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Sydén- ja verisuonisairaudet ovat merkittava kansanterveydellinen haaste, ja niiden
varhainen havaitseminen on keskeista potilaiden hoidon ja ennusteen parantamisek-
si. Tama kandidaatintutkielma tarkastelee koneoppimisen menetelmien soveltamista
sydansairauksien havaitsemisessa. Tyossa kéasitelladn yleisimpid sydansairauksia ja
niiden diagnosointia, seka esitelladn keskeisia koneoppimisen lahestymistapoja, ku-
ten paatospuut, tukivektorikoneet ja satunnaismetsat. Tulosten perusteella tehok-
kaimmat algoritmit saavuttivat jopa yli 85 % tarkkuuden. Koneoppiminen tarjoaa
lupaavan tyokalun sydéansairauksien havaitsemisen tueksi, mutta sen kaytto vaatii
edelleen tarkkaa mallien validointia ja eettisten nédkokulmien huomiointia kliinisessa
kaytossa.
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Cardiovascular diseases are a major public health challenge, and their early detection
is essential to improve patient care and prognosis. This thesis explores the appli-
cation of machine learning methods to the detection of heart disease. It discusses
the most common heart diseases and their diagnosis, and introduces key machine
learning approaches such as decision trees, support vector machines and random
forests. The results show that the most efficient algorithms achieved accuracies of
up to more than 85 %. Machine learning offers a promising tool to support the
detection of heart disease, but its use still requires rigorous model validation and
consideration of ethical aspects in clinical applications.
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1 Johdanto

1.1 Aiheen taustoitus

Sydén- ja verisuonisairaudet ovat maailmanlaajuisesti merkittévé kuolleisuuden ja
sairastavuuden aiheuttaja. Maailman terveysjarjeston (WHO) mukaan sydén- ja
verisuonisairauksiin kuolee vuosittain noin 17,9 miljoonaa ihmistéd, mika vastaa noin
32 % kaikista maailman kuolemista [1]|. Tavallisia sydédnsairauksia ovat esimerkiksi
sepelvaltimotauti, syddmen vajaatoiminta ja rytmih&iriét. Monet néista sairauksista
kehittyvéat hitaasti ja voivat olla pitkdéan oireettomia, minké vuoksi niiden varhainen
toteaminen ja riskitekijoiden tunnistaminen on keskeistd sairauksien ehkéisyssa ja
hoidossa.

Koneoppiminen (engl. machine learning) on tekodlyn osa-alue, jossa tietokoneoh-
jelmat oppivat tunnistamaan malleja ja tekeméaédn ennusteita datan perusteella ilman
tarkkaa ennalta maériteltyd ohjelmointia. Koneoppimismenetelmia on hyédynnetty
laajasti erilaisissa sovelluksissa, kuten kuvantunnistuksessa, kielimallinnuksessa ja
kdyttaytymisanalytiikassa. Viime vuosina koneoppiminen on noussut tarkeéksi tyo-
kaluksi myo6s ladketieteellisessa tutkimuksessa, erityisesti diagnostiikassa ja riskinar-
vioinnissa [2].

Sydéansairauksien kohdalla koneoppimista voidaan hyodyntéa esimerkiksi potilas-
tietojen, laboratoriotulosten ja kuvantamisdatan perusteella tapahtuvaan sairauk-

sien ennustamiseen ja diagnosointiin. Koneoppimismallit voivat auttaa tunnista-
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maan sellaisia potilaita, joilla on kohonnut riski sairastua vakavaan sydénsairauteen,
ja néin tukea terveydenhuollon ammattilaisten péadtoksentekoa [3]. Koneoppimisen
avulla on my6s mahdollista 16ytad uusia yhteyksié, joita ei perinteisilla menetelmilla

ole havaittu [4].

1.2 Tutkimuskysymykset ja rajaukset
Tutkielmassa on tarkoitus vastata seuraaviin tutkimuskysymyksiin:

e Tutkimuskysymys 1: Mitd haasteita sydédnsairauksien havaitsemiseen liittyy?

e Tutkimuskysymys 2: Mitd koneoppimismenetelmia voidaan hyodyntaa sydan-

sairauksien havainnoinnissa?

Tutkimus on toteutettu kirjallisuuskatsauksena. Tutkimuksen tulos -osion léh-
teitd on rajattu englanninkielisiin, vuoden 2015 jalkeen julkaistuihin artikkeleihin.
Rajauksen avulla pyritdadn mahdollisimman ajankohtaiseen tutkimustietoon.

Aineistonhaku suoritettiin ScienceDirectin tietokannasta. Hakulauseena toimi
("machine learning"OR ml) AND "heart disease"AND "detection".

Lopulliseen tarkasteluun valikoitui kaksi tutkimusta, Pathan ym. [3| ja Singh
ym. [5], silld ne vastasivat parhaiten tutkimuskysymyksiin, perustuivat samaan laa-
jasti hyvaksyttyyn Framinghamin sydénsairausaineistoon ja hyodynsivéat erilaisia
koneoppimismenetelmid. Tama mahdollistaa seké tulosten vertailtavuuden ettd me-

netelmien monipuolisen tarkastelun.

1.3 Tutkielman rakenne

Tutkielma rakentuu neljasta paaluvusta. Ensimmaisesséa luvussa kasitelldédn sydan-

sairauksia yleiselld tasolla. Luvussa esitelladn, mita sydansairaudet ovat, mitké ovat



1.3 TUTKIELMAN RAKENNE 3

niiden yleisimmat riskitekijit ja miksi niiden varhainen havaitseminen on téarkeéa
yksilon terveyden ja terveydenhuoltojarjestelmén nakokulmasta.

Toinen luku keskittyy koneoppimiseen. Siiné selitetdén, mita koneoppiminen tar-
koittaa ja miten sitd voidaan hyodyntéda ladketieteellisessad kontekstissa, erityisesti
sydéansairauksien havaitsemisessa. Luvussa esitelliin myos keskeiset koneoppimisen
menetelmat, jotka ovat keskiossa tutkielman tarkastelussa.

Kolmannessa luvussa tarkastellaan tarkemmin kahta valittua tutkimusta: Pathan
ym. [3] ja Singh ym. [5]. Luvussa esitelldén ndiden tutkimusten kédyttdmé aineisto,
menetelmat sekd saavutetut tulokset. Liséksi vertaillaan tutkimusten ldhestymista-
poja ja arvioidaan niiden vahvuuksia seka rajoitteita.

Viimeisessa eli neljannesséa luvussa kootaan yhteen aiempien lukujen keskeiset
havainnot. Luvussa pohditaan, miten koneoppiminen voi konkreettisesti tukea sy-
dénsairauksien varhaista tunnistamista, ja vastataan asetettuihin tutkimuskysymyk-
siin. Liséksi arvioidaan tutkimusten perusteella koneoppimisen hyotyja ja haasteita

osana tulevaisuuden terveydenhuoltoa.

