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1 Johdanto

Autismikirjon hiirion (engl. autism spectrum disorder, ASD) diagnoosit ovat kasvussa Suo-
messa ja maailmanlaajuisesti (Mattila ym. 2011; Zeidan ym.|2022)). Kasvun ajatellaan olevan
seurausta tiedon lisdéintymisestd, tunnistamisen kohenemisesta ja diagnostisten kriteerien
muutoksista (Lord ym. [2018)). Termi "autismikirjon hdirid"otettiin kdyttdon vuonna 2013,
kun Amerikan psykiatriyhdistys (engl. American Psychiatric Association, APA) julkaisi uu-
den version mielenterveyden hdirididen diagnoosiluokituksesta (engl. Diagnostic and Statis-
tical Manual of Mental Disorders, DSM). Tdmi merkitsi kidnnekohtaa autismikésityksessé;
aiemmin eroteltuja hiirioitd, kuten Kannerin- ja Aspergerin oireyhtymaii, alettiin kisitelld

osana laajempaa autismikirjoa.

ASD:n tutkimus on kehittynyt huomattavasti viime vuosikymmenind. Nykytutkimus tun-
nistaa ASD:n monimuotoisena neurokehityksellisend hiirioni, joka ilmenee yksilollisesti ja
vaikuttaa merkittdvisti henkilon sosiaaliseen vuorovaikutukseen, kommunikointiin ja kiyt-
tdytymiseen. Vaikka ASD on paremmin tunnistettu ja ymmaérretty, sen perimmadiset syyt ja
neurobiologiset mekanismit ovat edelleen suurelta osin tuntemattomia. Tdmén seurauksena
ASD:n diagnosointi nojaa edelleen lahes yksinomaan kéyttiytymisen arviointiin seulontalo-

makkeiden ja haastattelujen avulla (Mattila|2014; Jensen ym. 2022).

ASD:n diagnosoiminen on pitkd prosessi, johon tarvitaan usean terveydenhuollon ammat-
tilaisen tyOpanosta (Falkmer ym. 2013). Tutkimuksissa on tuotu esille tarvetta 10ytdd kiyt-
tdytymisestd riippumattomia diagnostisia ldhestymistapoja (Klin [2018)). Autismikirjoon tie-
detdin liittyvdn monia biologisia, fysiologisia ja lddketieteellisid poikkeavuuksia, niin kut-
suttuja biomarkkereita, mutta vield ei ole 10ydetty tapaa hyodyntdd nditd poikkeavuuksia
objektiivisen ja yleistettdvissd olevan mittauksen kehittdamiseksi (Jensen ym.|2022; Hodges,

Fealko ja Soares [2020).

Tiedetéin, ettdi ASD:n tunnistaminen varhaisessa vaiheessa on tirkedd tehokkaiden hoito-
ja kuntoutustoimenpiteiden kannalta (Jensen ym. 2022). Varhainen puuttuminen voi auttaa
kehittiméiin taitoja, joilla selvitd paremmin paivittdisissad haasteissa ja sosiaalisissa tilanteis-

sa. Tdma puolestaan saattaa vihentdd yhteiskunnan taloudellista taakkaa pitkilla aikavililla,



silld tuettu yksilo voi olla vihemmin riippuvainen erilaisista sosiaalipalveluista tai muista

tukitoimenpiteistd myohemmassi eldminvaiheessa.

Aivosidhkokédyrd, tai lyhyemmin EEG, on menetelmd, jolla mitataan aivojen sdhkoisti toi-
mintaa. EEG on perinteisesti ollut keskeinen tyokalu erityisesti epilepsian diagnostiikassa,
mutta nykyéén sen kdyttdalue on laajentunut analysointimenetelmien kehittyessd. ASD:n yh-
teydessd aivojen poikkeavan toiminta voidaan havaita EEG:sséd jo ennen ASD:lle tyypillis-
ten oireiden ilmenemistd kdytoksessd. EEG:n hienovaraisia poikkeamia on vaikeaa tunnistaa
silmdmadriisesti, mikd on johtanut koneoppimisen hyddyntimiseen EEG-datan analysoin-

nissa (Acharya ym. 2013)).

