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1 Johdanto

Diabetes on krooninen sairaus, joka vaikuttaa miljooniin ithmisiin ympéri maailmaa (Maahs
ym. 2010). Yksi merkittdvimmistd haasteista tyypin 1 diabeetikoille on glukoositasojen hal-
linta, silld huonosti hallittu diabetes johtaa vakaviin terveysongelmiin. Tyypin 1 diabeeti-
koille tirked hoitokeino on jatkuva glukoosiseuranta (Facchinetti |2016). Glukoosidataa on

seurannan myo6téd paljon, mutta sen hyddyntdminen on télld hetkelld vain taudin sairastajalla.

Téama kirjallisuuskatsaus pyrkii tutkimaan ja ymmartdméin koneopinalgoritmeja, joita kdy-
tetddn veren glukoositasojen ennustamiseen. TyOn motivaationa on parantaa ymmarrysti dia-
beteksesta ja oppia lisdd koneoppimistekniikoista. Reaaliaikainen ennustaminen mahdollis-
taa paremman glukoosikontrollin ja voi lisédtd automaatiota sairauden hoitoon. Tutkielma
pyrkii vastaamaan tutkimuskysymykseen: Voidaanko koneoppia hyddyntidd veren glukoosi-

tasojen ennustamiseen?

Tutkielmassa kisitellddn diabetekseen liittyvid ldhtotietoja ja glukoosinseurannan konsepte-
ja luvussa 2. Luvussa 3 kisitelldén yleisid koneopin algoritmeja, jotka ovat asiaankuuluvia
liittyen tutkimukseen. Luvussa 4 tutkitaan kirjallisuutta tehdysti tutkimuksesta. Luvussa 5
kiydddn 1dpi haasteita ja rajoituksia liittyen tutkimukseen. Lopuksi luvussa 6 on yhteenveto

tutkielman keskeisimmisté tuloksista.



2 Tyypin 1 diabetes mellitus

Tyypin 1 diabetes mellitus (TIDM) on autoimmuunisairaus, jossa ihmisen immuunijérjes-
telméd tuhoaa haiman tuottamia beetasoluja, jotka vastaavat insuliinin tuotannosta. Tamai joh-
taa insuliinin vajaatuotantoon jolloin veren glukoositasot ovat kroonisesti koholla (Roglic
2016). Kaikki TIDM -potilaat aloittavat insuliinihoidon (Mehmood ym. [2020). Insuliini-
hoidossa diabeetikko injektoi insuliinia insuliiniruiskeella tai insuliinipumpulla. Tyypillises-
ti insuliineja on lyhyt- ja pitkédvaikutteisia. TIDM diagnosoidaan yleensd lapsuudessa tai
nuoruudessa, ja sen aiheuttaa yhdistelma geneettisid sekd ympiristollisid tekijoitd. Tarkkaa
syytd taudin kehittymiselle ei kuitenkaan tiedetd. Yleisid oireita ovat lisddntynyt jano sekd
virtsaaminen, painon lasku, visymys ja sumea niko. Hoitokeinoina tavallisesti kiytetdin in-
suliinihoitoa, jatkuvaa glukoosinseurantaa, ruokavalion optimointia ja sddnnollisté litkuntaa.
Hoidon tavoitteena on estdd komplikaatioita jotka voivat olla hengenvaarallisia, jos diabetes

jaa hoitamatta (Maahs ym. 2010).

T1DM kehittyy yleensd lapsena tai nuorena aikuisena. Sairauden kehittymismekaniikoista ei
Virossa on kolme kertaa vihemmin T1DM -potilaita kuin Suomessa, mihin ei ole 16ytynyt
jarkeviad selitystd. Samanlainen yhteys on havaittu myos Puerto Ricossa ja Yhdysvallois-

sa (Atkinson 2012).

