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T 
ekoäly on tietokoneen jäljittelemää ih-
miselle tyypillistä älykkyyttä vaativaa 
toimintaa. Tyypillisesti siihen päästään 

syöttämällä tietoa tietokoneohjelmiin, jotka 
matemaattisten algoritmien avulla tekevät pää-
telmän, esimerkiksi tunnistavat anomalioita ku-
vantamistutkimuksista. 

Tekoälyä on hyödynnetty tieteessä jo 
1960-luvun lopusta alkaen. Tietokoneiden las-
kentatehon ja muistin kehittyessä on siirrytty 
yhä pienempiin laitteisiin, sekä kehittyneem-
piin laskenta-algoritmeihin. Tämä on lisännyt 
mahdollisuuksia esimerkiksi neurologisen po-
tilaan seurannassa.

Tekoälyn tarkoituksena on tukea kliinikon 
työskentelyä yksittäisen potilaan hoitoproses-
sissa. Järjestelmien tarjotessa tarkempaa tietoa 
potilaan tilasta resursseja jää enemmän poti-
laan kohtaamiseen hoitotilanteessa (1).

Seurantajärjestelmät

Seurantalaitteen toimintaperiaate valitaan yksi-
löllisesti potilaan tarpeiden mukaan. Mahdol-
lisuudet vaihtelevat hetkellisestä tapahtuma-
seurannasta ympärivuorokautiseen, jatkuvaan 
seurantaan. Tietoa tapahtumista saadaan liiket-
tä tai fysiologisia muutoksia seuraamalla joko 
tutkittavaan kiinnitetyllä tai etäältä seuraavalla 
laitteella.

Ranteeseen kiinnitettävällä mittarilla voi-
daan seurata sykettä, lämpötilaa, autonomisen 
hermoston tilaa kuvaavaa ihon elektrodermaa-
lista aktiviteettia (EDA), sekä liike- ja kiih-
tyvyysanturein havaittavia satunnaisliikkeitä. 
Epileptisten kohtausten aiheuttamaa liikettä 
voidaan rekisteröidä myös elektromyografian 
(EMG) avulla. Kiihtyvyysantureita voidaan 
käyttää myös laajasti esimerkiksi älyvaatteissa 
tai patjan alle sijoitettuna yöllisten kohtausoi-
reiden havaitsemisessa. Hengityskaasuja tai rin-
takehän läpimitan muutoksia seuraamalla kye-
tään havainnoimaan hengitystä. Kaasuja seu-
raavat laitteet sijaitsevat usein hengitysteiden 
lähellä, joten niitä on vaikea käyttää jokapäiväi-
sessä elämässä. Sen sijaan rintakehälle asetetut 
elektrodit, kiihtyvyysanturit tai painetta aistivat 
vyöt havaitsevat potilaalle huomaamattomasti 
hengityksessä tapahtuvat muutokset (2).

Sähköiset seurantalaitteet mahtuvat nykyisin 
pieneen tilaan. Parhaimmillaan vain älykellon 
kokoiset liikeanturit tai puhelinsovelluksella 
hallittavat älyvaatteet kulkeutuvat helposti mu-
kana, eivätkä useinkaan aiheuta merkittävää 
haittaa jokapäiväisessä elämässä. Näidenkin 
laitteiden pitkäaikainen käyttö saattaa tuntua 
epämiellyttävältä. Tämän vuoksi on pyritty ke-
hittämään tutkittavaa etäältä seuraavia laitteita.

Videokuvan, äänen tai tutkan avulla voidaan 
automaattisesti havaita muutokset liikkees-
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sä, hengityksessä ja sykkeessä. Videokuvaus 
suoritettiin ennen potilaaseen kiinnitettävien 
kohdistimien avulla, mutta nykyään niitä ei 
enää tarvita. Videokuvan sidoksisuus paikkaan 
rajoittaa sen laajaa käyttöä, mutta järjestelmä 
soveltuu hyvin esimerkiksi yöaikaisten tapah-
tumien havaitsemiseen. Tutkittavan on kui-
tenkin oltava samassa tilassa laitteen kanssa ja 
kunnolla näkyvissä. Yksityisyyteen ja tietotur-
vaan liittyvät kysymykset tulee ottaa huomioon 
videokuvantamiseen perustuvien järjestelmien 
käytössä. 