Generatiivisen tekodlyn kiytto

Tutkielmassa on kiytetty apuna generatiivista tekodlyd. Chat-GPT:td kiytettiin
apuna tutkielman kielen tarkistuksessa, jossa sovellukselta pyydettiin yksittaisten
lauseiden muotoilemista luontevammaksi. Liséksi tekodlyé kiytettiin kidnnosten et-
simisessd, silla osalle tutkielmassa kdytetystd sanastosta ei ole vakiintunutta suo-
mennosta. Chat-GPT auttoi myds muuntamaan Pathanin tutkimuksessa esitetyt
taulukot LaTex muotoon. Generatiivista tekoélya kiytettiin apuna taulukoiden 4.1,

4.2, 4.3, 4.4, 4.5 ja 4.6 luomisessa.



2 Sydansairaudet

Sydén- ja verisuonisairaudet ovat kansainvélisen terveysorganisaatio WHO:n mu-
kaan maailman yleisin kuolinsyy. Syddn- ja verisuonisairauksiin kuolee vuosittain
17,9 miljoonaa ihmisté. Yleisimpia tauteja ovat sepelvaltimotauti, erilaiset reumaat-
tiset sydansairaudet seké aivoverenkierronhéiriot. 80 % sydén- ja verisuonisairauk-
sien kuolemista aiheutuu sydénkohtauksesta seké aivohalvauksesta. Néistd 1/3 ta-

pahtuu ennenaikaisesti alle 70-vuotiaille henkiléille. [1]

2.1 Yleisimmat sydansairaudet

Sepelvaltimotauti

Sepelvaltimotauti johtuu sepelvaltimoiden ahtautumisesta, miké rajoittaa sydédmen
hapensaantia [6]. Tdmé& voi johtaa rintakipuun (angina pectoris) ja pahimmillaan
sydaninfarktiin. Taudin riskitekijoita ovat korkea verenpaine, korkea kolesteroli, tu-

pakointi ja diabetes [7].

Sydamen vajaatoiminta

Syddamen vajaatoiminta tarkoittaa sydamen kyvyttomyyttd pumpata verta tehok-
kaasti. Se voi johtua pitkdaikaisista sydansairauksista, kuten verenpainetaudista tai

sepelvaltimotaudista. Tyypillisid oireita ovat hengenahdistus, turvotus ja visymys

8].
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Rytmihéairiot
Rytmihairiot ovat syddmen sdhkoisen toiminnan hiirioita, jotka voivat aiheuttaa

epasaannollista syketta. Yleisimmét rytmihairiot ovat eteisvariné ja kammioperéaiset

rytmih&iriot. Eteisviring lisdd merkittévisti aivohalvauksen riskié [9].

Sydaninfarkti

Sydéaninfarkti tapahtuu, kun sepelvaltimon tukkeutuminen estdé verenkierron sy-
danlihakseen, aiheuttaen kudosvaurioita. Nopea hoito, kuten liuotushoito tai pallo-
laajennus, on elintdrkedd. Sydaninfarktin riskitekijoitd ovat korkea verenpaine, tu-

pakointi, diabetes ja korkea kolesteroli [10].

Lappaviat

Sydanlappaviat voivat olla synnynnaisia tai kehittyd esimerkiksi reumakuumeen tai
ikddntymisen seurauksena. Lappaviat voivat aiheuttaa syddmen vajaatoimintaa, mi-
kéli niitéd ei hoideta ajoissa [11].

Sydan- ja verisuonisairaudet voivat usein olla pitkddn oireettomia. Ensimméi-
nen havaittu oire voikin olla syddnkohtaus tai aivohalvaus. [1] Muita oireita ovat
esimerkiksi rintakipu sekd hengitysvaikeudet. [12]

Monet sydénsairauksista ovat osittain perinnéllisia [13|. Myos ulkoiset tekijét
vaikuttavat sairauksien syntyyn. Riskid aiheuttavia ulkoisia tekijoitd ovat esimer-
kiksi liitkkumattomuus, tupakointi, liiallinen alkoholin kiytto sekd huono ruokavalio.
Riskien aiheuttamat vaikutukset voivat nikya yksilossa esimerkiksi ylipainona, ko-
honneena verenpaineena seké kasvaneena veren kolesteroli- tai glukoosipitoisuutena.
[1]

Sydén- ja verisuonisairauksia hoidetaan monin eri tavoin. Kohonnutta veren-
painetta seké sepelvaltimotautia hoidettaessa hoito aloitetaan usein eldméntapojen

kuntoon laittamisella. Huomioon otettavia asioita ovat riittava liikunta, terveellinen
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ruokavalio seké erityisesti tupakoinnin lopettaminen. [14]

Myos ladkitys on téirked osa hoitoa sydén- ja verisuonisairauksissa. Sepelvaltimo-
taudissa ladkitys voi olla joko sairauden pyséyttava tai oireita helpottava laakitys.
Sydémen vajaatoimintaa hoidetaan ensisijaisesti ladkityksen avulla. [14]

Muita mahdollisia hoitoja sydansairauksissa on esimerkiksi erilaiset leikkaus-
hoidot. Sepelvaltimotautia voidaan hoitaa pallolaajennuksella. Pallolaajennuksessa
valtimoiden tukkeumia avataan suonen sisiltd pédin. Syddamentahdistinta kiytetdaéan

apuna syddmen vajaatoiminnassa sekd rytmih&iricissa. [14]

2.2 Sydansairauksien diagnosointi

Sydénsairaudet voivat pitkddn olla oireettomia, ja paljastua sattumalta [15]. Sydédn-
sairauksia pyritdan diagnosoimaan mahdollisimman varhaisessa vaiheessa. Perintei-
set sydansairauksien havainnointimenetelmét ovat usein paljon aikaa vievia ja kallita
[4]. Aikaisin diagnosoituna sydénsairauksien hoito ja niistd parantuminen helpottu-

vat. Perinteisia sydansairauksien diagnosointimenetelmia ovat:

Elektrokardiografia (EKG)

EKG on yksi tdrkeimmista ja yleisimmistd menetelmistd sydéansairauksien diagno-
soinnissa. Se mittaa syddmen sdhkoistéd toimintaa ja voi paljastaa rytmih&iriita,

sydénlihaksen iskemiaa ja muita syddmen toiminnan poikkeavuuksia [16].

Kaikukardiografia (ECHO)

Kaikukardiografia on ultradénitutkimus, joka antaa kuvan sydédmen rakenteista ja
toiminnasta. Se auttaa arvioimaan sydanléappien toimintaa seké sydénlihaksen pump-

paustehokkuutta. [17]
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Sydankoe ja rasitustesti

Sydédmen rasituskoe tehddan yleenséd juoksumatolla tai polkupyorélld samalla seu-
raten EKG:té. Se auttaa tunnistamaan sepelvaltimotaudin ja arvioimaan sydamen

suorituskykyé. [18]

Verikokeet

Sydéansairauksien diagnosoinnissa kiytetadn erilaisia verikokeita, kuten troponiini-
testid, joka mittaa sydénlihassolujen vaurioita ja on erityisen tdrked sydaninfarktin

diagnosoinnissa [10].