Viime vuosina perinteisten koneoppimismenetelmien rinnalle ovat nousseet syvioppiminen
ja neuroverkot. Ne ovat osoittautuneet lupaaviksi tyokaluiksi EEG:n analysoinnissa, silld
ne pystyvit automatisoimaan piirteiden erottelun datasta (Brihadiswaran ym. 2019). Téssi
kandidaatintutkielmassa keskitytddn autismikirjon hdirion biomarkkereiden tunnistamiseen
aivosidhkokiyristd neuroverkkojen avulla. Tutkielman tarkoituksena on selvittdd neurover-
koilla toteutettavan tunnistusprosessin kulkua, seké arvioida menetelmén potentiaalia autis-
mikirjon hiirion diagnosoinnissa tulevaisuudessa. Tutkimus on toteutettu suppeana kirjalli-
suuskatsauksena, jossa painopiste on viimeisen vuosikymmenen aikana julkaistuissa, rele-

vanteissa tutkimuksissa aiheen ymparilta.

Luvussa [2] esitelldén autismikirjon hdirion historiallinen kehitys ja nykykisitys, perehdytéddn
diagnostiikan muutoksiin sek lupaaviin biomarkkereihin. Luku 3| keskittyy aivosdhkokéyréin
perusteisiin. Luvussa ] kdydddn ldpi aivosdhkokdyrin kisittely vaiheittain, asettaen perus-
ta luvussa [5 tarkasteltavalle neuroverkkojen kdytolle autismikirjon hiirion biomarkkereiden
tunnistamisessa. Luku [6] siséltdd pohdinnan, ja lopuksi luvussa[7] kootaan yhteen tutkielman

paidkohdat ja johtopaitokset.



2 Autismikirjon hiirio

Kisitys autismista on muuttunut suuresti viime vuosisadalta. Leo Kanner, joka vuonna 1943
kuvasi ensimmadisend varhaislapsuuden autismia, havaitsi lapsilla eristdytymisti, kommuni-
kaation vaikeuksia ja toistuvaa kdyttdytymistd (Kanner |1943). Samoihin aikoihin Hans As-
perger kuvasi autismikirjon toista déripdatd julkaisussaan "Autistinen psykopatia". Asperge-
rin kuvailemat lapset olivat sosiaalisesti kompelditd, mutta heilld oli usein erityisid kiinnos-
tuksen kohteita ja he olivat verbaalisesti lahjakkaita (Asperger 1944). Vaikka Kannerin ja
Aspergerin tutkimukset antoivat suuren panoksen autismikirjon ymmaérrykseen, nykytutki-
mus on laajentanut merkittavisti kdsitystimme tistd hdiriostd. Nykydidn autismi tunnistetaan
laajaksi ja monimuotoiseksi kirjoksi, jossa oireiden ilmenemismuodot ja vaikeusaste vahte-

levat suuresti yksildiden vililld (Lord ym. 2018)).

ASD:n maailmanlaajuinen esiintyvyys viestossd on noin 1% (vaihteluvili 0,01-4,36%), ja
kehittyneissd maissa jopa 1,5% (Zeidan ym. 2022; Lyall ym. [2017). Vield 15 vuotta sitten
ASD:n esiintyvyydeksi arvioitiin 0,6-0,7% (Fombonne 2009). Suomessa esiintyvyydeksi on
arvioitu noin 0,8% (Mattila ym. 2011). Kasvun taustalla voi olla muuttuneet diagnostiset

kriteerit, mikd mahdollistaa aiemmin tunnistamattomien tapausten diagnosoinnin.

ASD:téd on tutkittu lapsilla ja nuorilla kattavasti, mutta aikuisten osalta tutkimusta on vie-
la suhteellisen vihédn (Posserud ym. 2021). ASD:n tiedetidin olevan yleisempi miehilld kuin
naisilla, mutta siirryttdessd nuoremmista ikdluokista vanhempiin, naisten suhteellisen osuu-
den on havaittu kasvavan (Loomes ym. 2017} Posserud ym. 2021)). ASD:n diagnostiset kri-
teerit on alun perin laadittu poikien oireiden perusteella, mikd on johtanut sukupuolittunei-
siin késityksiin autismista (Beggiato ym. 2017). On havaittu, etti ASD:n oireet ilmenevit eri
tavoin naisilla, ja naiset saattavat myos peittdd oireitaan paremmin. Tdma voi johtaa my06héi-

sempdin diagnoosiin verrattuna miehiin (Rynkiewicz, Janas-Kozik ja Stopien[2017).

