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Tama tutkielma késittelee uniapnean tunnistamiseen kehitettyja EEG-signaaliin pe-
rustuvia menetelmié seké vertailee niita. Tutkielmassa késitellddn myos menetelmiin
liittyvid haasteita ja tulevaisuuden ndkymiéd. EEG-signaalin hyédyntédmisessé uniap-
nean tunnistamiseen on suuri potentiaali, silla sen avulla saadaan kattavaa tietoa
aivojen aktiivisuudesta unen aikana. EEG-signaalin avulla pystytddan tunnistamaan
uniapneapotilaan hengityskatkokset unen aikana, ja niiden méaaran perusteella pys-
tytdan tekemédn diagnoosi. Tutkielma suoritettiin kirjallisuuskatsauksena, ja se pe-
rustuu ajankohtaisiin akateemisiin julkaisuihin. Tavoitteena on tarjota katsaus ny-
kyisiin menetelmiin seké arvioida niita.

Tutkielma painottuu koneoppimiseen perustuvien menetelmien kasittelyyn. Mene-
telmét voidaan jakaa péapiirteittdin perinteiseen koneoppimiseen perustuviin me-
netelmiin, neuroverkkoihin perustuviin menetelmiin sekd muihin menetelmiin. Me-
netelmissé toistui paljon samankaltaisuuksia sekéd samoja algoritmeja. Tutkielmassa
vertaillaan tutkimuksissa kiytettyd dataa, menetelmien tarkkuutta seké niissé kéy-
tettyja ratkaisuja.

Tutkielman perusteella havaittiin, ettd EEG-signaalin késittelyyn on kehitetty pal-
jon erilaisia koneoppimista hyodyntéavida menetelmid uniapnean tunnistamiseen. Loy-
dettyjen aineistojen perusteella ei pystytty toteamaan yhtéd parhaiten suoriutuvaa
menetelméad. Menetelmissa toistui samankaltaisia haasteita seké niihin liittyvia on-
gelmia. Menetelmien vertailu osoittautui mycs monelta osalta haastavaksi. Hyvin
suoriutuvia menetelmia on kehitetty paljon, mutta niiden parantamisessa on viela
potentiaalia.

Asiasanat: aivosdhkokayrd, uniapnea, koneoppiminen, neuroverkko, algoritmi, sig-
naalinkasittely
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1 Johdanto

Uniapnea on sairaus, jossa potilaalla ilmenee hengityskatkoksia unen aikana. Uniap-
neaa voidaan diagnosoida unitutkimuksilla, joissa mitataan monia fysiologisia arvo-
ja. Uniapneapotilaat kdrsiviat paivan aikaisesta visymyksestéd, joka vaikuttaa suo-
rituskykyyn [1]. Yksi tdrkeimmistd mitattavista arvoista on aivojen aktiivisuutta
mittaava aivosdhkokiyra (engl. electroencephalogram, EEG). EEG:m avulla pysty-
tddn arvioimaan aivojen toimintaa ja sen hairioitd unen aikana. Taméan johdosta
siitd saadaan tirkedd tietoa uniapnean hengityskatkoksista diagnosoinnin tueksi [2].

EEG-signaali on hyvin epésadnnéllinen, ja jotta siitd saadaan diagnosoinnin kan-
nalta hyodyllisté tietoa, se vaatii paljon signaalinkésittelyé [3|. Erilaisia menetelmia
uniapnean tunnistamiseen on kehitetty, ja tédssd tutkielmassa keskitytaén arvioi-
maan niiden tehokkuutta ja hyddyllisyyttd uniapnean tunnistamisessa. Tarkastelun
kohteena ovat erilaiset koneoppimismenetelmét. Tamé tutkielma on toteutettu kir-

jallisuuskatsauksena ja se pyrkii vastaamaan seuraaviin tutkimuskysymyksiin:

TK1: Millaisia koneoppimismenetelmia tarvitaan uniapnean tunnistamisessa EEG-

signaalista?

TK?2: Mitkéd koneoppimismenetelmét ovat tehokkaimpia uniapnean tunnistamisessa

EEG-signaalista?
TK3: Mitd ongelmia ja virhearviota koneoppimismenetelmiin liittyy?

Tutkielman tiedonhaku suoritettiin kolmesta eri tietokannasta: Web of Science,

PubMed ja IEEE Xplore. Tiedonhakuprosessi on kuvattu kaaviossa 1.1. Kaikissa
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kolmessa tietokannassa aineiston hakemiseen kdytettiin hakulauseketta "EEG AND
(’sleep apnea’ OR ’sleep apnoea’) AND (’signal processing” OR ’algorithm™*’)" seké
haku rajattiin aluksi aikavilille 2015-2025. Hakutuloksia rajattiin lapikdynnin yh-
teydessa koskemaan vain uniapneaa kasittelevia sekd koneoppimiseen perustuvia me-
netelmid. Web of Science -tietokannasta saatiin hakulausekkeella ja aikarajauksella
238 hakutulosta. Hakutulosten lapikdynnin jéalkeen naista 20 hakutulosta paadyttiin
kiyttamadn tutkielmassa. PubMed-tietokannasta saatiin 97 hakutulosta, joista 12
hy6dynnettiin tutkielmassa. IEEE Xplore -tietokannasta hakutuloksia saatiin 212
kappaletta. Niiden lapikdynnin jélkeen tutkielman kannalta hyddyllisiksi valikoitui
14 hakutulosta. Tietokannoista saatiin samoja hakutuloksia, jotka otettiin huomioon
aineistojen yhteismaaraa laskiessa. Aikarajaus tehtiin vield lopuksi uudelleen aika-
valille 2020-2025. Yhteensé kaikista tietokannoista saatiin hakulausekkeella ilman
rajauksia 840 hakutulosta, joista 31 paadyttiin hyodyntamaén téassa kirjallisuuskat-

sauksessa.

Web of Science ~_
238

PubiMed —97-»{Otikkotason rajaus—144 “*f“f‘*‘??"e'? &6 Uusl aike_traja_u; ia_l 32-»
[Aapikaynii tarkempi arviointi
—

212

IEEE Xplore |

Kuva 1.1: Aineiston haku ja -valintaprosessi.

Tutkielmassa on kuusi lukua, joista ensimméinen on johdanto. Toisessa luvussa
késitelladn uniapnean eri muotoja ja niiden diagnosointiin kiytettavid menetelmia.
Kolmannessa luvussa keskitytdin EEG:n fysiologiseen taustaan sekd EEG-signaaliin.
Neljédnnessa luvussa kasitellddn koneoppimismenetelmié, joita tarvitaan uniapnean
tunnistamiseen EEG-signaalista sekéd vertaillaan niitd. Viidennessd luvussa analy-
soidaan menetelmien hyodyllisyytta ja tehokkuutta sekd pohditaan saatuja tuloksia
ja tulevaisuuden nakymia. Viimeisessd luvussa vastataan tutkimuskysymyksiin ja

tehdaéan yhteenveto tutkielmasta.



2 Unilapnea

Uniapnea on sairaus, jossa potilaan hengitys katkeilee unen aikana. Uniapneaa sai-
rastavilla esiintyy apneoita eli hengityksen pysahtymisia sekd hypopneoita eli osittai-
sia ilmavirran katkoksia unen aikana [4]. Apneoiden kesto voi vaihdella muutamas-
ta sekunnista yli minuuttiin [1]. Uniapnea voidaan luokitella sen syntymekanismin
mukaan kolmeen eri muotoon, joita kasitellddn seuraavissa alaluvuissa. Yleisimpia
oireita uniapneapotilailla ovat kuorsaaminen, unen katkonaisuus, vasymys, nukah-
telu kesken paivan, muistihdiriot sekéd yolliset rytmihdiriot. Uniapneaa sairastavilla
rytmihéirididen ja verisuonisairauksien riski on kohonnut huomattavasti. Unen kat-
konaisuus ja téstd johtuva visymys altistaa potilaan myos auto-onnettomuuksille
seké tyotapaturmille. Uniapnea on yleisempi vanhoilla ja ylipainoisilla ihmisilla [1].
Uniapnea diagnosoidaan unitutkimuksella. Mittaus tehdaan usein kotona younen
aikana. Tutkimuksen voi myds suorittaa sairaalaolosuhteissa. Unitutkimuksista saa-
daan mittaustuloksia monista ihmiskehon fysiologisista toiminnoista [5]. Téssé tut-
kielmassa keskitytdan EEG-signaalin hyodyntdmiseen uniapnean tunnistamisessa.
Uniapnea voidaan luokitella obstruktiiviseen uniapneaan (engl. obstructive sleep
apnea, OSA), sentraaliseen uniapneaan (engl. central sleep apnea) ja sekamuotoi-
seen uniapneaan (engl. complex sleep apnea). Uniapnean muodot eroavat toisistaan
niiden aiheuttajamekanismien perusteella. Obstruktiivinen uniapnea on uniapnean
muodoista yleisin. Sentraalinen uniapnea on paljon harvinaisempi kuin obstruktiivi-

nen uniapnea. Sekamuotoinen uniapnea on vield harvinaisempi, ja sen diagnosointi
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on monivaiheinen prosessi. Hoitomenetelmét eri muodoilla ovat hyvin samanlaisia.
Hoidon tarve kuitenkin vaihtelee yksil6llisesti. Eri muotojen perimmaéiset syyt ovat

usein tuntemattomia, mutta niiden hoitoon on 16ydetty hyddyllisid menetelmié. [6],

7]

2.1 Obstruktiivinen uniapnea

Obstruktiivista uniapneaa sairastavilla hengityksen pysdhtyminen unen aikana joh-
tuu ylahengitysteiden hairidistd. Kuorsaaminen, hengityksen pysahtyminen unen ai-
kana seké siité johtuva unen katkonaisuus ovat obstruktiivisen uniapnean keskeisim-
pid oireita. Obstruktiivisessa uniapneassa hengityskatkokset johtuvat yladhengitystei-
den ahtaudesta ja rakenteesta, joka estda ilman virtaamisen hetkellisesti keuhkoihin
[1]. Yldhengitysteiden sulkeutuminen tai tukkeutuminen voi tapahtua joko kokonaan
tai osittain. Apneat voivat johtua myos ylahengitysteiden lihastoiminnan héairigista.
Tarkkaa ja perimmaisté syyté obstruktiivisen uniapnean ilmenemiselle ei tiedeté [8].

