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LUENTO 1: Johdanto biosignaaleihin

-signaali on jokin informaatiota siirtdva aineen tai bittijonon ominaisuus, joka on on kiinnitetty
yleisimmin aikaan f(t) tai toisinaan esimerkiksi paikkaan f(x).

-biosignaalit ovat peréisin jostain biologisesta jarjestelmésté, tédssd kurssissa ihmisesté.
-biosignaalien kisittely (prosessointi): kaikki biosignaalien kisittely, joka tapahtuu niiden syn-
nyinsijan (elimisto, mittauslaitteisto) ja saatujen mittaustulosten vélilla (datankisittely).
-biosignaalien késittelyssa kdytetéddn yleisid signaalikésittelyn menetelmié, mutta niitd sovelle-
taan biologisiin signaaleihin.

-biosignaaleja voidaan késitelld seuraavasti: joko tutkitaan ilmittd joka on jo tiedossa ja saa-
daan karakterisoitua tdtd TAI tutkitaan signaalia ja loydetdin sieltd jotain mielenkiintoista
(tutkimustyyppinen tai katsoa miten jokin ilmi6/tekeminen (esim. lihasvaikutus, stressi yms)
vaikuttaa johonkin muuhun ominaisuuteen).

-datan kerdfminen ei niinkd#in ole haasteellista, mutta sen muutaminen ensin informaatioksi
(merkityksellinen data) ja sitd tiedoksi (knowledge, asioiden ymmérryksen parantuminen) ja
sovelluksiksi (utility, eli tiedon kdyttokohteet) on.

-joitain kohteita (fundamentaaleja lajeja joissa biosignaalien prosessointia kiytetédén): TIE-
DONHAKU (biologisen systeemin ymmértdminen), DIAGNOSOINTI (vikojen, sairauksien,
epiajohdonmukaisuuksien tunnistaminen), MONITOROINTI (jatkuva-aikainen tiedonkeriys ja
analysointi), KONTROLLOINTI (tiedon perusteella nykyisen tilan muuttaminen eli tietyn-
lainen takaisinkytkent# biologiseen jirjestelmiiin), DATANKASITTELY (datan objektiivinen
vertailu muihin mahdollisuuksiin, laadunvalvonta ja tarkastelu, mahdollisen hoidon hytdyt ja
haitat).

-biosignaaleja voidaan luokitella monilla eri tavoilla: signaalin OMINAISUUDET (etenkin raa-
kadatassa, esimerkiksi sdhkdinen suure, mekaaninen suure, taajuuskéyttdytyminen, satunnai-
suus), SIGNAALILAHTEEN suhteen (eli mista signaali saa alkunsa, esimerkiksi syddnperéinen,
hengitysartefaktit, erilaiset rytmiset kdyttaytymiset, solujen vai organismin toiminta), SOVEL-
LUSKOHTEET (jatkuva-aikainen monitorointi, rutiinitarkastukset, urheilusuorituksen seuran-
ta, eli eri kohteilla on erilainen merkitys).

-biosignaaleja on seuraavia péédtyyppeji: BIOELEKTRONISET signaalit (johtuvat neuronien
ja lihassolujen sidhkoisestd kdyttaytymisestd) ja BIOMAGNEETTISET signaalit (periaattees-
sa sama syntypaikka, mutta magneettikentin muodossa, voi antaa lisdinformaatiota sdhkoisille



ilmioille esim. aivotutkimuksessa), BIOIMPEDANSSISET signaalit (séhkonjohtavuus antaa tie-
toa solujen ja kudoksen ominaisuuksista ja esimerkiksi veren médristé ja jakautumisesta), BIO-
AKUSTISET signaalit (esimerkiksi veren virtaaminen luo ##nen ja turbulentilla virtauksel-
la on usein negatiivinen merkitys. tdmé voidaan kuulla. my6s keuhkojen toimintaa voidaan
kuunnella), BIOMEKAANISET signaalit (liike ja siithen liittyvit jannitystilat elimistossé, ve-
renkiertoelimiston paineenvaihtelut, keuhkopaine), BIOKEMIALLISET signaalit (ionikonsent-
raatiot ja niiden vaihtelun merkitys biologisissa jérjestelemissé, soluissa, veressd jne.), BIO-
OPTISET signaalit (esimerkiksi veren hapettumisasteen mittaus voidaan niahdé tietyilld valon
aallonpituuksilla), MUUT signaalit (esimerkiksi hoitohenkilokunnan silméméérdiset huomaa-
mat silmdmé&iriiset muutokset henkildiden kéyttidytymisessé, visyneisyysaste jne.).
-signaalien luokittelu onnistuu myos seuraavasti: SATUNNAISUUS (kédytetddn my6s nimitysté
stokastinen signaali, termisesté kohinasta satunnaisiin ihmisen péétoksiin), HETKELLISET sig-
naalit (kestiviit vain tietyn ajan, lihaksen jiykistyminen), SAANNOLLISET signaalit (néilld
on aaltomuoto, joka toistuu “loputtomasti”, syddmen syke).

-yleisié lainalaisuuksia, joita biosignaaleja mittaavan laitteen tulee ottaa huomioon: mittarin tu-
lee olla kalibroitu halutulle mittausalueelleen, sen tulee naytteistda mitattavaa kohdetta tarpeek-
si suurella nopeudella ja pystya seulomaan mielenkiintoinen data kohinasta ja muusta siséllosté.
lisiksi siiné tulee olla filttereitd ja sen verran alyé, ettd biologisesti mahdottomia tapahtumia
ei tulkita tapahtumiksi (kahta syddmenlyontid ei merkitd 1 ms vélein eli tapahtumilla tulee
olla tietyt karenssialueet). ndm# pohjautuvat statistiseen informaatioon. signaalinkisittelysséi
sen tulee erottaa halutut piirteet signaalista ja tunnistaa haluttuja lainalaisuuksia. lopuksi se
mallintaa mahdollisimman yksinkertaisesti saadun “arvon” mallina jolla on tunnettu skaala (esi-
merkiksi luku valilla 0-100).

-EEG-signaali on hyvi esimerkki signaalista, joka voi niyttdd kaoottiselta (random, satunnai-
nen, vaikkakin kaikille signaalielle lienee aivoissa perusta ja tarkoitus, se vain on niin monimut-
kainen), mutta josta 16ytyy paljon lainalaisuuksia: esimerkiksi erilaiset aivoaaltotaajuuksien
alueet (alfasta gamma-aaltoihin) ja intensiivinen ajattelutyd. ndiden aivoaaltojen taajuuksien
amplitudisuhteet kertovat kulloisestakin tilasta ja esimerkiksi unen syvyyttd voidaan mitata.
aivosdhkokéyré on erilainen riippuen misséd unen tasossa ihminen on.

-toisinaan signaaleiden mittaamisessa on aukkoja, eli signaalia ei ole niytteistetty tasavélisesti.
tdmé& on usein ongelma ja varsinkin silloin, kun kaikkia haluttuja signaaleja ei ole néytteistetty
samanaikaisesti. ongelman ratkaisemiseksi tulee aukot tdyttda esimerkiksi keskiarvoistamalla
mittauspisteitd puuttuvien ympérilla olevien avulla.

-biosignaalien prosessointi tulee hiljalleen yhéa ldhemmés ja ldhemmaés ihmisten omaakin arkea,
silla mittalaitteet integroituvat esimerkiksi dlypuhelimiin. sykemittarit ovat jo kauan olleet ur-
heilijoiden kéytossa. liséiksi biologisiin signaaleihin ydistetdén paikkatietoa, kdyttédjien antamaa
palautedataa, kellonaika, tottumuksia (esim. ruokailutottumukset) ja ne voidaan helposti jakaa
eteenpéin sosiaalisissa verkoissa ja mahdollisesti lddkéareiden kayttoon.

-ongelmia biosignaalien datan analysoinnissa: KAYTTOOIKEUDET (kiytt#jiaturvallisuus ja
yksityisyys), KAYTTOTURVALLISUUS (tutkittavan turvallisuus, esimerkiksi joitain mittauk-
sia ei voida tehdd ilman radioaktiivisia varjoaineita), VARTAATIO (biologiset jirjestelmét ovat
mitd suurimmassa méirin yksilollisid, joten vaihtelut ovat suuria), RISTIKKAISET KYTKOK-
SET MUUHUN ELIMISTOON (mitattu suure voikin olla periisin jostain aivan muualta tai
muusta syystd), MITTAUSJARJESTELY (mittausjérjestelyn tulisi olla mahdollisimman huo-
maamaton eikdi saa vaikuttaa itse mitattavaan suureeseen), DATANKASITTELY (jokaisel-
la tutkijalla voi olla my®s mielipide siitd mitd datasta halutaan n&dhd& jolloin se ohjaa mit-
tausjérjestelyd enemmén kun itse 16ydékset, lisdksi datan tuotto on yhteistyoté, joka ei aina
onnistu, kaikkia mittauksia ei myodskadn tehdi standardisoidusti, jotta muut voivat sen saman-
laisena toistaa).



