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Tekoaly ja seurantajarjestelmat neurologisen

potilaan hoidossa

Neurologisen potilaan hoidossa oireiden seuranta perustuu potilaan subjektiiviseen kuvaukseen hanen
oireidensa maarasta ja laadusta. Timd asettaa haasteen tilanteen objektiiviselle arvioinnille. Ongelmaan
on haettu ratkaisua tekodlyyn perustuvista seurantajdrjestelmistd, joilla potilaan tilassa tapahtuvat
muutokset voidaan rekisterdidd luotettavasti paivittdisessa eldméssa. Tastd on hydtyd esimerkiksi
epilepsian, unihdirididen ja liikkehairididen hoidossa. Teknologian kehittymisen mydta seurannan saata-

vuus on parantunut.

ekoily on tietokoneen jiljittelemid ih-
miselle tyypillistd dlykkyyttd vaativaa
toimintaa. Tyypillisesti sithen padstiin
syottamalld tietoa tietokoneohjelmiin, jotka
matemaattisten algoritmien avulla tekevit pai-
telman, esimerkiksi tunnistavat anomalioita ku-

vantamistutkimuksista.

Tekoilyd on hy6dynnetty tieteessi jo
1960-luvun lopusta alkaen. Tietokoneiden las-
kentatehon ja muistin kehittyessd on siirrytty
yhi pienempiin laitteisiin, sekd kehittyneem-
piin laskenta-algoritmeihin. Témi on lisinnyt
mahdollisuuksia esimerkiksi neurologisen po-
tilaan seurannassa.

Tekoilyn tarkoituksena on tukea kliinikon
tyoskentelya yksittdisen potilaan hoitoproses-
sissa. Jarjestelmien tarjotessa tarkempaa tietoa
potilaan tilasta resursseja jid enemmin poti-
laan kohtaamiseen hoitotilanteessa (1).

Seurantajarjestelmat

Seurantalaitteen toimintaperiaate valitaan yksi-
léllisesti potilaan tarpeiden mukaan. Mahdol-
lisuudet vaihtelevat hetkellisestd tapahtuma-
seurannasta ymparivuorokautiseen, jatkuvaan
seurantaan. Tietoa tapahtumista saadaan liiket-
td tai fysiologisia muutoksia seuraamalla joko
tutkittavaan kiinnitetylld tai etdiltd seuraavalla
laitteella.
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Ranteeseen kiinnitettivilla mittarilla voi-
daan seurata sykettd, limpétilaa, autonomisen
hermoston tilaa kuvaavaa ihon elektrodermaa-
lista aktiviteettia (EDA), seki liike- ja kiih-
tyvyysanturein havaittavia satunnaisliikkeita.
Epileptisten kohtausten aiheuttamaa liikettd
voidaan rekister6idd myos elektromyografian
(EMG) avulla. Kiihtyvyysantureita voidaan
kayttad myos laajasti esimerkiksi dlyvaatteissa
tai patjan alle sijoitettuna yollisten kohtausoi-
reiden havaitsemisessa. Hengityskaasuja tai rin-
takehdn ldpimitan muutoksia seuraamalla kye-
tddn havainnoimaan hengitysti. Kaasuja seu-
raavat laitteet sijaitsevat usein hengitysteiden
lihelld, joten niitd on vaikea kiyttaa jokapaivai-
sessd eldmissd. Sen sijaan rintakehille asetetut
elektrodit, kiihtyvyysanturit tai painetta aistivat
vyot havaitsevat potilaalle huomaamattomasti
hengityksessi tapahtuvat muutokset (2).

Sahkoiset seurantalaitteet mahtuvat nykyisin
pieneen tilaan. Parhaimmillaan vain élykellon
kokoiset liikeanturit tai puhelinsovelluksella
hallittavat dlyvaatteet kulkeutuvat helposti mu-
kana, eivitki useinkaan aiheuta merkittavaa
haittaa jokapiiviisessd elimissd. Niidenkin
laitteiden pitkdaikainen kiytt6 saattaa tuntua
epamiellyttivilti. Taman vuoksi on pyritty ke-
hittimédan tutkittavaa etdilti seuraavia laitteita.