2.1 Diagnosointi

Maailmanlaajuisesti tarkasteltuna ASD:n diagnosointi perustuu pédidasiassa kahteen luoki-

tusjarjestelmiidn: Amerikan psykiatriyhdistys APA:n mielenterveyden hiirididen kisikirjaan



(DSM) sekd Maailman terveysjarjesto WHO:n ylldpitiméédn kansainviliseen tautiluokitus-
jarjestelmain (engl. International Classification of Diseases, ICD). Suomessa on kédytossi
jalkimméiinen ICD-luokitusjdrjestelmé, ja DSM-luokitusjérjestelmi on ensisijaisesti vain tut-
kimuskéytossid. Vield noin 30 vuotta sitten autismi luokiteltiin Suomessa psykoosi -nimikkeen
alle, miki osaltaan kuvastaa merkittavad muutosta ASD:n ymmarryksessa (Ladkintohallitus

1986).

Autismikésityksen muuttuessa myos edelld mainitut diagnostiset jdrjestelmét ovat péivit-
tyneet. APA:n mielenterveyden hiirididen kisikirjan viimeisin painos, DSM-5, julkaistiin
vuonna 2013. Tdma versio toi merkittdvid muutoksia autismikirjon héirididen luokitteluun.
Sen mydti erilliset diagnoosit: autistinen hiirid, Rettin oireyhtymi, disintegratiivinen kehi-
tyshdirio, Aspergerin oireyhtymé ja méadritteleméton laaja-alainen kehityshairio, yhdistyivét
saman ASD -nimikkeen alle. Vastaavanlainen, erilliset autismidiagnoosit yhdistiva pdivitys,
julkaistiin myds WHO:n kansainviliseen tautiluokitusjéirjestelméiin vuonna 2018, kun ICD-

11 julkaistiin.

Vaikka ICD-11 julkaisusta on jo aikaa, sen kdyttoonotto eri maissa tapahtuu vaiheittain, ja
monissa maissa, kuten Suomessa, on vield kdytossd vanha versio ICD-10 (Terveyden ja
hyvinvoinnin laitos 2023)). Siind autismikirjon hiiriot sijaitsevat alaryhmissd, osana laaja-
alaisten kehityshdirididen luokkaa (World Health Organization 2019). Uuden tutkimustie-
don valossa aikaisempi luokittelu on osoittautunut epitarkaksi. On havaittu, ettd lapsen etni-
nen ja sosioekonominen tausta, kognitiivinen kehitystaso, ikd ja sukupuoli vaikuttavat hiinen
saamaansa diagnoosiin (Lord ja Bishop 20135)). Liséksi diagnosointiprosessin epdjohdonmu-
kaisuus on ollut ongelma; eri alaryhmien kéytto laaja-alaisten kehityshiirididen yhteydessi
on johtanut siihen, ettd diagnoosi voi vaihdella idn, diagnoosin ajankohdan ja diagnosoijan

mukaan (Mattila ym. 2011} Lord ym. 2006)).

2.2 Biomarkkerit

Liaidketieteessd biomarkkerilla tarkoitetaan objektiivisesti mitattavissa olevaa ominaisuutta
tai tekijdd, jolla voidaan luotettavasti médrittdd kohteen terveydentilaa. Esimerkiksi plasma-

solusyovin erds biomarkkeri on virtsaan erittyvit vasta-ainemolekyylit. Biomarkkerit ovat



avainasemassa sairauksien diagnosoinnissa, auttaen myos hoitovasteiden ja sairauden uusiu-
tumisen arvioinnissa. Samanaikaisesti kdytettdvien useiden biomarkkerien yhdistelmi paran-
taa analyysien tarkkuutta. Tdméinkaltaisten biomarkkerien kehittdminen ldadketieteessd vaatii

pitkdaikaista tutkimustyotd, joka voi kestdd useita vuosia (Toikka 2021)).

ASD:hen liittyvid lupaavia biomarkkereita voidaan luokitella useisiin kategorioihin. Bio-
markkerit voivat olla esimerkiksi raskaudenaikaisia (prenataalinen), esiintyd ennen ASD:n
oireiden ilmenemistd kédyttaytymisessd (presymptomaattinen) tai liittyd ASD:n diagnostiik-
kaan tai alaryhmiin jaotteluun. Luokittelu voidaan tehdd myods ominaisuuksien perusteella;
esimerkiksi geneettiset, immunologiset, metaboliset tai neurofysiologiset biomarkkerit (Frye
ym. 2019). Téssd tutkielmassa keskitytidin ASD:n neurofysiologisiin biomarkkereihin, jotka

tunnistetaan aivosihkokéyrin avulla.