2.1 Hypo- ja hyperglykemian vaarat

Hypoglykemiassa veren glukoositaso tippuu alle 3,9 mmol/L (DiMeglio, Evans-Molina ja
Oram 2018; Mujahid, Contreras ja Vehi 2021). Se voi johtaa tajunnan menetykseen, koh-
taukseen, sekavuuteen ja lopulta kuolemaan. Diabeetikolle hypoglykemia on erittdin epdmu-

kava olotila ja sitd usein pelétién.

Hyperglykemiassa veren glukoositaso nousee yli 10,0 mmol/L. (DiMeglio, Evans-Molina
ja Oram 2018)). Yleisid oireita on janoisuus, jatkuva virtsaamisen tarve ja pitkidkestoisena

tajuttomuus tai kooma. Se on my0s padsyy sydin- ja verisuonisairauksille diabeetikoilla.



Varsinkin nuorilla lapsilla veren glukoositasot heittelevit enemmén kuin aikuisilla, jolla on
negatiivinen vaikutus heidin aivojen kehittymiselle (Nevo-Shenker ja Shalitin [2021)). Kroo-
nisella hyperglykemialla ja epitasaisella veren glukoosipitoisuudella on yhteys aivojen ra-

kenteen muunnoksiin ja toiminnan hiiriintymisiin nuorilla T1DM -potilailla.

2.2 Jatkuva glukoosinseuranta

Jatkuva glukoosinseuranta (engl. Continuous Glucose Monitoring, CGM) on menetelma tyy-
pin 1 diabeteksen hallinnassa (Facchinetti 2016). CGM-teknologia koostuu kolmesta pii-
kohdasta. Thonalainen sensori kerii jatkuvasti tietoa veren glukoosipitoisuudesta. Sensorissa
on myos lihetin, jonka tarkoitus on kommunikoida signaalinvastaanottimen kanssa, joka on
yleensd langattomasti toimiva laite. Langaton laite vastaanottaa signaalin, joka kertoo reaa-
liaikaisen veren glukoosipitoisuuden. Laite my0s visualisoi pitoisuuden ja tallentaa sen. Til-
14 hetkelld suurin osa dlypuhelimista pystyy vastaanottamaan ldhettimen signaalin ja toimi-
maan kuten edelld mainittu laite. CGM tarjoaa yksityiskohtaisempaa tietoa kuin perinteiset

glukoosipitoisuuden itsevalvontamenetelmit (sormen pdisté otettava verindyte).

Meta-analyysi jatkuvasta glukoosiseurannasta analysoi 19:n satunnaisesti kontrolloidun tut-
kimuksen tuloksia ja havaitsi, ettd CGM:n kdyttd voi johtaa merkittdviin parannuksiin glu-
koosikontrollissa ja vihentdd hypoglykemian riskid (Gandhi ym. 2011). Tutkimuksessa ha-
vaittiin, ettd CGM alensi HbA ¢ -tasoja (pitkdaikainen veren glukoositaso) 0,4 - 0,5 prosent-
tiyksikkod. CGM:n kéytto nuorilla lapsilla on etenkin suositeltua, jolloin saadaan pienennet-

tyd hypo- ja hyperglykemian aikaa (Nevo-Shenker ja Shalitin 2021).

2.3 Veren glukoositasojen ennustus

Diabeteksen hoidossa tirkedd on hypo-/hyperglykeemisten tapahtumien ehkédiseminen. Yksi
ensimmadisistd tutkimuksista aiheen parissa selvitti glukoositasojen ennustamisen mahdolli-
suutta (Sparacino ym. 2007). CGM:n avulla seurattiin 48 tunnin ajan veren glukoositaso-
ja tyypin 1 diabeetikoilla, joita osallistui kokeeseen 28 henkilod. Tulokset osoittivat, ettid
glukoosin ennustaminen menneisté tiedoista on mahdollista ja algoritmien suorituskyky on

riittdvd hypo-/hyperglykeemisten tapahtumien estdmiseksi. Tapahtumat pystyttiin ennusta-



maan 20-25 minuuttia ennen kynnysarvon ylitystd. Tutkimuksessa tuotiin esiin useita ongel-
mia ja haasteita, jotka ratkaistiin seuraavan kerran vuonna 2016 luomalla dlysensoritekniik-

kaa (Facchinetti 2016)).