-biosignaalien prosessoinnissa on kyse laajan matemaattisen signaalianalyysitytkalupakin kéy-
tostd laajaan médrdan kiyttokohteita aina valilla tietAméattda mitd halutaan itse asiassa ndhda.
se tekee haastavaksi keksid mité tekniikkaa oikeastaan kannattaa kulloinkin kayttda. valitse siis
oikea tutkimusmetodi ongelmaan (tdmén valitsemiseen kannattaakin kdyttaé aikaa).
-tyypillinen signaalianalysointiprojekti koostuu seuraavista vaiheista: SUUNNITTELE JA TEE
TUTKIMUS (tarkka kohdentaminen mité ja milld jirjestelylld halutaan mitata, useita pilotti-
mittauksia, informatiivisen datan kerddminen (eli merkityksellisen datan)), ANALYSOI SIG-
NAALIT (16ydd mitatun signaalin ja halutun ilmion véliset lainalaisuudet), SUUNNITTELE
ALGORITMI (tee algoritmi, jolla voit nopeasti saada mitatusta datasta halutun suureen esiin
ja mahdollisimman yksinkertaiseen muotoon my6s muiden kaytt66n), SOVELLA ALGORITMI
(siirrd algoritmi johonkin oikeaan mittausjirjestelyyn, jotta siitd saadaan mahdollisesti reaaliai-
kainenkin vaste, kiyté jarjestelyd ja algoritmia oikein).

-ongelma on aina joko SUORAVIIVAINEN (forward problem, tiedetdén ilmi6 ja halutaan mita-
ta se) tai EPASUORA (backward problem, kéytossd on mittaussensori, mutta tutkitaan mité
silld on saatu jotain drsykettid vastaan mitattua).

-ennen signaalin sy6ttédmisté algoritmiin tehddén usein seuraavia vélivaiheita: mitataan haluttu
ilmio jollakin suureella (esitetty edelld), kdytetddn vahvistimia ja suodatusta (biologiset signaa-
lit ovat usein melko heikkoja ja suodatus on pakollinen signaalikésittelysséd korkeiden taajuuk-
sien poistamiseksi), tehdédéin digitaalimuunnos (A/D-muuntimen kédytto, kidytdnnossi on pak-
ko hyodyntéé tietokoneiden laskentatahoa) ja esiprosessoidaan data (patkitddn, hyviksytaan
késiteltdaviksi, on esimerkiksi turhaa ottaa késittelyyn mittausdataa missé tiedetdéin ettei ole
mitddn). vasta ndiden vaiheiden jéilkeen on mielekiisti syottdd mitattu data késiteltéaviksi luo-
tuun algoritmiin.

-A/D-muunnin tekee signaalille hieman hallaa: se néytteistetdéin ja néytepisteistd tulee dis-
kreettejé (ei-jatkuva pisteisto) ja kvantisoituja (ei voi saada mité vain arvoa, esimerkiksi vain
kokonaisluvut voivat olla hyviksyttyji).

-signaalinkésittelyyn vaikuttaa valtavasti miten tihedéin se on naytteistetty. mitd tihedmpi nayt-
teistys, sitd korkeampia taajuuksia voidaan luotettavasti niyttaa (puolet néytteistystaajuudes-
ta). tdytyy kuitenkin tehdd ero mielekkéén taajuusalueen esityksen, datan méérin ja kiytetté-
vén laskentakapasiteetin suhteen.

-kvantisoinnissa syntyy virheit4, jolle voidaan esittdéd kvansisointivirhe. tdmé& johtuu siitd, etté
esimerkiksi 12-bittinen jéirjestelmé voi antaa ulos vain 2'2 = 4096 eri arvoa, mutta oikea ar-
vo on jotain muuta (jonka suurempikaistanleveyksinen jirjestelmé ehké voisi antaa tarkemmin.
virheen hyviksyminen on aina kompromissi ja vélttiméaton).

-datasta voidaan vihent#d pisteitd (decimation) ja lisité pisteistod (interpolation), mutta eten-
kédan jalkimméinen harvoin on mielekésta tai hyviksyttiavad, koska se ei voi tuoda lisda infor-
maatiota systeemista.

-Shannonin niytteenottoteoreeman mukaan jatkuva signaali voidaan tdysin rekonstruoida néyt-
teistetysté signaalista, mikéli ndytteenottotaajuus on vihintdéin kaksi kertaa niin paljon kuin
korkein signaalissa esiintyvi taajuus eli Nyquist-taajuus. mikéli ehto ei toteudu (signaali pitdd
alipddsto-suodattaal), syntyy laskostumista (aliasing) eli muodostuu signaaliin kuulumattomia
taajuuksia, sillé spektri kertautuu niytteenottotaajuuden vélein (yleensé tuottaen korkeille taa-
juuksille ylim#éraisid piikkeja).

-vadranlainen néytteistiminen on aina mahdotonta korjata signaalista jélkik&teen. on vaikeaa
myos olla ottamatta niitd signaaleja omassa analyysissd huomioon (etenkin jos ne ovat muo-
dostaneet harmoneja muiden signaalien kanssa ja kertautuvat useaan paikkaan spektrissi).
-systeemi on lineaarinen silloin, kun ulostulo on sama riippumatta siitéd syotetaanko sisadntuloon
yksi kahdesta eri vakiolla kerrotusta signaalista koostuva kokonaissignaali vai ndma kaksi sig-
naalia summataan ja kerrotaan vakioillaan vasta ulostulon jélkeen.



-aikainvariantti systeemi voidaan muuttaa mihin tahansa mittauspisteeseen kertomalla se aika-
riippuvasti z-muunnoksellansa 27", missd m on missd m on ajanhetki jolla mittaus on tehty.
systeemi ei siis muuta toimintaansa ajassa.

-kausaalisessa systeemissé jarjestelmén ulostulo riippuu ainoastaan siihen syotetystd datasta
(joko vain senhetkisesti tai sitten myos aikaisemmista, molemmissa tapauksissa signaalin ulos-
tulo on rajoitettu ajassa kunhan systeemiin syotetéién dérellinen signaali).

-stabiililla jéarjestelmélld on aikarajoitettu ulostulo mikéli my6s sisddnmeno on aikarajoitettu
(esimerkiksi impulssivaste on rajoitettu stabiilissa jarjestelméssi).

LUENTO 2: Perus signaalikisittelymenetelmit, aika- ja taajuus-
alue, suodattimet ja tehospektri

-signaalit esitetdéin yleensé aika-alueessa, jolloin se on néytteistyksen jélkeen heti késiteltdvissa
ja antaa yleensé parhaiten havainnollistettavan kuvan signaalin merkityksesta.

-signaali voidaan muuntaa myo0s taajuusalueeseen, jonka perusteella voidaan tehda paitelmis.
yleensd toistuvat ilmiot saadaan paremmin esiin ja karakterisoitua néin, kohinan osuus pienenee
visuaalisessa esityksessd ja monet laskennalliset tehtavét helpottuvat taajuusalueessa (esimer-
kiksi aika-alueen konvoluutio vastaa taajuusalueessa huomattavasti yksinkertaisempaa kertolas-
kua).

-ndytteistyksesté johtuen tulee taajuusaluemuunnoksessa hyodyntéaé diskreettid Fourier-muun-
nosta. Fourier-muunnos on tehokas tytkalu eritysesti sinimuotoisille signaaleille taajuuksien
lapikdymi-seen (eksponenttitermi purkautuu trigonometrisiksi fuktioiksi) ja siitd saadaan myo6s
vaiheinformaatio.

-Fourier-muunnoksessa (tai taajuusalueen esitysté etsittéessd) on tirkedéd huomioida Shannonin
teoreema ennen muunnosta, koska muunnos ei téta tietenkddn voi huomioida erikseen.

-monet mielenkiintoiset ilmiot liittyvét taajuusalueen esityksen muutoksiin. namaé tietenkin poh-
jautuvat aika-alueeseen, mutta vasta ikkunoimalla aika-aluetta ja tekemaélld useita taajuusana-
lyyseja voidaan helposti esittdd muutokset, joita on vaikea aika-alueesta nahda.

-DFT:n (diskreetti Fourier-muunnos) vaikutuksia: JAKSOLLISUUS taajuusalueessa (spekt-
ri kertautuu néytteenottotaajuuden vilein), VUOTAMINEN (mikéli esimerkiksi kanttipulssi
(rect-pulssi) muutetaan taajuustasoon, syntyy déreton spektri (ei tietenkéin mikéli néytteiste-
tadn, mutta laskostumista tapahtuu)), AIKA-ALUEEN JAKSOLLISUUS (ké##nteinen ominai-
suus taajuusalueen jaksollisuudelle, mikéli esimerkiksi taajuusalueen esitys on tasajakautunut
kaikkialle, saadaan aika-alueessa impulssijono).