Lepotilan EEG on eris potentiaalinen biomarkkeri ASD:n tunnistamiseksi varhaisessa vai-
heessa kehitystd. Joka viidennelld autismikirjon henkil6lld on havaittu epileptisia purkauksia
ilman kouristuskohtauksia lepotilan EEG-mittauksissa (Rossi ym. |1995)). Unitutkimuksissa
on my0s havaittu, ettd 61 % ASD:ta sairastavista henkildistd, joilla ei ollut kliinisti epilep-

siahistoriaa, osoitti epileptiformisia poikkeavuuksia (Chez ym. 2006).

Toinen lupaava ASD:hen yhdistetty biomarkkeri on pdin takaosista rekisteroitiva ERP-aalto
N170, joka kuvaa kasvojen prosessointiin erikostuneiden ohimolohkon alueiden aktivoitu-
mista. Autismikirjon henkil6illd on useissa tutkimuksissa havaittu viivettd N170-vasteessa

kasvokuviin reagoidessa (Kang ym.[2017).

Kolmas biomarkkeri liittyy EEG:ssd havaittaviin taajuuskaistoihin. Delta-, theta-, beta- ja
gamma-taajuuksien lisdéintynyt aktiivisuus, seki alfa-taajuuksien vihentynyt aktiivisuus, on
yleinen havainto EEG:ssd ASD:n yhteydessd. Tamad tyypillinen EEG-kuvio on todennikoi-
sesti inhiboivien GABAergisten vilittdjaneuronien epétasapainon ilmentymé (Precenzano

ym. [2020).



3 Aivosihkokayri

Aivosdhkokéyrd (engl. electroencephalography) on péédn alueelta mitattavaa signaalia, joka
kuvastaa aivojen sdhkoistd toimintaa. Signaali muodostuu aivokuorella miljoonien hermoso-
lujen aktivoituessa samanaikaisesti. EEG:11d voidaan havaita aivotoiminnan hiiriotéd, kuten
epileptisid purkauksia, tai esimerkiksi tutkia miten aivot reagoivat erilaisiin drsykkeisiin, pro-
sessoivat tietoa ja miten eri aivoalueet kommunikoivat keskenidin. EEG on hyddyllinen tyo-
kalu seki tutkimuskdytossi ettd kliinisesséd diagnostiikassa. Verrattuna muihin aivokuvanta-
mismenetelmiin, kuten magneetti- tai PET-kuvaukseen, EEG on edullinen, ei-invasiivinen ja
mahdollistaa aivojen sdhkoisen aktiivisuuden tallennuksen millisekuntien tarkkuudella (Tong

ja Thankor 2009, s. 23).

Perinteisessd EEG-mittauksessa pddhéin asetetaan noin 20 elektrodia tarkoin méiéritetyille
etdisyyksille toisistaan. Yksinkertaisesti ilmaistuna, EEG-laitteisto rekisterdi kahden elekt-
rodin vilisen jdnnite-eron ja muuntaa signaalin visuaaliseksi kdyriksi. Kuviossa[I|on esitetty
kansainvilisen 10-20-jirjestelmédn mukaisesti sijoitetut elektrodit. Elektrodien sijoittelun pe-
rustana ovat piin anatomisten maamerkkien viliset etdisyydet. Termi "10-20"tarkoittaa, ettid
elektrodien etdisyydet ovat joko 10 tai 20 prosenttia ndiiden maamerkkien vélisestd kokonais-

matkasta.

Kuvio 1. 10-20-jdrjestelméin mukainen elektrodien sijoittelu.



10-20-jédrjestelma takaa tulosten vertailukelpoisuuden ja toistettavuuden. Elektrodien nimet,
kuten T4 tai F7, kertovat tarkemmin niiden sijainnin pédin pinnalla; kirjaimella ilmaistaan
aivolohko, numerolla ilmaistaan aivopuolisko. Parillinen numero tarkoittaa sijaintia oikealla

aivopuoliskolla, pariton vasemmalla (Evans ja Abarbanel |1999, luku 1.1.2, s. 8).