Obstruktiivista uniapneaa hoidetaan unenaikaisen hengityksen helpottamisella
ja apneoiden estdmiselld ylipainehengityshoidolla (engl. continuous positive airway
pressure, CPAP). CPAP on yleisin hoitomuoto obstruktiivista uniapneaa sairasta-
villa potilailla. Hoito toteutetaan laitteella, jota potilas kiayttda jatkuvasti nukkues-
saan. Maski asetetaan potilaan kasvoille kuvan 2.1 esittdmaélld tavalla. Unen aika-
na laite puskee huoneilmaa suodattimen lapi potilaan hengitysteihin, estden nielun
seindmien painumisen yhteen ja siten apneat ja hypopneat. CPAP-laite on usien

riittédva hoitomuoto hengityskatkosten estédmiseksi ja unen laadun parantamiseksi.

1]
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Kuva 2.1: CPAP-laite. CC BY-SA 3.0. [9]

2.2 Sentraalinen uniapnea

Sentraalinen uniapnea on paljon harvinaisempi uniapnean muoto kuin obstruktii-
vinen uniapnea. Sentraalista uniapneaa sairastavilla apneat johtuvat keskushermos-
ton toiminnasta, joka pysayttda hengityksen unen aikana. Keskushermostosta tuleva
hengityksen laukaiseva hermoimpulssi estyy ja aiheuttaa hengityksen pyséahtymisen.
Potilaan yldhengitystiet ovat avoimena, mutta hengitysrefleksia ei tapahdu keskus-
hermostollisen hairion johdosta. Oireet ovat sentraalisessa uniapneassa samanlaiset
kuin obstruktiivisessa uniapneassa. Sentraalisen uniapnean syitd ovat syddmen va-
jaatoiminta, aivohalvaus, eteisvarina, selkdydin vammat, munuaisten vajaatoiminta
seké krooninen opioidien kiytto. [6]

Sentraalinen uniapnea voidaan jakaa edelleen useaan eri muotoon. Ensimméista
muotoa ilmenee potilailla, jotka elavét korkealla merenpinnasta alhaisessa ilman-
paineessa. Alhainen ilmanpaine lisda aivojen hengityskeskuksen herkkyytté veren-

kierron hiilidioksidi- ja happipitoisuuksien muutoksille. Néilla potilailla ilmenee hy-
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perapneaa eli hengitystahdin nopeutumista, ja tdméa vuorottelee usein apneoiden
kanssa. Toista sentraalisen uniapnean muotoa aiheuttaa elimiston héirié hengityk-
sen sadtelyreaktiossa hiilidioksidipitoisuuden nousuun, joka ohjaa hengitysta. Téatéa
muotoa sairastavilla on verenkierrossa vahén hiilidioksidia, miké johtaa unen aikana
apneoihin, kun hengitysvastetta ei tapahdu. Kolmatta sentraalisen uniapnean muo-
toa esiintyy potilailla, joilla on syddmen vajaatoiminta, keuhkopoho tai pitkittynyt
verenkierron aika. Potilailla esiintyy hengitysmalli, jossa hengityksen nopeus ja sy-
vyys vaihtelee jaksoittain ja aiheuttaa apneoita. Syyt hengityksen epétasaisuudelle
ja apneoille ovat syddmen vajaatoiminta ja keskushermoston héiriot. [10]
Sentraalista uniapneaa voidaan hoitaa CPAP-laitteella kuten obstruktiivista
uniapneaa. Mikéali CPAP-laite ei auta apneoiden estdmiseen, toinen kiytetty mene-
telmé on kaksoispainehengityshoito (engl. bi-level positive airway pressure, BiPAP).
BiPAP-laite mahdollistaa ilman puskemisen hengitysteihin kahdella eri paineella
ohjaten siten seké sisdén- ettd uloshengitystd. Laite ohjaa ilmaa sisédnhengittiessa

korkeammalla paineella ja uloshengittdessi matalemmalla paineella. [11]

2.3 Sekamuotoinen uniapnea

Sekamuotoinen uniapnea on obstruktiivisen ja sentraalisen uniapnean yhdistelma.
Sekamuotoisessa uniapneassa potilaalla ilmenee ylahengitysteiden ahtautta yhdes-
sé hermostollisen héirion kanssa. Sekamuotoinen uniapnea diagnosoidaan yleensé
potilaille, joilla on todettu aluksi obstruktiivinen uniapnea. Télloin hoidon aikana
potilaalla ilmenee apneoita yldhengitysteiden avaamisesta huolimatta. Sekamuotoi-
sessa uniapneassa yhdistyvét obstruktiivisen uniapnean ylahengitysteiden rakenteel-
linen ongelma seké sentraalisen uniapnean hermostollinen héirié. On myos todettu,
ettd sekamuotoista uniapneaa sairastavilla molemmat aiheuttajamekanismit vaih-

televat unen vaiheiden aikana. Hengityksen sdétely vaihtelee siis unen eri vaiheissa
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perustuen valveillaolon, REM-unen (engl. rapid eye movement sleep) ja syvinunen
eroihin. [12]

Ensisijaisena hoitomuotona sekamuotoiseen uniapneaan kiytetdin CPAP-
laitetta. Sekamuotoista uniapneaa hoidetaan myos BiPAP-laitteella. Jos CPAP- tai
BiPAP-laitteilla ei saada tarvittavaa apua, adaptiivista-servo ventilaatiota (engl.
adaptive-servo ventilation, ASV) voidaan kiyttdd hoitomuotona. ASV on uusi hoi-
tomuoto, joka perustuu ilman puskemiseen hengitysteihin. ASV:ssa laite ohjaa hen-
gitysta algoritmien avulla tietokoneohjatusti vaihdellen hengityksen tiheytta ja pai-

netta. ASV:td on kiytetty myos obstruktiivisen uniapnean hoidossa. [12]

2.4 Uniapnean diagnosointiin kaytettavat menetel-

oo

mat

Yleisin uniapnean tunnistamiseen kiytetty menetelméd on polysomnografia (engl.
polysomnogram, PSG). PSG on monikomponenttinen unitutkimus, jolla voidaan
tunnistaa unih&iriéitd ja muun muassa uniapneaa. Mittaus tehddan unen aikana ja
se suoritetaan sairaalaympéristossd. PSG tallentaa sdhkdisesti mitattavia ihmiske-
hon fysiologisia arvoja eli biosignaaleja. Laite mittaa syddnsahkokayraé (engl. elect-
rocardiogram, EKG), EEG:t4, lihassdhkokéyrad (engl. electromyogram, EMG) seké
silmien liikettd ja happisaturaatiota. [7]

Mittaus uniapnean diagnosoimiseksi voidaan suorittaa myos kotiin vietavalla lait-
teella. Kotona tehtéava testi on tarkoitettu kiytettaviksi vihemmén monimutkaisissa
tapauksissa, ja sen avulla saadun datan méaré on pienempi kuin PSG-tutkimuksessa.
Mitattujen arvojen maéra vaihtelee paljon laitekohtaisesti. Yksinkertaisin laite mit-
taa kahta arvoa, joista ensimmaéinen on happisaturaatio ja toinen kuorsaus, hengitys
tal syddmensyke. Monimutkaisempi kotona kéytettdva laite mittaa kolmea arvoa,

joita voivat olla hengitys, kuorsaus, hengitysliikkeet, kehon asento, syke tai hap-
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pisaturaatio. Obstruktiivinen uniapnea pystytdén diagnosoimaan kotitestin avulla,
mutta sentraalista tai sekamuotoista uniapneaa epéiltdessd PSG on paras vaihtoehto
sairauden diagnosoimiseksi. |7|

Uniapnea voidaan diagnosoida mittaustuloksista tunnistamalla apneoiden ja hy-
popneoiden médrit. Apnea-hypopneaindeksid (engl. apnea hypopnea index, AHI)
on yleisesti kiytetty mittari uniapnean tunnistamisessa. AHI kertoo apneoiden ja
hypopneoiden méérit yhden tunnin aikana [13]. Uniapnea voidaan diagnosoida to-
teamalla potilaalla riittdvésti uniapnean oireita seké tunnistamalla PSG- tai kotimit-
tauksen avulla AHI-arvo véhintéén viideksi |7]. Lievd uniapnea voidaan diagnosoida,
kun AHI-arvo on 5-14. Keskivaikeassa uniapneassa AHI on 15-29 ja vaikeassa yli

30 [13].



3 EEG:n toimintaperiaate

EEG on ei-invasiivinen menetelmé, jolla mitataan aivojen sahkoistd aktiivisuutta
potilaan padhan asetettavilla elektrodeilla. Aivojen sdhkoinen aktiivisuus tarkoittaa
hermosolujen aktiopotentiaaleja eli jannite-eroja, joita syntyy hermoimpulssien kul-
kiessa hermosolusta toiseen. EEG mittaa elektrodien avulla ihon pinnalta naita ai-
vojen lapi kulkevia siséisié ionivirtojen potentiaalieroja ja muuntaa ne digitaaliseksi

signaaliksi. [3]

3.1 EEG:n fysiologinen tausta

Keskushermosto koostuu péadasiassa hermosoluista seké niiden vélissa olevista glia-
soluista. Jokaisella hermosolulla on monia tuojahaarakkeita, joiden kautta hermoim-
pulssit kulkeutuvat hermosoluihin. Jokaisella hermosolulla on myos yksi viejahaara-
ke, jonka ansiosta yhteys muihin hermosoluihin tai elimiin on mahdollista. Yhteys
muihin hermosoluihin tapahtuu synapsien ansiosta ja yhdella hermosolulla on taval-
lisesti useita synapseja. [14]

Hermosolun lepopotentiaali on negatiivinen noin 60—70 mV. Hermosolun potenti-
aalin muutokset johtuvat paédasiassa niiden synaptisesta toiminnasta. Hermosolujen
synapseissa tapahtuu siahkoisen hermoimpulssin muuntuminen kemialliseksi viestiksi
valittajaaineiden avulla. Tamé tapahtuma muuttaa hermosolun potentiaalia. Tata
potentiaalin muutosta kutsustaan postsynaptiseksi potentiaaliksi ja sitd voidaan mi-

tata EEG:n avulla. My6s itse hermoimpulssin kulku viejahaarakkeessa toiseen her-
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mosoluun aiheuttaa aktiopotentiaaleja, jotka voidaan mitata EEG:11a [14]. Sdhkoisen
aktiivisuuden on kuitenkin oltava tarpeeksi pitkédkestoista ja voimakasta, jotta sitéa

voidaan tallentaa EEG:n avulla [15].