Kliinisessä käytössä kaikkien seurantalait-
teiden tallentama data siirretään tekoälyn ana-
lysoitavaksi. Langattomaan tiedonsiirtoon liit-
tyvien potilasturvallisuusriskien vuoksi siirto 
on suoritettava kiinnittäen erityistä huomiota 
tietoturvaan. Analysoitu informaatio esite-
tään kliinikolle yksinkertaisessa ja hyödyllises-
sä muodossa erikseen kehitettyjen, käytössä 
oleviin potilastietojärjestelmiin integroitujen 
käyttöliittymien avulla. Tavoitteena on vähen-
tää seurannan tulosten tulkitsemiseen kuluvaa 
aikaa, sekä inhimillisen virheen mahdollisuutta 
(KUVA 1). 

Tekoäly

Neurologia oli vuonna 2016 toiseksi tutkituin 
aihe lääketieteellisen tekoälyn saralla, heti 
neoplasioiden jälkeen (1). Kliinisessä työssä 
teko älyä voidaan hyödyntää esimerkiksi diag-
nostiikassa, ennusteen arvioinnissa sekä poti-
laan seurannassa.

Tekoäly on vahvimmillaan tapahtumien ha-
vaitsemisessa. Laitteet mahdollistavat tilantei-
den objektiivisen arvioinnin sekä tarvittaessa 
nopeita toimia tilanteen niin edellyttäessä. Esi-
merkiksi Suomessa tekoälyä käytetään epilep-
siapotilaiden yöaikaisten kohtausten ja niiden 
muutosten seurantaan, ja tällä menetelmällä 
saadut tulokset vahvistavat objektiivisen seu-
rannan tarvetta (3,4).

Tekoäly perustuu matemaattisiin malleihin, 
joista kaksi yleisintä ovat keinotekoiset neuro-
verkot (artificial neural network, ANN) sekä 
tukivektorikone (support vector machine, 
SVM). Nämä kaksi mallia muodostavat kaikis-
ta käytetyistä tekoälymalleista noin 70 %. Mal-
lien toimintaidea on yhtenevä: aluksi malleille 
syötetään tietoa, jonka lopputulos tunnetaan. 

KUVA 1. Potilaan seurantaan käytettäviä antureita. Kerätty tieto siirretään turvallisesti esimerkiksi pilvi-
palveluun, jossa voidaan suorittaa myös datan analysointi koneellisesti. Saatu tieto esitetään kliinikolle 
käyttöliittymän avulla.
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Järjestelmälle voidaan esimerkiksi antaa tietoa 
sympaattisen hermoston ja vartalon liikkeiden 
muutoksista tooniskloonisessa epileptisessä 
kohtauksessa. Opetusvaihetta jatketaan, jolloin 
algoritmit säätävät matemaattisten kaavojen 
painokertoimia siten, että tunnistus tapahtuu 
mahdollisimman usein oikein. Tämä mahdol-
listaa myöhemmässäkin vaiheessa syötettävän 
informaation oikean luokittelun (1).

Mallien toimintaperiaatteissa on myös eroja. 
Neuroverkot muistuttavat luonnollisia hermo-
verkkoja, joissa syötetty informaatio saa synap-
seissa painotuskertoimia ja synapsien signaa-
lien summa kuvaa lopputulosta. Niin sanotussa 
syväoppimisessa (deep learning) neuroniker-
roksia on useampia. Keinotekoisten synapsien 
toimintaa voidaan säätää automaattisilla algo-
ritmeilla, joiden avulla malli kehittää itseään 
datan kertyessä (1,5).

Tukivektorikone (SVM) laskee syötettyjen 
datapisteiden välille tason, joka jakaa informaa-
tion kahteen eri ryhmään. Tässäkin jako tapah-
tuu alkuperäisen koneen opettamisen perus-
teella. Esimerkiksi kiihtyvyysanturin kävelystä 
mittaama data voidaan jaotella aivohalvaukseen 
viittaavaan ja normaaliin. Mallin tuottama jako-
linja määritellään oppimisvaiheessa siten, että 
luokittelu esimerkiksi positiivisiin ja negatiivi-
siin tapahtumiin saadaan tutkittavasta riippu-
matta suoritettua oikein (1) (KUVA 2).