Videokuvan, dinen tai tutkan avulla voidaan
automaattisesti havaita muutokset liikkees-
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KUVA 1. Potilaan seurantaan kaytettavia antureita. Keréatty tieto siirretadn turvallisesti esimerkiksi pilvi-
palveluun, jossa voidaan suorittaa myds datan analysointi koneellisesti. Saatu tieto esitetadn kliinikolle

kayttoliittyman avulla.

sd, hengityksessd ja sykkeessi. Videokuvaus
suoritettiin ennen potilaaseen kiinnitettivien
kohdistimien avulla, mutta nykyddn niitd ei
endi tarvita. Videokuvan sidoksisuus paikkaan
rajoittaa sen laajaa kdyttod, mutta jarjestelma
soveltuu hyvin esimerkiksi yoaikaisten tapah-
tumien havaitsemiseen. Tutkittavan on kui-
tenkin oltava samassa tilassa laitteen kanssa ja
kunnolla nakyvissi. Yksityisyyteen ja tietotur-
vaan liittyvit kysymykset tulee ottaa huomioon
videokuvantamiseen perustuvien jarjestelmien
kaytossa.

Kliinisessd kaytossd kaikkien seurantalait-
teiden tallentama data siirretddn tekoilyn ana-
lysoitavaksi. Langattomaan tiedonsiirtoon liit-
tyvien potilasturvallisuusriskien vuoksi siirto
on suoritettava kiinnittien erityistd huomiota
tietoturvaan. Analysoitu informaatio esite-
tdan kliinikolle yksinkertaisessa ja hyodyllises-
sd muodossa erikseen kehitettyjen, kiytossa
oleviin potilastietojarjestelmiin integroitujen
kiyttoliittymien avulla. Tavoitteena on vihen-
tad seurannan tulosten tulkitsemiseen kuluvaa
aikaa, seka inhimillisen virheen mahdollisuutta
(kuva1).
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Tekoaly

Neurologia oli vuonna 2016 toiseksi tutkituin
aihe ladketieteellisen tekodlyn saralla, heti
neoplasioiden jilkeen (1). Kliinisessd tydssid
tekoilya voidaan hyodyntdd esimerkiksi diag-
nostiikassa, ennusteen arvioinnissa seki poti-
laan seurannassa.

Tekodly on vahvimmillaan tapahtumien ha-
vaitsemisessa. Laitteet mahdollistavat tilantei-
den objektiivisen arvioinnin seki tarvittaessa
nopeita toimia tilanteen niin edellyttiessa. Esi-
merkiksi Suomessa tekodlyi kiytetddn epilep-
siapotilaiden yoaikaisten kohtausten ja niiden
muutosten seurantaan, ja tilli menetelmalld
saadut tulokset vahvistavat objektiivisen seu-
rannan tarvetta (3,4).

Tekodly perustuu matemaattisiin malleihin,
joista kaksi yleisintd ovat keinotekoiset neuro-
verkot (artificial neural network, ANN) seki
tukivektorikone (support vector machine,
SVM). Nimi kaksi mallia muodostavat kaikis-
ta kiytetyistd tekodlymalleista noin 70 %. Mal-
lien toimintaidea on yhtenevi: aluksi malleille
syOtetddn tietoa, jonka lopputulos tunnetaan.
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KUVA 2. Esimerkit kaytetyista tekodlymalleista. A) Tukivektorikone muodostaa moniulotteisten havainto-
pisteiden valille jakolinjan, joka erottaa esimerkiksi epatyypilliset |I6yddkset normaaleista. B) Neuroverkossa
sisdan syotetty tieto ohjataan keinotekoisille synapseille. Perdkkaisten synapsien algoritmien tuottama in-

formaatio kootaan paatelmaksi.