Sepelvaltimoiden varjoainekuvaus (angiografia)

Varjoainekuvausta kédytetdan erityisesti sepelvaltimotaudin diagnosointiin. Varjoai-
ne ruiskutetaan sepelvaltimoihin, ja rontgenkuvien avulla ndhdain mahdolliset tu-

kokset. [19]



3 Koneoppiminen

Tekodalylla tarkoitetaan laitteita tai ohjelmia, jotka pystyvét oppimaan ja auttavat
ihmisié niissé toiminnoissa, joita varten se on suunniteltu [20]. Tekodly suorittaa mo-
nimutkaisia tehtavid hyvin samankaltaisesti kuin ihmisetkin [21]. Neuroverkot, jotka
pyrkivat jaljitteleméddn ihmisten aivojen toimintaa, keksittiin jo 1940-luvulla. Kiin-
nostus neuroverkkoja kohtaan kohosi 1990-luvulla, mutta sen aikaiset tietokoneet
eivat pystyneet kisittelemadn koulutuksessa vaadittua valtavaa datamadrda. 2010-
luvulla tietokoneet olivat jo huomattavasti edistyneempia, seké dataa oli saatavilla
entistd enemmaén, joten kiinnostus neuroverkkoja kohtaan kasvoi taas. [20] Deloitten
vuoden 2020 kyselytutkimuksen mukaan jo 67 % yrityksista kidytti koneoppimista
apunaan, ja 97 % vastanneista yrityksistd aikoi kiyttaa sité tulevana vuonna [21].

Nykyisten tekoalysovellusten oppiminen perustuu suurelta osin datasta oppimi-
seen. Thmisille helppojen tehtévien ratkaisu voi olla tekoélylle hankalaa. Esimerkiksi
kuvista, dénista ja erilaisista tapahtumaketjuista ihmisen on helppo oppia tarvitse-
mansa informaatio. Tekoalylle ndma asiat voivat tuottaa hankaluuksia, silla dataa
voi olla vaikea saada tietokoneelle ymmaérrettévain muotoon. [20]

Koneoppiminen on yksi tekodlyn osa-alueista. Koneoppimisessa kone saadaan it-
sendisesti oppimaan toistuvista tapahtumista. Itsenéiselld oppimisella tarkoitetaan,
ettei ihmisen tarvitse opettaa konetta erikseen. Tavoitteena koneoppimisessa on oh-
jelmiston parempi toiminta saadun datan ja mahdollisen kiyttdjéan toiminnan poh-

jalta. Tavoitteina koneoppimisessa voidaan pitaé tiedon tulkitsemisen automatisoin-
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tia, sekd koneiden dlykkyyden lisdamista. [20]

Koneoppimista hyédyntéava ohjelma voi olla kuvaileva, ennustava tai ohjaava.
Kuvaileva ohjelma selittdd syotetyn datan avulla mitd on tapahtunut. Ennustava
ohjelma pyrkii ennakoimaan saadun datan perusteella, mité tulee tapahtumaan.
Ohjaavan ohjelman tarkoitus on suositella toimenpiteité, joita olisi syyté tehdé seu-
raavaksi, ja jotka sen mielestd auttaisivat padseméin toivottuun lopputulokseen.
21

Koneoppiminen jaetaan tyypillisesti kolmeen eri alakategoriaan
e Ohjattu oppiminen
e Ohjaamaton oppiminen

e Vahvistettu oppiminen

Koneoppiminen

Ohjaamaton

Ohjattu oppiminen oppiminen

Vahvistettu oppiminen

Klusterointi
(ryhmittely)

Luokittelu (diskreetti) Regressio (jatkuva)

Kuva 3.1: Koneoppimisen jaottelu.

Ohjatussa oppimisessa konetta pyritddn opettamaan valmiiksi luokitellun datan
avulla. Esimerkiksi tietokoneelle voidaan antaa kuvia, joista osa on luokiteltu kis-

sakuviksi, ja loput kuvista on muita kuvia. Kone oppii tunnistamaan luokitelluista
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kuvista kissoille tyypillisia piirteitd, joiden avulla se pystyy tekeméin luokittelua
jatkossakin. Ohjattu oppiminen on yleisin kiytossé olevista koneoppimisen katego-
rioista. |21]

Ohjattu oppiminen voidaan liséksi jakaa kahteen alakategoriaan, luokitteluun
ja regressioon, tavoitteensa perusteella. Luokittelussa tavoitedata on tarkoitus ja-
kaa erilaisiin ryhmiin, kuten edeltévéssé kissakuvaesimerkissd. Regressiossa data on
jatkuvaa, kuten lampdtila, eikéd ohjelman ole tarkoitus luokitella dataa. [20]

Ohjaamattomassa oppimisessa ohjelma etsii samankaltaisuuksia annetusta luo-
kittelemattomasta syotteesta [21]. Samankaltaisuuden perusteella ohjelma jakaa da-
tan ryhmiin. Tétd ryhmiinjakotekniikkaa kutsutaan klusteroinniksi [22]. Ohjaama-
ton oppiminen muistuttaa paljon ihmisen tapaa oppia ja tunnistaa datan piirtei-
t&]/20]. Ohjaamattoman oppimisen etuna on sen kyky loytaa myos samankaltaisuuk-
sia, joita ihminen ei itse valttdmétta tietoisesti edes etsi [21]|. Esimerkki ohjaamat-
tomasta oppimisesta olisi sydénsairauspotilaiden ryhmittely heiddn oireprofiiliensa
perusteella.

Vahvistetussa oppimisessa kone oppii kokeilemalla. Onnistuneesta paatoksesta
kone saa positiivista palautetta, kun taas epdonnistuneesta padtoksesta palaute on
negatiivista. Ohjelmisto tekee valinnat aiemmin positiivista palautetta tuottaneiden,
ja vield tuntemattomien vaihtoehtojen vililla. Laitteen tavoitteena on kasvattaa po-
sitiivisen palautteen maaréda, sekd vahentdd negatiivista palautetta. Vahvistettua

oppimista kdytetddn muun muassa itseohjautuvissa autoissa. 20|

3.1 Ohjatun oppimisen menetelmia

Téssa tutkielmassa keskitytaan erityisesti ohjatun oppimisen menetelmiin. Valintaan
paadyttiin, koska suurin osa loydetysta lahdemateriaalista kiytti apunaan ohjatun

oppimisen menetelmia.
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Paatospuu

Paatospuut (engl. decision trees) ovat yksinkertaisia ohjatussa koneoppimisessa kéy-
tettyja malleja, joita voidaan kayttaa niin luokittelu-, kuin regressio-ongelmissakin.
Paatospuu koostuu juurisolmusta, oksista, sisdsolmuista ja lehtisolmuista. Sisésol-
mut tekevit paatoksid, joiden lopputulokset kuvataan lehtisolmuilla. Paatospuun
on tarkoitus esittédd kaikki mahdolliset lopputulokset. Puiden kasvaessa liian suurik-
si, on vaarana, ettéd sisdsolmulle saapuva aineisto on liian vihaisté, jolloin osapuun
(engl. subtree) data voi fragmentoitua. Tamé taas voi johtaa helposti mallin yli-
sovittamiseen. [23] Paatospuut ovat helposti toteutettavia ja kiyttaviat vain vahin

muistia [20].

