 50,18
KNN 53,52
Bagging 80,17
CNN 82,37
LSTM 82,6
DNN 81,81
BiGRU 81,75
CNN-LSTM 84,18
Muut 82,34-83,85

yvhdistelmat
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Taulukosta 3.4 huomataan, ettd syvaoppimismalleilla voidaan saavuttaa parem-
pia tuloksia kuin perinteisilla koneoppimismalleilla. Kuitenkin parhaimpaan tulok-
seen paasevéa syvaoppimismalli CNN-LSTM oli vain 0,83 prosenttiyksikkoa tarkempi
kuin RF-malli samalla tietoaineistolla. Koska syvaoppimismallien kouluttaminen on
kalliimpaa verrattuna perinteisten mallien kouluttamiseen, ei syvioppimismenetel-
mien kiytto tuo merkittaviad etua, vaikka ne ovat hieman tarkempia.

Taulukosta 3.4 huomataan, ettd useamman anturin kiytolla paastadn parempiin
tarkkuuksiin kuin yksittéisilld antureilla. Gasmi ja muut [21] péaésivit multimodaali-
sella anturidatalla parempiin tuloksiin lahes jokaisella koneoppimismallilla kuin Ka-
saeyan Naeini ja muut [19] pelkdstdin EKG-datalla, kun molemmilla oli kiytossé
BioVid Heat Pain -tietoaineisto. Kun mallina kéytettiin AdaBoostia, ero tutkimus-
ten valilla oli 23,06 prosenttiyksikkoa ja RE:1l1& 27,35 prosenttiyksikkod. Poikkeuk-
sena oli KNN-malli, jolla Kasaeyan Naieni ja muut [19] saavuttivat paremman tu-
loksen. My06s koneoppimismenetelmien yhdistdminen tuotti parempia tuloksia kuin
mallit yksindén. Esimerkiksi Gasmi ja muut [21]| padsivat CNN-LSTM-mallilla jopa
84,18 % tarkkuuteen arvioidessa kivun tasoa, kun tarkkuus yksittdin CNN-mallilla
oli 82,37 % ja LSTM-mallilla 82,6 %. Voidaan siis sanoa, ettd multimodaaliset ar-
viointimallit ldhtokohtaisesti parantavat tarkkuutta.

Toisaalta Zhu ja muut [20] nostavat esiin, ettd yksittdisen anturin kiytté on huo-
mattavasti yksinkertaisempaa ja myos tavoiteltavaa, jos silla saavutetaan lahes sama
tarkkuus kuin monimutkaisemmilla multimodaalisilla jarjestelmilla. Liséksi oletuk-
sen vastaisesti Subramanianin ja muiden [18] tutkimuksessa kaiken itse kerdtyn an-
turin datan yhdistdminen ei tuottanut parasta tulosta. Tamén perusteella voidaan
todeta, ettéd tavoitteena on loytéda arviointimenetelmé, joka on mahdollisimman yk-
sinkertainen, mutta saavuttaa samalla mahdollisimman suuren tarkkuuden.

Kivun arvioinnin tarkkuuksia vertaillessa on téarkea nostaa esiin, ettd tarkkuus

kivun eri tasojen arvioimisessa eri tutkimuksissa vaihtelee huomattavasti. Tietyn
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kivun tason havaitseminen onkin haastavampaa kuin kivun erottaminen kivutto-
masta hetkestd. Kuvan 3.3 pylviasdiagrammiin on koottu eri tutkimusten parhaiden
menetelmien tarkkuudet tasokohtaisesti. Erilaisten kiytettyjen tasojen ja muiden
kokeiden muuttujien vuoksi tutkimusten saavutetut tarkkuudet kiputasoittain eivét

ole suoraan verrattavissa toisiinsa.
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u Caoym, [25]: SVM

Kuva 3.3: Yhteenveto kokeiden tarkimpien menetelmien tuloksista kiputasoittain.

Kuvan 3.3 pylvasdiagrammin mukaan véhiten hajontaa tarkkuuksissa on, kun
yritettiin tunnistaa lievda kiputasoa. Lievéd kiputaso tunnistettiin yhta tutkimusta
lukuun ottamatta aina vihintaén 80 % tarkkuudella. Tamén perusteella voidaan
todeta, ettd kiputaso 2 tunnistetaan yleisesti parhaiten. Eniten hajontaa taas oli
korkeammilla kiputasoilla. Voimakasta kiputasoa tunnistaessa Gasmi ja muut [21]
paasivat jopa yli 90 % tarkkuuteen CNN-BiGRU-mallilla, kun taas Aqajarin ja mui-
den [16] RF-malli jai alle 60 % tarkkuuteen. Pylvisdiagrammista huomataan siis,
ettéd tulokset ovat osittain tdysin pdinvastaisia. Esimerkiksi Aqajarin ja muiden [16]
tutkimuksessa tarkkuus laskee, mita korkeampaa kiputasoa yritetdédn havaita, kun
taas Gasmin ja muiden [21] tutkimuksessa tarkkuus paranee.