Neurologiset sairaudet

Neurologisten sairauksien laajan kirjon vuoksi 
tekoälyllä on lukuisia mahdollisia käyttökohtei-
ta. Perehdymme tarkemmin kolmeen yleiseen 
häiriöön, epilepsiaan, unihäiriöihin ja Parkin-
sonin tautiin, mutta aiemmin esiteltyjä laitteita 

KUVA 2. Esimerkit käytetyistä tekoälymalleista. A) Tukivektorikone muodostaa moniulotteisten havainto-
pisteiden välille jakolinjan, joka erottaa esimerkiksi epätyypilliset löydökset normaaleista. B) Neuroverkossa 
sisään syötetty tieto ohjataan keinotekoisille synapseille. Peräkkäisten synapsien algoritmien tuottama in-
formaatio kootaan päätelmäksi.
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voidaan hyödyntää myös muihin häiriöihin. 
Erotusdiagnostisia mahdollisuuksia voisi löy-
tyä esimerkiksi kävelyn seuraamisesta. Kliini-
sesti kävelyä tutkimalla voidaan havaita viitteitä 
esimerkiksi otsalohkoa rappeuttavista sairauk-
sista, Alzheimerin taudista, spinaali stenoosin 
tai multippeliskleroosin aiheuttamasta spasti-
suudesta, sekä pikkuaivoperäisestä ataksiasta 
(6). Kiihtyvyyssensorein on jo onnistuttu erot-
tamaan toisistaan Huntingtonin tautia sairas-
tavia, sekä aivo veren kierto häiriöiden jälkeen 
liikuntakyvyltään rajoittuneita henkilöitä ter-
veistä verrokeista (7). On uskottavaa, että sama 
onnistuu myös muiden normaalia kävelyä häi-
ritsevien sairauksien kohdalla. Kone oppimista 
voidaan myös hyödyntää kuvantamistutkimus-
ten analysoinnissa, esimerkiksi MS-taudin var-
haiseen tunnistamiseen (8). 

Epilepsia

Suomessa noin 50 000 ihmisiä sairastaa epilep-
siaa. Heistä noin kolmasosalla sairaus osoittau-
tuu vaikeahoitoiseksi, eli kohtaukset jatkuvat 
asianmukaisesta lääkehoidosta huolimatta (9). 

Kohtaustilanteen seuranta perustuu totun-
naisesti potilaan, lähipiirin tai esimerkiksi hoi-
tohenkilön subjektiiviseen arvioon kohtausten 
kestosta, lukumäärästä sekä tajunnantason 
muutoksista. Tämän perusteella arvioidaan 
kohtausten tilan muutosta suhteessa hoito-
ratkaisuihin. Käytännön kannalta merkittä-
vä ongelma kuitenkin on, että paraskin arvio 
kohtaustilanteesta saattaa poiketa merkittäväs-
ti todellisesta kohtaustilanteesta, esimerkiksi 
unen aikaisista kohtauksista tutkittava saattaa 
itse havaita vain 15 % (10). Vastaavia tuloksia 
on saatu myös Suomessa, jossa havaittiin lisäk-
si seurantaolosuhteiden vaikuttavan todettujen 
kohtausten lukumäärään (4). Lisäksi potilaalla 
tai lähiomaisella voi olla vaikeuksia tunnistaa 
erilaisia kohtaustyyppejä ja kuvata kohtauksia 
tarkasti (11,12). 

Vaikean epilepsian diagnostiikassa ja hoidon 
seurannassa kultainen standardi on nykyisin 
video-EEG. Video-EEG-laitteiston liikutelta-
vuuden ja saatavuuden rajoitteet ovat kuitenkin 
luoneet tarpeen luotettavalle, ambulatoriselle ja 
automatisoidulle teknologialle. Tähän tarpee-

seen ovat tarttuneet monet yritykset, jotka tar-
joavat kohtausten objektiivista seurantaa hel-
pottavaa teknologiaa erilaisten laitteiden avulla.