Yhdistamailld kaksi olemassa olevaa teknologiaa on mahdollista kehittdd keinotekoinen hai-
ma, joka toimisi normaalin haiman lailla tuottaen insuliinia sitd tarvittaessa (Mehmood ym. 2020).
Teknologian takana ovat insuliinipumppu ja jatkuva glukoosinseuranta, jotka toimisivat yh-
dessd. Tami vaatii algoritmin, joka pystyy tdydellisesti ennustamaan veren glukoositasoja

datan virheistd huolimatta.



3 Yleisid koneopin algoritmeja

Koneoppiminen (engl. machine learning) on tietokoneiden kyky oppia ja tehdé pdétoksid da-
tan perusteella ilman, etté niité erityisesti ohjelmoitaisiin niihin tarkoituksiin (Bishop [2006).
Koneoppiminen on erityisen hyddyllinen tydkalu aloilla, joissa késitellddn suuria datamia-
rid. Koneopin avulla datan perusteella voidaan luoda ennusteita ja auttaa padtoksentekoa eri
konsepteissa. Yksi téllainen ala on diabeteksen hoito, jossa glukoositasojen ennustaminen

on tirkedi oikeanlaisen hoidon suunnittelussa.

Téssd luvussa kisitellddn tarkemmin viittd koneoppimisen algoritmia tai mallia, joita on kdy-
tetty glukoositasojen ennustamisessa. Tarkasteltavat algoritmit on valittu, koska niiden te-
hokkuudesta glukoositasojen ennustamisessa on vahvaa ndyttod (Afsaneh ym.|2022)). Lisik-

si kiydddn ldpi algoritmien vahvuuksia ja heikkouksia.

3.1 Puupohjaiset mallit

Puupohjaiset algoritmit ovat yleisid ja tehokkaita koneopin malleja, joita kiytetddn luokit-
telussa ja regressiossa. Ndmd algoritmit oppivat sarjan pidsdadntdjd datasta ja muodostavat

puumaisen rakenteen, jota kdytetdin ennustamaan uusia tietoja.

Paditospuu on suosittu ja laajasti kiytetty koneopin algoritmi. Breimanin kirja ”Classifica-
tion and Regression Trees” on perusteellinen teos aiheesta (1984). Teos tarjoaa yksityiskoh-
taisen kuvauksen pddtospuista ja niiden kdytostd ennustavassa mallinnuksessa. Algoritmilla
on hierarkkinen rakenne, joka jakaa piirteiden tilan alueisiin, jotka ovat homogeenisia koh-
dennettavan muuttujan suhteen (Breiman [1984, luvut 1-4). Puu rakennetaan rekursiivisesti
valitsemalla ominaisuus, joka parhaiten jakaa datan kahteen tai useampaan homogeeniseen
osaan. Tdami jakamisprosessi jatkuu, kunnes pysdytyskriteeri tayttyy. Esimerkkejd pysdytys-

kriteereistd ovat maksimisyvyys ja vihimmaiisméaara nédytteitd lehtisolmussa.

Breiman (1984, luku 1) kuvaa pidtospuiden keskeisien osien olevan jakamissddnnot, py-
sdytyskriteerit, karsinnat ja muuttujien valinta. Jakamissddntd méadrittdd miten data jactaan

kunkin sisdsolmun kohdalla. Jakamissdintdjd on useita ja niiden péédtehtdvd on mitata jaon



informaatioarvoa (Breiman 1984} luku 4). Pysédytyskriteerit méérittivéat milloin jakaminen
on lopetettava (Breiman 1984, luku 3). Karsinta puolestaan on tekniikka péaatdspuun koon
pienentdmiseksi, ennustavan tarkkuuden parantamiseksi ja monimutkaisuuden vdhentdmi-
seksi. Breiman (1984, luku 10) kuvailee useita menetelmid paatospuiden karsimiseksi, kuten
kustannusmonimutkaisuus karsinta ja pienimmin virheen karsinta, jotka perustuvat tarpeet-

tomien solmujen ja alipuiden poistamiseen.