Ristiriitaiset tulokset johtuvat monista asioista. Esimerkiksi Kasaeyan Naeinin ja

muiden [19] mukaan korkeamman kiputason tunnistusta vaikeutti se, ettd koulutus-
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datassa oli erityisesti korkeimman kiputason esiintymié niukasti. Agajarin ja muiden
[16] mukaan korkeampaa tasoa on vaikeampi tunnistaa, sillé kovassa kivussa olevat
potilaat liikkuvat, mikéd synnyttda artefakteja. Vahaisen kivun tunnistamista puo-
lestaan vaikeuttaa Subramanianin ja muiden [18] mukaan se, etté fysiologisten sig-
naalien muutokset ovat lahtétasoon ndhden maltilliset. Heiddn anturivertailuissaan
EMG:ll4 tunnistettiin hyvin erityisesti korkeita kiputasoja, kun taas EDA:lla oli
vaikeampi erottaa kiputasoja toisistaan. Tama johtuu siitéd, ettei EDA:lla mitatus-
sa datassa ollut huomattavia tasojen vélisid eroja, joita EMG:1l14 mitatussa datassa
taas oli erityisesti korkeissa kiputasoissa.

Kiputasojen arvioimiseen liittyvien haasteiden lisédksi arviointimalleihin liittyy
monia muitakin haasteita. Esimerkiksi tosielaméssa tarkkuus on heikompi kuin la-
boratorioympéristossé, silla potilaan liikkeistd syntyy helposti tuloksia héiritsevéia
liikeartefaktikohinaa. [16]. Liséksi fysiologisen vasteen saa aikaan myos esimerkik-
si tunteet, uni ja stressi. Ndiden vuoksi koneoppimismalleilla voi olla hankaluuksia
erottaa fysiologisten signaalien muutosten syyt oikein. [27|. Tétd vaikeuttaa myos
se, ettéd kivun eri tasot voivat olla huomattavan erilaisia eri yksiloilla, silla kipuko-
kemukseen vaikuttavat myos sosioekonomiset tekijét. [16], [27].

Arviointimallit eiviat myoskddn ole kaiken kattavia, silld ne eivit sellaisenaan
pysty paikantamaan kivun ldhdettd. Kivun paikantaminen helpottaa kivun hoitoa
tapauksissa, joissa potilas ei pysty itse kommunikoimaan [17|. Ndiden haasteiden
liséksi Gasmi ja muut [21] nostavat esiin vield malleihin liittyvit eettiset kysymyk-
set, kuten potilaan suostumus, fysiologinen tietosuoja ja algoritmisen vinouman ris-
ki. Naihin haasteisiin tulisi 16ytaé vastaukset ennen mallien kiyttoonottoa. Kaiken
kaikkiaan Aqajari ja muut [16] kuitenkin toteavat, ettd kivun arviointimalleja voi-
taisiin ottaa kiayttoon tulevaisuudessa. Erityisenéd mielenkiinnon kohteena on kivun

arviointimallien hyodyntédminen ladkityksen yksilollistamisessa.



4 Yksilollistetty hoito kivun

arvioimnnin avulla

Yksilolliselld hoidolla tarkoitetaan hoidon raataloimista jokaiselle yksilolle ottaen
huomioon heidén henkil6kohtaiset tarpeensa [28]. Yksilon huomiointi on askel kohti
parempaa hoitoa, silld se parantaa hoitotuloksia ja vihentéé ladkkeiden aiheuttamia
sivuvaikutuksia. Lisdksi potilastyytyvaisyys paranee, mikd on hoitoon sitoutumisen
kannalta merkittavad. [29]. Yksilollinen hoito parantaa siis eldménlaatua ja pelastaa
ihmishenkié, mikd on myos lddketieteen perimméinen tavoite [28].