Epilepsian seurantalaitteiden kirjo vaihtelee 
laajalti, ja parhaiten käyttöön soveltuva laite 
valikoidaan kohtaustyyppien perusteella. Tar-
kasteltavia asioita ovat laitteen herkkyyden ja 
tarkkuuden lisäksi mahdollisesti reaaliajassa 
saatavat hälytykset meneillään olevasta koh-
tauksesta, sekä virheellisten hälytysten määrä, 
false  detection rate (FDR) (TAULUKKO). 

Seurantalaitteiden herkkyyttä ja tarkkuutta 
on mahdollista parantaa laitteiston monimuo-
toisuutta lisäämällä. Kiihtyvyysantureiden 
määrän lisääminen yhdestä kahteen ja huolelli-
sesti valitut kohdat voivat parantaa herkkyyttä 
ja vähentää väärien positiivisten määrää (26). 
Samoin eri laitteita yhdistämällä saadaan usein 
parempia tuloksia (27).

Laitteiden tuoma etu kohtausmäärien seu-
rannassa on merkittävä, vaikkakin hyvin vähäi-
siä motorisia oireita sisältävät kohtaustyypit 
saattavat jäädä huomaamatta. Epilepsiaan liit-
tyvän äkkikuoleman (SUDEP) riskin pienen-
tämiseksi seurantalaitteet saattavat tarjota uusia 
mahdollisuuksia. Näyttöä yöaikaisen seuran-
nan hyödystä SUDEP-riskin vähentämisessä 
on vain niukasti (28), mutta on arvioitu, että 
SUDEP-tapahtumien määrää voitaisiin laskea 
esimerkiksi vähentämällä yleistyneiden toonis-
kloonisten kohtausten määrää sekä havaitse-
malla potilaassa tapahtuvia verenkierto- ja hen-
gityselimistön häiriöitä (29).

Unihäiriöt

Unihäiriöissä sähköisillä järjestelmillä saadaan 
arvokasta tietoa unen vaiheista, laadusta, liik-
keistä, hengityksestä ja näiden muutoksista 
sekä häiriöistä. Unihäiriöt ovat neurologisissa 
sairauksissa tavallisia. Esimerkiksi obstruktii-
vi sen uniapnean riski on epilepsiapotilailla 
suurentunut (30) ja sentraalinen uniapnea on 
liitetty aivoinfarktin jälkitilaan. Neurodege-
neratiivisissa sairauksissa, kuten Parkinsonin 
taudissa, vilkeunen käyttäytymishäiriö saattaa 
esiintyä aivosairauden ensimmäisenä merkkinä. 
Muita neurodegeneratiivisiin sairauksiin liitty-
viä oireita ovat muun muassa rikkonainen uni, 
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uni-valverytmin häiriöt ja liikehäiriöt. Näiden 
syy on suureksi osaksi vielä tuntematon, mutta 
jotkut oireet johtunevat aivorungonkin sairas-
tumisesta (31). 

Laitteet ovat erityisen hyödyllisiä diagnostii-
kassa, jonka kultaisena standardina käytetään 
laajaa unipolygrafiaa. Muiden biosignaalien 
ohella se sisältää EEG:n mittauksen, jonka avul-
la saadaan käsitys tutkittavan unen rakenteesta 
ja unen laadusta. Kaupallisissa unilaitteistoissa 
on käytössä tekoälyyn perustuvia analyysime-
netelmiä univaiheen selvittämiseksi, mutta näitä 
ei kuitenkaan ole aina luotettavasti validoitu klii-
niseen käyttöön. Ne toimivat suhteellisen hyvin 
vain terveiden koehenkilöiden univaiheiden 
tutkimiseen. Etenkin häiriintyneessä unessa kä-
sityönä hoidettava visuaalinen univaiheluokitus 
on automaatiosta huolimatta yhä tärkeä osa uni-
polygrafian arvio ta. (32) Yö- ja unipolygrafiat 
ovat kuitenkin työläitä tutkimuksia, eikä pidem-
pikestoinen, useamman yön pituinen potilaan 
seuranta ole yleensä mahdollista. Kevyemmät 
laitteet mahdollistavat pidemmän seurannan, 
esimerkiksi lääkevaikutuksen arvioimiseksi, ja 
tekoälyn avulla pidempienkin rekisteröintijak-
sojen arviointi on helpompi hallita.