Vuonna 2001 Breiman ehdotti ”satunnaismetsdd”, joka on osoittautunut hyvin yleiskayttoi-
seksi luokittelu- ja regressiomalliksi (Breiman 2001). Menetelmé yhdistdi useita satunnai-
sia paitospuita ja keskiarvoistaa niiden ennusteet. Parhaisiin tuloksiin péddstdin, kun muut-
tujien méddra on huomattavasti suurempi kuin havaintojen miidrd. Breiman (2001) kuvai-
lee bagging-tekniikkaa menetelmini, jota kdytetddn yhdessd satunnaismuuttujan valinnassa.
Bagging tulee sanoista bootstrap aggregating ja se on keskeinen osa satunnaismetsidi. Mene-
telmii kiytetddn useiden pddtdspuiden luomiseen eri bootstrap-ndytteistd koulutusdatassa.
Jokainen puu on koulutettu eri bootstrapilla kdyttden satunnaisesti valittua muuttujaa, joka
auttaa hajauttamaan puita ja estdmiin ylisovitusta. Ylisovitus tapahtuu, kun koneoppimis-
malli alkaa sovittamaan opetusdataa litan monimutkaisesti (DemsSar ja Zupan 2021). Tilloin

tulosten ennustamistarkkuus heikentyy.

Satunnaismetsid on monipuolinen algoritmi, joka soveltuu suurten aineistojen késittelyyn, ku-
ten esimerkiksi oppimistehtdviin (Biau ja Scornet 2016). Algoritmi on erinomainen valinta
reaaliaikaiseen ennustamiseen, koska se kykenee tehokkaaseen suurten aineistojen késitte-
lyyn, sopeutuu ajallisesti muuttuvaan dataan ja tarjoaa tarkkoja ennustuksia nopeasti muut-
tuvissa ympiristoissd. Veren glukoositasojen ennustaminen vaatii algoritmilta reaaliajassa

suoriutumista.

3.2 Tehostamismallit

Tehostamisen padidea on parantaa perusmallien ja heikkojen mallien tarkkuutta yhdistimalla
useita perusmalleja iteratiivisesti vahvemmiksi malleiksi (Freund ja Schapire [1997)). Perus-
ajatuksena on kouluttaa sarja heikkoja malleja (pditospuu, lineaarinen malli ja neuroverk-

ko) koulutusdatalla, joista jokainen perittdinen malli keskittyy oppimaan edellisten mallien



virheistid. Tdmi saavutetaan antamalla suurempia painoarvoja viirin luokitetuille néytteille
koulutusdatassa, mikd pakottaa peridkkiiset mallit priorisoimaan niitd nédytteiti oppimispro-

sesseissaan.

Gradient Boosting Machine (GBM) on koneoppimisalgoritmi, joka kiyttdd tehostamista.
Friedmanin (2001) mukaan péddajatuksena on kiyttdd gradienttimenetelmii tappiofunktion
minimoimiseen. Tappiofunktio on ennustetun ja todellisen tuloksen vilinen ero. Algoritmi
lisdd iteratiivisesti padtospuita malliin, jossa jokainen puu on sovitettu edellisen puun teke-
mille jaannosvirheille. Lopullinen malli on pdiatospuiden painotettu summa. GBM:n kdytol-
14 on useita etuja muihin algoritmeihin verrattuna (Friedman 2001). GBM pystyy kisittele-
miin erilaisia syotetietoja, kuten kategoria-, teksti- ja numerodatoja. Se pystyy myos kisit-
telemédn puuttuvia tietoja ja poikkeamia, ja se on vihemmdn altis ylisovitukselle kuin muut
algoritmit. Sen kdytto on laskennallisesti vaativaa ja saattaa vaatia useiden hyperparametrien

hienosaitoa.