Tukivektorikone

Tukivektorikonetta (engl. support vector machine) kiytetdén bindériseen luokitte-
luongelmaan. Se etsii aineistosta lineaarista péadtospintaa, jonka avulla pystytdan
erottamaan kahteen eri luokkaan kuuluvat datapisteet toisistaan. Datan ollessa line-
aarisesti erotettava, paras paatospinta on se joka erottelee luokat toisistaan suurim-
malla marginaalilla. Mikéli aineisto ei ole lineaarisesti erotettava, vdaralle puolelle

paatospintaa oleville pisteille kiytetaan virhefunktiota. [20]

Satunnaismetsa

Satunnaismetsit (engl. random forests) yhdistelevit useita péétospuita ennusteen
tuottamiseksi. Kutakin paatospuuta koulutetaan erilliselld osalla aineistoa, ja lo-
puksi namé paatokset yhdistetddn yhdeksi tarkaksi ennusteeksi. Satunnaismetsét
kykenevit havaitsemaan moniulotteista aineistoa ja monimutkaisia piirteiden vuo-
rovaikutuksia. Luokitteluongelmissa jokainen puu tekee paatoksen aineiston perus-
teella, jonka jilkeen eniten kannatusta saanut paatos on satunnaismetsan lopullinen

paatos. Regressio-ongelmissa paatospuiden vastausten keskiarvo on satunnaismetsian
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lopullinen péaétos. [5]

3.2 Aineiston esikasittely

Koneoppimisessa kiytetty aineisto voi usein olla esimerkiksi alun perin virheellista,
se voi tulla useasta eri ldhteesta tai tietoa on voitu syottda useaan kertaan. Jotta
aineisto olisi kayttokelpoista algoritmin opettamiseen, aineisto taytyy esikésitella
(engl. data preprocessing). [20]

Ensimmaéiset esikésittelyn vaiheet ovat aineiston siivous (engl. data cleaning) ja
aineiston yhdistdminen (engl. data integration). Siivouksessa korjataan virheellisesti
tal useaan kertaan syotettyja tietoja, sekd puutteellisia tietoja. Aineiston yhdisté-
misessa yhdistetdan useasta eri lahteesta olevat tiedot samassa muodossa olevaksi
kokonaisuudeksi. [20]

Aineiston vahentdamiselld pyritddn analysoinnin nopeuttamiseen sekd selkeyt-
tdmiseen. Tarkoitus on sailyttdd mahdollisimman paljon olennaista tietoa alku-
peraisestd aineistosta. Aineiston vahentdmisen menetelmid ovat piirteiden valinta
(engl. feature selection), piirreirrotus (engl. feature extraction) ja néytteenotto (engl.
sampling). Piirteiden valinnalla (engl. feature selection) tarkoitetaan prosessia, jos-
sa valitaan aineistosta oleellisimmat, tulokseen eniten vaikuttavat piirteet omaksi
osajoukoksi [24]. Piirteiden valinnan hyotyja on datan laadun parantuminen, datan
kerddmisen tehostaminen, ja laskenta-ajan viheneminen [24]. Piirreirrotuksessa py-
ritddn esittdmadn alkuperdinen muuttujajoukko pienemmalld méaaralla ulottuvuuk-
sia. Yleisin piirreirrotuksen menetelmé on paakomponenttianalyysi (engl. principal
component analysis), jossa luodaan uusi joukko muuttujia, joihin pyritdan saamaan
alkuperaisen aineiston oleellisimmat olennaisuudet. Naytteenotossa aineistosta vali-
taan osajoukko analyysia varten. [20]

Aineiston muutoksen menetelmié ovat normalisointi (engl. normalisation), dis-

kretisointi (engl. discretation) seké ominaisuuksien luonti (engl. feature generation).
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Aineiston muutoksilla pyritdan valmistelemaan muuttujat sopivaan muotoon ana-
lysointia varten. Normalisoinnissa eri muuttujien arvot skaalataan keskenddn ver-
tailukelpoisiksi. Diskretoinnissa jatkuvat muuttujat muutetaan diskreeteiksi. Syyna
tahan voi olla esimerkiksi, ettd ennustusmenetelmét osaavat kiyttaa vain diskreet-
tejd muuttujia. Ominaisuuksien luonnissa aineistoon tehddédn kokonaan uusia omi-

naisuuksia jo olemassa olevien muuttujien pohjalta. [20]

3.3 Swuorituksen arviointi

Luokittelumallien suorituskykyé arvioidaan usein sekaannusmatriisin (engl. con-
fusion matrix) avulla, jossa mallin tekemét luokitukset jaotellaan neljdén péadtyyp-
piin. Aidosti positiivinen (engl. true positive, TP) tarkoittaa tapausta, jossa algorit-
mi tunnistaa sydansairauden oikein sairaalla potilaalla. Aidosti negatiivinen (engl.
true negative, TN) puolestaan kuvaa tilannetta, jossa algoritmi paéttelee oikein, etté
potilaalla ei ole sydénsairautta. VAdra negatiivinen (engl. false negative, FN) tar-
koittaa virhetta, jossa algoritmi ei tunnista sydansairautta potilaalla, jolla sellainen
todellisuudessa on. Vaéré positiivinen (engl. false positive, FP) taas viittaa siihen,
ettd algoritmi virheellisesti luokittelee terveen potilaan sydansairaaksi. Ladketieteel-
lisessé kontekstissa vaara negatiivinen luokitus on usein vakavin, silla se voi johtaa
sithen, ettd potilas ei saa ajoissa tarvitsemaansa hoitoa [3].

Yleisimmin kaytetyt arviointikriteerit koneoppimismalleille ovat:

e Tiasmaillisyys (engl. accuracy), joka mittaa oikein ennustettujen luokittelujen

médrid [25].

e Tarkkuus (engl. precision), mittaa aidosti positiivisten maaraa, kaikkiin posi-

tilvisesti luokiteltuihin [25].

e Herkkyys (engl. recall), jolla mitataan oikein luokiteltujen aidosti positiivisten

méadriad suhteessa kaikkiin aidosti positiivisiin [25].
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e Viirien positiivisten méaara (engl. false positive rate), joka mittaa véarien

negatiivisten mééraé suhteessa kaikkiin aidosti negatiivisiin [25].

e ROC-arvo (engl. receiver operating characteristic curve) saadaan laskemalla
todellisen positiivisen tuloksen osuus ja vaaran positiivisen tuloksen osuus jo-

kaisella mahdollisella kynnysarvolla [26].

e Fl-piste (engl. Fl-score), joka kiyttad tarkkuuden ja herkkyyden harmonista
keskiarvoa [27]

Téasméllisyytta mittaava kaava on:

Accuracy = (TP+TN)/(TP+ FP+ FN+TN) (3.1)

F1-piste saadaan tarkkuuden ja herkkyyden harmonisena keskiarvona:

Precision =TP/(TP + FP) (3.2)
Recall =TP/(TP + FN) (3.3)
F1 — Score = 2(Precisionz Recall) /(Precision + Recall) (3.4)

ROC-arvo arvioi herkkyyden eli aidosti positiivisten (TPR), seké véérien posi-

tilvisten suhdetta (FPR).