-vuotaminen seuraavalle spektrin naytteenottomoninkerralle yritetédéan vahentdd erilaisilla ikku-
nointifunktioilla. yleisimmét néistd ovat Bartlettin, Hanningin ja Hammingin ikkunat). yhteista
néille on naytteistysikkunan reunoilla matalat kertoimet sisdéntulovalle aika-alueen signaalille,
jolloin signaali voidaan ajatella ddrettémén pitkiiksi samoista ikkunoista koostuvaksi (toisin
kuin pelkké suorakaideikkuna, missé signaali tuskin koskaan on jatkuva tai ainakaan derivoitu-
va ikkunan reunoilla).

-nopea Fourier-muunnos (FFT, fast Fourier transform) on tietokonealgoritmi DFT:n laskemi-
seksi, jolla sddstetadn valtavasti laskenta-aikaa, kun laskennan vilivaiheita voidaan vahentai
samojen vélivaiheiden huomioimisen ansiosta. FFT kéytdnnosséd vaatii, ettd nédytteiden masra
on jokin kakkosen potenssi.

-Fourier-muunnos tehdédén kaikille ikkunoille aikatasossa, jolloin saadaan muutokset esiin. ik-
kunointia halutaan yleensd myds pistéi osittain p#éllekéin (overlap).



-suodattimia on kahdelaisia: FIR-suodattimet (finite impulse response, impulssivaste on rajat-
tu ja ulostulo filtterissé riippuu ainoastaan mittauspisteisté itsestédn eli vain nykyisistd tai
mahdollisesti myos aikaisemmista mittauksista) ja IIR-suodattimet (infinite impulse response,
impulssivaste on aikatasossa &#reton, systeemin siirtofunktio riippuu signaalin itsensé liséiksi
myo0s aikasemmista suodattimen antamista arvoista, joten vaikka siséédntulossa ei olisi mitéén,
filtteri jatkaa arvojen luomista “itsendisesti”).

-suodattimesta voidaan numeerisessa signaalinkésittelyssa luoda alipadstétyyppinen esimerkik-
si keskiarvoistamalla aikaisempia mittauspisteitéd. tdlloin nopeat muutokset poistuvat. jos taas
summataan vierekkdisten mittauspisteiden eroja keskenéin, saadaan korkeat taajuudet esille ja
suodatin on ylipa#stotyyppinen.

-lineaarisen aikainvariantin systeemin (LTI system) voi karakterisoida siirtofuktiolla H(f), misté
voidaan johtaa amplitudivaste itseisarvona |H (f)| ja vaihevasteena 6(f).

-LTT-systeemin siirtofunktioesitys perustuu z-muunnokseen, missé ulostulofunktio Y(f) jaetaan
sisééntulofunktiolla X (f).

-yleensé on mielekéstd muuttaa amplitudivasteet logaritmiselle asteikolle, joka mééaritelldén siir-
tofuktioille 20log,o(H (f)). mikéili kyse on tehosta, kiiytetdin kertoimena kymmenti. logaritmi
on aina kymmenkantainen.

-signaalinsuodatuksen perusmallit ovat ali-, yli-, kaistanesto- ja kaistanpaéstosuodattimet. lisdk-
si mééritellddn padstokaista (maksimissaan -3 dB:n vaimennus reunalla), siirtokaista ja estokais-
ta.

-lilan kapea tai asteluvultaan korkea kaistanestosuodatin alkaa kéyttdytyad hyvin omituisesti
eiké se ole enéé stabiili halutulla alueella. tdmén vuoksi suodattimen ominaisuudet pitdé aina
mallintaa.

-mikili taajuusvaste on lineaarinen, ei synny vaihemuutoksia ja kaikki signaalit viivastyvét sa-
man verran. tdmé on merkityksellistd mikéli vaiheella on systeemid analysoitaessa merkitysté
(usein halutaan laskea miké on eritaajuisten aaltojen ajallinen ero tai muu aikatason analyysi,
jota on mahdotonta (tai vaikeaa) tutkia epélineaarisella vaihevasteella). voidaan myos luoda
suodatin, milld vain haluttu taajuusalue on vaihevasteeltaan (lihes) lineaalinen (parhaimmassa
tapauksessa vaakasuora).

-erilaisilla suodatinperheilld on erilaisia ominaisuuksia. yleisimmin k&ytossd on Butterworth-,
Hamming- tai Bessel-suodatin. néilld on eroa esimerkiksi esto- ja pééstokaistan aaltoilussa ja
siirtokaistan leveydessé. kaytto riippuu halutuista ominaisuuksista.

-FIR- ja IIR-filtterin vertailua: FIRfilttereilld on lineaarinen vaihevaste ja ne ovat aina sta-
biileja (tdstdhdn FIR-sana tuleekin). lisiksi ne ovat usein padstokaistan reunoilla tarkempia ja
laskenta on nopeampaa (samalla asteluvulla). kuitenkin FIR-filtterit tulee tehdd korkeammalle
asteluvulle kuin vastaava IIR-filtteri.

-kaksisuuntainen filttertinti voidaan tehdé vain offline-prosessoinnissa. siiné filttersinti tehdédén
ensin ajassa myotdsuuntaan, mutta lisdksi takaperin. tuloksena on téysin vaihevéaristyméton
signaali kaikilla lineaarisilla filttereillda (myo6s IIR), mutta amplitudispektri on neliditynyt eli
kertautunut itselldén (tehospektri).

-tehospektri mééritelladn autokorrelaatiofunktion Fourier-muunnokseksi. tdmé on helppo ym-
martés seuraavasti: valkoisessa kohinassa energia on jakautunut tasaisesti kaikille taajuuksille.
kun kohinalle tehddin autokorrelaatio, saadaan yksi ainut nollasta poikkeava arvo kohdassa
t=0. impulssin Fourier-muunnos taas on vakio koko taajuustasossa - siis energia jakautuneena
kaikille taajuuksille.

-tehospektrid (PSD, power spectrum density) voidaan arvioida ei-parametrisilld tai paramet-
risilld metodeilla: Blackman-Tukey (ei-parametrinen, laske PSD mééritelméédn perustuen mut-
ta kéytd ddrellistd aikaa ja korrelaatiofunktion miniminormiestimaattia), Welchin metodi (ei-
parametrinen, aikakeskiarvoistettu Fourier-muunnoksen keskiarvo antaa tuloksen ilman auto-



korrelaatiota), AR-mallit (autoregressive, parametrinen, luotettavampi metodi, missé annetut
parametrit (kunhan luotettavia ja soveltuvia) mallintavat aika-alueen ikkunan mittauspisteiden
lineaarikombinaatiota, jolloin ei tarvita tietoa systeemin stationaarisuudesta).

-aivan kuten lukujonolle yleisesti, taajuustasossa signaalin spektrille voidaan laskea mediaani-
taajuus, keskiméédrdinen taajuus, ilmoittaa korkeimman amplitudin taajuus ja korkein mitat-
tu (ei kohinasta johtuva) taajuus (SEF, spectral edge frequency, voidaan ilmaista myos esim.
SEF90, eli taajuus jota pienempié vastaa 90 % taajuusjakaumasta).

-aikatasosta ikkunoinnilla laskettujen taajuusesityksien tehospektien kuvaaminen kolmessa ulot-
tuvuudessa (kolmas akseli aika) voi tuottaa mielenkiintoista lisdinformaatiota. timén voi tehdd
myo0s esimerkiksi spektrogrammilla, missd kdytetddn vérin luminanssia eri taajuuksien voimak-
kuuden erottimena tai CDSA:lla tdmén (colour-density spectral array) saman ilmoittamisessa
eri vareill4.

-ei-parametristen PSD-estimointien ominaisuuksia: laskennallisesti helppo, mutta estimaatit
eivit ole statistisesti luotettavia. datan ikkunoinnin vuoksi taajuusalue on rajatumpi ja ik-
kunointi rajaa monia muitakin ikkunan ulkopuolisia ilmi6ité pois laskuista. parempia malleja
on kuitenkin olemassa (esimerkiksi parametriset AR-mallit).

LUENTO 3: Biosignaalien laadun parantaminen artefaktien ja
kohinan eliminoimisella

-signaalien esiprosessoinnilla tarkoitetaan laaduntarkastusta, misséd katsotaan ettid signaali on
silmédmaéaaraisesti halutunlaista, siitd poistetaan liian korkeat taajuuskomponentit, vihennetain
kohinaa seki etsitdéin ja poistetaan selkeét artefaktit.