Kivun hoidon réatéldiminen yksilolle on erityisen tarkedd, silla kipu muodostuu
yksilon subjektiiviseksi kokemukseksi, johon vaikuttavat monet tekijat, kuten bio-
logiset, psykologiset ja ympéaristotekijéat [30]. Jopa 60 prosenttia ihmisten vélisten
kiputasojen vaihtelusta selittyy genetiikalla [31]. Kun genetiikan lisdksi kokemukseen
vaikuttavat esimerkiksi aiemmat kokemukset kivusta, muodostuu kipukokemuksesta
hyvin yksil6llinen.

Yksiloimisesta hyodytéan erityisesti kivun hoidossa, silla kivun hoidossa kaytet-
taviin kipulddkkeisiin liittyy useita riskeja ja haittoja. Esimerkiksi keskushermos-
toon vaikuttavia tehokkaita kipuldakkeita kayttavilla potilailla ilmenee usein hait-
tavaikutuksia. Léhes joka kolmannella opioidien kayttédjalla esiintyy riippuvuuden
ja kiyttohéirion merkkeja ja oireita [32]. Tulevaisuuden nékymét eivit myoskéén

ole valoisat, silld opioidiriippuvuuden uskotaan kasvavan globaalisti viestomadraan



LUKU 4. YKSILOLLISTETTY HOITO KIVUN ARVIOINNIN AVULLA 25

suhteutettuna 25 prosenttia vuodesta 2021 vuoteen 2040 mennessi. Haittoja pys-
tytdan kuitenkin merkittavasti vihentdmadn oikeanlaisella ja yksilolle raataloidylla
ladkitykselld. [30].

Kiinnostava ajatus on yksiloida kipulagkitysta puettavien laitteiden avulla teh-
tavan kivun arvioinnin avulla, silld se tarjoaa objektiivisemman ja kokonaisvaltai-
semman arvion kivusta. Kivun arviointia voisi olla mahdollista hyddyntaa niin 1a&ki-
tyksen suunnittelussa kuin annossa. Ladkehoitoa suunniteltaessa arvioitaisiin kivun
tasoa ja sen myotéd kipuldédkityksen tarvetta. [29]. Taménhetkinen kéyténto lddke-
hoitoa maaratessd perustuu yksilon subjektiiviseen kertomukseen koetusta kivusta
ja kipulddkkeen vakiintuneisiin annostusohjeistuksiin, jolloin ei ehké saavuteta yksi-
16n eikd yhteiskunnan nédkokulmasta tehokkainta hoitoa. [5]. Kivun arvioinnin avulla
ldakehoito voisi olla mahdollista saada vastaamaan juuri yksittdisen potilaan tarpei-
ta paremmin kuin aikaisemmin, minka my6ta hoidosta saadaan tehokkaammaksi ja
haittavaikutusten riskit minimoidaan. [29].

Kivun arvioinnin avulla voisi olla mahdollisuus my6s arvioida kipuprofiilia ja tu-
levaa kiputasoa, jolloin kipuldékitysté voitaisiin suunnitella jo ennen toimenpidetta.
Nickerson ja muut [33] saavuttivat lupaavia tuloksia tutkimuksessaan, jossa kou-
lutettiin neuroverkko ennustamaan kivun tasoa antamalla mallille potilaiden omia
arvioita kivun tasosta ennen ladkkeen antamista ja sen jalkeen sekd hyodyntamalla
potilastietoja. Tutkijat kuitenkin toteavat, ettd ennustamiseen liittyy vield haas-
teita ja ajallisen datan, kuten elintoimintodatan, lisédmisen myotd mallin ennus-
tuksen tulokset todennékoisesti paranevat. Tamén perusteella voidaan sanoa, etté
mallin yhdistdminen kivun arvioinnista saatuun fysiologiseen dataan voisi mahdol-
listaa paremmat ennustukset, silld etuna olisi fysiologisen datan tuoma tarkkuus
seké objektiivisempi kivun arviointi. Leurox ja muut [34] esittavit puolestaan, etté
koneoppimista voitaisiin hyodyntaa myos tulevien kroonisten kiputilojen alkamisen

ennustamisessa. Voidaan todeta, ettd tulevan kiputason ennustaminen mahdollis-
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taisi yksilollisemmaén lddkehoidon, mikéli esimerkiksi ennen leikkausta pystyttéisiin
ennustamaan leikkauksen jélkeisen kiputason. Ennustamisesta saatuja tuloksia voi-
taisiin hyodyntda myos sairaalan ulkopuolella tapahtuvassa hoidossa, kuten kotona
leikkauksen jéalkeen, missa ei pystyttaisi hyodyntaméén reaaliaikaista mittausta.