FPR = FP/(FP + FN) (3.5)

Muita suorituksen arviointiin hyddyllisia tyokaluja ovat korrelaatioanalyysi, va-
rianssianalyysi, seké f-testi. Korrelaatioanalyysia kdytetdan kahden muuttujan vé-

lisen riippuvuuden tutkimiseen laskemalla niille korrelaatiokerroin. Korrelaatioker-
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rointen arvot sijoittuvat vélille (-1, 1). Mitd suurempi on kertoimen poikkeama nol-
lasta, sitd voimakkaampi on muuttujien vélinen riippuvuus. [28] Varianssianalyysil-
1& pyritddn maarittdmadn onko useiden otosten keskiarvot perdisin samasta jakau-
masta. F-testid kidytetdan kahden tilastollisen suureen, esimerkiksi juuri varianssin,

suhteen laskemiseen [29].



4 Tarkastellut tutkimukset

Tutkielmassa késiteltdvit kaksi tutkimusta, Pathan ym. [3]| ja Singh ym. [5], on
valittu erityisesti siksi, ettd molemmat hyodyntéavéit samaa, laajasti tunnettua ja
validoitua Framinghamin sydénsairausdataa. Framinghamin aineisto on yksi tunne-
tuimmista sydén- ja verisuonitautien riskitekijoiden tutkimuksessa kaytetyista ai-
neistoista, miké tekee tutkimuksista keskenaédn vertailukelpoisia ja tieteellisesti mer-
kityksellisid. Valitut tutkimukset edustavat mycs monipuolisesti koneoppimisen l&-
hestymistapoja sydénsairauksien ennustamiseen: Pathan ym. painottavat logistista
regressiota ja hermoverkkoja, kun taas Singh ym. tarkastelevat erityisesti puupohjai-
sia menetelmid kuten paatospuita ja satunnaismetsid. Taémé menetelméllinen vaih-
telu tarjoaa hyvian pohjan arvioida erilaisten koneoppimisalgoritmien soveltuvuutta
sydéansairauksien havaitsemiseen seka vertailla niiden suorituskykyé saman aineiston
pohjalta.

Pathanin ym. [3] tutkimuksessa koulutusmateriaalina kédytettiin Framingham
Heart Studyn (FHS) aineistoa, sekd McKinseyn & Companyn CVD-aineistoa. CVD-
aineisto sisdlsi 29 072 potilaasta kerdtyt tiedot. Jokaisesta potilaasta oli kerétty
12 attribuuttia potilaan terveydentilan méarittelyyn. Framinghamin aineisto sisdlsi
tietoja Framignhamin (Massachutes, Yhdysvallat) asukkaista, jotka osallistuivat sy-
dénsairauksien tutkimukseen. Aineisto sisélsi tiedot 4 240 potilaasta, joille kullekin
oli méaaritelty 15 attribuuttia. Kyseistd pakettia kiaytetadn usein luokittelutehtéavis-

sé, joissa on tarkoitus madritella potilaan todennakoisyytta sairastua sepelvaltimo-
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tautiin seuraavan kymmenen vuoden kuluessa. Molemmat aineistot sisélsiviat mo-
nia yhteisid attribuutteja kuten iké, verensokeri, sukupuoli seké potilaan tupakointi,

joiden tiedetddn olevan sidoksissa sydansairauksiin. [3|

Muuttuja Selite

i.d potilaan tunniste

gender sukupuoli ("mies": 0, "nainen": 1, "muu": 2)
age potilaan iké (jatkuva)

hypertension korkea verenpaine ("kylla":1, "ei":0)

heart disease

sydéansairaus ("kylla":1, "ei":0)

ever married

siviilisaaty ("kylla":1, "ei":0)

work type

tyon tyyppi ("lapsi":0, "valtion tyo":1,
"ei ole tyoskennellyt":2, "yksityinen":3,
"itse tyollistetty":4)

residence type

asuinalueen tyyppi ("maaseutu":0, "kaupunki":1)

avg glucose level

veren keskiméérainen glukoositaso (jatkuva)

bmi

painoindeksi (desimaaliluku)

smoking status

tupakointitila ("ei koskaan tupakoinut":0,
"ailemmin tupakoinut":1, "tupakoi":2)

stroke

aivohalvaus ("kylla":1, "ei":0)

Taulukko 4.1:

CVD-aineiston muuttujat ja niiden kuvaukset [3].

Muuttuja Selite
age potilaan ikd (jatkuva)
male sukupuoli ("mies": 0, "nainen": 1)
education koulutustaso (1-4)
currentSmoker | nykyinen tupakoija ("kylla":1, "ei":0)
CigsPerDay keskiméaarainen paivittidinen savukemaara (jatkuva)
BPMeds kiyttad verenpainelddkkeitd ("kylla":1, "ei":0)
prevalentStroke | aiempi aivohalvaus ("kylla":1, "ei":0)
prevalenHyp korkea verenpaine ("kylla":1, "ei":0)
diabetes diabetes ("kylld":1, "ei":0)
totChol kokonaiskolesteroli (jatkuva)
sysBP systolinen verenpaine (desimaali)
diaBP diastolinen verenpaine (desimaali)
BMI painoindeksi (desimaali)
HeartRate syke (jatkuva)
glucose glukoositaso (jatkuva)
riski sairastua sepelvaltimotautiin 10 vuoden sisalla
TenYearCHD ("kylla":1, "ei":0)

Taulukko 4.2: Framingham-aineiston muuttujat ja niiden kuvaukset [3].
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-0.4
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Residence_type -
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Kuva 4.1: CVD-aineiston korrelaatiokertoimet [3].

Aineiston kisittely

Aineistoja esikésiteltiin tutkimusta varten. Datan esikésittely helpottaa datan ana-
lysointia, sekd tehostaa koneoppimisalgoritmien tarkkuutta ja nopeutta. Esikésitte-
lyssé aineistosta poistettiin tyhjat arvot, silld ne voivat vaikuttaa koneoppimismal-
lien tarkkuuteen [30]. Liséksi aineistoissa oli selkedd epéitasapainoa sydénsairauksis-
ta karsineiden ja terveiden vililla. CVD-aineistossa vain 548 potilasta oli kokenut
aivoinfarktin oireita, ja FHS-aineistosta vain 557 potilastietoa osoitti kohonnutta
sepelvaltimotaudin riskid. Tutkijat kiyttivéit satunnaista niytteenottoa (engl. Ran-
dom Down Sampling), jossa satunnaiset data pisteet poistetaan aineistosta datan
tasapainottamiseksi, ja jakoivat aineistot enemmisto- ja vihemmistéluokkiin edella
mainituin perustein. [3] Aineistoissa olevien potilaiden attribuuteille tehtiin myos
korrelaatioanalyysi [3].

Kuvan 4.1 taulukosta voidaan havaita, ettd CVD-aineistossa ialld ("age"), ve-
renpaineella ("hypertension"), syddnsiraudella("heart disease") sekd verensokeril-

la("avg glucose 1vl") on positiivinen korrelaatio aivoinfraktin("stroke") kanssa.
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Kuva 4.2: Framingham-aineiston korrelaatiokertoimet. [3].

Samoin Framinghamin aineistosta (Kuva 4.2) huomataan positiivista korrelaatio-
ta idn ("age"), verenpaineen ("sysBP", "prevalentHyp", "diabBP"), ja verensokerin
("glucose") kohdalla, kun niitd verrataan todenndkoisyyteen sairastua sepelvalti-
motautiin ("TenYearCHD"). Muilla muuttujilla korrelaatiot olivat vihéisempié tai
taysin mitattomia.