-suodattaminen voidaan tehdd ennaltamééritysti optimaalisen tuloksen saamiseksi (sopii sta-
tionaarisille signaaleille, joiden ominaisuudet eivit muutu ajassa) tai aikamuuttuvasti (adaptoi-
vasti, mukautuvasti, tarvitaan ei-stationaarisille eli muuttuville signaaleille) optimaalisen suo-
datuksen saamiseksi kullekin signaalille, jonka ominaisuuksia ei ennalta tunneta.
-kohinanpoisto on helpointa mikéli suurin osa siitd on mielenkiintoisten taajuuksien ulkopuo-
lella. muuten tullaan tilanteeseen, missé kohinanpoisto havittdd myos osan signaalista.
-erilaisia signaalinsuodatuksen optimointikriteerejd voidaan kéyttda ja talloin paddytddn jo-
honkin optimointiongelmaan, tarkemmin sanottuna minimointiin tai maksimointiin. seuraavia
ainakin on kdytossd: nelidllisen keskivirheen minimointi (kun halutaan signaali mahdollisim-
man puhtaana, johtaa Wienerin suodattimeen), signaali-kohinasuhteen maksimointi (signaalin
muodot saadaan néin esiin, johtaa matched filter -suodattimeen, jota kisitelliin seuraavassa
luennossa).

-Wienerin suodattimessa tarvitaan ennalta tietoa signaalin tehospektristéd niin saadussa signaa-
lissa x kuin fysiologisessa signaalissa s. ideana on, ettd optimaalinen suodattimen siirtofunktio
tehdddn PSD:n taajuusalueen jakolasku s:n ja x:n valilla, miké kertoo korrelaatiosta kullakin
taajuudella. jos korrelaatio on vahva, signaali padsee lépi kertoimella yksi, mutta huonosti kolle-
loivat signaalit suodattuvat pois. toisin sanoen, mikéli saadussa signaalissa = on kohinaa vaikka
néin ei tulisi olla fysiologisessa mielesséd funktiossa s, tulee taajuudella f huono korrelaatio ja
sen taajuuden kerroin on ldhelld nollaa.

-artefaktit ovat mitattuja signaaleja, jotka eivit ole perdisin mitattavasta fysiologisista proses-
seista. ne syntyvét siis muissa laitteiston osissa tai ihmisen virheiden seurauksena.

-artefaktit voidaan jakaa kahteen luokkaan: fysikaaliset artefaktit (syntyvét esimerkiksi kéyte-
tysté laitteistoista, huonoista mittauslaitteiden kontakteista, muuttuneesta mittausasetelmasta)



tai biologiset artefaktit (lihasaktivaatio, hampaiden purenta, liikkkeet, silménliikkeet).

-yleinen s&dnt6é mittausvirheiden minimoimiselle pétee aina: on helpompaa estid artefaktien
muodostuminen kokeen aikana harkitulla koeasetelmalla ja hyvélla laitteistolla kuin poistaa ne
signaalinkésitellyvaiheessa.

-toisinaan biologisista artefakteista voi olla my06s hyotyé, fysikaalisista sen sijaan harvemmin.
esimerkiksi jatkuva lihastonus voi kertoa stressisté ja yleisestd huonovointisuudesta ja aivosihko-
kayrédn artefaktit hermostosairauksista. siksipd toisen mittauksen artefaktit voivat olla toisen
mittauksen haluttu signaali. silménliike-elektrodeja kdytetdan merkitseméédn data, joka ei luul-
tavasti ole kiyttokelpoista signaalia késitellessd (toisaalta silmiliikedatalla voi tehdi kaikkea
muuta, silld silmé on kuin dipoli, mistd on helppo karakterisoida mihin suuntaan dipoli osoit-
taa).

-artefaktien seulonta (detection) perustuu ainakin seuraaviin: HUIPPUARVOJEN seuraami-
nen (usein poistetaan datasta kohdat jotka ovat amplitudiltaan liian suuria oletettavissa ole-
vaan mittausdataan nihden, ongelma on rajojen asettamisessa eivitkid kaikki artefaktit luo
piikkejd mittausdataan, esimerkiksi pitképeriodiset signaalit), KULMAKERTOIMEN mittaa-
minen (lilan nopeat ajalliset muutokset ovat usein virheellistd dataa), ALHAISET AMPLITU-
DIT (signaalin lasku alhaisille amplitudeille ei liene normaalia monissa sovellutuksissa. myos
keskimédriisen amplitudin selvd nousu voi olla artefakti).

-artefaktien poisleikkausrajojen méarittdminen on haastavaa. fysiologisissa jarjestelmissd voi-
daan antaa mahdottomat rajat (esim. syke ei voi olla 300 bpm), mutta tdmé& on usein liiankin
korkea raja signaalikésittelyn ja todellisten rajatapausartefaktien poiston kannalta. jakauma
signaalin normaaleista arvoista tulee tietaa.

-artefaktien poistamisessa tulee myos huomioida, ettd on (etenkin lidsiketieteellisissd sovellutuk-
sissa) vaarallisempaa jéttdad jokin todellinen ilmio huomioimatta kuin poistaa se.

-Gaussisesti jakautunut prosessi on helppo, silld télloin voidaan kdyttda esimerkiksi six-sigma-
periaatetta, missd 99,7 % mittauspisteisti osuu keskiarvostaan kolmen hajonnan péihén. arte-
fakti voi toki olla hajonnan siséllé, jolloin se huomioidaan mittauspisteend, mutta huomattavan
paljon jaa myos ulkopuolelle. jakauman normaalius on aina tarkistettava tilannekohtaisesti.
-koejérjestelyjen muuttuessa muuttuvat usein myos artefaktien hylkidysrajat. télloin ne tulee
mitata ja suunnitella uudestaan. myos artefaktin paikka taajuustasossa tai esimerkiksi mittaus-
dataan eksyneen virheellisen jannitepiikin muoto voi helposti muuttua toisenlaiseksi pienelld
mittausjérjestelyn muutoksella.

-mittausdatan yksittéiset piikit voidaan poistaa lineaarisella interpoloinnilla off-line-analyysissé
esimerkiksi mediaanisuodattimella. nédin saadaan pois etenkin yksittdiset mittausvirhepisteet,
mutta ei voida poistaa askelmaista muutosta signaalin trendissa.

LUENTO 4: Biosignaalien analysoinnista signaalin merkitykseen:
ominaisuuksien etsiminen, luokittelu ja paatoksenteko

-usein mitataan useita eri muuttujia, joista halutaan rakentaa soveltuva jérjestelmd halutun
mittausarvon ulossaamiseksi. mitattavien parametrien valinta ei valttamétta ole selkeé, ja osas-
ta voidaan saada vain sen verran vahén tietoa, etté niitéd ei kannata monimutkaistumisen vuoksi
lopullisessa mallissa kayttaakaan. tamén vuoksi tarvitaan ominaisuuksien valintaperusteita ja
karsimista.

-ominaisuuksilla tarkoitetaan eri signaalikésittelyvaiheissa eri asioita. alkuvaiheessa ndmé ovat
esimerkiksi amplitudi ja vaihe, josta johdetaan taajuustason esitys ja regressorit. néilla taas on



ominaisuuksinaan esimerkiksi kulmakerroin, “piikikkyys” tai jokin matemaattinen malli.
-ominaisuuksien karsiminen (feature extraction) vihentidé syntyvin datan médriad, kun kaikkea
dataa ei halutakaan tallentaa tai ottaa analyysiprosessiin mukaan.

-ominaisuuksien valitsemisella (feature selection) tarkoitetaan, ettd vain kaikista tdrkeimmét
ominaisuudet valitaan mitattavaksi/laskettavaksi vaikka niisté voisi laskea paljon enemmaénkin
tunnuslukuja (on turha laskea vaihevastetta, jos vain amplitudivaste tarvitaan).
-ominaisuusvektorit kuvaavat kunkin ominaisuuden merkityksellisyyttd loppupdételméasn nih-
den. ndmé voidaan johtaa eri mittaustekniikalle tai siitd laskettaville parametreille. vektorit
voidaan sijoittaa omin luokkiinsa, jotka kuvaavat samankaltaisia ominaisuuksia. saman luokan
vektrorit korreloivat usein voimakkaasti.

-eri ominaisuuksien havainnointiin on erilaisia tekniikoita (pattern recognition techniques), jotka
voidaan jakaa kolmeen péilajiin: STATISTINEN (luokittelee dataa statistisin keinoin), SYN-
TAKTINEN (karakterisoi signaaleita niiden muodon ja ominaisuuksien perusteella eiké niink&4n
numeeristen arvojen) ja KEINOALYLLINEN tekniikka (AL, artificial intelligence, pyrkii luokit-
telemaan dataa loogisten péittelyiden kautta (=symbolic Al, symboolinen Al) tai karakterisoi
dataa opittujen esimerkkien kautta (=connectionist Al, yhdistelmékeinoily)).