3.2 EEG:ssa kaytettava laitteisto

EEG:n elektrodit voivat olla joko unipolaarisia tai bipolaarisia. Unipolaariset elekt-
rodit mittaavat jannite-eron vertaamalla yhden elektrodin jannitettd joko kaikkien
elektrodien keskiarvoon tai niin kutsuttuun neutraaliin elektrodiin. Bipolaariset
elektrodit toimivat elektrodipareina ja jinnite-ero saadaan vertaamalla kahden elekt-
rodin arvoja keskendén. Bipolaariset elektrodit ovat EEG:n mittauksessa yleisempié
kuin unipolaariset elektrodit. [3]

Elektrodien méaaré vaihtelee laitekohtaisesti. Yleensé kaytetdan vahintdan 21:ta
elektrodia. Elektrodit voidaan kiinnittéda yksitellen, verkon avulla tai myssyn avul-
la. Verkkoa tai myssyé kiytettdén erityisesti tilanteissa, joissa elektrodeja on pal-
jon. Jokaiselle elektrodille on oma paikkansa padssé, jotka ovat esitetty kuvassa 3.1.
Paikat ovat merkitty siten, ettéd oikealla puolella on parilliset, vasemmalla puolella
parittomat ja Z-kirjaimella tarkoitetaan keskelld paata olevia elektrodeja. Kirjaimil-
la osoitetaan minké aivolohkon paalla elektrodit sijaitsevat: F on otsalohko, T on
ohimolohko, P on péélaenlohko ja O on takaraivolohko. Elektrodien materiaalina
kiytetadn usein hopeakloridi-levyelektrodeja ja ne kiinnitetdédn paédnahkaan geelin

tai tahnan kanssa sdhkonjohtavuuden parantamiseksi. [16]

3.3 EEG-signaali ja sen tulkinta

EEG-signaali on stokastinen (engl. stochastic) eli se ei toistu sddnnollisend ajan ku-
luessa. Kasitteleméton signaali on hyvin epasadnnollinen ja usein my6s kohinainen,

eiké siitd ilman késittelyéd saada hyodyllisté tietoa. Kohinalla tarkoitetaan héiriosig-
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Takaraivo

Kuva 3.1: EEG-mittauksessa kdytettavien elektrodien paikat padssa. Kuva muokattu
lahteesta [17].

naaleja, jotka aiheutuvat ulkopuolisista héiriotekijoista [3]. EEG-signaalissa vaaka-
akselilla nédkyy aika ja pystyakselilla jannite. Aaltojen korkeutta voidaan muuttaa
herkkyys-sédatimen avulla. Suodattimien kiyttd on usein hyddyllistd, mutta vaarana
voi olla tarkeiden tietojen suodattuminen pois. Nayton nopeuden sdatdminen voi
my6s parantaa aaltojen tunnistamista. Digitaalisten suodattimien kéytté voi olla
hyodyllistd, mutta se saattaa vaaristad signaalin aaltomuotoa tai havittaad kiinnos-
tuksen kohteena olevan poikkeaman [16].

Yksi kiytetyimmista suodattimista EEG:n signaalinkasittelyssa on Butterworth-
suodatin (engl. Butterworth filter). Butterworth-suodattimella on maksimaalisen
tasainen vaste padstokaistalla. Suodattimen kanavien méaéréa voi vaihdella, ja sité
voidaan soveltaa kiyttotarkoituksen mukaan sopivaksi. [3]

EEG-signaalin aaltomuotoja voidaan luokitella sijainnin, taajuuden, amplitudin,

morfologian, jatkuvuuden, synkronian, symmetrian ja reaktiivisuuden perusteella.
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Olennaista EEG-signaalin tulkinnassa ja késittelyssa on saada nakyviin poikkeamat
normaaleista aaltomuodoista. Yleinen tapa késitella EEG-signaalia on taajuuden pe-
rusteella. Taulukossa 3.1 on esitetty EEG-signaalin taajuuskaistat, niiden arvot seké
esiintyminen unen ja valveillaolon vililla. EEG-signaalin keskeisimpié aaltomuotoja
ovat delta-, theeta-, alfa-, sigma-, beeta- ja gamma-taajuuskaistat. Normaalit EEG:n
aallot jaetaan valveillaolorytmin ja unirytmin mukaan. Perinteinen kliininen EEG
keskittyy 0.5-70 Hz aaltomuotoihin, joita analysoidaan kaistanpéaastosuodatinteknii-
koilla. Joissain tapauksissa myos tdamén alueen ulkopuolisia tai kaikkia taajuuksia
on hyodyllista analysoida. Syvdn unen aikana esiintyy delta-aaltoja, ja varhaisten
unenvaiheiden aikana esiintyy theeta- ja sigma-aaltoja. Sigma-aaltoja esiintyy myos
kevyen unen aikana. Hereilldollessa esiintyy alfa-, beeta- ja gamma-aaltoja. Alfa-
aaltoja esiintyy uneliaisuuden aikana erityisesti kun silmét ovat kiinni ja potilas on
rentoutunut. Beeta-aaltoja esiintyy useimmiten hereillaollessa, mutta my6s aivan
unen varhaisimmissa ja kevyimmissi vaiheissa [18]. Uniapneaa diagnosoidessa tut-
kitaan usein kaikkia viittd taajuuskaistaa, silla apneat aiheuttavat suurta vaihtelua
taajuusalueilla [19].

Taulukko 3.1: EEG-signaalin taajuuskaistat, niiden arvot seké esiintyminen unen ja
valveillaolon vélilla. [18]

Nimi Taajuuskaista (Hz) Esiintyminen
delta 0.5-4 syva uni
theeta 4-7 varhainen uni
alfa 8-12 valveillaolo
sigma 12-16 varhainen uni
beeta 13-30 valveillaolo
gamma 30-80 valveillaolo

EEG-signaalin taajuuskaistojen avulla voidaan tarkastella aivojen aktiivisuu-

dessa tapahtuvia muutoksia tarkemmin [18|. Uniapneapotilailla hypoksian eli ha-
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penpuutteen aikana delta- ja theeta-taajuusalueiden aktiivisuus lisdéntyy ja alfa-
taajuusalueen aktiivisuus laskee. Yleisesti uniapneapotilailla havaitaan EEG:n hi-
dastumista verrattuna terveisiin. Lisdksi REM-unen aikana ja valveilla ollessa hitaat
EEG-rytmit lisddntyivit uniapneapotilailla [20)].

Uniapneapotilas kérsii usein verenkierron hiilidioksipitoisuuden noususta ap-
neoiden johdosta. Kemoreseptorit reagoivat tdhan herdttdmaélla potilaan hengit-
tdméadn, jotta elimiston happitaso saataisiin nostettua normaalille tasolle. Té-
mé nopea muutos unen aikana aiheuttaa EEG-aalloissa jyrkkdéd vaihtelua, mi-
ki voidaan havaita EEG-signaalin taajuus-spektrilli. Muutokset apneoiden ja
normaalin hengityksen vélilld voivat aiheuttaa vaihtelua EEG:n delta-, theeta-,

alfa-, sigma- ja beeta-taajuuskaistoilla. [19]



4 EEG-signaaliin perustuvat
koneoppimismenetelmat uniapnean

tunnistamisessa

EEG-signaalin késittelyyn on kehitetty monia menetelmia uniapnean tunnistami-
seen. Perinteisen koneoppimisen, syvaoppimisen, tekodlyn sekd neuroverkkojen avul-
la on kehitetty tehokkaita menetelmid uniapnean luokitteluun EEG-signaaliin perus-
tuen. EEG-signaalin taajuuskaitojen hyodyntdminen on yleinen menetelmé uniap-
nea taphtumien tunnistamisessa. Kaikissa menetelmisséd taajuuskaistoja ei kuiten-
kaan eroteta, vaan luokittelussa on kiytetty muita menetelmia. Téssa tutkielmassa
menetelmét ovat jaoteltu perinteiseen koneoppimiseen, neuroverkkoihin sekd muihin
menetelmiin perustuviin menetelmiin. Seuraavissa alaluvuissa kdydaén lapi loydetyt

menetelmat vuosilta 2020-2025.

4.1 Perinteiseen koneoppimiseen perustuvat mene-
telmat

Perinteiseen koneoppimiseen perustuville menetelmille on lahteiden [21], [22], [23],
[24], [2], [25] ja [26] mukaan yhteistd koulutusdatan, eli datan jonka luokittelu jo tie-

detddn, hyddyntdminen algoritmin muodostamisessa. Koulutusdatan hyodyntami-
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sen jalkeen lajittelu pystytaén suorittamaan halutulle datalle. Menetelméat kayttavat
EEG:sté laskettuja tilastollisia ominaisuuksia luokittelun toteuttamiseen. Esikésit-
telyssé kdytetddn usein suodatinta seké signaali jaetaan viiteen eri taajuuskaistaan.
Yleisimméat menetelmissé kiytetyt taajuuskaistat ovat alfa, beeta, delta, gamma ja
theeta. Luokittelussa on kiytetty 10 sekunnin pituisia ajallisia kehyksia apnea- ja ei-
apneajaksojen erottamiseen. Menetelmissa kiytetty data on mitattu PSG-laitteella,
joka on useissa tapauksissa 16ydettavissé julkisista tietopankeista. Mittauksessa kéy-
tettyjen elektrodiparien méara on kaksi ja niiden paikat ovat usein kuvan 3.1 mukaan
C3-A2 ja C4-Al.