Ladkehoidon suunnittelun lisdksi kivun arvioinnin tuloksia voisi olla mahdollis-
ta hyodyntaéa kipulddkkeiden annossa, silld reaaliaikaista dataa hyodynnetéddn nyt
jo esimerkiksi diabeteksen hoidossa kiytetyissé ladkepumpuissa [35]. Ladkkeenanto-
jarjestelmat pystyvéit seuraamaan reaaliaikaisesti potilaan reaktioita ja sdatamaan
niiden mukaan ladkkeenantoa. Fysiologisten muutosten mukaisesti sdadelty ladk-
keenanto varmistaa ladkkeen terapeuttisen tason yllapidon ja vaikuttaa lupaavalta
tutkimusalueelta. [36].

Erityisen mielenkiintoista reaaliaikaisista ladkkeenannostelujérjestelmista tekee
se, ettd Kong ja muut [17] osoittivat tutkimuksessaan, ettd kipua voidaan arvioida
puettavien laitteiden avulla ldhes reaaliajassa. Tamén takia reaaliaikainen kipulaék-
keenannostelujarjestelmé voisi teoriassa olla mahdollinen. Jos ladkkeenannostelujar-
jestelmat pystyisivit sdateleméadn kipulddkkeiden annostusta reaaliaikaiseen dataan
pohjautuen, saataisiin lddkehoidosta viela tarkempaa ja helpompaa.

Kaiken kaikkiaan kivun arvioinnin hyédyntdminen lddkehoidon yksiloimisessa,
niin suunnittelu- kuin antovaiheessa mahdollistaisi tdsméllisemméan hoidon. Tar-
kemman kivun hoidon avulla on mahdollista pa#std parempiin hoitotuloksiin, min-
ki my6td myds hoidon kustannukset pienenevét [28]. Puettavien laitteiden avulla
saadun kivun arvioinnin perusteella tehty ladkehoito voisi mahdollisesti parantaa

hoidon tehoa kustannustehokkaasti.



5 Pohdinta

Kuten aiemmissa luvuissa todettiin, kivun arvioinnissa puettavien laitteiden avulla
on saavutettu hyvié tuloksia, minkd myota niiden kiyttoonottaminen tulevaisuudes-
sa vaikuttaa lupaavalta. Kuitenkaan kivun arviointimallit eivét ole tarpeeksi tark-
koja toimiakseen ilman ihmisen harkintaa. Arviointimallit pystyisivat helpottamaan
kivun arviointia, mutta ne eivit voi arvioida kipua téysin itsenéisesti, silla kivun
arviointiin liittyy vield useita haasteita esimerkiksi luotettavuuteen ja eettisyyteen
liittyen. Aineistosta tulee ilmi, ettd suurimmat haasteet liittyvéat mallin yleistetta-
vyyteen kipu kokemuksen subjektiivisuuden vuoksi. Koska kipukokemukseen vai-
kuttavat esimerkiksi kulttuuriset tekijat, ei malli valttamatta skaalaudu taysin esi-
merkiksi maailmanlaajuisesti. Aineistossa keskityttiinkin ldhinnd tutkimaan, onko
kivun arviointi puettavilla laitteilla mahdollista, eikd onko realistista, ettd tdméan
kaltaisia arviointijarjestelmié olisi terveydenhuollossa kiytossa.

Ennen kuin arviointimalleilla on jalansijaa terveydenhuollossa, taytyy ratkaista
useita ongelmia. Ensindkin taytyy huomioida, miten uuteen teknologiaan suhtau-
dutaan. Lahtokohtaisesti potilaat suhtautuvat yleisesti tekodlyn tekemiin diagnoo-
seihin kriittisemmin kuin ihmisten tekemiin [37]. Suhtautuminen kivun diagnosoi-
misessa tuskin on poikkeus, silla kipu on hyvin subjektiivinen kokemus. Koska po-
tilaan suhtautuminen on kuitenkin térked osa hoitomyonteisyytta, suhtautuminen
vaikuttaa hoidon tehokkuuteen. Arviointimallien kiyttoonotto terveydenhuollossa

vaatisi asenteiden muuttumisen lisiksi myos sddntelyn haasteiden ratkomista. Tal-
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14 hetkelld tekodlypohjaisten ldakinnallisten laitteiden sdéntely vaatii toimia, kuten
sdéntelyn globaalia yhtenaistdmista [38|.