Extreme Gradient Boosting (XGBoost) on vakinaistettu muoto GBM:sti ja kdytdnnossa te-
hokkaampi (Chen ja Guestrin 2016). XGBoost lisdd sdadannollisyyttd tappiofunktioon, joka
rajaa mallin kertoimien kokoa. Tdamai estdd ylisovitusta ja lisdd mallin yleistimiskykyd. XG-
Boostissd on lisdksi sisddnrakennettu mekanismi puutuvien arvojen kéisittelemiseksi syot-
teessd. Puuttuvien arvojen satunnaisen tdydentdmisen sijaan XGBoost huomioi ne, ja tekee
niistd omat johtopaitokset. XGBoost kiyttdd rinnakkaiskisittelyd koulutusprosessin nopeut-

tamiseksi jakamalla tydméiirin useille suorittimille tai ndytonohjaimille.

3.3 Tukivektorikoneet

Tukivektorikoneet ovat valvotun oppimisen algoritmeja. Tukivektorikoneet toimivat 16yti-
milld parhaan mahdollisen péétosrivin kahden tietojoukon vililld, joka maksimoi tietojouk-
kojen vilisen marginaalin (Burges |1998). Marginaali on kahden ldhimmén pisteen vélimat-
ka, jota kutsutaan tukivektoriksi. Tukivektorikoneita on lineaarisia, polynomisia ja radiaalisia
perusfunktioita. Jokainen variaatio kéyttdd erilaista ydinfunktiota, joka muuntaa syotetiedot

hypertasoksi korkeammassa ulottuvuudessa, jossa on helpompi 10ytii lineaarinen paatosrivi.

Tukivektorikoneet kirsivdt samankaltaisista rajoitteista kuten tehostamis- ja puupohjaiset



mallit (Cortes ja Vapnik [1995). Ne ovat laskennallisesti vaativia, erityisesti isoille aineistoil-
le. Aineiston koon kasvaessa, tukivektorikoneen koulutusaika kasvaa huomattavasti enem-
min. Suoritus heikkenee, jos hyperparametrit ovat valittu véérin, kuten ydinfunktio ja sdin-
nollisyysparametri. Hyperparametrit ovat vaikea valita ja sddtdd optimaalisesti. Tukivektori-
koneet ovat herkkid meluisille ja virheellisille aineistoille, miké johtaa alioptimaalisiin paa-
tosriveihin. Sama pétee myos epitasapainoisille aineistoille, joissa yhdelld luokalla on huo-
mattavasti vdhemmaén ndytteitd kuin toisella. Tdma johtaa vinoihin paitosriveihin, jotka suo-

sivat enemmistoluokkaa.



4 Kirjallisuuden tulkinta

4.1 OhioT1DM datasetti

OhioT1DM datasetti (Kuvio 1) on luotu veren glukoositasojen ennustamisen mahdollistami-
seen (Marling ja Bunescu 2020). Se siséltidd kahdeksan viikon ajalta tietoa 12 potilaan veren
glukoositasoista. Datasetti julkaistiin vuonna 2018 ensimmaéiseen Blood Glucose Prediction
Challenge -haasteeseen, jonka tarkoitus oli lisédtd tutkimusta aiheesta. Tami on ensimmaéi-
nen julkinen datasetti, joka sisdltdd tietoa glukoositasoista, insuliiniannoksista seki tiedot
aterioista ja fyysisestd toiminnasta. Potilailta kerittiin aktiivisuusrannekkeilla tietoa heididn
elintoiminnoista kuten syddamen sykkeestd (Kuvio 1). Tédssd luvussa keskitytdin veren glu-

koositasoon, jota on merkitty siniselld poikkiviivalla (Kuvio 1).
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Kuvio 1. Datasetin visualisointi (Marling ja Bunescu 2020)

Aineisto sisdltdid CGM-mittarin tiedot viiden minuutin vilein, veren glukoositasot sormen-
padmittauksista, pikainsuliinin ja perusinsuliinin annokset, itse raportoidut ateria-ajat hiili-

hydraattiarvioineen seki itse raportoidut ajat liikunnalle, unelle, tyolle, stressille ja sairauk-



sille. Nami tiedot 10ytyvét datasta XML-tiedostomuodossa. Data visualisoidaan OhioT1DM
Viewer -sovelluksella. Alla on mainittu tirkeimmat tietokentit datasetistd, jotka voidaan

my0s havaita Kuviosta 1.