Khursheedin et al. tutkimuksessa esitettiin padtospuu-algoritmi (engl. deci-
sion tree, DT) uniapnean tunnistamiseen. Signaalin esikésittelyssi kdytettiin IIR
Butterworth-suodattinta (engl. infinite impulse response Butterworth filter). Jokai-
selta taajuuskaistalta erotettiin neljd ominaisuutta, joilla pystyttiin ilmentdmaan
EEG-signaalin vaihtelua. DT:ssd vuokaavion jokainen solmu merkitsi testia tietylle
ominaisuudelle, jonka perusteella ominaisuus siirrettiin alempiin solmuihin kunnes
se saavutti luokkatunnisteen. DT sai tarkkudeksi 99,2 %. Samassa tutkimuksessa
kiytettiin myos random forest -luokitinta (engl. random forest, RF). RF-luokitin
perustuu useiden padtospuiden yhdistamiseen [21]. Siind koulutusdatalla saadut
paatospuiden tulokset yhdistetddn boostrap-aggregaattipaatospuun (engl. boostrap-
aggregated decision tree) avulla, ja lopullinen luokittelu tehdddn parhaiten suoriu-
tuvalla luokittelijalla [22|. RF saavutti tarkkuuden 99,68 % [21].

Rajeswarin et al. tutkimuksessa kiytettiin myos RF-luokitinta, ja sen tarkkuu-
deksi saatiin 60 %. Eroten edellisessi kappaleessa mainittuun tutkimukseen téssi
tutkimuksessa erotetut luokat olivat normaalit ja uniapneapotilaat apneajaksojen
sijaan. Esikésittely tehtiin kapealla kaistanestosuodattimella (engl. notch filter) 30
sekunnin pituisista EEG-signaalin kehyksistd. Ominaisuudet laskettiin EEG:n taa-

juuskaistoista sekéd niiden vélisistd suhteista. Toisena luokittelijana tutkimuksessa
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kiytettiin tukivektorikonetta (engl. support vector machine, SVM), joka muodostaa
koulutusdatasta tukivektoreita ominaisuuksien avulla. Néista tukivektoreista muo-
dostetaan hypertaso, joka luo eron kahdelle eri luokalle. SVM:n tehon parantamiseksi
voidaan kayttda ydinfunktioita tehostamaan luokittelua. Téssa tutkimuksessa kiy-
tettiin lineaarista funktiota, radiaalista perusfunktiota (engl. radial basis function)
sekd, toisen ja kolmannen asteen polynomifunktioita. Naistd parhaimmaksi osoit-
tautui toisen asteen polynomifunktion kdyttdminen. SVM sai tutkimuksessa tark-
kuusarvoksi 90 %. [22]

Onargan et al. esittiviit empiiristd moodihajotelmaa (engl. empirical mode
decomposition, EMD) ja intrinsisid moodifunktioita (engl. intrinsic mode function,
IMF) hyédyntavan menetelmén. EMD on laajennus signaalin erottelumenetelmasta,
jossa hyodynnetdin monimuuttujaisia IMF:i4. EEG-signaalin jokaiselle taajuuskais-
talle laskettiin viisi eri IMF:44. Menetelmén luokittelu perustui signaalista erotettui-
hin kolmeen eri tapahtumaan: apneoita edeltaviin hetkiin, apneahetkiin ja apneoiden
jalkeisiin hetkiin. Luokitteluun kdytettiin monia eri luokittelijoita ja saatuja tulok-
sia vertailtiin keskenaédn. Gaussisella SVM:1la saatiin parhaat tulokset, kun luokit-
teluun kaytettiin apneahetken ja apnean jélkeisen hetken tietoja. Tarkkuusarvoksi
menetelmélle saatiin 71,9 %. [23]

Wangin et al. tutkimuksessa esitetyssd diskreettid wavelet-muunosta (engl.
discrete wavelet transform, DWT) hyodyntavéissd menetelméssi suoritettiin aika-
taajuusanalyysi (engl. time-frequency analysis). Menetelméssi kiytettiin kahdel-
la elektrosiparilla mitattua EEG-signaalia, esikésittelyssda Butterworth-suodatinta
sekd viiden sekunnin ajallisia kehyksia. Téaméan jalkeen DW'T:114 suoritettiin aika-
taajuusanalyysi apnea- ja hypoapneajaksojen tunnistamiseksi. Ominaisuuksien va-
linta ja lopullinen luokittelu tehtiin SVM-RFE-algoritmilla (engl. support vector

machine recursive feature elimination algorithm), joka perustuu vihemmén hyodyl-
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listen ominaisuuksien poistamiseen luokittelun edetessd. Menetelméa saavutti tark-
kuuden 94,33 %. [2]

Kolmikanavaista EEG-signaalia hyodyntavissd Shahin et al. tutkimuksessa 10
sekunnin ajalliset kehykset jaettiin vield yhden sekunnin pituisiin kehyksiin. Taa-
juuskaistoista erotettiin ajallisia ja spektraalisia ominaisuuksia luokittelua varten.
Luokittelijoina kiytettiin DT:td ja RF:44. Liséksi tutkimuksessa kdytettiin Naive
Bayes -luokittelijaa (engl. Naive Bayes classifier, NB-classifier) sekd K-ldhimmén
naapurin luokittelijaa (engl. K-nearest neighbors classifier, KNN-classifier). NB on
Bayesin lauseeseen perustuva todennakoisyysluokittelija, joka perustuu ominaisuuk-
sien riippumattomuuteen. KNN luokittelee datan verraten sitd koulutusdatan da-
tapisteiden etaisyyksiin ja 16ytamalla lahimméan samankaltaisen datapisteen eli niin
sanotun naapurin. NB saavutti kyseisen tutkimuksen vertailussa korkeimman tark-
kuusarvon, 82,76 %. [25]

Aqueelin et al. kehittdméssd menetelméssid hyodynnettiin painotettua KNN-
algoritmia, joka on edistyneempi versio perinteisestd KNN:stéd. Siind datapisteille
annetaan eri painoarvot riippuen niiden etdisyyksistd toisiinsa. Luokittelu perus-
tui apnea- ja ei-apneajaksoihin. Aluksi EEG-signaali esikésiteltiin ITR Butterworth-
suodattimella ja jaettiin delta-, theeta-, alfa-, sigma- ja beeta-taajuuskaistoihin. Me-
netelmésséd ominaisuudet laskettiin Shannonin entropian (engl. Shannon’s entropy)
ja log-energiaentropian (engl. log energy entropy) avulla. Tutkimuksessa kdytettiin
kaksikanavaista EEG-signaalista laskettua keskiarvoa, joka ilmensi kiytannossa yk-
sikanavaista signaalia. Painotettu KNN saavutti tarkkuuden 94,46 %. [26]

Guptanin et al. tutkimuksessa kdytettiin ensemble-DT-luokittelijaa. Ensemble-
DT yhdistad paatospuita kuten RF-luokittelija seké lisdksi se hyodyntad bagging-
tekniikkaa, jossa koulutusdataa toistetaan algoritmille uudelleen paremman luokitte-
lun saavuttamiseksi. Tutkimuksessa EEG-signaali késiteltiin aluksi ITR Butterworth-

suodattimella seké jokaisesta ajallisesti erotetusta taajuuskaistasta erotettiin nelja
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ominaisuutta kuvaamaan apnea- ja ei-apneajaksoja. Ensemble-DT saavutti tark-

kuuden 95,10 %. [24]

4.2 Neuroverkkoihin perustuvat menetelmat

Neuroverkkoihin perustuville menetelmille on ldhteiden [27], [28], [29], [30], [31], [13],
[32], [33], [34], [35], [36] ja [37] perusteella yhteistd neuroverkon kouluttaminen eril-
lisella koulutusdatalla ennen varsinaista luokittelua. Mallit perustuvat ominaisuuk-
sien erotteluun erilaisin menetelmin. Useimmissa menetelmissd kéytettiin PSG:ll&
mitattua EEG-signaalia. Signaalista hyodynnettiin yhta elektrodikanavaa kuvan 3.1
mukaan paikoilta C4-A1 tai C3-A1. Menetelmissé signaalia ei yleensé jaettu taajuus-
kaistoihin, vaan EEG-signaali syGtettiin ominaisuuksien valinta-algoritmille sellaise-
naan. Signaali jaettiin ajallisiin kehyksiin, jotka olivat usein 30 sekunnin pituisia.
Liahes kaikissa menetelmissé EEG-signaalista luokiteltiin apnea- ja ei-apneajaksoja.