Tekoälyä voidaan kuitenkin hyödyntää unen-
aikaisten liikkeiden arviointiin. Liiallista lii-
kehdintää esiintyy muun muassa jaksottaisessa 
jalkaliikehäiriössä, joka liittyy usein levottomiin 
jalkoihin. Automaattisia analyyseja käyttämällä 
voidaan usein tehokkaasti nopeuttaa jalkaliike-
häiriöiden arviota (33). Liikediagnostiikan tu-
kena voidaan käyttää myös kiihtyvyyttä mittaa-
via antureita, jotka vuorokausirytmin häiriöitä 

todetessa mahdollistavat pitkien ajanjaksojen 
seurannan ja parantavat diagnoosin luotetta-
vuutta. Lisäksi ne auttavat unen määrän ja unen-
aikaisten liikkeiden arvioinnissa (34). Patjaan 
sijoitettuina liikeantureita käytetään kaupallisis-
sa tuotteissa. Niiden avulla mitataan hengitys-
tahtia, kuorsausta sekä unen laatua ja univaihei-
ta. Samaa tietoa voidaan saada nukkujan liikeh-
timisen ja hengittämisen aiheuttamien äänien, 
sekä sykkeen muutosten analyysin perusteella.

Nämä laitteet ovat usein diagnostiikkaan kel-
paamattomia ja tarkoitettu lähinnä unen oma-
toimiseen seurantaan. Ne saattavat kuitenkin 
helpottaa ajoittain myös hengityshäiriöiden 
diagnostiikkaa. Patja-antureista saatavasta sig-
naalista pystytään suodattamaan lisääntynee-
seen hengitystyöhön liittyviä ilmiöi tä. Ääniä 
seuraavat laitteet antavat arvokasta informaa-
tiota unenaikaisen hengityksen äänimaailmasta 
ja saattavat ohjata potilasta hakeutumaan asian-
mukaiseen hoitoon (35). Hengityshäiriöitä, 
etenkin hengityskatkoja, pyritään tunnistamaan 
myös unirekisteröinti- ja CPAP-laitteilla, joiden 
automaattiset ohjelmat pyrkivät tunnistamaan 
häiriökohtia. Eri hengitys tapahtumien erotte-
lussa menetelmät kuitenkin toimivat vaihtele-
vasti, eikä tuloksiin voi täysin luottaa (36).

Liikehäiriöt

Parkinsonin taudin diagnoosi on kliininen, ja 
hoito perustuu havaittuihin oireisiin ja löydök-
siin, jotka vaihtelevat runsaasti ajankohdan ja 
lääkityksen mukaan. Vastaanottotilanteessa 
tapahtuvan hetkellisen ja subjektiivisen arvion 

TAULUKKO. Antureiden herkkyyksiä ja tarkkuuksia eri kohtaustyyppien tunnistamisessa. Ylempi arvosana kuvaa herkkyyt
tä ja alempi tarkkuutta. Asteikon selitykset on esitetty taulukon alla (13–25).

Kohtaustyyppi Kiihtyvyysanturi sEMG EKG Video

Toonis-klooninen Erinomainen 
Erinomainen

Erinomainen 
Heikko

Erinomainen 
Erinomainen

Erinomainen 
–

Tooninen Hyvä 
Heikko

Tyydyttävä 
–

Tyydyttävä 
Heikko

– 

Klooninen Hyvä 
–

– – –

Myoklooninen Tyydyttävä 
Heikko

– – Hyvä 
Erinomainen

Sanallisen arvioinnin luokittelut: 0–40 % = heikko, 41–60 % = tyydyttävä, 61–80 % = hyvä, 81–100 % = erinomainen 
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lisäksi on pyritty kehittämään seurantamenetel-
miä, joiden avulla tilanvaihteluiden ja subjektii-
visen näkemyksen tuoma harha saataisiin mini-
moitua taudin edetessä ja oireiden lisääntyessä. 
Parkinsonin taudin seurantajärjestelminä käy-
tetään tavallisesti helposti mukana kuljetettavia 
kiihtyvyysantureita, joilla voidaan mitata dyski-
nesiaa, bradykinesiaa, vapinaa, kävelyä ja myös 
kaatumisen riskiä. Käytössä on sekä yhden että 
useamman anturin laitteistoja, jotka sijoitetaan 
raajoihin, taskuihin tai rinnalle (37,38). Tästä 
huolimatta sähköiselle seurannalle ei ole ole-
massa validoitua kultaisen standardin laitetta. 