Jarjestelmaille voidaan esimerkiksi antaa tietoa
sympaattisen hermoston ja vartalon liikkeiden
muutoksista tooniskloonisessa epileptisessi
kohtauksessa. Opetusvaihetta jatketaan, jolloin
algoritmit sddtivit matemaattisten kaavojen
painokertoimia siten, ettd tunnistus tapahtuu
mahdollisimman usein oikein. Tdimi mahdol-
listaa my6hemmissikin vaiheessa syotettivin
informaation oikean Iuokittelun (1).

Mallien toimintaperiaatteissa on myds eroja.
Neuroverkot muistuttavat luonnollisia hermo-
verkkoja, joissa syotetty informaatio saa synap-
seissa painotuskertoimia ja synapsien signaa-
lien summa kuvaa lopputulosta. Niin sanotussa
syvidoppimisessa (deep learning) neuroniker-
roksia on useampia. Keinotekoisten synapsien
toimintaa voidaan sditdd automaattisilla algo-
ritmeilla, joiden avulla malli kehittdd itseddn
datan kertyessi (1,5).
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Tukivektorikone (SVM) laskee syétettyjen
datapisteiden vilille tason, joka jakaa informaa-
tion kahteen eri ryhmain. Tdssikin jako tapah-
tuu alkuperidisen koneen opettamisen perus-
teella. Esimerkiksi kiithtyvyysanturin kavelystd
mittaama data voidaan jaotella aivohalvaukseen
viittaavaan ja normaaliin. Mallin tuottama jako-
linja madritellddn oppimisvaiheessa siten, ettd
luokittelu esimerkiksi positiivisiin ja negatiivi-
siin tapahtumiin saadaan tutkittavasta riippu-
matta suoritettua oikein (1) (Kuva 2).

Neurologiset sairaudet

Neurologisten sairauksien laajan kirjon vuoksi
tekodlylld on lukuisia mahdollisia kiyttokohtei-
ta. Perehdymme tarkemmin kolmeen yleiseen
hdirioon, epilepsiaan, unihdiriéihin ja Parkin-
sonin tautiin, mutta aiemmin esiteltyji laitteita

Tekodly ja seurantajérjestelmét neurologisen potilaan hoidossa
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voidaan hy6dyntdd myos muihin héiriéihin.
Erotusdiagnostisia mahdollisuuksia voisi 16y-
tyd esimerkiksi kivelyn seuraamisesta. Kliini-
sesti kivelya tutkimalla voidaan havaita viitteita
esimerkiksi otsalohkoa rappeuttavista sairauk-
sista, Alzheimerin taudista, spinaalistenoosin
tai multippeliskleroosin aiheuttamasta spasti-
suudesta, sekd pikkuaivoperdisestd ataksiasta
(6). Kiihtyvyyssensorein on jo onnistuttu erot-
tamaan toisistaan Huntingtonin tautia sairas-
tavia, sekd aivoverenkiertohdiriéiden jilkeen
litkuntakyvyltdan rajoittuneita henkil6itd ter-
veistd verrokeista (7). On uskottavaa, etti sama
onnistuu my6s muiden normaalia kivelyd hii-
ritsevien sairauksien kohdalla. Koneoppimista
voidaan my6s hyddyntid kuvantamistutkimus-
ten analysoinnissa, esimerkiksi MS-taudin var-
haiseen tunnistamiseen (8).

Epilepsia

Suomessa noin 50000 ihmisia sairastaa epilep-
siaa. Heistd noin kolmasosalla sairaus osoittau-
tuu vaikeahoitoiseksi, eli kohtaukset jatkuvat
asianmukaisesta liskehoidosta huolimatta (9).

Kohtaustilanteen seuranta perustuu totun-
naisesti potilaan, lahipiirin tai esimerkiksi hoi-
tohenkilon subjektiiviseen arvioon kohtausten
kestosta, lukumiiristi sekd tajunnantason
muutoksista. Tdmin perusteella arvioidaan
kohtausten tilan muutosta suhteessa hoito-
ratkaisuihin. Kédytinnoén kannalta merkitta-
vi ongelma kuitenkin on, ettd paraskin arvio
kohtaustilanteesta saattaa poiketa merkittavis-
ti todellisesta kohtaustilanteesta, esimerkiksi
unenaikaisista kohtauksista tutkittava saattaa
itse havaita vain 15 % (10). Vastaavia tuloksia
on saatu myos Suomessa, jossa havaittiin lisak-
si seurantaolosuhteiden vaikuttavan todettujen
kohtausten lukumiiriin (4). Lisiksi potilaalla
tai lihiomaisella voi olla vaikeuksia tunnistaa
erilaisia kohtaustyyppeji 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. Tahin tarpee-
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seen ovat tarttuneet monet yritykset, jotka tar-
joavat kohtausten objektiivista seurantaa hel-
pottavaa teknologiaa erilaisten laitteiden avulla.