Tutkimuksen paatavoitteena oli 16ytéaa piirteitéd, joiden avulla sydansairauksien
ennustamisesta tulisi tarkempaa [3]. Pathan ym. kiyttivit tutkimuksessa varianssia-
nalyysia tunnistamaan térkeimmét piirteet aineistoista [3]. Pathan ym. ovat kéyt-
tdneet Python-ohjelmointikielen scikit-kirjastoa, joka tarjoaa funktiot térkeimpien
piirteiden valitsemiseen (f classif()) [3].

Kuvissa 4.3 ja 4.4 ndhddéan molempien aineistojen piirteet ANOVA-F -testilla
arvioituna. Kuvan 4.3 tilastojen mukaan, tdrkeimmét piirteet aivoinfarktin ("stro-
ke") méérittelyyn ovat iké, verenpaine, sydénsairaus ja verensokeri. Kuvan 4.4 tilas-
tosta voidaan nahda, ettd seuraavan kymmenen vuoden aikana sepelvaltimotaudin

saaminen tuottaa suuret f-testin pisteet idn, diabeteksen, verenpaineen, seké veren-
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Kuva 4.3: CVD-aineiston piirteet arvioituna [3].
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Kuva 4.4: Framingham aineiston piirteet arvioituna. [3].
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sokerin kanssa. Voidaan siis todeta tulosten olevan yhteneviisid aiemmin esitettyjen
korrelatiokerrointen kanssa.

Pathan ym. [3] tarkastelivat koneoppimisalgoritmeja téysille aineistoille arvioi-
dakseen mitkd mallit toimisivat parhaiten molemmille aineistoille. Seuraavaksi tut-
kittiin, miten mallit suoriutuivat aineistoista muodostetuille osajoukoille, piirteiden
valintatekniikan vaikutuksen analysoimiseksi. Koneoppimismallien onnistumista mi-
tattiin tdsmallisyydelld, F1-scorella ja ROC:1la. Aineistot jaettiin koulutus- (80 %)

ja testidataan (20 %).
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Malli Tarkkuus | Tasapainotettu tarkkuus | ROC AUC | Fl-piste
Perceptron 0.73 0.74 0.74 0.73
SGD Classifier 0.72 0.73 0.73 0.71
Logistic Regression 0.73 0.73 0.73 0.73
Quadratic Discriminant Analysis 0.72 0.73 0.73 0.72
Linear SVC 0.72 0.72 0.72 0.72
SVC 0.71 0.72 0.72 0.71
Nu SVC 0.71 0.72 0.72 0.71
Nearest Centroid 0.71 0.72 0.72 0.71
Calibrated Classifier CV 0.71 0.72 0.72 0.71
Bernoulli NB 0.71 0.72 0.72 0.71
Gaussian NB 0.71 0.71 0.71 0.71
Passive Aggressive Classifier 0.71 0.71 0.71 0.71
Ridge Classifier CV 0.70 0.71 0.71 0.70
Ridge Classifier 0.70 0.71 0.71 0.70
Linear Discriminant Analysis 0.70 0.71 0.71 0.70
Random Forest Classifier 0.70 0.70 0.70 0.70
AdaBoost Classifier 0.70 0.70 0.70 0.70
KNeighbors Classifier 0.69 0.69 0.69 0.69
Bagging Classifier 0.68 0.68 0.68 0.68
Extra Tree Classifier 0.66 0.66 0.66 0.66
LGBM Classifier 0.65 0.66 0.66 0.65
XGB Classifier 0.65 0.65 0.65 0.65
Decision Tree Classifier 0.61 0.61 0.61 0.61
Label Spreading 0.60 0.60 0.60 0.60
Label Propagation 0.60 0.59 0.59 0.60
Dummy Classifier 0.46 0.46 0.46 0.46

Taulukko 4.3: Mallien suorituskykymittarit CVD-aineistolla: tarkkuus, tasapaino-

tettu tarkkuus, ROC AUC ja Fl-pisteet [3].
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Malli Tarkkuus | Tasapainotettu tarkkuus | ROC AUC | Fl-piste
Linear SVC 0.66 0.67 0.67 0.66
Linear Discriminant Analysis 0.66 0.67 0.67 0.66
Calibrated Classifier CV 0.66 0.67 0.67 0.66
Ridge Classifier CV 0.66 0.67 0.67 0.66
Ridge Classifier 0.66 0.67 0.67 0.66
Logistic Regression 0.65 0.66 0.66 0.65
Nearest Centroid 0.64 0.66 0.66 0.64
KNeighbors Classifier 0.64 0.65 0.65 0.64
Random Forest Classifier 0.64 0.65 0.65 0.64
Bernoulli NB 0.63 0.64 0.64 0.63
LGBM Classifier 0.63 0.64 0.64 0.63
AdaBoost Classifier 0.63 0.64 0.64 0.63
Extra Tree Classifier 0.62 0.63 0.63 0.62
XGB Classifier 0.62 0.63 0.63 0.61
Decision Tree Classifier 0.61 0.62 0.62 0.61
Bagging Classifier 0.60 0.61 0.61 0.59
SGD Classifier 0.60 0.60 0.60 0.60
Gaussian NB 0.57 0.60 0.60 0.53
Passive Aggressive Classifier 0.58 0.59 0.59 0.57
Nu SVC 0.59 0.59 0.59 0.59
Extra Tree Classifier 0.59 0.59 0.59 0.59
SVC 0.58 0.58 0.58 0.58
Quadratic Discriminant Analysis 0.55 0.58 0.58 0.51
Perceptron 0.57 0.55 0.55 0.55
Label Propagation 0.54 0.54 0.54 0.53
Label Spreading 0.53 0.53 0.53 0.53
Dummy Classifier 0.52 0.52 0.52 0.52

Taulukko 4.4: Mallien suorituskykymittarit Framingham-aineistolla: tarkkuus, tasa-

painotettu tarkkuus, ROC AUC ja Fl-pisteet [3].

Kokonaisille aineistoille kouluttamisessa kéytetty laskenta-aika oli CVD:n osal-

ta 10,98 iteraatiota sekunnissa (it/s) ja Framinghamin aineistolle 24,20 iteraatiota
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sekunnissa.