* <patient> Tiedot insuliinin tyypisti seki potilaan tiedot.

* <basal> Perusinsuliinin annostus.

» <temp basal> Tilapidinen insuliinin annostus, joka korvaa normaalin perusinsuliinin
annostuksen.

* <glucose level> Glukoositaso CGM-laitteesta 5 minuutin vilein.

* <fingerstick> Glukoositaso verensormenpiimittauksesta.

* <bolus> Pikainsuliinin annostelu, yleensd ennen ateriaa tai hyperglykemiaa.

* <sleep> Potilaan itse raportoima unen mééré ja laatu.

» <exercise> Potilaan itse raportoima liikkunnan mééra ja laatu.

* <work> Tietoja potilaan tyoeldmasti.

* <meal> Potilaan itse raportoima aterian aika ja arvioima aterian hiilihydraattien mééra.

XML-tiedostossa on paljon tietokenttid, kuten edelld mainittiin, jotka vaikeuttavat koneop-
pimismallien opetusta. Suuri mééré tietokenttid johtaa yleensid korkeampaan ulottuvuuteen,

joka vaikeuttaa mallin hahmontunnistuskykyéd. Myos ylisovitus on yleinen ongelma.

4.2 Tutkimuksia glukoositasojen ennustamisesta

Tutkimuksessa (Georga ym. [2013) suoritettiin perusteellinen tutkimus glukoosipitoisuuden
ennustamisesta tyypin 1 diabeetikoilla. Tutkimuksessa ehdotettu menetelmi perustuu “tuki-
vektoriregressioon” (engl. Support Vector Regression, SVR) ja kisittelee ennustamista moni-
muuttujaregressioprosessina. Mallissa huomioidut muuttujat ovat plasman insuliinipitoisuus,
ruokailusta perdisin olevan glukoosin mééréd verenkierrossa, sekid energiankulutus fyysisen
toiminnan aikana. Tutkimuksessa oli 27 potilasta. Tulokset osoittavat, ettd monimuuttujadata

voi merkittivisti lisédtd sekd lyhyen ettd pitkédn aikavélin glukoosin ennustamisen tarkkuutta.

Tutkimuksessa (Gadaleta ym. 2019)) vertailtiin regressio- ja luokittelualgoritmeja hyper- ja
hypoglykeemisten taphtumien ennustamiseksi CGM-signaalien perusteella. Seki staattisia,

ettd dynaamisia ldhestymistapoja tutkittiin. Tulokset osoittivat, ettd staattiset menetelmét
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suoriutuivat paremmin kokonaisuutena, joista lineaarinen ja bayesilainen regressio antavat
parhaan tapahtumaennusteen. Tukivektorikone suoriutui lihes yhtd hyvin kuin paras regres-
sori, kun sitd koulutettiin tiettyyn tapahtumaan, kuten hyperglykemiaan. Erikoistunut tuki-

vektorikone antoi parhaan kokonaissuorituksen.

Tutkimuksessa (Mosquera-Lopez ym. |2020) keskityttiin yolliseen hypoglykemiaan. Y6lli-
nen hypoglykemia on yksi vaarallisimmista hypoglykemian muodoista, koska potilas ei vilt-
tamittd herdd siithen. Tutkimuksessa koulutettiin SVR-malli kédyttden 124 potilaan CGM-
dataa ja insuliniannoksia. Tuloksissa osoitettiin, ettd SVR-malli ennusti 94 prosenttia yolli-

sistd hypoglykemioista.

Tuore tutkimus yhdisti SVR:n ja syvidopin neuroverkkomallin moniajoperiaatteella (Multi-
task Learning), jolla saatiin tarkkoja ennustuslukemia OhioT1DM datasetistd (Daniels, Her-
rero ja Georgiou 2022). Yhdistdmalld koneopin ja syvdopin malleja voidaan tehdd tehokkaita

ennustuksia pienemmilld datan médrilld, joka yleensi on haastavaa.