-statistisessa luokittelussa ominaisuusvektorit sijaitsevat N-dimensioisessa omassa avaruudes-
saan, misséd N on vektorien lukumééré, jolloin ne voidaan ilmaista ortogonaalina systeeminé.
ne médrittavit paiatosalueita (decision region), joilla mallinnetaan kutakin luokkaa. ongelma on
saada luotua rajat niille alueille pastosfunktion (decision function) avulla. alueita luodessa voi-
daan kiyttas esimerkiksi miniminormiestimaatteja, toisinaan taas datan klusteroitumismalleja.
-syntaktisessa ominaisuuksien havainnollistamisessa samantyyppisid signaalimuotoja (ei niin-
kddn niiden laskennallisia arvoja) laitetaan samoihin ryhmiin. ryhmiinjakaminen tapahtuu omi-
naisuusvertailuilla, esimerkiksi vertaamalla kulmien ja k&yrien samankaltaisuutta tunnettuihin
lajittelumuotoihin. ndin voidaan esimerkiksi karakterisoida ja tunnistaa sydénsahkokéyrasta P-
aalto ja QRS-kompleksi. tdmé tekniikka on herkk# kohinalle.

-keinoélytekniikka keskittyy kahteen péikohteeseen: tiedon esittédmiseen jarkevésti seké uuden
oppimiseen ja varmuuden parantumiseen toistojen myota.

-symboolinen Al (myos expert system) on osa keinoélytekniikkaa ja pyrkii esittdmédn oikean
datan kidyttijikomentojen avulla loogisten pééttelyketjujen kautta (hieman kuten Wolfram Alp-
ha tietdd mitd sinne syotetaéin vaikkei kyseessd olisikaan Mathematica-syntaksi). systeemi ra-
kentuu tietopankista (lainalaisuudet, mallit), datapankista (mitattu data), heuristiikkakoodista
(tulkitsee mitéd kéyttaja haluaa) ja kiyttdjarajapinnasta (ulkoasu, ohjeet). toiminta ongelman-
ratkaisussa voi olla suoraviivainen (ongelman suoriin lainalaisuuksiin haetaan ratkaisut, kun-
nes paddytdin lopputulokseen) tai epésuora (aloitetaan ongelman tutkiminen seurausldhtoisesti
ja palataan rekursiivisesti takaisinpéin kohti syitd). loogiset pédttelyketjut on aina mahdollis-
ta tarkastaa kiisin (ohjelman tulisi antaa tédstd palaute). tiedon varastointi, muuttaminen ja
pédttelyketjun muutokset ovat haastavia toteuttaa. my6s niiden formuloiminen tietokoneiden
ymmértdmain muotoon on haastavaa.

-yhdistelmékeinoily (connectionist AI) on yleinen ongelmanratkaisumalli neuroverkoille (arti-
ficial neuronal networks, ANN). niiden avulla voidaan etsid ratkaisuja ongelmiin, missi vain
vihén esitietoa ongelmasta on saatavilla, mutta mistd on olemassa samantyyppisia esimerkki-
tapauksia (esimerkkitapauksista siis luodaan ongelmanratkaisua vaikka ne eivit olisikaan juuri
kasitellyn ongelman osana).

-ANN tarkoittaa suurta miaraid yksinkertaisia epélineaarisia jirjestelmié, jotka on yhdistetty
toisiinsa (kuten ihmisen neuroniverkko). niiden siirtdméssé informaatiossa tietoa sisillytetdan
kytkosten vilisiin painokertoimiin. &dly neuroverkoissa liittyy néiden painokertoimien muutta-
miseen kulloisenkin ongelman mukaan (esimerkiksi henkilon ik voi vaikuttaa tiettyn ongelman



ratkaisun suhteen vahvasti korreloivasti, jolloin se saa suuren painoarvon). tarkoitus on luoda
ulostulossa jérjestetty lista eri ratkaisuista ongelmaan todennikoisyyksien mukaan.
-ANN-tyyppisid neuroverkkoja tulee opettaa esimerkkidatalla, kun tiedetddn millainen ulostulo
niisté tulisi kullakin sisédfdnmenolla saada ulos. niin ollen painokertoimet mééritellaan halutuik-
si useilla iteraatioilla. uuden oppiminen mythemmin voi tapahtua automaattisestikin.
-toisenlaisiakin ANN-verkkoja on kdytossé, joiden dly perustuu esimerkiksi stokastisiin proses-
seihin tai sumeaan logiikkaan.

-ANN-verkkojen kouluttamisessa datan puuttuminen on usein ongelma. esimerkiksi terveiti re-
ferenssitietoja voi olla saatavilla paljonkin, mutta kouluttamisesa on hyotyé jos olisi myos sai-
rastapauksia opettamassa verkkoa.

-expert systemin ja ANN-tyyppisten neuroverkkojen pédero on, etté expert system pyrkii péadse-
médn mahdollisimman v&hélld laskentatyolla loogisten pééttelyketjujen perusteella (mikéli po-
tilaalla on tdmé& tauti ennestédén, silld varmaankin on toinen téhén liittyva sairaus mikéli tun-
tomerkit tdsméa#vit) ja siten rajata mahdollisuuksia. ANN-verkkojen tehtavéné taas on laskea
kaikki kytkokset ja kdyttad esitietojen (opetusdata perusteella laskettuja) painokertoimia to-
distamaan eri mahdollisuuksien todennékéisyydet hyvin pieniksi, mutta ei karsimaan naitéd kui-
tenkaan kokonaan pois laskennasta.

LUENTO 5: Terveysteknologisia sovelluksia

-terveyden yllédpitdmisessd on monia tasoja, jotka vaihtelevat liikkumisen hyvinvoinnista, koti-
hoidosta, sairaudenhoidosta aina akuuttiin sairaalahoitoon.

-akuutissa sairaalahoidossa (tai sairaanhoidossa) on tirkedd saada ihmiselimistosté jatkuvaa tie-
toa sen tilasta. nédin esimerkiksi elimist64 tulee monitoroida ja vaarallisten muutosten tulee antaa
hilytys. saatavilla tulee olla oikea henkilokunta (tai laskentateho) informaation p#éttelemiseen
ja tiedonluontiin.

-terveysteknologiassa ollaan tekemisissé d#drimmaéisen lopullisten asioiden kanssa, joten niiden
tulee olla erittdin vikavarmoja, helppokiyttoisid kaikelle henkilokunnalle, nopeita (mielelléin
lahes reaaliaikaisia) ja turvallisia potilaalle.

-terveysteknologisten laitteiden haasteita ovat esimerkiksi henkildiden yksilolliset erot mittauk-
sissa, ei-normaalin mittausympériston haasteet (potilas mitatataan sairaalan tiloissa, joka var-
masti vaikuttaa mittauksiin kotimittauksiin nihden), tiedonpuute, subjektiiviset (tai yrityk-
sen sisdiset) ndkemykset miten laitteisto pitdd rakentaa ja pitkit validointiajat uuden laitteen
kéyttoonotossa.

-mik#én jirjestelmé ei korvaa hoitajien ja lddkérien tyotd (ja ldsndoloa), mutta voi helpottaa
niité tuottamalla nopeasti informaatiota heidén kdyttoonsa.

-potilasmonitoroinnilla on isot markkinat. laitteistojen tulee néyttai informaatio, tuottaa siité
tunnuslukuja, etsid myos pitkaaikaisia trendejé potilaan tilan muutoksessa, tallentaa data, ol-
la kaytettidvissd etdné, raportoida tilanne myos tekstimuodossa, verrata dataa statistisesti ja
tuottaa uutta informaatiota tietokantoihin.

-yleensé biosignaalien prosessoinnissa halutaan tehdé jotain (tai kaikkea) seuraavista: PALOIT-
TELU (segmentointi, tiedon jakaminen osavileihin), TAPAHTUMIEN HAVAINNOINTT (event
detection, esim. syddmenlyonti), SYNKRONOITU KESKIARVOISTAMINEN ja MUUTOS-
TEN HAVAITSEMINEN (pitkéllidkin aikavélilla).

-segmentoinnissa eli paloittelussa tai ikkunoinnissa ikkunanpituus pitédé valita niin, ettd mah-
dollisimman paljon informaatiota vilittyy (liian lyhyt ikkuna ei anna juuri tietoa), mutta ikkuna
ei ole niin pitké ettei muutoksia huomata. ikkunointi voidaan tehda samanpituisina patkiné tai



tilanteeseen mukautuvina. myos vertailuikkuna (reference window) voi olla mittauksen edetessé
yhté pitki tai kasvaa aina mittauksen alusta asti (laskennallisesti kasvava rasitus).

-my0s potilaan tai koehenkilon tila voidaan segmentoida eri luokkiin. téhén voidaan nayttiaa
apuna epilineaarista energiaoperaattoria (NLEO, non-linear energy operator), joka huomioi niin
amplitudi- kuin taajuusmuutoksetkin ja néin saadaan kuva siitd milloin ihmisen tila on muuttu-
nut (NLEO-kuvaajassa on piikkeji eli signaalin energiajakauma on muuttunut). segmentointia
voidaan havainnollistaa esimerkiksi aikajanalla, misséd on véritetty eri alueet kertoen eri tiloista
tai antaa tila uutena suureena toisella akselilla (esimerkiksi unen syvyys).