Kivun arviointi puettavien laitteiden avulla ei myoskaan ole taydellinen arvioin-
timenetelmé, silla aineistosta tulee ilmi, ettei kaikenlaista kipua voida tunnistaa.
Tyypillisesti kivun syntymekanismi tunnistetaan ja sen aiheuttama fysiologinen vas-
te voidaan mitata. Kuitenkin esimerkiksi kivun kroonistuttua fysiologinen vaste voi
muuttua, minkd my6ta kroonisen kivun tunnistamiseen tarvitaan erilainen arvioin-
timalli [17]. Jotta arviointimalli olisi mahdollisimman kattava, sen tulisi pystyé ar-
vioimaan lahes kaikenlaista kipua, mikéa tulisi huomioida koulutusprosessissa. Kat-
tavuutta heikentad liséksi se, ettei kivun paikantamista voida aina tehda, silla ki-
pureaktio on hyvin monimutkainen. Toisaalta idiopaattisen kivun syntyéa ei pystytéa
edes teoriassa paikantamaan |[7|. Sen lisiksi, ettd kivun paikantaminen antureiden
avulla on hyvin haastavaa, se vaatisi huomattavan méaaran antureita. Voidaan tode-
ta, ettd ndmaé rajaavat puettavien laitteiden avulla tehtédvan kivun arvioinnin kéyt-
tokohteita huomattavasti.

Puettavien laitteiden avulla tehtévassa kivun arvioinnissa joudutaan puntaroi-
maan monen asian valilla, esimerkiksi multimodaalisuuden ja yksinkertaisuuden vé-
lilld. Aineistosta tulee ilmi, ettd multimodaaliset mallit ovat tarkempia, silld ko-
neoppimismenetelmét ja anturit tdydentéavat toisiaan. Toisaalta yksinkertaisemmat
mallit vaativat vihemman laskentatehoa sekéd koulutusaikaa, minka vuoksi ne ovat
myo6s halvempia. Lisdksi useampaa anturia kayttavd menetelmé on teknisesti vai-
keampi toteuttaa [20]. Tadméan perusteella voidaan sanoa, ettd puettavilla laitteilla
tapahtuvassa kivun arvioinnissa avainasemassa tulevat olemaan yksittéiset koneop-
pimismenetelmét ja yksittaiset puettavat laitteet, joilla pystytdan mittaamaan useaa
fysiologista vastetta. Multimodaalisuuden liséksi koneoppimismenetelmié valittaessa
joudutaan pohtimaan myos mallien selitettavyytta, vaikkei sitd nostettukaan aineis-

tossa esiin yhtené arviointimallien haasteena. Syvdoppimismallien tekema paattely
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ei aina ole lapindkyvad, minka vuoksi ei ole mahdollista saada selville, miksi malli
pédtyi kyseisiin tuloksiin [36]. Témén perusteella voidaan sanoa, ettd vaikka syvé-
oppimismalleilla péaastaisiin parempiin tuloksiin, ei niitd valttaméatta silti voitaisi
kiyttaa terveydenhuollossa.

Arviointimalleissa joudutaan valitsemaan myos kiytettdvyyden ja mittausme-
netelmén tarkkuuden vélilld. Aineiston mukaan osa antureista tunnisti paremmin
tiettyjd kiputasoja. Esimerkiksi kasvojen lihaksiin kytketylla EMG:lld saavutettiin
paras tarkkuus korkeissa kiputasoissa [18]. Voidaan kuitenkin todeta, ettei kasvoihin
kiinnitetyt elektrodit ole potilaan kannalta mukavin tai kidytannéllisin ratkaisu var-
sinkaan jatkuvassa reaaliaikaisessa mittauksessa. Sen vuoksi kiytettdvyys tuo omat
rajoitteet arviointimalleille. Kivun arvioinnin ei kuitenkaan vélttamatta taydy ol-
la kiputasoihin perustuvaa, vaan reaaliaikaisessa arvioinnissa riittdd havaita, onko
potilaalla kipua vai ei. Tasojen avulla arvioinnissa etuna kuitenkin on huomata,
paheneeko vai hellittako kipu.

Aineistosta tulee ilmi, ettd seuraavaksi olisi tarpeen testata kivun arviointimallia
suuremmalla otoksella. Kaikki aineiston tutkimukset olivat tehty alle sadan ihmisen
otoksilla. Otoskokoa kasvattaessa tulisi huomioida otoksen monimuotoisuus, kun
tiedetdadn, ettd kipukokemukseen voi vaikuttaa esimerkiksi kulttuurilliset tekijét.
Liséksi olisi tarpeellista tutkia enemmén puettavien laitteiden avulla tehtévan kivun
arvioinnin hyodyntamista ladkityksen yksiloimisessa kaytannossé, silla talla hetkella

tutkimukset perustuvat lahinné teoreettiseen mahdollisuuteen.