Epilepsian seurantalaitteiden kirjo vaihtelee
laajalti, ja parhaiten kiytt6on soveltuva laite
valikoidaan kohtaustyyppien perusteella. Tar-
kasteltavia asioita ovat laitteen herkkyyden ja
tarkkuuden lisdksi mahdollisesti reaaliajassa
saatavat hilytykset meneillddn olevasta koh-
tauksesta, sekd virheellisten hilytysten mair,
false detection rate (FDR) (TAULUKKO).

Seurantalaitteiden herkkyyttid ja tarkkuutta
on mahdollista parantaa laitteiston monimuo-
toisuutta lisddmalld. Kiihtyvyysantureiden
madran lisdidminen yhdestd kahteen ja huolelli-
sesti valitut kohdat voivat parantaa herkkyytti
ja vihentid viirien positiivisten miirii (26).
Samoin eri laitteita yhdistimalld saadaan usein
parempia tuloksia (27).

Laitteiden tuoma etu kohtausmdirien seu-
rannassa on merkittivé, vaikkakin hyvin vihai-
sid motorisia oireita sisiltivit kohtaustyypit
saattavat jaddd huomaamatta. Epilepsiaan liit-
tyvin dkkikuoleman (SUDEP) riskin pienen-
tamiseksi seurantalaitteet saattavat tarjota uusia
mahdollisuuksia. Nayttod yGaikaisen seuran-
nan hyodystd SUDEP-riskin vihentimisessd
on vain niukasti (28), mutta on arvioitu, etti
SUDEP-tapahtumien miirdi voitaisiin laskea
esimerkiksi vihentimalld yleistyneiden toonis-
kloonisten kohtausten maiaraid sekd havaitse-
malla potilaassa tapahtuvia verenkierto- ja hen-
gityselimiston hairioita (29).

Unihairiot

Unihdirioissd sahkoisilld jarjestelmilld saadaan
arvokasta tietoa unen vaiheista, laadusta, liik-
keistd, hengityksestd ja ndiden muutoksista
sekd hiirioistd. Unihdiriét ovat neurologisissa
sairauksissa tavallisia. Esimerkiksi obstruktii-
visen uniapnean riski on epilepsiapotilailla
suurentunut (30) ja sentraalinen uniapnea on
liitetty aivoinfarktin jilkitilaan. Neurodege-
neratiivisissa sairauksissa, kuten Parkinsonin
taudissa, vilkeunen kiyttiytymishdirio saattaa
esiintyd aivosairauden ensimmadisend merkkina.
Muita neurodegeneratiivisiin sairauksiin liitty-
via oireita ovat muun muassa rikkonainen uni,
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TAULUKKO. Antureiden herkkyyksid ja tarkkuuksia eri kohtaustyyppien tunnistamisessa. Ylempi arvosana kuvaa herkkyyt-
td ja alempi tarkkuutta. Asteikon selitykset on esitetty taulukon alla (13-25).

Toonis-klooninen Erinomainen Erinomainen Erinomainen Erinomainen
Erinomainen Heikko Erinomainen -

Tooninen Hyva Tyydyttava Tyydyttava -
Heikko - Heikko

Myoklooninen Tyydyttava - - Hyva
Heikko Erinomainen

Sanallisen arvioinnin luokittelut: 0-40 % = heikko, 41-60 % = tyydyttévd, 61-80 % = hyvd, 81-100 % = erinomainen

uni-valverytmin hairiot ja liikehdiriot. Ndiden
syy on suureksi osaksi vield tuntematon, mutta
jotkut oireet johtunevat aivorungonkin sairas-
tumisesta (31).