-tapahtumien havaitsemisessa halutaan n&hdd/havaita/visualisoida missd tapahtuu jokin fy-
siologinen tapahtuma. niméi voivat olla hankalastikin kohinaiseen dataan piiloutuneita (ai-
vosidhkaiset ilmist), helposti havaittavia (QRS) tai vasta pitkdn ajan trendeissi néhtévissé ole-
via. usein tapahtumilla (eventeilld) on tietty tunnettu muoto, jota voidaan kayttdd vertailussa
ja siten havaitsemisessa.

-Pan-Tompkins-algoritmilla voidaan havaita syddmensykkeestd QRS-kompleksi, silld sen omi-
naisuudet muuhun signaaliin ndhden tunnetaan ja laskennallisin vélivaihein se voidaan tuoda
esiin. algoritmissa raaka EKG-data kaistanpéistetain QRS-taajuusalueella, timé derivoidaan
ja nelididdan ja lopuksi luetaan integraattori-ikkunalla. lopputuloksesta néikee helposti syddmen
QRS-kompleksien paikat. lopputulos tosin on ikkunaintegroinnin my6td hieman viivéstynyt.
-matched-filtterdinnissi pyritdan maksimoimaan signaali-kohinasuhde (SNR, signal to noise ra-
tio) ja siten nihddén kohinan seasta onko signaalissa haluttuja tapahtumia. ei ole niinkéén oleel-
lista minkélainen signaalin muoto on késittelyn jilkeen, kunhan sen olemassaolo voidaan kohi-
nan seasta todentaa. matched-filter perustuu konvoluutioon ja filtterin impulssivasteen muoto
on peilikuva halutulle signaalille, jolloin konvoluutiotuloksen tulisi korreloida mahdollisimman
hyvin todellista eventtié.

-synkronoidussa keskiarvoistamisessa oletetaan, ettd kohinaa ei voida poistaa signaalista, koska
se on samalla taajuusalueella itse vasteenkin kanssa. tdmén vuoksi tulee tehdé keskiarvoistami-
nen, misséi oletetaan vasteen toistuvan samanlaisena joka kerta. kun keskiarvoistaminen tehdasn
synkronoidusti aina samasta kohdasta stimuluksen alkaessa. valkoisen kohinan ominaisuuksien
mukaisesti sen painoarvo pienenee keskiarvoissa ja itse vaste saadaan nakyviin kunhan signaali
ja kohina eivit korreloi. yleinen aivosidhkoisten ilmitiden mittaamisessa (heikkoja ja kohinaisia,
signaalin osuus voi olla vain noin 1-5 pV, mutta kohinan jopa 10-100 pV). signaali-kohinasuhde
paranee neliGjuurellisesti toistetujen kokeiden méériaén (yhdeksinkertainen stimulusten mééra
kasvattaa SNR:n kolminkertaiseksi).

-muutosten havaitsemissa kéiytetdédn kahdenlaista havaitsemistapaa, jotta ndhdédéan milloin sys-
teemi ajatuu pois normaalitilasta (OOC, out of control -situation). merkitykselliset nopeat muu-
tokset ja pitkén aikavélin trendit ovat molemmat merkkeji epédnormaalista elimiston kayttayty-
misesti. yleensi normaalialueella signaalit ovat keskihajonnan (tai six-sigman mukaisesti kuu-
den hajonnan) sisélld ja muutoksia tutkitaan useimmiten statistisin keinoin.

-useimmiten OOC-tila ndhdddn muuttuneesta keskiarvosta, yksittdisestd mittauspisteesté, hi-
taasta muutoksesta tai signaalin huomattavasta varianssin muutoksesta. tilan seuraamista tulee
tietenkin dataa ikkunoida ja valita keskim&érdinen ikkunapituus kunkin tilan mukaan (ARL,
average run length). jos potilaan tila on vakaa, voi ARL olla pitkékin ja néin viltytaan vaarilta
hélytyksilta. jos taas tila ei ole vakaa, pitéisi ikkunan olla lyhyt nopeaa muutosten havaitsemis-
ta varten.

-muutoksia voidaan visualisoida Shewhartin kartoilla, missd on merkitty mittauksen oletettava
keskiarvo ja kolme hajontaa kumpaankin suuntaan pystyakselilla. vaaka-akselille merkité&n ha-
vaintojen keskiarvotulos, jolloin voidaan ndhdd em. muutoksia silmédméaraisestikin.
-keskiarvon hitaita muutoksia taas voidaan havainnollistaa Cusumin kartoilla. siind mitataan
ensin tietty mé#rd mittauspisteiti referenssiksi, jonka jilkeen néistd laskettuja keskiarvoja ja
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hajontoja aletaan kéyttdd seuraavien arvojen virtailukohtana. néin ollen ensiméiisen vaiheen
kerdtty data auttaa ndkemé&in hitaat muutokset myShemméssd vaiheessa. se ei kuitenkaan
sovellu esimerkiksi yksittdisten mittausarvojen vaihteluiden seuraamiseen hyvin (siithen sopii
Shewhart paremmin).

LUENTO 6: Hyvinvointiteknologian sovelluksia

-kehittyneissd maissa viestd ikddntyy nopeasti. tdmé ja elamén teknillistymisen vuoksi erilai-
sille hyvinvointia mittaaville laitteille on lisékysyntéaa.

-hyvinvointia mittaavien laitteistojen merkitys voi olla valtava kustannusséifsto esimerkiksi
vanhustenhoidossa, misséd pyritdédn ettd mahdollisimman moni vanhus pystyisi toimimaan it-
senéisesti. laitteilla on my6s tarkoitus ennaltaehkiisté tulevia kustannuksia.

-laitteistoja jotka monitoroivat ihmisten tilaa ja antavat tietoa terveydentilasta ovat esimerkiksi
verensokerimittarit, verenpainemittarit, sykemittarit ja lattialiikeanturit (vanhustenseuranta).
-laitteistot voidaan jakaa pa#asiassa kolmeen luokkaan. ubiikit anturit, joita ei tarvitse itse erik-
seen kiyttaa vaan ne mittaavat ihmisen ldsnédollessa jatkuvatoimisesti (ambient sensors) esimer-
kiksi onko ihminen huoneessa tai nukkumassa pedissédén. puettavat sensorit (wearable sensors)
mittaavat esimerkiksi rannekellomaisesti ja laitetta tulee pitdd mukana, ja varsinaisia mittalait-
teita (measurement devices) kdytetdén vain mittaustapahtumassa.

-laitteistojen suunnittelussa tulee ottaa huomioon seuraavia seikkoja: kdytettdvyys, kayttaja-
ystavillisyys, hinta, luotettavuus, kestdvyys, toimintavalmiuden nopeus, huoltokustannukset,
madriaikais-huollot, muotoilu, kidyttédjatunnistus, tiedon tallennus, yhteydet mahdolliseen hoi-
tohenkilokuntaan ja tietoliikenneyhteydet.

-laitteistojen tulee omalla algoritmillaan ja laskentatehollaan pystyé tekeméén edellisessé luen-
nossa esitettyji signaalikésittelyn tehtéivia loppupééitelmien esittédmiseksi.

-ongelmia datankésittelyssd ovat esimerkiksi puuttuva data (kiyttéjd ei ole kiyttanyt laitetta
sovitusti), alindytteistiminen (lilan alhainen n#ytteistystaajuus), muuttuva mittausympéristo
ja datan laatu seké kohinaisuus.

-yllattaviankin kohinaiselta néyttdvit signaalit voivat olla oikeasti deterministisié. esimerkik-
si perdkkéisten arvojen suhteellinen erotus voi olla hyvin samankaltainen. té#td mitataan ns.
Poincare-kuvaajilla, missi signaalia itsedén viivistetddn (eri viivéstyksistd saadaan lisdtietoa)
ja ndmé piirretddn kahteen ulottuvuuteen. satunnainen data hajoaa, mutta deterministinen
muodostaa suoralle y = x tihedn pisteiston. télle voidaan tunnuslukuna laskea keskihajonnat
eri suuntiin (kertoen yleisestd mittausarvojen hajonnasta seké aikaviivéstettyjen arvojen hajon-
nasta).