Taulukosta 4.3 voidaan néhdé, ettd parhaiten koko CVD-aineistolla suoriutui
multilayer perceptron-malli (MLP), eli monikerroksinen neuroverkko, joka saavutti
0,73 tasmallisyyden, 0,74 ROC-arvon ja 0,73 F1-pisteen. MLP:n hyva suoriutuminen
perustuu sen kykyyn 10ytda kaavoja (engl. pattern) monimutkaisesta lasiketieteelli-
sestd aineistosta. Muita hyvin suoriutuneita malleja olivat Logistinen regressio (LR),
tukivektoriluokittelija (SVC) ja satunnaismetsé (Random forest). Ne pystyivét tuot-
tamaan kohtuullisen tarkan ennusteen tédydella aineistolla. Huonoiten testissé suo-
riutui Dummy Classifier. Tutkijoiden mukaan syyné tdh&n on todennédkoisesti sen
kiyttamat yksinkertaiset sddannot. Tamaéan takia Dummy Classifier on huono malli
kiytettavéksi oikean maailman ongelmiin. [3|

Framinghamin kokonaisessa aineistossa (Taulukko 4.4) tulokset eivit olleet ko-
vin hyvid, silld paras saavutettu tarkkuus oli 0,66, ROC-arvo 0,67 ja Fl-pisteet
0,66. Myds muut algoritmit, kuten lineaarinen diskriminanttianalyysi (LDA), logis-
tinen regressio (LR) ja ridge-luokitin, tuottivat samankaltaisia tuloksia. Heikkojen
tulosten syyné saattaa tutkijoiden mukaan olla datan ominaisuuksien arvojen laaja
vaihteluvéli. Ominaisuuksien skaalaus voisi parantaa mallien suorituskykyéd norma-
lisoimalla datan tietyille vaihteluvileille. Kuitenkin ladketieteellisissa tutkimuksissa
datan muokkaaminen voi aiheuttaa merkittavia harhoja, minkd vuoksi tutkijat pi-
tiviit kaikki ominaisuusarvot ennallaan. [3|

Tutkimuksen tavoitteena oli arvioida piirteiden valinnan vaikutusta luokittelun
tarkkuuteen. Merkittavimmaét piirteet valittiin koko piirrejoukosta yksittéaisten piir-
teiden pisteytyksen perusteella ANOVA-F -testin avulla. CVD-datasta valittiin neljéa
keskeistd ominaisuutta (iké, verenpainetauti, sydansairaus, keskiméérainen glukoo-
sitaso) ja Framingham-datasta viisi ominaisuutta (iké, korkea verenpaine, systolinen

ja diastolinen verenpaine, glukoosi). [3]
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Malli Tarkkuus | Tasapainotettu tarkkuus | ROC AUC | Fl-piste
SVC 0.74 0.75 0.74 0.74
Nearest Centroid 0.74 0.75 0.74 0.74
Logistic Regression 0.73 0.74 0.73 0.73
SGD Classifier 0.73 0.73 0.73 0.73
Linear SVC 0.72 0.73 0.72 0.73
Linear Discriminant Analysis 0.72 0.73 0.72 0.73
Ridge Classifier CV 0.72 0.73 0.72 0.73
Ridge Classifier 0.72 0.73 0.72 0.73
Quadratic Discriminant Analysis 0.72 0.73 0.72 0.72
Calibrated Classifier CV 0.72 0.73 0.72 0.72
Label Spreading 0.71 0.71 0.71 0.71
Bagging Classifier 0.70 0.70 0.70 0.70
AdaBoost Classifier 0.70 0.71 0.70 0.71
Label Propagation 0.70 0.70 0.70 0.70
Bernoulli NB 0.70 0.70 0.70 0.70
Nu SVC 0.70 0.70 0.70 0.70
LGBM Classifier 0.70 0.70 0.70 0.70
Extra Trees Classifier 0.69 0.70 0.69 0.69
XGB Classifier 0.69 0.70 0.69 0.69
Random Forest Classifier 0.69 0.70 0.69 0.69
Gaussian NB 0.69 0.69 0.69 0.69
Decision Tree Classifier 0.68 0.69 0.68 0.69
Extra Tree Classifier 0.68 0.69 0.68 0.69
KNeighbors Classifier 0.67 0.68 0.67 0.68
Perceptron 0.64 0.64 0.64 0.64
Passive Aggressive Classifier 0.63 0.63 0.63 0.63
Dummy Classifier 0.50 0.50 0.50 0.50

Taulukko 4.5: Mallien suorituskyky CVD-aineistolla piirrevalinnan jélkeen [3].
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Malli Tarkkuus | Tasapainotettu tarkkuus | ROC AUC | Fl-piste
Perceptron 0.71 0.72 0.72 0.71
AdaBoost Classifier 0.71 0.71 0.71 0.71
SGD Classifier 0.69 0.69 0.69 0.69
Logistic Regression 0.69 0.69 0.69 0.69
Bernoulli NB 0.68 0.69 0.69 0.68
Linear Discriminant Analysis 0.68 0.68 0.68 0.68
Ridge Classifier CV 0.68 0.68 0.68 0.68
Ridge Classifier 0.68 0.68 0.68 0.68
Linear SVC 0.68 0.68 0.68 0.68
Calibrated Classifier CV 0.68 0.68 0.68 0.68
Gaussian NB 0.66 0.68 0.68 0.65
SVC 0.67 0.67 0.67 0.67
Nearest Centroid 0.66 0.67 0.67 0.66
KNeighbors Classifier 0.65 0.66 0.66 0.65
Bagging Classifier 0.63 0.64 0.64 0.63
Quadratic Discriminant Analysis 0.62 0.64 0.64 0.58
Decision Tree Classifier 0.62 0.62 0.62 0.61
Extra Tree Classifier 0.62 0.62 0.62 0.62
Random Forest Classifier 0.62 0.62 0.62 0.62
Label Spreading 0.59 0.59 0.59 0.59
Label Propagation 0.58 0.58 0.58 0.58
LGBM Classifier 0.57 0.58 0.58 0.57
Nu SVC 0.57 0.58 0.58 0.57
XGB Classifier 0.57 0.57 0.57 0.57
Passive Aggressive Classifier 0.57 0.56 0.56 0.57
Dummy Classifier 0.55 0.56 0.56 0.55
Extra Tree Classifier 0.51 0.51 0.51 0.51

Taulukko 4.6: Mallien suorituskyky Framingham-aineistolla piirrevalinnan jélkeen

13].

Mallien suorituskyky arvioitiin kiiyttden vain valittuja piirteité, ja tulokset osoit-

tivat, ettd koneoppimismallit toimivat paremmin kuin kéyttdessddn koko piirre-
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joukkoa. Korkein saavutettu tasmaillisyys CVD-datassa oli 0,74 SVC-mallilla, ja
Framingham-datassa 0,71, mikd oli parempi kuin tayttd piirrejoukkoa kiyttavien
mallien tarkkuus. Lisdksi mallien laskennallinen tehokkuus parani, silld ne vaati-
vat véhemmén laskennallisia iteraatioita sekunnissa (CVD 3,86 it/s ja Framingham
15,52 it/s). Tulokset vahvistettiin vertaamalla niitd aiempiin tutkimuksiin, joissa
kdytettiin samoja aineistoja. Yhteenvetona havaittiin, etté piirrevalinnan avulla ko-
neoppimismallien suorituskykyéd voidaan parantaa merkittévisti, samalla kun las-
kennallista kuormitusta vihennetddn. [3]

Singh ym. [5] tutkimuksen tavoitteena on parantaa sydansairauksien diagnosoin-
tia ja havainnointia koneoppimisen avulla. Tutkimuksessa aineistona kéytettiin myos
Framinghamin dataa samoin kuin Pathanin ym. tutkimuksessa. Aineistoa esikési-
teltiin, jotta data saatiin kiayttokelpoisempaan muotoon koneoppimismallien koulut-
tamiseen. Esikésittelymenetelméné kédytettiin satunnaista yliotantaa (engl. random
oversampling).