Laitteet ovat erityisen hyodyllisia diagnostii-
kassa, jonka kultaisena standardina kiytetain
laajaa unipolygrafiaa. Muiden biosignaalien
ohella se sisaltid EEG:n mittauksen, jonka avul-
la saadaan kisitys tutkittavan unen rakenteesta
ja unen laadusta. Kaupallisissa unilaitteistoissa
on kiytossi tekodlyyn perustuvia analyysime-
netelmii univaiheen selvittimiseksi, mutta naita
ei kuitenkaan ole aina luotettavasti validoitu klii-
niseen kiytt6on. Ne toimivat suhteellisen hyvin
vain terveiden koehenkildiden univaiheiden
tutkimiseen. Etenkin héiriintyneessd unessa ki-
sityond hoidettava visuaalinen univaiheluokitus
on automaatiosta huolimatta yha tirkea osa uni-
polygrafian arviota. (32) Yé- ja unipolygrafiat
ovat kuitenkin tyolditd tutkimuksia, eikd pidem-
pikestoinen, useamman y6n pituinen potilaan
seuranta ole yleensid mahdollista. Kevyemmiit
laitteet mahdollistavat pidemmin seurannan,
esimerkiksi lidkevaikutuksen arvioimiseksi, ja
tekodlyn avulla pidempienkin rekisterdintijak-
sojen arviointi on helpompi hallita.

Tekodlya voidaan kuitenkin hyédyntia unen-
aikaisten liikkeiden arviointiin. Liiallista lii-
kehdintdd esiintyy muun muassa jaksottaisessa
jalkaliikehdiriossa, joka liittyy usein levottomiin
jalkoihin. Automaattisia analyyseja kayttamalld
voidaan usein tehokkaasti nopeuttaa jalkaliike-
hiirididen arviota (33). Liikediagnostiikan tu-
kena voidaan kayttaa myos kiihtyvyyttd mittaa-
via antureita, jotka vuorokausirytmin hairiéitd
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todetessa mahdollistavat pitkien ajanjaksojen
seurannan ja parantavat diagnoosin luotetta-
vuutta. Lisiksi ne auttavat unen mairin ja unen-
aikaisten liikkeiden arvioinnissa (34). Patjaan
sijoitettuina liikeantureita kiytetddn kaupallisis-
sa tuotteissa. Niiden avulla mitataan hengitys-
tahtia, kuorsausta seki unen laatua ja univaihei-
ta. Samaa tietoa voidaan saada nukkujan liikeh-
timisen ja hengittimisen aiheuttamien &inien,
seki sykkeen muutosten analyysin perusteella.
Nimi laitteet ovat usein diagnostiikkaan kel-
paamattomia ja tarkoitettu ldhinnd unen oma-
toimiseen seurantaan. Ne saattavat kuitenkin
helpottaa ajoittain my6s hengityshairididen
diagnostiikkaa. Patja-antureista saatavasta sig-
naalista pystytddn suodattamaan lisddntynee-
seen hengitystyohon liittyvid ilmioitd. Adnid
seuraavat laitteet antavat arvokasta informaa-
tiota unenaikaisen hengityksen d4dnimaailmasta
ja saattavat ohjata potilasta hakeutumaan asian-
mukaiseen hoitoon (35). Hengityshiiriditi,
etenkin hengityskatkoja, pyritian tunnistamaan
myos unirekisterdinti- ja CPAP-laitteilla, joiden
automaattiset ohjelmat pyrkivit tunnistamaan
héirickohtia. Eri hengitystapahtumien erotte-
lussa menetelmit kuitenkin toimivat vaihtele-
vasti, eikd tuloksiin voi tiysin luottaa (36).

Liikehairiot

Parkinsonin taudin diagnoosi on kliininen, ja
hoito perustuu havaittuihin oireisiin ja 16ydok-
siin, jotka vaihtelevat runsaasti ajankohdan ja
laakityksen mukaan. Vastaanottotilanteessa
tapahtuvan hetkellisen ja subjektiivisen arvion
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Ydinasiat

» Neurologisen potilaan hoidon haaste on
hoitovasteen seurannan epatarkkuus.