Neuroverkot ovat tekodlyverkkoja, jotka matkivat aivokuoren neuronien hierar-
kiaa. Barnesin et al. tutkimuksessa kdytettiin konvoluutioneuroverkkoa (engl. con-
volutional neural network, CNN) uniapnean tunnistamiseen EEG-signaalista. CNN
on tekoalyverkko, jossa konvoluutiokerrokset erottavat datasta olennaiset piirteet,
jonka jalkeen taysin kytketyt kerrokset yhdistavét ne ja tuottavat lopullisen luokitte-
lun. CNN:ssé ominaisuudet tunnistetaan signaalista muotona eli neuroverkko oppii
harjoittelun aikana tunnistamaan signaalin muodosta luokittelun kannalta hyodyl-
liset ominaisuudet. Menetelméssé esitetty CNN sisélsi kolme konvoluutiokerrosta.
Ajallisista 30 sekunnin kehyksisté etsittiin 10 sekunnin apneajaksoja. Tarkkuudeksi
ehdotettu CNN-malli sai 69,9 % [27]. Bonnerin et al. tutkimuksessa uniapnean luo-
kitteluun kéytettiin ajallista konvoluutioneuroverkkoa (engl. temporal convolutio-
nal neural network, TCNN). TCNN pystyy CNN:sté poiketen tallentamaan ajallisia

suhteita ja muotoja peridkkiisestd datasta. TCNN saavutti tarkkuuden 85 % [28|.
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Mahmudin et al. tutkimuksessa esitettiin EEG-signaalin alikehyksia hyodyn-
tdvd menetelmé, jossa kiytettiin tdysin konvolutiivista neuroverkkoa (engl. fully
convulational neural network, FCNN). Tutkimuksessa FCNN:44 kéytettiin erotta-
maan ominaisuuksia raa’asta EEG-datasta koostuvista yhden sekunnin ajallisista
kehyksisté, joista muodostettiin viiden peridkkiisen alikehyksen sarjoja apnea- ja ei-
apneajaksojen tunnistamiseksi. FCNN:n koulutusvaiheessa syotettyjen ominaisuuk-
sien madrad ei ole rajattu, toisin kuin CNN:ssid. FCNN:1I4 saadut ominaisuudet yh-
distettiin ja késiteltiin monia kerroksia sisiltdvissid syvianeuroverkossa (engl. deep
neural network, DNN). Tadmén avulla saatiin tietoa yksittédisten alikehysten piirteis-
ta ja lopullinen luokittelu voitiin suorittaa yhdistamalla kehykset globaaliksi omi-
naisuusvektoriksi (engl. global feature vector). Tdmé ominaisuusvektori syotettiin
tihedlle luokittelijalle (engl. dense classifier), joka optimoi FCNN:1l4 saatuja ominai-
suuksia apneajaksojen tunnistamiseksi. Menetelmén tarkuusarvo oli 80,2 %. [29]

Taranin et al. tutkimuksessa hyddynnettiin Hermiten funktioihin (engl. Hermi-
te functions, HF') pohjautuvaa adaptiivista hajotelmaa. EEG-signaalin sopivan esi-
tyksen valitsemiseksi kdytettiin evoluutiotekniikoita (engl. evolutionary techniques),
joista parhaiten suoriutui ABC-algoritmi (engl. artificial bee colony algorithm) [30].
ABC-algoritmi on parvidlyyn perustuva optimointimenetelmé, joka soveltuu hyvin
monimutkaisen EEG-signaalin késittelyyn [38]. ABC:n avulla valittiin sopivimmat
ominaisuudet luokittelua varten. Aluksi erotettiin 14 ominaisuutta apnealuokkien
ja kontrolliluokkien erottamiseksi, mutta lopulta ominaisuuksien maara vihennet-
tiin kuuteen. Ominaisuudet syotettiin kahdelle eri luokittelijalle, joista paremmin
suoriutui ELM (engl. extreme learning machine) tarkkuudella 99,53 %. ELM on
yksikerroksinen neuroverkko, joka perustuu piilotettuun kerrokseen mahdollistaen
tulosvektorin nopean laskennan [30].

Tancin et al. tutkimuksessa esitettiin residuaalineuroverkko (engl. residual neu-

ral network, ResNet) uniapnean luokitteluun. ResNet pystyy oppimaan monimut-
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kaisempia kuvioita, ja se on siten tehokkaampi neuroverkko kuin CNN. Tutkimuk-
sessa kaytettiin ResNet64:44, joka sisdlsi 64 residuaalikerrosta. Menetelma perustuu
residuaalilohkojen yhdistdmiseen. ResNet-mallien etuja ovat koulutuksen yksinker-
taisuus, verkon laajentaminen, siirto-oppimiskyky seké taaksepéin sopeutumiskyky.
Tarkkuudeksi ResNet64:1le saatiin 93 %. [31]

Samassa Tancin et al. tutkimuksessa sekd samalla datalla esitettiin myos kaksi
YOLO-mallia (engl. you only look once). YOLO-mallit perustuvat konvoluutioker-
roksiin. Ensin mallissa tunnistetaan ominaisuudet signaalista. Ne tallennetaan ja la-
hetetédn syville kerrokselle, jossa niitéd kiaytetaan luokittelutunnisteina. YOLOvVS on
parannettu versio YOLOv5:sté, ja sithen on lisétty edistyneempia ominaisuuksia ja
optimointeja. YOLOvVS8:n parempi teho perustuu pienempéin méaaraan parametreja,
joka samalla parantaa kerrosten vilistd tiedonvaihtoa. Mallissa on my0s parannet-
tu koulutustietojen monimuotoisuutta. Tarkkuusarvot YOLOv5:1le ja YOLOvS8:lle
olivat 88,2 % ja 93,7 %. [31]

Zhangin et al. tutkimuksessa esitetty LPDVG-malli (engl. limited penetrable dif-
ference visibility graph) pohjautuu nikyvyysgraafialgoritmiin (engl. visibility graph
algorithm, VG-algorithm). VG-algoritmin avulla voidaan esittaa tilastolliset piir-
teet geometrisessa muodossa aikasarjoina, jolla voidaan kvantifioida pitkdn aikavé-
lin korrelaatioita. VG soveltuu hyvin EEG:n epilineaaristen ominaisuuksien selvit-
tamiseen. EEG-signaali oli mitattu kuudella elektrodilla ja se esikésiteltiin aluksi
ddrellisen impulssivasteen kaistanpééstosuodattimella (engl. finite impulse response
bandpass filter). Mallissa esikésitelty signaali jaettiin delta-, theeta-, alfa- ja beeta-
taajuuskaisoihin nopean Fourier-muunnoksen (engl. fast Fourien transform) avul-
la seka ajallisesti viiden sekunnin pituisiin kehyksiin. Uniapneatapahtumien aikana
EEG-signaalin taajuuskaista siirtyi delta-taajuuskaistalta alfa- ja theeta-kaistoille.
Tutkimuksessa luokittelua varten muodostettiin graafinen konvoluutioverkko (engl.

graph convolutional network, GCN), joka soveltui hyvin LPDVG:n graafisten se-
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kvenssien késittelyyn. GCN on CNN:n kaltainen, mutta se kdyttda syotteenadn graa-
fista dataa ja téssd tapauksessa se koostuu kahdesta konvoluutiokerroksesta. Tutki-
muksen tuloksena todettiin LPDVG-indeksin kasvavan uniapnean asteen kasvaessa.
Talloin potilaan koko aivotoiminta hairiintyi enemmén, ja EEG:n theeta-aaltojen
aktiivisuus lisddntyi. Tarkkuudeksi LPDVG-menetelma sai 82,95 %. [13]
LCNN-GCNN-malli (engl. local convolutional neural network global convolu-
tional neural network) on Khanin et al. tutkimuksessa esitetty menetelmé, joka
erottaa ominaisuuksia paikallisesti ja yhdistdd ne kokonaiskuvan muodostamisek-
si. Ajalliset 10 sekunnin mittaiset kehykset jaettiin alfa-, beeta, delta-, theeta- ja
sigma-taajuuskaistoihin. LCNN-GCNN-malli siséltaa paikallisen CNN:n (engl. local
convolutional neural network), globaalin CNN:n (engl. global convolutional neural
network) ja lopuksi tihein CNN-luokittelijan (engl. dense neural network classifier).
Paikallinen CNN erottaa ominaisuudet kustakin kehyksesté, jonka jélkeen kehykset
yvhdistetdan ja késitellddn globaalissa CNN:ssd. Globaalin CNN:n lopputuloksena
saadaan ominaisuusvektori kiayttamaélla globaalia keskiarvojen yhdistdmiskerrosta,
joka syotetdén tihedlle CNN-luokittelijalle. Tarkkuudeksi malli sai 80,05 %. [32]
Wangin et al. kehittdma BiLSTM-malli (engl. bidirectional long and short-term
memory network) perustuu kaksisuuntaiseen pitkd- ja lyhytkestoiseen muistiverk-
koon. EEG-signaali suodatettiin [IR-suodattimella. Mallin LSTM-osa (engl. long
and short-term memory) on kaksikerroksinen, ja se késittelee eteen- ja taaksepéin
suuntautuvaa dataa. Témén ansiosta mallilla on samaan aikaan paédsy sekd aiem-
paan ettd tulevaan dataan. BILSTM-malli saavutti tarkkuuden 84,21 %. [33]
Mahmudin et al. tutkimuksessa esitetyssd mallissa kaytettiin raétaloitya
syvéikonvoluutio-BiLSTM-neuroverkkoa (engl. deep convolutional-BiLSTM neural
network, CNN-BiLSTM). Esikésittelyssa signaali hajotettiin kiyttden variaatiomoo-
dihajotus algoritmia (engl. variational mode decomposition, VMD), joka erottaa

EEG-signaalin taajuuskaistoihin keskitaajuuden perusteella. Témén jdlkeen signaa-
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lin ajallisten ominaisuuksien poimimiseen kiytettiin FCNN:44. Lopuksi BiLSTM-
malli kisitteli ja luokitteli datan saaden parhaimmillaan tarkkuuden 93,22 % [34].

Kolmas samankaltainen menetelmé CNN-BiLSTM-RNN-malli esitettiin Spanda-
nan et al. tutkimuksessa. Malli yhdistdd CNN:n, BiLSTM:n ja toistuvan neurover-
kon (engl. recurrent neural network, RNN) kerrokset. RNN mallintaa perdkkaisia
malleja apneatapahtumien tarkkaan luokitteluun, eli se perustuu kykyyn muistaa
edellista, dataa. Tutkimuksessa CNN-BILSTM-RNN-malli sai tarkkuudeksi 87,8 %
[35].