Tutkimuksessa keskityttiin erityisesti ohjatun oppimisen algoritmeihin kuten péa-
tospuut, satunnaismetsé, padkomponenttianalyysi (engl. Principal component ana-
lysis), seké gradienttitehostus (engl. Gradient boosting). Tutkijoiden mukaan kulla-
kin menetelmélld on omat yksilolliset ominaisuutensa ja vahvuutensa sydansairauk-
sien tunnistamisessa. |5]

Singh ym. onnistuivat tutkimuksessaan saavuttamaan perati 97 % tasmaéllisyy-
den kayttaessiddn satunnaismetsié. Padatospuulla saavutettu arvo oli 84 %, PCA-arvo
79 % ja tukivektorilla 68 %. [5] Tasmaéllisyys mittaa mallin ennustamia oikeita posi-
tiivisia tuloksia. Mallien herkkyydet olivat identtisid mallien tdsmaéllisyyden kanssa
[5]. Herkkyydelld mitataan oikein ennustettujen positiivisten suhdetta kaikkiin po-
sitiivisiin tuloksiin. Myos F1-piste tuotti kaikilla aineistoilla hyvin saman kaltaisia
tuloksia.

Tutkimuksen johtopéaatoksend todetaan koneoppimismallien olevan hyddyllisia
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sydéansairauksien ennakoinnissa. Niiden vahvuudeksi mainitaan muun muassa diag-
noosien teon tarkkuus, sekd resurssien jakamisen virtaviivaistuminen. Koneoppimis-
mallien suoritusten arviointiin kiytetyt tyokalut seké ristiin validointi takaavat luo-

tettavat ja tarkat ennusteet. [5]



5 Johtopaatokset

Téssa kirjallisuuskatsauksessa tarkasteltiin koneoppimismenetelmien kayttoa sydan-
sairauksien tunnistamisessa kahden tutkimuksen kautta. Molemmat tutkimukset
kayttivat Framinghamin sydénsairausaineistoa, mutta lahestyiviat mallintamista hie-
man eri nakokulmista.

Pathanin ym. [3]| tutkimus korosti piirrevalinnan merkitystd ennustusmallien te-
hokkuuden kannalta. Heiddn kayttaméansd ANOVA-F -testin avulla valitut muut-
tujat, kuten iké, verenpainetaso ja verensokeri, osoittautuivat erityisen merkitté-
viksi mallien suorituskyvyn kannalta. Merkittdva havainto oli, ettd piirrevalinnan
jilkeen koneoppimismallit, kuten gradienttitehostus, saavuttivat jopa korkeampia
suoritusarvoja kuin kiyttdessdan koko alkuperdistd piirrejoukkoa. Tama osoittaa,
ettd tiettyjen keskeisten muuttujien korostaminen voi parantaa mallin tarkkuutta
ja vahentédéa ylisovittamisen riskia.

Singh ym. [5] puolestaan keskittyivit koneoppimismallien vertailuun ja osoitti-
vat, kuinka tarkead esikésittely, kuten satunnainen yliotanta, voi olla mallien suori-
tuskyvyn kannalta. Heiddn tutkimuksessaan satunnaismetsi (engl. random forest)
saavutti vaikuttavan 97 % tasmallisyyden, mika oli korkein kaikkien testattujen mal-
lien joukossa. Myds padatospuu ja PCA suoriutuivat kohtalaisesti, mutta tukivekto-
rikoneen tulokset jaivit heikommiksi. Mallien arviointiin kiytetyt mittarit, tdsmalli-
syys, herkkyys ja F'l-score, tukivat johtopaétosta, jonka mukaan koneoppimismallit

voivat merkittavasti parantaa sydéansairauksien varhaista tunnistamista.
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Molemmat tutkimukset osoittavat, ettd koneoppiminen tarjoaa lupaavia mahdol-
lisuuksia sydansairauksien diagnosoinnin tueksi. Tarkkuuden lisdksi mainittiin myos
resurssien virtaviivaistuminen ja mahdollisuus nopeampiin paatoksentekoprosessei-
hin. Kuitenkin tulokset myo6s korostavat, kuinka térkeda on valita sopivat algoritmit,
suorittaa huolellinen esikésittely ja hyodyntaéa tehokkaita piirrevalintamenetelmia.

Jatkossa koneoppimismalleja olisi hyva testata monipuolisemmilla ja laajemmil-
la kliinisilla aineistoilla. Liséksi olisi tarkeda tutkia mallien kaytettavyytta oikeas-
sa terveydenhuollon ymparistossé, jotta voidaan varmistaa mallien luotettavuus ja
eettinen soveltuvuus paatoksenteon tueksi.

Tutkielmalle oli asetettu kaksi tutkimuskysymystd. Ensimméainen kysymys oli,
mitd haasteita sydénsairauksien havaitsemiseen liittyy. Kuten luvussa 2 todettiin,
sydéansairauksien havaitsemiseen liittyy useita merkittavid haasteita, kuten sydan-
sairauksien oireet voivat olla epamaéaraisia ja vaikeasti tunnistettavia varhaisessa
vaiheessa. Tama vaikeuttaa oikea-aikaista diagnoosia. Lisdksi kuten luvussa 4 k-
sitellyistd tutkimuksista huomattiin, kiytettavissa olevat terveystiedot voivat olla
puutteellisia, epdtasapainossa olevia tai sisdltda hairioita, jotka voivat heikentéé
analyysin tarkkuutta. Tama tekee datan esikasittelystd, kuten puuttuvien arvojen
kasittelysta ja luokkien epatasapainon korjaamisesta, kriittisen osan ennustemallien
kehittamista [3]. Myos oikeiden piirteiden (muuttujien) valinta on haastavaa, sil-
14 liian moni tai epédolennainen muuttuja voi johtaa ylisovittamiseen ja heikentééa
mallin yleistettavyyttéa, kuten luvussa 3 todettiin.

Toisena tutkimuskysymyksené oli, mitd koneoppimismenetelmis voidaan hyo-
dyntéé sydénsairauksien havainnoinnissa. Sydansairauksien havainnointiin voidaan
hyodyntaa useita koneoppimismenetelmia. Téssé tutkielmassa keskityttiin erityises-
ti ohjatun oppimisen menetelmiin. Tarkastelluissa tutkimuksissa kaytettiin muun

muassa seuraavia menetelmié:

e Satunnaismetsa: Erittdin suorituskykyinen menetelma, joka saavutti parhaim-
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millaan jopa 97 % tésmaéllisyyden.

e Paitospuu: Yksinkertainen ja tulkittava menetelmad, joka soveltuu hyvin en-

nustamiseen.

e Piidkomponenttianalyysi: Kaytettiin piirreulottuvuuden pienentéamiseen, mikéa

voi parantaa mallin tehokkuutta ja tulkittavuutta.

e Tukivektorikone: Suoriutui Pathanin tutkimuksessa hyvin my&s ennen piirre-

valintaa.

Pathanin ym. tutkimuksesta huomattiin, ettd koneoppimismenetelmien tehok-
kuutta voidaan parantaa esikésittelyvaiheilla, kuten satunnaisella yliotannalla (engl.
random oversampling), seké huolellisella piirrevalinnalla [3]. Valittu menetelma, kiy-

tetty aineisto ja ennustettavat muuttujat vaikuttavat kaikki merkittavésti lopputu-

lokseen [3][5].
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