Neljdd koneopin mallia, jotka koulutettiin 104 potilaan CGM-datasta ja insuliiniannoksista,
kédytettiin ennustamaan aterianjilkeisid hypoglykemioita (Seo ym. 2019). Satunnaismetsi
suoritui parhaiten ennustaen 91,3 prosentin tarkkuudella aterianjdlkeisid hypoglykemioita

30 minuutin ennustusaikavalilla.

Kuten useissa tutkimuksissa mainittiin, nimi koneoppimismallit on opetettu dataseteilld, jot-
ka perusteellisesti listaavat insuliini-, hiilihydraatti- ja liikuntaméérit. Rreaaliaikaisessa en-
nustamisessa ei vilttimaittid saada nditd tietoja mallin kéytettdvéksi. Tutkimuksessa (Dave
ym. 2020) saatiin luetettavia tuloksia ilman hiilihydraattidataa. Optimoitu satunnaismetsi-

malli pystyi tunnistamaan hypoglykemian 30 minuuttia etukiteen 94 prosentin varmuudella.
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5 Haasteet ja rajoitukset

Jatkuva glukoosinseuranta on elintirkeédd diabeteksen hoidossa, koska se mahdollistaa ter-
veellisen eliméntyylin suunnittelun. Invasiiviset ja jatkuvat mittaukset aiheuttavat kipua ja
rasitusta yksiloille ja voivat titen estdd seurannan (Lekha ja M. 2018)). Néiden haasteiden ka-
sittelemiseksi on alettu kehittdd ei-invasiivisia menetelmid, jotka voivat voittaa mainitut ra-
joitukset ja estdd kivun. Tutkimus esittidi ei-invasiivisen Monte Carlo -fotonisimulaatiopohjaisen
mallin sormenpéin valoabsorptiospektroskopian avulla mittaamaan veren glukoosipitoisuut-
ta (Haque ym. 2021). Yksinkertaisesti sanottuna menetelmi perustuu infrapunavaloon. Té-
min jilkeen kiytettiin XGBoostia analysoimaan saatua glukoosidataa. Tuloksissa osoitettiin
menetelmén olevan vihemmidn kompleksi muihin ei-invasiivisiin menetelmiin, mutta tar-

kempi ennustamaan glukoositasoja (Haque ym. 2021).

Suurin osa tutkimuksiin kdytetyistd dataseteistd hyddyntdd potilaiden itse arvioimia muuttu-
jia, kuten hiilihydraattien ja liikunnan méirdd (Marling ja Bunescu 2020; Dave ym. [2020).
Luottaessa itsearvioituihin muuttujiin on tirkedd huomioida mittausvirheiden ja vinouman
mahdollisuus, joka voi vaikuttaa ennustemallien tarkkuuteen ja yleistettavyyteen. Lisdksi
datasetit, joista 10ytyy muuta kuin CGM-dataa, ovat suhteessa pienid. Tdma voi rajoittaa kat-
tavampien ennustemallien kehittdmistd ja validointia. Tdmi ei kuitenkaan tarkoita, ettd jo

olemassa oleva data olisi hyodytonta.

Yksi haaste on datan epétasapainoisuus, jossa normaalit glukoositasot ovat yleisempid kuin
hypoglykeemiset tapahtumat. Tdmad aiheuttaa tilanteen, jossa koneoppimismallit voivat via-
ristyd enemmistoluokan suuntaan ja suoriutua huonosti vihemmistéluokan ennustamises-
sa (Mujahid, Contreras ja Vehi 2021). Datan laatuun vaikuttaa CGM:n tarkkuus ja luotetta-
vuus, miki ei ole tiydellistd. Koneoppimismallien ymmaérrettdvyys voi olla vaikeaa kliinises-
sd kaytossd, jossa lapindkyvyys ja selitettdvyys on erityisen tarkedd. Myos aiemmin mainittu

ylisovitus on usein ongelmallista.