Motoristen oireiden automaattinen seuranta 
on osoittautunut tarkaksi verrattuna useisiin 
kliinisessä käytössä oleviin seurantamenetel-
miin, kuten Parkinsonin taudin kliinistä tilaa 
seuraavaan Unified Parkinson’s Disease Rating 
Scale (UPDRS) -asteikkoon (38). Myös kaa-
tumista ja askelluksen jähmettymistä seuraa-
villa laitteistoilla päästään tarkkoihin tuloksiin. 
Tapahtumien havaitseminen etukäteen voi eh-
käistä esimerkiksi kaatumisia, vaikka seuranta 
itsessään ei välttämättä edistä hoitoa (39).

Parkinsonin taudille tyypillisiä vokaalisia, 
motorisia ja kognitiivisia oireita voidaan seu-
rata myös potilaan omalla älypuhelimella. 
Amerikkalaistutkimuksessa tähän tarkoituk-
seen luodulla sovelluksella saatiin arvioitua 
sairauden tila mikrofonin, kiihtyvyysanturin, 
kosketusnäytön ja reaktiotestien avulla (40). 
Tulokset olivat hyvin lähellä samanaikaisesti 
suoritetun mukaillun UPDRS-testin tuloksia. 

Motorisia toimintoja tarkasti seuraavien an-
tureiden pohjalta liikehäiriöspesialistien ryhmä 
on luonut Parkinsonin taudille objektiivisten 

mittareiden kultaisen standardin. Ryhmän 
konsensuksen pohjalta laitteille on asetettu 
vaatimuksia mitattaviin ominaisuuksiin, raja-
arvoihin, vertailukohtiin sekä käyttöaiheisiin. 
Näihin vaatimuksiin yltävä laite on Suomessa-
kin kliinisessä käytössä (41).

Lopuksi

Neurologisen potilaan hoidossa keskeisen on-
gelman muodostaa objektiivisen seurannan 
puutteellisuus. Optimaalinen hoitotasapaino voi 
jäädä saavuttamatta hoitovasteiden arvioinnin 
ongelmien vuoksi. Teknologian kehitys tarjoaa 
mahdollisuuden hyödyntää koneälyä ongelman 
ratkaisemiseksi. Seurantajärjestelmien kehitty-
essä laitteiden koko ja hinta pienenevät laskenta-
tehon kasvaessa, jolloin järjestelmien saatavuus 
paranee. Kotioloissa tapahtuva seuranta antaa 
objektiivisimman kuvan kokonaistilanteesta, 
johon teknologian kehittyminen tarjonnee tule-
vaisuudessa entistä parempia mahdollisuuksia. 
Tuolloin päätettäväksi jää, kuinka tarkasta seu-
rannasta on potilaalle vielä hyötyä. ■
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Ydinasiat
 8 Neurologisen potilaan hoidon haaste on 

hoitovasteen seurannan epätarkkuus.

 8 Seurantaan on olemassa tekoälyyn poh
jautuvia potilasta jatkuvasti havainnoivia 
laitteita.

 8 Seurantajärjestelmillä on havaittu hyviä 
tuloksia epilepsiassa, unihäiriöissä ja Par
kinsonin taudissa.
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KIRJALLISUUTTA 

SUMMARY
Artificial intelligence and the use of monitoring devices in the follow-up of a patient with neurological disorders
A problem in treating patients with neurological disorders is the uncertainty of the followup, by which the efficacy of 
the treatment is most often assessed. A promising solution is the use of artificial intelligence driven electronic devices 
to monitor the patient during their daily activities in the comfort of their home. This technology is competent enough to 
detect events from single anomalous activities to large scale shifts for instance in epileptic, sleep or movement disorders. 
With the developments in modern technology, this type of accurate surveillance can be reached by a large public.

Tekoäly ja seurantajärjestelmät neurologisen potilaan hoidossa