-kun dataa ei ole saatavilla tasavilisella ndytteistykselld (kiyttdja ei ole esimerkiksi mitannut
painoaan joka péivé, vaikka pitéisi), tulee dataa manipuloida tasaviliseksi ndytteistykseksi (luo,
eli interpoloi ja keskiarvoistaa puuttuvat mittauspisteet. voidaan my6s luoda muiden vastaa-
vien ajanjaksojen perusteella eikd pelkistdin kahden ldhimmaéan mittauksen mukaan puuttuvan
ymparilld) tai kiyttad erikoisalgoritmeja, jotka huomioivat epéséénnollisen néytteistyksen. da-
taa voidaan myds suoranaisesti hylétéd, jolloin téltd ajalta ei saada myoskédn tuloksia.
-mahdollisimman huomaamattomasti dataa voi luoda Lomb-Scargle-metodilla, missé signaaliin
sovitetaan mahdollisimman pienelld keskineliovirheelld sinikéyrid. télloin valtetddn tehospekt-
rin muuttuminen uusien mittauspisteiden luomisen yhteydessa.
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LUENTO 7: Tiedonkeruukanavien yhdisteleminen

-tdméanhetkinen terveysteknologia suuntautuu sairaudenhoidosta kohti ennaltachkéisevas tek-
niikkaa. sen vuoksi useita tietoja pitda voida yhdistdé ja tehdd néista oikeat johtopaitokset.
-datankeruu ei taaskaan ole ongelma, mutta sen muuttaminen hyodylliseksi infomaatioksi on.
miten esimerkiksi yhdistetain EEG- ja verenpainetieto (korkea verenpaine lisdé kohinaisuutta
ja titéd tietoa voidaan hyodyntdi)?

-yleensé mittausarvojen yhdistdminen kannattaa tehdé tarkastelemalla (ensin visuaalisesti, esi-
merkiksi hajontakuviomatriiseilla (scatter plot)) eri mittauskomponenteista saatua dataa ja tar-
kastalla mitkad voisivat olla sopivia yhdistettdvid parametrit néistd. kvantitatiivinen tarkastelu
on nopeaa ja mahdollisesti hyvinkin palkitsevaa. tdmén jidlkeen kannattaa siirtyéd laskennalli-
seen analyysiin.

-yhdistamisessd voi kayttad hyviksi korrelaatioita. téssé vaaditaan samanaikainen néytteisté-
minen. tarkastellaan miten paljon kukin ominaisuuspari/ryhmé korreloi keskenééin tietyn ongel-
man ympérilld. hyvéat korrelaatiotuloksetkin kannattaa kuitenkin silmémééraisesti pohtia tar-
koin mielekkyyden kannalta (hukkumiset ja kuolemat korreloivat vahvasti, mutta tdmé tus-
kin tuo lisdinformaatiota). kohinaisen datan joukosta korrelaatiot eiviit vilttdmittd ole lu-
kumaédriisesti suuria, mutta ovat kuitenkin statistisessa mielessd merkittavi.

-datat tulee my06s normalisoida. normalisoinnit voi tehdé jokaisen koehenkilén omaa dataa vas-
ten tai koko mittausryhméin ndhden. valinta riippuu halutuista suureista ja algoritmit tulee
kehittédsd niiden mukaan.

-merkittdvien komponenttien analyysissa (PCA, principal component analysis) tarkoituksen on
luoda lineaarikombinaatio ja tédta kautta ortogonaali kanta kaikista mittausarvoista. ndiden vek-
toreiden pituudella on tietty merkitys mittauksen kokonaisvarianssiin. edelleen voidaan laskea
miten paljon kukin komponentti korreloi kantamatriisissa muiden kanssa ja niistd voidaan luo-
kitella ryhmié (esimerkiksi pituus ja paino korreloivat luultavasti vahvasti, yhteinen tekija on
koko) sek# ndhdé merkityksellisimmét komponentit.

-PCA-analyysissi Scree-visualisoinnissa kantamatriisin ominaisarvot sijoitetaan merkitsevyys-
jirjestyksessé kuvaajaan, jolloin voidaan helposti ndhdé kaikista merkityksellisimmét mittauk-
sessa tarvittavat komponentit. on turhaa mitata 20 eri parametria, jos jo kolmen mittaamisella
padstidan 95 % siitd tulosvarmuudesta, johon kaikkien mittaamisella padstdan.

-PCA-analyysi ei huomioi mahdollisuutta, ettd vain osa mittaustuloksista on kéytossé. jos vali-
taan kolme kahdestakymmenesté, voi mittaustulos olla uudella jérjestelylld kuitenkin erilainen.
siksi merkityksellisyyttéd pitdisi mitata mys komponenttivalinnoilla, eli pyritdén valitsemaan
paras mahdollinen alijoukko mitattavia komponentteja kun muita komponentteja ei huomioida
lainkaan. vie kuitenkin paljon laskentatehoa tehdid PCA-analyysi kaikille osajoukoille.
-osajoukkojen haravoimiseen on useita eri mahollisuuksia. osassa esimerkiksi kdydéaén lapi kaikki
mahdolliuudet, osassa vain merkittdvimmit. toisissa taas lisitééin ja/tai poistetaan komponent-
teja yksi kerrallaan.

-tiedonkeruun esimerkkitapauksena on anestesia, jolla on kolme pa#tavoitetta: potilas ei saa
olla tietoinen leikkaustapahtumasta, hén ei saa tuntea kipua ja lihasten tulee olla rentoja leik-
kauksen mahdollistamiseksi. lilan heikko anestesia aiheuttaa potilaan valveutuneisuutta ja liian
vahvana johtaa esimerkiksi verenkierron ja hengityksen ongelmiin.

-anestesialddkkeet sisdltdvit monia aineita, joissa kunkin tehtédva on tehd& jotain yllamaini-
tuista. ne kuitenkin vaikuttavat suoraan tai elimiston oman toiminnan kautta ldhes kaikkiin
muihinkin. ongelmia tulee, miké&li esimerkiksi potilaan kivunsietoa pitda lisédtd, mutta tdmén
mahdollistava aine rentouttaa sivuvaikutuksen muita lihaksia liikaa.

-tietoisuudelle on médritelty kuusiportainen ns. OAA /S-skaala (observer’s assessment of alert-
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ness/sedation, ulkoisten merkkien, esimerkiksi nimeen vastaamiskyvyn suhteen). tdmén liséksi
EEG:114 on mahdollista mitata anestesian tasoa (koska aivosdhkokéyristd nikee melko helpos-
ti ihmisen tietoisuuden tilan) sataportaisella BIS-indeksilld (kuvaa unisuutta/nukutuksen sy-
Vyytté).

-BIS-indeksi on epélineaarinen yhdistelmé kolmesta komponentista, joita painotetaan eri ker-
toimilla (EEG:n aikak#yttidytyminen, aivosidhkokdytin taajuusalueessa logaritminen tehospekt-
risuhde tietyilld beta-aivoaaltotaajuuksilla sekd toinen EEG:n taajuusaluepiikkien suhdeluku).
-toinen ldhestymistapa voisi olla EEG:n epédjarjestyksen mittaaminen. mité epéjérjestyneempi
signaali on, sitd enemmén on aivotoimintaa ja sitd valveutuneempi ihminen on. spektraalient-
ropia voidaan ilmoittaa yhdelld luvulla nollan ja yhden vélilta.

-kivun mittaaminen (analgesia) on haastava kvantisoida, koska se on subjektiivinen nékemys.
liséiksi erilaiset lddkeaineet kehossa muuttavat kiputuntemusta. autonomisen hermoston kautta
suureisiin padstdan kuitenkin késiksi, silld autonomisen hermoston sympaattinen puoli aktivoi-
tuu kivussa. talloin esimerkiksi verenpaine nousee, syddamensyke kiihtyy ja kasvojen lihakset
supistuvat. néditd voidaan monitoroida, joten kiputilasta saadaan epésuorasti tietoa.

LUENTO 8: Ideasta lopputulokseen

-tyypilliselld biosignaalien analysointiprojektilla on seuraavat vaiheet: ALKUMAARITTELY
(médritellddn mitd halutaan tutkia ja luodaan hypoteesi sen todentamista varten), SUUNNIT-
TELU (tehd#én koeasetelma mahdollisimman tarkasti), KOKEIDEN TEKEMINEN (tehd&én
tarvittavat mittaukset ja kerdtddn data), PROSESSOINTI (luodaan mitattua dataa varten oi-
keat algoritmit ja analysoidaan tulos) sekd JULKISTAMINEN (tehdéén loppupéditelmit ja jul-
kaistaan tulos, mahdollisesti lehtiartikkelina).