Nandakumarin et al. tutkimuksessa automaattiseen uniapnean tunnistamiseen
kehitetty IEOO:ta (engl. improved eurasian oystercatcher) ja HCEAN:&& (engl.
hybrid convolution efficient attention network) yhdistédvad malli perustuu sekto-
grammikuviin. Menetelmé hyddynsi kolmekanavaista EEG-signaalia. Signaali ké-
siteltiin suodatintekniikoilla ja jaettiin delta-, theeta-, alfa-, beeta- ja gamma-
taajuuskaistoihin. Sektogrammin ominaisuudet erotettiin lyhytaikaisen Fourier-
muunnoksen avulla. Témén jilkeen kidytettiin DRBM:&4 (engl. deep restricted
Boltzmann machine) ominaisuuksien erottamiseen. Ominaisuudet yhdistettiin kiyt-
tden TEOO-algoritmia, joka arvioi ominaisuuksien hyddyllisyytta ja antoi sen mu-
kaan ominaisuuksille eri painoarvoja. Tamén jalkeen saadut ominaisuudet syctettiin
HCEAN-luokittelujaan, joka hyodyntéda luokittelussa EAN:44 (engl. efficient atten-
tion network). Malli saavutti tutkimuksessa tarkkuuden 95,9 %. [36]

Wanin et al. tutkimuksessa kehitetty transformer-pohjainen CNN:44 hyodyntéava
malli yhdistda CRF:44 (engl. conditional random fields) ja itsetarkkailumekanismeja.
Mallissa EEG-signaali késiteltiin moniytimiselld CNN:11& ominaisuuksien erottami-
seksi. Saatuja ominaisuuksia kalibroitiin uudelleen paremman unen vaiheiden tun-
nistamiseksi. Transformer-pohjainen moduuli mallintaa tallennetun EEG-signaalin
eri segmenttien valisid ajallisia suhteita. CRF:n avulla pyritddn mallintamaan ajal-

liset dynamiikat ja parantamaan mallin kykyé luokitella unen vaiheet tarkasti. T&-
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mé on hyodyllista, silla vakavaa uniapneaa sairastavilla esiintyy tihedmpia siirtymia

unen vaiheiden vélilld. Transformer-malli saavutti tarkkuuden 81,6 %. [37]

4.3 Muihin menetelmiin perustuvat menetelmat

Téassé alaluvussa tarkastellaan menetelmié, jotka yhdistévit useita algoritmeja ja
lahestymistapoja. Kyseiset menetelmét eivat perustu suoraan perinteiseen koneop-
pimiseen tai neuroverkkoihin, vaan hyodyntéavat muita lahestymistapoja. Mukana on
my6s menetelmid, jotka on kehitetty vain obstruktiivisen uniapnean tunnistamiseen.

Alamin et al. kehittamad FPGA-pohjainen-malli (engl. field programmable ga-
te array) hyodynsi esikésittelyssd Butterworth-suodatinta. Jokaisesta ajallisesta ali-
kaistasta erotettiin ominaisuusvektorin muodostamista varten seitsemén tilastollista
ominaisuutta. Apnean aikana havaittiin EEG-signaalin kokonaisenergian tai -tehon
purkautumista ja pysahtymisté, erityisesti korkeimmilla taajuuskaistoilla. Lineaari-
sen tukivektorikoneen (engl. linear support vector machine, LSVM) syotteeksi valit-
tiin nelja parhaiten sijoittunutta ominaisuutta. LSVM on SVM:n alatyyppi ja se on
suunniteltu erityisesti lineaarisesti erotettavissa oleville tietojoukoille. Tarkkuudeksi
menetelma sai 94 %. [39]

Ramkumar et al. kehittivit ANFIS-ICOA-mallin (engl. adaptive neuro-fuzzy
interface with an improved cheetah optimization algorithm) uniapnean vakavuu-
den diagnosoimiseen EEG-signaalista. Menetelméssa signaalin esikasittely suoritet-
tiin IIR Butterworth-suodattimella ja Hilbert-Huang-muunnoksella (engl. Hilbert-
Huang transform). Tamén jéilkeen signaali jaettiin viiteen taajuuskaistaan wavelet-
pakettien hajotelmalla (engl. wavelet packet decomposition). Tilastollisia ominai-
suuksia erotettiin kahdeksan kappaletta. ANFIS-ICOA luokitteli datan kolmeen eri
luokkaan: normaaleihin, lieviin seké vakaviin uniapnealuokkiin. Mallin ANFIS-osassa

lasketaan ominaisuuksien perusteella pisteméara, jonka avulla luokittelu suorite-
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taan. ICOA-osa valitsee parametrit optimaalisesti, mikd parantaa ANFIS-osan suo-
rituskykyé. Mallin tarkkuus uniapnean havaitsemiseen oli 98,26 %. [40]

Khanin et al. tutkimuksessa esitetty IESOSAD-malli (engl. intelligent expert sys-
tem for the OSA detection) on obstruktiivisen uniapnean tunnistamiseen kehitetty
malli. Tilastolliset ominaisuudet seka viisi taajuuskaistaa erotettiin DWT:ll4. Yk-
sikanavainen EEG-signaali esikéisiteltiin viela Gaussian-suodattimella (engl. Gaus-
sian filter) kohinan poistamiseksi, isolation-forest-mallilla (engl. isolation forest,
IF) poikkeamien havaitsemiseksi ja ABC-algortimilla epéolennaisten ominaisuuk-
sien poistamiseksi. IESOSAD-mallissa luokitteluun kiytettiin ekstra-puu-luokitinta
(engl. extra tree, ET'), joka perustuu joukkotekniikkaan yhdistden paatospuiden ko-
konaisuuksien ennusteet. E'T-luokittelija luokitteli datan apnea- ja ei-apnealuokkiin.
IESOSAD-malli sai tarkkuudeksi 88,12 % [38]. EESOSAD-I (engl. ensemble expert
system for obstructive sleep apnea detection-I) keskittyy myos obstruktiivisen uniap-
nean tunnistamiseen EEG-signaalista. Verrattuna IESOSAD-malliin, EESOSAD-
I:ssa ei kiytetd ABC:td4. Muuten menetelmét ovat 1ldhes samanlaisia. EESOSAD-I:n
keskimédrédinen tarkkuus oli 82 % [41].

EESOSAD-II-menetelmé on edistyneempi versio EESOSAD-I-menetelméasté.
EESOSAD-II:n alkuvaiheet ovat samat kuin EESOSAD-I:ssa. Erona on ominaisuuk-
sien valintaan kiytetty algoritmi, joka tdssd mallissa on RFE (engl. recursive feature
elimination, RFE). RFE on mukautuva erilaisten koneoppimismallien kanssa, miké
helpottaa integrointia ja mahdollistaa sen hyodyntdmisen valitun obstruktiivisen
uniapnean tunnistusmallin erityistarpeisiin. Tarkkuudeksi EESOSAD-II sai 86 %
[42]. Khanin et al. kehittivit OISOSA-mallin (engl. optimized intelligent system for
obstructive sleep apnea), joka on hyvin samankaltainen kahden edellisen menetelmén
kanssa. Erona edellisiin malleihin téssid mallissa kédytettiin PSO-algoritmia (engl.
particle swarm optimization algorithm) ominaisuuksien optimoimiseksi. OISOSA-

malli saavutti tarkkuuden 86 % [43].
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Gholamin et al. tutkimuksessa kehitetyssé mRMR-algoritmissa (engl. maximal
relevance minimal redundancy) signaali jaettiin kuuteen taajuuskaistaan dérellisen
impulssivasteen kaistanpéastosuodattimella. Taman jalkeen signaali jaettiin viiden
sekunnin kehyksiin ja jokaisesta taajuuskaistasta erotettiin 12 eri tavoin laskettua
entropiaa signaalin monimutkaisuuden ilmentdmiseksi. Lopuksi mRMR-algoritmi
valitsi luokittelun kannalta tehokkaimmat ominaisuudet ja poisti hiiriota tai epé-
oleellista tietoa sisdltdvit ominaisuudet. Menetelméa priorisoi ominaisuuksia niiden
merkityksen perusteella maksimoimalla relevanssin eli oleellisuuden kohdeluokalle
ja minimoimalla redundanssin eli toisteisuuden. Lopuksi ominaisuudet syotettiin ra-
diaalista perusfunktiota ydinfunktiona kayttaviaan SVM-luokittimeen apneajakso-
jen luokittelemiseksi. Tutkimuksessa todettiin alfa-taajuuskaista hyodyllisimméksi
uniapnean tunnistamisen kannalta. Tarkkuudeksi mRMR-algortimi sai 87,94 % ja
siind hyodynnettiin kolmea kaistaa EEG-signaalista. [44]

Hsiehin et al. kehittdma TSmRMR-malli (engl. threshold search mRMR) on jat-
kokehitelm&d mRMR-algoritmista. Viisi taajuuskaistaa erotettiin IIR Butterworth-
suodattimella seké signaali jaettiin 10 sekunnin kehyksiin. Ominaisuuksia eroteltiin
50 kappaletta. Téssd mallissa ennen datan sydttadmistda mRMR-algoritmille kiytet-
tiin kynnysarvohakumenetelméaé. Tama poisti ongelman mRMR-algoritmin korkean
tai matalan relevanssin ja redudanssin samanaikaisesta esiintymisesté seké esti siten
ominaisuuksien kumoutumisen. Luokittelu suoritettiin KNN:1I4. Tutkimuksessa kay-
tettiin 10-kertaista ristivalidointia ylikoulutuksen riskin vahentédmiseksi. TSmRMR-
malli saavutti tarkkuuden 96,67 %. [45]

Bhaleraon et al. tutkimuksessa esitettiin swarm-sparse decomposition -
menetelmé (engl. swarm-sparse decomposition method, SSDM), joka on adaptiivi-
nen aika-taajuusanalyysimenetelmé. Menetelméa yhdistettiin eri luokittimien kanssa
ja niistd todettiin parhaimmiksi SSDM-TFR-CNN ja SSDM-FF-LSTM uniapnean
luokittelussa tarkkuusarvoilla 96,24 % ja 95,86 %. SSDM-TFR-CNN:ssa SSDM:114
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saadut apnea- ja ei-apnealuokkien aika-taajuusesitykset syotettiin erilaisille CNN:ille
ja niista valittiin parhaiten suoriutuva. SSDM-FF-LSTM:ssé erotettiin 72 eri ominai-
suutta, joista valittiin merkittdvimmat ja namé syotettiin BiLSTM-luokittelijaan.

|46]

4.4 Menetelmien vertailu ja analysointi

Léahes kaikissa menetelmissd uniapnean luokittelu suoritettiin, joko erottamalla
EEG-signaalista apneahetket ja normaalin hengityksen hetket lyhyistd ajallisista
kehyksista tai suoraan kouluttamalla luokittelija erottamaan uniapneapotilaat ja
terveet potilaat koko EEG-signaalista. Apneoiden ja normaalin hengityksen erot-
taminen on diagnosoinnin kannalta hyodyllisté, silla sen avulla voidaan méarittaa
potilaan AHI ja tutkia uniapnean vakavuutta.