CGM-sensoriteknologia on mullistunut viime vuosikymmenen aikana, joka on mahdollista-
nut uusien teknologioiden kehittdmistd. Huomio on siirtynyt kohti kdytettdvyyden paranta-

mista ja CGM-laitteiden tuottaman runsaan datan hyodyntdmistd. Kaksi tirkedd tutkimusa-
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luetta liittyen CGM-sensoreiden kdyttoon ovat insuliiniannostelusdéintdjen optimointi CGM-
datan perusteella ja kalibrointien tarpeen viahentdminen. CGM-laitteet tarjoavat jatkuvaa tie-
toa perinteisen sormenpddmittauksen lisdksi, kuten glukoositasojen trendeistd ja aiemmas-
ta historiasta. Nditd voidaan hyddyntédd insuliiniannostelusddntdjen parantamiseksi. Lisédksi
kalibrointien tarpeen viahentdminen tai poistaminen on ratkaisevaa CGM-laitteiden kdytetta-

vyyden parantamiseksi (Cappon ym.[2019).

Vikaantumisen havaitsemiseen liittyvit algoritmit ovat myos tirkeitd hetkellisten ja pysyvien
vikojen tunnistamiseksi CGM-sensori-insuliinipumppujirjestelméssi, erityisesti suljetun sil-
mukan automatisoiduissa insuliininannostelujirjestelmissid (keinotekoinen haima). Vaikka
joitain algoritmeja on ehdotettu, lisdtutkimusta tarvitaan niiden tehokkuuden mairittimisek-

si ennen kuin ne voidaan ottaa kiyttoon kliinisissd ymparistoissd (Facchinetti 2016).
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6 Yhteenveto

Téama tutkielma analysoi tyypin 1 diabeetikoiden verenglukoositasojen ennustamista koneo-
pin avulla. Glukoositasojen ennustaminen on haastavaa, johtuen taudin monimutkaisuudesta.

Tulokset osoittivat, ettd koneoppimisalgoritmit voivat ennustaa glukoositasoja tehokkaasti.

Tutkielmassa késiteltiin diabeteksen riskialttiutta ja potilaan kokemaa henkisti rasitusta sai-
rauden kamppailemisen kanssa. Tyypin 1 diabetes on krooninen sairaus, joka vaatii poti-
laalta jatkuvaa huomiota ja hoidon séételyi. Reaaliaikaisen ennustamisen ja automatisoidun
hoidon kehitys voivat tarjota uusia tyokaluja diabeteksen hoitoon ja auttaa lievittdméén poti-
laan kokemaa kuormitusta. Voitaisiin myos mahdollistaa potilaan parempi omahoito, ehkéis-

td diabeteksen aiheuttamia komplikaatioita ja ylipditiin parantaa potilaan eliménlaatua.

Tutkielmassa kiytiin ldpi tehokkaimmat koneoppimisalgoritmit, jotka ovat tutkimusten pe-
rusteella suoriutuneet parhaiten glukoositasojen ennustuksessa. Optimoitu satunnaismetsi
ja erilaiset tukivektorikoneet nousivat tuloksissa esiin eniten. Tehostamismalleja késiteltiin
myds. Mainittakoon, ettd menetelmét haluttiin rajata koneopin ndkokulmasta, jolloin osa te-

hokkaista menetelmisté karsiutui automaattisesti pois.

Tulevaisuuden tutkimusta voidaan parantaa kehittamilld suurempia datasettejd ja huomioi-
malla elamintapatekijoiden vaikutusta glukoositasoihin tarkemmin ja isommalla skaalalla.
Monitorointilaitteiden tarkkuutta tulee myos kehittdd. Vaikka lisdtutkimuksia tarvitaan en-
nustamisen tarkkuuden ja yleistettdvyyden parantamiseksi koneoppi on arvokas tyokalu dia-

beteksen hoidossa nyt ja tulevaisuudessa.
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