EEG-mittauksen keskeisimmit seurattavat suureet ovat jinnitevaihteluiden amplitudi ja taa-
juus. Elektrodien rekister6imé signaali on tyypillisesti vain kymmenien mikrovolttien luok-
kaa, joten vahvistin on tarpeellinen signaalin voimakkuuden lisddmiseksi. Vanhanaikaisessa
analogisessa EEG:ssd vahvistettu signaali piirtyy paperille jdnnitteen muutosten mukaisesti.
Nykyédidn kéytetddn digitaalista EEG:té, jossa vahvistimelta tuleva analoginen signaali muu-
tetaan AD-muuntimella digitaaliseen muotoon (Schomer ja Silva 2010, s. 119-122). Signaa-

lin kisittelyyn perehdytdén tarkemmin luvussa@.2]

Yleinen tapa luokitella EEG:téd on jakaa se taajuuskaistoihin. Tyypillinen jako siséltdd viisi
kaistaa: delta- (1-3 Hz), theta- (4-7 Hz), alfa- (8-12 Hz), beta- (13-35 Hz) ja gamma-aallot
(>35 Hz). Niiden taajuuskaistojen uskotaan heijastavan kognitiivisia toimintoja, kuten tie-
donkdisittelyd, tarkkaavaisuutta ja oppimista. Delta-aallot hallitsevat syvid unta, ja niiden
uskotaan olevan tapahtumasidonnaisten hitaiden aaltojen taustalla suoritettaessa tarkkaavai-
suutta vaativia tehtivid. Theta liitetdén yleensd muistin prosessointiin, ja sen lisdintyminen
voi olla merkki vasymyksestd. Alfa-aallot havaitaan henkilon ollessa hereilld ja rentoutu-
neessa tilassa. Alfa-aktiivisuus havaitaan erityisesti aivojen takaosassa ja se vaimenee, kun
silmét avataan tai henkilo keskittyy voimakkaasti. Beta-aallot liitetdin valppauteen ja mo-
torisiin toimintoihin. Gamma-aallot ovat nopeita, korkean taajuuden rytmejd, jotka yhdis-
tetddn yleensd kognitiivisiin toimintoihin, kuten tietoisuuteen ja muistiin (Bhat ym. 2014;

Wang ym. 2013).

EEG mittauksessa voidaan tarkastella niin kutsuttuja kognitiivisia heritevasteita (engl. event-
related potential), ERP). Tdmi on menetelmi, jossa tutkittavaa henkilod stimuloidaan ul-
koisilla drsykkeilld. Esimerkiksi N170-vasteen yhteydessi tutkittavalle henkil6lle nédytetddn
kuvia kasvoista. Tdmé aktivoi aivoalueita, jotka vastaavat kasvoista saatavan informaation
késittelystd. N170-vaste saavuttaa huippunsa noin 170 ms drsykkeen esittimisen jélkeen, ja
silld on suurempi amplitudi sekd lyhyempi latenssi kasvoihin, verrattuna muihin drsykkei-

siin (Kang ym. 2017). Syntyvit herédtevasteet ovat mikrovolttien luokkaa, joten yksittdisind



ne hukkuvat muuhun aivosidhkotoimintaan. Herdtevasteet mitataankin yleensa keskiarvoista-
malla riittivd miira vasteita, jolloin drsykkeisiin liittymédton EEG:n taustatoiminta vaimenee

ldahelle nollaa ja heritevaste erottuu selkeédni (Tong ja Thankor 2009, Luku 2.1.1).



4 Signaalin Kisittely

ASD:n biomarkkereiden tunnistaminen aivosdhkokdyrésti voidaan jakaa useampiin vaihei-
siin riippuen kiytettivastid neuroverkosta. Yksinkertaisten neuroverkkojen tapauksessa suu-
rempi painoarvo annetaan datan esikésittelylle ja piirteiden valinnalle. Tdmai johtuu siitd, etti
yksinkertaisempien verkkojen kyky oppia monimutkaisia suhteita datasta on rajoitettu. Syvit
neuroverkot sen sijaan kykenevét oppimaan ja tunnistamaan monimutkaisia piirteitd suoraan
raakadatasta, mikd vdhentdd manuaalisen esikésittelyn ja piirteiden valinnan tarvetta. Tadssd
tutkielmassa eritellddn kuusi vaihetta: datan hankkiminen, signaalin esikisittely, piirteiden

erottelu, piirteiden valinta, luokittelu ja neuroverkon koulutus seké tulosten tarkastelu.