Eri menetelmien tarkkuusarvoissa oli paljon vaihtelua, mikéd kiy ilmi taulukos-
ta 4.1. Tarkkuusarvot olivat laskettu menetelmissé eri tavoilla. Ne antavat suun-
taa menetelmien tarkkuudesta, mutta eivat ole suoraan vertailukelpoisia keskenéaén.
Vertailukelpoisuuden ongelmallisuus johtuu laskutavan lisiksi my6s kiytetyn datan
madran vaihtelusta tutkimusten vélilla. Osassa tutkimuksista oli kdytetty suuria
madrid EEG-dataa eri potilailta ja monista eri tietokannoista. Toisissa menetelmis-
sa kaytettiin alle kymmenen potilaan tietoja ja otanta jai hyvin suppeaksi. Joissakin
tutkimuksissa dataa ei oltu eritelty tarkasti. Tarkkuusarvojen vertailua hankaloitti
my6s tutkimuksissa luokiteltujen luokkien erot. Menetelmié arvioitiin tarkkuusarvon
lisdksi my6s muilla suureilla, mutta ne vaihtelivat suuresti eri tutkimusten vélilla.

RF- DT-, HF-ELM- sekd TSmRMR-menetelien kohdalla kdytettiin téysin tai
osittain samaa dataa [47] luokittelussa. Kyseisten menetelmien tarkkuusarvot oli-
vat korkeita, vaikka menetelmét erosivat toisistaan. Transformer-, IESOSAD-,
EESOSAD-I-, EESOSAD-II- ja OISOSA-menetelméit kiyttivit kaikki samaa dataa
[48] ja néistéd parhaiten tarkkuudeltaan suoriutui IESOSAD. CNN-BiLSTM, CNN-
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Taulukko 4.1: Menetelmien tarkkuudet prosentteina (%), elektrodien lukumé&arat
(kpl) ja taajuuskaistojen lukumé&érét (kpl) taulukoituna tarkkuuden mukaan suu-
rimmasta pienimpéaén.

Menetelma Tarkkuus | Elektrodikanavat | Taajuuskaistat

RF [21] 99,68 2 5
HF-ELM (30| 99,53 3 -
DT [21] 99,2 2 5
ANFIS-ICOA [40] 98,26 - D
TSmRMR [45] 96,67 3 5
SSDM-TFR-CNN [46] 96,24 3 5
[EOO-HCEAN [36] 95,9 3 5
SSDM-FF-LSTM |[46] 95,86 3 d
Ensemble-DT [24] 95,1 2 5
KNN [26] 94,46 2 5
SVM-RFE |[2] 94,33 2 5
LSVM |[39] 94 2 5
YOLOvS [31] 93,7 1 -
CNN-BIiLSTM (34| 93,22 1 -
ResNet64 [31] 93 1 -
SVM [22] 90 2 5
YOLOv5 [31] 88,2 1 -
IESOSAD |[38] 88,2 1 5
mRMR [44] 87,94 3 6
CNN-BiLSTM-RNN |[35] 87,8 3 -
EESOSAD-II [42] 86 1 5
OISOSA [43] 86 1 5
TCNN [28] 85 1 -
BiLSTM [33] 84,21 2 5
LPDVG [13] 82,95 6 4
NB [25] 82,76 3 bt
EESOSAD-T [41] 82 1 5
Transformer [37] 81,6 1 -
FCNN [29] 80,2 1 5
LCNN-GCNN [32] 80,05 1 5
EMD-IMF [23] 71,9 7 5

CNN [27] 69,9 1

RF [22] 66 2

BiLSTM-RNN ja HF-ELM kéyttiviat myos samaa dataa [49] ja néistd parhaiten suo-

riutui HF-ELM. My6s ensemble-DT-, FCNN-, LCNN-GCNN- sekdi CNN-BiLSTM-

menetelmét kiytettivit tismélleen samaa dataa [50] luokittelussa. Nditd menetelmié
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vertailtaessa voidaan todeta, ettd ensemble-DT ja CNN-BiLSTM-menetelméat ovat
tarkempia uniapnean tunnistamisessa kuin LCNN-GCNN ja FCNN.

EEG:n mittauksessa kiytettyjen elektrodien maéra vaihteli suurimassa osassa
menetelmistd yhdestd elektrodiparista kolmeen. Aqueelin et al. tutkimuksessa kéy-
tettiin kahta elektrodikanavaa, jotka yhdistettiin yksikanavaiseksi laskemalla niiden
ajallinen keskiarvo [26]. Taulukon 4.1 perusteella voidaan todeta, ettd yhté elektrodi-
kanavaa hyodyntavit menetelmét suoriutuivat keskiméaérin huonommin kuin useam-
pia elektrodiakanavia kiyttaviat menetelmét. Yksikanavaista EEG-signaalia hyodyn-
tdvien menetelmien etuna on kuitenkin niiden soveltaminen laajemmasti kotona kéy-
tettavilla laitteilla saatavaan dataan.

Ominaisuuksien avulla saadaan arvokasta tietoa aivojen tilasta sekd apneoiden
ja normaalin hengityksen vilisista eroista [39]. Erityisesti entropia-arvojen hytdyn-
tdminen osoittautui hyddylliseksi. Koska EEG-signaali on epélineaarinen, entropian
avulla pystytadn ilmentdméadn epéjarjestyksen méaras ja saamaan signaalista hyo-
dyllisté tietoa apnea- ja ei-apneajaksojen luokittelua varten [44]. Luokittelualgorit-
meille syotettyjen ominaisuuksien méaaré vaikutti suuresti saatuihin tuloksiin. Suu-
rella madrilla ominaisuuksia ei aina saavutettu parempaa luokittelutarkkuutta.

Ominaisuuksien valintaan kéytettiin monissa menetelmissé erilaisia valinta-
algoritmeja ennen niiden syottamistéa luokittelualgoritmille. Téméa vaikutti positii-
visesti tuloksiin, silld monet ominaisuudet sisédlsivit epéoleellista tai tulosta véaris-
tavaa tietoa. Toisaalta ongelmaksi saattoi koitua hyodyllisten tietojen karsiutumi-
nen pois, mutta tama pystyttiin estaméaédn luokittelijan paremmalla koulutuksella.
Aqueelin et al.tutkimuksessa eri menetelmia vertailtaessa todettiin, ettd yhtd omi-
naisuutta kayttavd menetelmé suoriutui luokittelussa paremmin kuin monia omi-
naisuuksia kdyttdva menetelma [26]. Toisaalta téssi tapauksessa ei kiytetty ominai-
suuden valintaan menetelméd, vaan se oli ennalta valittu. My6s Nandakumarin et

al. tutkimuksessa ominaisuuksien valinnan parantaminen vaikutti positiivisesti luo-
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kittelun tulokseen ja tarkkuuteen [36]. Wangin et al. tutkimuksessa taas todettiin
BiLLSTM-mallin eduksi datan sy6ttaminen luokittelijalle ilman ominaisuuksien valit-
semista verrattuna muihin menetelmiin. Tamé teki menetelmasta kevyemmaén, joka
osoittautui mallin eduksi vertailtaessa menetelmiin tarvittavaa laitteistoa [33].

Samaa luokittelualgortmia kiyttavit menetelmét saivat osassa tapauksista hy-
vin erilaisia tarkkuusarvoja. Taulukosta 4.1 huomataan, ettd paras ja huonoin tark-
kuusarvo saatiin samalla luokittelijalla, RF-luokittelijalla. Khursheedin et al. tutki-
muksessa RF':lle syotettiin eri ominaisuuksia, jotka olivat valittu valintamenetelmien
avulla luokittelua varten [21]. Rajeswarin et al. tutkimuksessa RF:lle syGtettiin taas
eri ominaisuudet ilman niiden hyédyllisyyden arvioimista [22]. Jalkimmé&inen mene-
telmé sai huomattavasti huonomman tarkkuusarvon kuin menetelmé, jossa ominai-
suudet valittiin erilaisten valinta-algoritmien avulla ennen RF-luokittelijalle syotta-
mista.

Neuroverkoissa muistin hyédyntdminen osoittautui hyviksi ominaisuudeksi luo-
kittelun kannalta. Talloin jo luokiteltua dataa pystyttiin hyddyntdméan seuraavissa
luokitteluissa, eikd luokittelu perustunut vain koulutusdatasta opittuihin ominai-
suuksiin. Muistia hyodyntaviat menetelmét ottivat aiemmat luokittelut huomioon
luokittelun edetessa. Pelkdt neuroverkot eivit kuitenkaan saavuttaneet kovin hy-
via tarkkuusarvoja. Kun neuroverkkoja yhdistettiin, esimerkiksi SSDM-TFR-CNN-
menetelméssd eri ominaisuuksien erottelemiseen EEG-signaalista, tulokset olivat
huomattavasti parempia.

Neuroverkkojen ylikoulutusta pyrittiin estiméédn monessa menetelméssa. Mah-
mudin et al. tutkimuksessa testattiin FCNN-luokittelijaan eri pituisia ajallisia kehyk-
sid. Siind todettiin, ettd tulokset paranivat kehyksen lyhentyesséd viiteen sekuntiin
asti, jonka jéalkeen luokittelija alkoi ylisovittua. Liian pitkd kehys vaati myos suh-
teellisesti suuremman verkon, miké johti heikompaan suorituskykyyn [29]. My6s luo-

kittelijan ylikouluttuminen johtaa suorituskyvyn heikkenemiseen erityisesti uusissa
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ja ennalta arvaamattomissa tapauksissa sekd heikentaa siten yleistymista [31]. Sig-
naalin jakaminen ajallisiin kehyksiin mahdollistaa liséksi virheiden tunnistamisen ja
vahentdd niiden merkitystéd. Virhe kohdistuu télldin vain pieneen péatkiaan analysoi-
tavasta signaalista eikd se vaikuta tdlloin muihin kehyksiin lainkaan [32]|. Ajallisten
kehysten hycdyntaminen oli hyodyllista erityisesti menetelmissé, joissa luokiteltiin
apnea- ja ei-apneajaksoja.