»» Seurantaan on olemassa tekodlyyn poh-
jautuvia potilasta jatkuvasti havainnoivia
laitteita.

» Seurantajdrjestelmilld on havaittu hyvia
tuloksia epilepsiassa, unihairidissa ja Par-
kinsonin taudissa.

lisdksi on pyritty kehittdiméin seurantamenetel-
mid, joiden avulla tilanvaihteluiden ja subjektii-
visen nikemyksen tuoma harha saataisiin mini-
moitua taudin edetessi ja oireiden lisidntyessa.
Parkinsonin taudin seurantajirjestelmini kay-
tetddn tavallisesti helposti mukana kuljetettavia
kiihtyvyysantureita, joilla voidaan mitata dyski-
nesiaa, bradykinesiaa, vapinaa, kivelyi ja my6s
kaatumisen riskid. Kdytossi on sekd yhden ettd
useamman anturin laitteistoja, jotka sijoitetaan
raajoihin, taskuihin tai rinnalle (37,38). Tastd
huolimatta sihkoiselle seurannalle ei ole ole-
massa validoitua kultaisen standardin laitetta.
Motoristen oireiden automaattinen seuranta
on osoittautunut tarkaksi verrattuna useisiin
kliinisessd kdytossd oleviin seurantamenetel-
miin, kuten Parkinsonin taudin kliinistd tilaa
seuraavaan Unified Parkinson’s Disease Rating
Scale (UPDRS) -asteikkoon (38). Myds kaa-
tumista ja askelluksen jihmettymistd seuraa-
villa laitteistoilla paastdan tarkkoihin tuloksiin.
Tapahtumien havaitseminen etukiteen voi eh-
kiistd esimerkiksi kaatumisia, vaikka seuranta
itsessdin ei vilttimitti edistd hoitoa (39).
Parkinsonin taudille tyypillisid vokaalisia,
motorisia ja kognitiivisia oireita voidaan seu-
rata myos potilaan omalla ilypuhelimella.
Amerikkalaistutkimuksessa tiahin tarkoituk-
seen luodulla sovelluksella saatiin arvioitua
sairauden tila mikrofonin, kiihtyvyysanturin,
kosketusndyton ja reaktiotestien avulla (40).
Tulokset olivat hyvin lihelld samanaikaisesti
suoritetun mukaillun UPDRS-testin tuloksia.
Motorisia toimintoja tarkasti seuraavien an-
tureiden pohjalta liikehdiriospesialistien ryhma
on luonut Parkinsonin taudille objektiivisten
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mittareiden kultaisen standardin. Ryhmin
konsensuksen pohjalta laitteille on asetettu
vaatimuksia mitattaviin ominaisuuksiin, raja-
arvoihin, vertailukohtiin seki kayttoaiheisiin.
Niihin vaatimuksiin yltiva laite on Suomessa-
kin kliinisessd kiytossa (41).

Lopuksi

Neurologisen potilaan hoidossa keskeisen on-
gelman muodostaa objektiivisen seurannan
puutteellisuus. Optimaalinen hoitotasapaino voi
jdddd saavuttamatta hoitovasteiden arvioinnin
ongelmien vuoksi. Teknologian kehitys tarjoaa
mahdollisuuden hy6dyntid koneilyd ongelman
ratkaisemiseksi. Seurantajirjestelmien kehitty-
essd laitteiden koko ja hinta pienenevit laskenta-
tehon kasvaessa, jolloin jéarjestelmien saatavuus
paranee. Kotioloissa tapahtuva seuranta antaa
objektiivisimman kuvan kokonaistilanteesta,
johon teknologian kehittyminen tarjonnee tule-
vaisuudessa entistd parempia mahdollisuuksia.
Tuolloin paitettaviksi jad, kuinka tarkasta seu-
rannasta on potilaalle vield hyotys. m
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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 follow-up, 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.
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