-alkumadrittelyssa voidaan ottaa tutkimukselle jokin seuraavista suunnista: uuden datan LUO-
MINEN (muodostetaan dataa, jota ei ole ennen ollut ja tutkitaan jotain ilmitta ilman, ettd
varsinaisesti tiedetd&n mitd etsitdén. voidaan hakea esimerkiksi dataa, jota tarvitaan jossain
myoOhemmaéssé tutkimuksessa. haluttu data kannattaa siilod hyvin dokumentoituna seké myos
raakadatamuodossa.), PROOF OF CONCEPT (todistetaan, ettd jokin menetelmé voidaan to-
teuttaa uudella tavalla ja ettd tdmé on jatkojalostettavissa), VERTAILU VANHAAN (kehi-
tetddn uusi mittausjérjestely ja verrataan sitd nykyiseen. pyritdédn tekemé&dn helpompi, no-
peampi tai parempi. kokonaisvaltainen aiempaan teknologiaan vertaaminen voi olla haastavaa-
kin, mikéli esimerkiksi verrataan kiyttokokemusta), uuden METODIN KAYTTOONOTTO
(luodaan tédysin uusi tapa ilmaista jokin ilmio esimerkiksi uuden suureen tai indeksin avulla.
haasteena on saada asiakkaat tietoisiksi siitd, ettd he tarvitsevat uutta tekniikkaa) tai AU-
TOMATISOINTTI (luodaan tietokoneavusteinen metodi tehdi asia, joka aikaisemmin on tehty
késityoné. voiko algoritmi kuitenkaan lopulta korvata ihmisté ja milloin jarjestelmé on tarpeek-
si hyvé ja valmis? voi kuitenkin onnistuessaan sééstédéd paljon kustannuksia ja tyovoimaa).
-suunnittelussa mietitddan mikd on se kysymys, johon tutkimuksessa halutaan vastaus. liséksi
paatetddn millaisia menetelmid kiytetddn, paljonko koehenkil6ité tarvitaan ja pohditaan esi-
merkiksi kokeen eettisyytté.

-kokeiden tekemisen vaiheessa suoritetaan aluksi pilottikokeita, joilla testataan kokeen toimi-
vuutta. tdsséd vaiheessa my6s hiotaan datankeruutavat, pyritdén varautumaan mahdollisimman
moneen erilaiseen ongelmaan ja lopulta suoritetaan mittaukset halutulle mééaralle koehenkildité.
mitd enemmaén dataa saadaan keréttyd, sen varmempia tulokset tulevat olemaan. lisdksi paljon
dataa joudutaan hylkdamaidn eri syistd (koehenkilt ei noudattanut ohjeita, laitteisto ei mitan-
nut kaikkea, mittauksen tekijéiden virheet, kédyttéjan virheet).
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-prosessointivaihe on usein pisin osa prosessiketjua. sithen kuuluvat esimerkiksi datan hyvak-
syminen késittelyyn, silmédmadriinen tarkastelu, statistinen analyysi, sopivan datan valitsemi-
nen kaikesta tarjolla olevasta, prosessointi kehitetyilld algoritmeilla ja alkuperéisen hypoteesin
testaaminen. prosessin loppuvaiheessa on yleensé tarkoitus saada yksi ulostulo, vaikka prosessi
saa tietoa kymmenistakin ldhteistéd. tdmén kurssin muut luennot ovat péddasiassa painottuneet
tdhén vaiheeseen.

-prosessointivaiheessa tulee ottaa kantaa virhetodennékoisyyteen. virheitd on paljon erilaisia,
joita voidaan tutkia ns. sekoitematriisilla (confusion matrix). se ottaa huomioon virheiden
médrian eri parametreilla ja/tai koehenkildiden ominaisuuksilla. helppo ja vaarallinen esimerkki
tastd on ihmisen luokitteleminen sairaaksi: jarjestelmé voi luokitella sairaan sairaaksi ja terveen
terveeksi, mutta my0s tervees sairaaksi (uudella mittauksella varmistutaan onko tdméi totta)
tai sairaan terveeksi (véltettédvé kaikin keinoin!).

-sekoitematriisissa on kaksi todenndkoisyytté, jotka kuvaavat herkkyytta (sensitivity, kyky luo-
kitella eri luokkiin) ja luokittelun tarkkuutta (specificity, kyky luokitella oikein). virheitd voi
myo6s painottaa (esimerkiksi vihentééikseen terveiksi luokiteltujen sairaiden osuutta) sen mu-
kaan paljonko kustannuksia kukin virhe tuottaa (yleisin tapa on mitata rahallisia kustannuksia,
mutta muitakin kriteereji voi kiyttéd). kustannukset halutaan tietenkin minimoida, joten néin
saadaan optimointiongelma, misté voidaan laskea painokertoimet eri virheille. kustannusten eu-
romédrédinen arvioiminen eri virheldhteistd on kuitenkin haastavaa.

-my0s herkkyys- ja tarkkuusongelma on optimointia. kumpaakin ei voi maksimoida samanaikai-
sesti, vaan tulee valita kompromissi. tdhin auttaa ROC-kuvaaja (receiver operating characte-
ristic -plot), vaaka-akselilla on 1-tarkkuuden (1-specificity, huomaa viahennyslasku, eli tarkkuus
on korkeimmillaan kun télld akselilla ollaan nollassa) todennékoisyys ja pystyakselilla herkkyy-
den todenn&koisyys. suora y = x on satunnaisen valinnan todennékéisyys 0,5 ja kuvaajan vasen
yldnurkka kuvaa tdydelliseen luokitteluun kykenevin systeemin pistettd (herkkyyden (ei vairia
positiivisia) ja tarkkuuden (ei véiéria negatiivisia) todennékoisyydet molemmat yksi). todellinen
kuvaaja kulkee useimmiten jossain satunnaisen valinnan ldvistéjin vasemmalla puolella.
-kahden komponentin systeemid voi ROC-kuvaajan lisiksi visualisoida myds todennékoisyys-
massan jakautumisella osittain péillekédin olevilla normaalijakaumilla (jakaumat, jotka eivit
tosin valttdmitta ole normaalijakaumia, edustavat todellisuudessa terveité tai sairaita ihmisid).
siirtamalld tdssd kuvaajassa toimintapistettid (vaaka-akselilla on kullekin koehenkildlle tutkit-
tavan asian tai algoritmin antama numeerinen arvo, jonka perusteella jaottelu tehddén. jaot-
telun raja-arvoja voidaan siis siirtdd), saadaan pinta-alojen suhteella tutkittua luokittelun to-
dennikoisyyksid (sairas, ei sairas, epésairas, epéterve).

-tarkoituksena on prosessoida algoritmi/koe myts mahdollisimman suorituskykyiseksi (kaytto-
kokemus, nopeus jne.). koska on kallista tehdd aina muutos ja testata jirjestelméd, tyydytaan
usein kayttdmain datankésittelykeinoja. mitatulla datalla on siten kaksi kéyttotarkoitusta: ke-
hittda jéarjestelmés “kouluttamalla” sitéd tal saada tuloksia testaamalla sité. usein on ongel-
mana miki osuus uhrataan kumpaankin. kouluttaminen lisda lopputuloksen varmuutta, mut-
ta tdlloin tuloksien testaamiseen on vihemmaén dataa kidytettavissa. ristivalidointimenetelméssé
testidata erotetaan ristivalidoitavasta datasta, jota kdytetdsan kiertédvisti niin testaamiseen kuin
jarjestelmén kouluttamiseenkin (esimerkiksi 100 mittaustuloksesta voidaan kulloinkin kaytt&é
90 kouluttamiseen ja 10 testaamiseen, jolloin tdmé& voidaan tehdd 10 kertaa ns. 10-fold cross-
validationissa).

-lopullisen suorituskyvyn niikee aina vasta viimeisimmaéll4, reaalisella (tai ristivalidoinnissa kos-
kematta jiéneelld) datalla. suorituskykyé parantaakseen ei myoskéén tule oikoa koejarjestelyissi
tai tuoda omia mielipiteité ja kulttuuriarvoja mukaan, silla tdmé vihentéaé kokeen uskottavuut-
ta ja tieteellisen tiedon luomisen perusperiaatteita (toistettavuus, objektiivisuus).
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-lopuksi vield jotain ohjeita tutkimuksen tekemiselle: huolellinen suunnittelu (kohteen valinta
ja koko tutkimusprosessin mahdollisimman selked toteuttaminen, my6hemmassé vaiheessa on
vaikeaa lisdtd koehenkiléille jokin tarvittava tieto, mité ei ole kokeessa mitattu), kommunikointi
(el ole tyhmii kysyd mikili el ymmérrd. biologisia jérjestelemid kiisiteltiiessd useat eri alojen
ammattilaiset eivit vilttdmétta tulkitse asioita heti samalla tavalla tai puhu samaa tyokieltd),
datan tarkastaminen ja dokumentointi (kun asiat ovat tuoreena mielessé, on helppo kirjoittaa
yl6s mité tapahtui ja nopea silméiys dataan voi paljastaa jotain, miké liittyi koeasetelmaan.
esimerkiksi arvailuja EEG-kéyrin suttuisuudesta on paljon vihemmaén, mikéli muistiinpanoissa
lukee koehenkilon yskineen tietylld aikavililli), avoin mieli (yritys ja erehdys kuuluvat elaméin
ja datasta voi 16ytyé jotain aivan muutakin kuin haluttiin nihd4) ja suorituskykyarvio (hieno-
kaan koejérjestely ei ole hyodyllinen, mikili se antaa puolesta tapauksista véédrén tuloksen).
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