Taulukosta 4.1 huomataan, etté ldhes kaikissa menetelmissa hyddynnettiin EEG-
signaalista viitta eri taajuuskaistaa. Viiden taajuuskaistan hyodyntaminen on monis-
sa menetelmissé tarpeellista, silld uniapneapotilailla EEG-aalloissa on paljon vaih-
telua hereilldolon ja unen seké normaalin hengityksen ja apneoiden johdosta. Osa
menetelmistd ei hyodyntéanyt taajuuskaistoja, vaan luokittelu tehtiin joko raa’an
EEG-signaalin avulla tai kiiyttden muita suodattimia. Taajuuskaistoihin jakaminen
tai raa’an EEG-signaalin hyodyntdminen riippui menetelméssé kiytettavista teknii-

koista ja algoritmeista.



5 Pohdinta

EEG-signaalin hyodyntédmisessd uniapnean tunnistamiseen on suuri potentiaali.
EEG:n avulla pystytdén tunnistamaan unen eri vaiheita ja niissd tapahtuvia muu-
toksia, joiden avulla saadaan hyddyllistd tietoa uniapnean ja sen vakavuusasteen
diagnosointiin. Automaattisten ja reaaliaikaisten menetelmien kehittamiselld on tér-
ked rooli diagnosoinnin helpottamisessa. Tutkielman perusteella voidaan todeta, etta
hyodyllisia ja tehokkaita menetelmia on kehitetty paljon ldhivuosina. Monet mene-
telmét ovat tehokkaita ja luotettavia, mutta niista 16ytyy myos kehityksen kohteita.

Menetelmien vertailu osoittautui niiden erilaisuuden vuoksi haastavaksi. Tark-
kuusarvoja vertailtaessa ongelmaksi koitui eroavaisuudet niiden laskutavassa tut-
kimusten valilla. Monissa menetelmissa toistui samankaltaisia algoritmeja, mutta
tarkkuusarvot erosivat niiden vélilla paljon toisistaan. Taulukon 4.1 arvoista nah-
déan, ettd osa menetelmistéd sai lahes 100 % tarkkuuden. Erittdin korkea tarkkus-
prosentti voi kertoa siité, etta testauksessa kiytetty data on ollut hyvin suppea, eika
laajemmalla datalla paéstaisi samoihin tarkkuusarvoihin. Liian korkea tarkkuusarvo
saattaa herattda epailyksen kiytetyn datan valikoinnista.

Tutkielman perusteella ei pystytty nimedméan yhta parhaiten suoriutuvaa tai te-
hokkaimpaa menetelméaéd. Monissa menetelmissé oli hyvid ominaisuuksia sekd haas-
teita. Osa menetelmistd saavutti paremman tarkkuuden, kun osa taas oli kevyem-
pid vahdisemman parametriméiran ansiosta. Yksinkertaisia ja perinteisid menetel-

mié réaataloitiin ja jatkokehitettiin uniapnean tunnistamiseen sopivammiksi, samalla
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tehden niistéd tarkempia ja tehokkaampia. Datassa, jota menetelmissé kiytettiin, oli
runsaasti eroja tutkimusten vélilld, mika teki vertailusta haastavaa. Tutkimuksissa
kdytetty data ja sen laajuus vaikuttavat paljon menetelmén luotettavuuteen. Hyvin
siistilla ja valikoidulla datalla saadaan menetelmille korkeita tarkkuusarvoja, vaikka
menetelméan toimivuutta ei voida taata kdytannon tasolla tai toisella datalla.

Monessa tutkimuksessa mainittiin jatkokehitelmien ja -tutkimusten toteuttami-
sesta tulevaisuudessa. Tehokkaampien neuroverkkojen hyodyntédmistéd ehdotettiin
kehityksen kohteena, ja siind nahdaan suuri potentiaali parempien menetelmien ke-
hittdmiseksi. Myos yhdelld elektrodikanavalla mitattu EEG mainittiin kehityksen
kohteeksi vedoten kotimittauslaitteistojen yleistymiseen. Tama helpottaa uniapnean
tunnistamista lisiamalld unitutkimuksissa kiytettavan laitteiston saavutettavuutta.

Pelkéstaan obstruktiivisen uniapnean tunnistamiseen on kehitetty erillisid me-
netelmia sen yksinkertaisemman diagnosoinnin ansiosta. Kuten 2 luvussa mainit-
tiin sentraalisen ja sekamuotoisen uniapnean diagnosointi on monivaiheisempi pro-
sessi, joten niiden kohdalla on hankalampi kehittdd automaattisia ja pelkéstaan
EEG:ta hyodyntavida menetelmid. Obstruktiivinen uniapnea voidaan diagnosoida
pelkin AHI:n perusteella, joka saadaan kyseisillda menetelmilla selville.

PSG mittaa EEG:n lisdksi muitakin arvoja, ja niiden analysointi yhdessd EEG:n
kanssa tuottaa parempia tuloksia diagnosoinnin kannalta. Diagnosoinnin tehokkuu-
den ja resurssien vihentamisen kannalta on kuitenkin téarkead 16ytda automaattisia
menetelmia. Pelkkd EEG on hyvé lahestymistapa yksinkertaisten, yhteen arvoon
perustuvien menetelmien kehittdmiseksi. EEG mahdollistaa unen vaiheiden analy-
soinnin ja uniapnean tunnistamisen, kun taas muilla PSG-mittauksen arvoilla se
voi olla yksinddn vaikeaa. Tutkimuksissa ehdotettiin menetelmien kehittdmisté hyo-
dyntdmalla EKG:ta tai EMG:td4 EEG:n rinnalla. Eri menetelmisté saatujen arvojen
yhdistamisella saadaan tarkempia tuloksia, mutta mittaamiseen tarvitaan monimut-

kaisempi laitteisto ja datan késittelyyn enemmén resursseja.



6 Yhteenveto

Tutkielman tavoitteena oli kiyda lapi l1oydetyt EEG-signaalin késittelyyn kehitetyt
koneoppimismenetelmét uniapnean tunnistamiseksi vuosilta 2020-2025. Menetelmia
vertailtiin keskenéddn, sekd pohdittiin niiden hyodyllisyytta ja tehokkuutta. Lisdksi
pohdittiin mentelmien nykytilannetta ja tulevaisuutta.

Tutkimuskysymyksessé 1 pyrittiin selvittdméaén millaisia koneoppimismenetel-
mid uniapnena tunnistamiseen tarvitaan EEG-signaalista. Padpiirteittdin 16ydetyt
menetelmat pystyttiin jakamaan perinteistd koneoppimista, neuroverkkoja seké mui-
ta menetelmiad hyodyntaviin menetelmiin. Menetelmat hyodynsivit taajuuskaistoi-
hin erottelua, eri ominaisuuksien méarittamista seké signaalin muodon hyodyntamis-
ta luokittelussa. Osa menetelmista hyodynsi lajittelussa kiytettdvien ominaisuuksien
valitsemiseen erilaisia algoritmeja ja menetelmia.

Yleisimpid uniapnean tunnistamiseen kaytettyja koneoppimismenetelmia EEG-
signaaliin perustuen olivat neuroverkot, sekd perinteistd koneoppimista hyodynté-
vat mallit. Osa menetelmistd on keskittynyt hyodyntdmaéaédn yksikanavaista EEG-
signaalia, joka mahdollistaa yksinkertaisesta kotona tehtavéistd mittauksesta saata-
van EEG-signaalin analysoinnin, kun taas toiset menetelmét hydodynsivat useampaa
EEG:n elektrodikanavaa. Menetelméat luokittelivat EEG-signaalista yleensé apnea-
ja ei-apneajaksoja.

Tutkimuskysymyksen 2 tavoitteena oli tutkia koneoppimismenetelmien tehok-

kuutta. Tehokkuuden arviointi osoittautui haastavaksi menetelmien erilaisuuden
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johdosta, eikd tutkielman tuloksena 16ydetty yhta parhaiten suoriutuvaa menetel-
méd. Yleisesti voidaan todeta, ettd monella menetelmalld on hyvié puolia seké puut-
teita. Menetelmid, jotka suoriutuvat hyvalla tarkkuudella ja tehokkuudella uniap-
nean luokittelusta on kehitetty paljon. Yleistdmalld hyvin suoriutuvia menetelmia
voidaan todeta, ettd menetelmat joissa hyodynnettiin luokittelussa kaytettavien omi-
naisuuksien valintaan erilaisia algoritmeja osoittautuivat tehokkaiksi.

Tutkimuskysymyksessé 3 pyrittiin etsimdéan ongelmia ja virhearvioita, joita liit-
tyy loydettyihin koneoppimismenetelmiin. Menetelmissé toistui samankaltaisia haas-
teita. Osassa menetelmista luokittelua varten kerédttyjen ominaisuuksien valikoinnis-
sa saattoi poistua hyodyllista tietoa siséltavid ominaisuuksia. Tutkimuksissa kéytet-
ty vahéinen datan maara vadristi myos saatuja tuloksia, ja siten esimerkiksi heikensi
tarkkuusarvon luotettavuutta. Kaikissa menetelmisséd ominaisuuksien valitsemiseen
ei kiytetty algoritmeja, vaan ne syotettiin luokittelijalle ilman niiden hyodyllisyy-
den arviointia. Tama osaltaan saattoi vaikuttaa negatiivisesti tuloksiin, sillda mukaan
joutui talloin luokittelun kannalta haitallisia ominaisuuksia, jotka eivit liittyneet
uniapnean luokitteluun. Luokittelualgoritmien ylikouluttautuminen oli myds haaste
menetelmissa.

Tama kirjallisuuskatsaus osoittaa, ettd EEG:n hyodyntédmisessd uniapnean tun-
nistamiseen on paljon potentiaalia. Hyvin toimivia menetelmié on jo kehitetty diag-
nosoinnin tehostamiseksi. Tulevaisuudessa menetelmien kehittdmisessa on kuitenkin

parannettavaa, jotta menetelmistéa saadaan luotettavampia ja entista tehokkaampia.
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