6 Yhteenveto

Tassé tutkielmassa tarkasteltiin kivun arviointia puettavien laitteiden avulla ja ar-
vioinnin hyédyntamista yksilollistetyssé kivunhoidossa. Kivusta muodostuu aivois-
sa subjektiivinen kokemus, minki vuoksi terveydenhuollon ammattilaisen on vai-
kea arvioida potilaan kokemaa kipua objektiivisesti — erityisesti sellaisten potilaiden
kohdalla, jotka eiviat kykene ilmaisemaan tuntemaansa kipua selkedsti. Puettavat
laitteet tarjoavat objektiivisen tavan arvioida kipua, silld ne mittaavat ihmisen fy-
siologista vastetta kipureaktiolle, joka on riippumaton potilaan kyvysté ilmaista ki-
pua. Objektiivinen kivun arviointi mahdollistaa tehokkaamman kivun hoidon, sillé
se vahentad lddkehaittoja ja nopeuttaa paranemisprosessia. Kirjallisuuskatsauksen
perusteella voidaan vastata johdannossa esitettyihin tutkimuskysymyksiin seuraa-
vasti.

Puettavilla laitteilla kivun tasoa voidaan arvioida hydodyntéden koneoppimismene-
telmié. Kivun arviointi puettavilla laitteilla alkaa fysiologisen vasteen mittaamisesta
ja signaalin esikasittelystéa. Esikéasitellysta datasta erotellaan valitut ominaisuudet,
joiden avulla koneoppimismalli havaitsee, milloin potilas tuntee kipua ja milloin ei.
Lisaksi malli havaitsee kivun tason. Kivun arvioimiseen on testattu useita koneop-
pimismenetelmia, joista parhaiten parjaavit satunnaismetsdmenetelma, tukivekto-
rikone seké erilaiset menetelmien yhdistelméamallit.

Puettavien laitteiden avulla arvioidun kivun tason tarkkuus vaihtelee tutkimus-

ten valilla riippuen kokeissa kiytetyistd menetelmistd. Parhaimpaan tarkkuuteen
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paaseviat Gasmi ja muut [21] useamman anturin ja koneoppimismallin yhdistelmél-
14 saavuttaen 84,18 % tarkkuuden. Lisaksi tarkkuus eri kiputasojen vélilla vaihte-
lee huomattavasti. Kiputasot luokitellaan vélille 1-4 ja 0 vastaa kivutonta olotilaa.
Lieva kipu tunnistetaan kaikista parhaiten, kun taas voimakkaan kivun tunnistami-
sessa on eniten haasteita, jotka voivat johtua liian vdhaisestd tai huonolaatuisesta
datasta voimakkaan kiputilan aikana. Toisaalta vahaista kipua on vaikeampi erottaa
kivuttomasta hetkesté, silla kipureaktio ei tuota tarpeeksi voimakasta signaalia.

Kivun arviointia on mahdollisuus hyodyntaa niin kipulaédkityksen suunnittelussa
kuin antamisessa tulevaisuudessa. Suunnittelussa voitaisiin hyodyntaa reaaliaikaista
mittausdataa, jolloin ladkitysta voitaisiin nostaa tai laskea kivun tason mukaisesti.
Datasta voisi olla mahdollisuus arvioida kipuprofiilia ja ennustaa tulevaa kiputasoa,
mikd mahdollistaisi ladkityksen suunnittelun jo ennen toimenpidettd, kuten leik-
kausta. Kipulddkityksen annossa kivun arviointia voisi olla mahdollista hyodyntéia
ladkepumpuissa, jotka annostelevat lddkettéd reaaliaikaiseen dataan perustuen. Tal-
16in ldake annosteltaisiin kivun tasoon perustuen.

Tutkielma osoittaa, ettd kivun arviointi puettavien laitteiden avulla tarjoaa ob-
jektiivisemman tavan arvioida kipua ja sen myota yksiléllisemmaén kivun hoidon.
Ennen kuin arviointimallia voidaan kayttda terveydenhuollossa, tdytyy kuitenkin
ratkoa useita haasteita, esimerkiksi laitteiden luotettavuuteen ja kiytettdvyyteen
liittyen. Kokonaisuudessaan puettavien laitteiden avulla tehtéavé kivun arviointi vai-

kuttaa lupaavalta.
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