4.1 Datan hankkiminen

Neuroverkot tarvitsevat suuren méérdn dataa tutkittavasta ilmiostd voidakseen tehdd tark-
koja ennusteita. Dataa tarvitaan sekd autismikirjon diagnosoiduilta ettd verrokkiryhmalti.
Dataa voidaan hankkia joko valmiina tietokannoista, tai kerddmalld itse EEG-mittauksilla.
Menetelmin valinta riippuu yleensd tutkimuksen tavoitteista ja resursseista. Tietokannois-
ta hankittu data voi tarjota laajempaa ja monipuolisempaa tietoa, kun taas itse kerdtty data

mahdollistaa tarkemman kontrollin ja kohdentamisen tutkimuksen erityistarpeisiin.

Al-Jawabhiri ja Milne 2017, mukaan autismikirjon hiirion tutkimukseen 16ytyy 33 tietokan-
taa ympéri maailmaa. Tietokantojen sisdltiméd data on vaihtelevaa niin tyypiltdédn kuin osal-
listujamaariltddn. Osa tietokannoista on erikoistunut tarjoamaan ainoastaan ASD:hen liitty-
vid dataa, kun taas toiset sisdltdviat myos verrokkiryhmin tietoja. Tietokannat voivat tarjo-
ta esimerkiksi neurokuvantamisdataa, geneettisii tietoja tai biologisia nédytteitd. Ainoastaan

Australian EEG Database (AED) siséltidd yksinomaan EEG-dataa.

Suurimpia tietokantoja ovat National Database for Autism Research (NDAR) ja Simons
Foundation Autism Research Initiative (SFARI). Ndmi tietokannat eroavat toisistaan esi-
merkiksi tutkimusten mittakaavassa; SFARI jakaa dataa laajamittaisista tutkimuksista, jotka
ovat tiukemmin standardoituja sisdltden hyvin karakterisoituja osallistujia, kun taas NDAR

tarjoaa dataa pienisté tutkimuksista.



4.2 Signaalin esikisittely

Esikisittelyn tarkoituksena on poistaa EEG-mittauksen yhteydessid aivosdhkokédyrdén tule-
via hiirioitd, koska ne voivat heikentdd neuroverkkojen tarkkuutta ja tehoa. Parhaiten sopi-
vat esikésittelymenetelmét valitaan aina tapauskohtaisesti sen perusteella mitd hiiriditd sig-
naali sisdltdd, ja mitkd ovat tutkimuksen tavoitteet. Esikésittelyyn voi siséltyd myos datan

normalisointia, taajuusalueiden erittelyi ja kédytettyjen elektrodien valintaa.

Ympiristostd ja laitteista periisin olevat ei-fysiologiset héiriot voidaan poistaa erilaisten suo-
dattimien avulla. Sdhkoverkosta aitheutuvaan S0Hz:n ja sitd korkeamman taajuuden héirioi-
hin soveltuu alipddstosuodatin (engl. low-pass filter). Suodattimia voidaan kiyttdd my0s taa-
juusalueiden erittelyyn. Kaistanpidistosuodatin (engl. band-pass filter) péddstaa ldpi ainoas-
taan halutun taajuuskaistan (Tong ja Thankor [2009). Sen avulla signaali voidaan rajata ha-
lutulle taajuusalueelle, jolloin esimerkiksi alfa-, beta-, delta- ja theta-aallot erotellaan toi-
sistaan. Digitaaliset suodattimet toteutetaan ohjelmistolla, esimerkiksi EEGLAB on suosittu
MATLAB-ohjelmistoon perustuva tyokalu EEG-datan analysointiin, ja se siséltdd erilaisia

digitaalisia suodatusalgoritmeja.

EEG-mittauksessa pddhén sijoitetut elektrodit eivit pysty erottelemaan mistd 1dhteestd sih-
koinen signaali on periisin, vaan myds esimerkiksi silménridpédytykset ja pddn sekd niskan
alueen lihasten aktivoituminen tuottavat aivosihkokédyriddn ylimédrdistd hiiriotd, jota kutsu-
taan artefaktaksi. Itsendinen komponenttianalyysi (engl. Independent Component Analysis),
lyhyemmin ICA, on suosittu menetelmé nédiden héirididen poistamiseksi. ICA kykenee erot-
telemaan useista eri ldhteistd tulevat yhteensekoittuneet signaalit muuttamalla alkuperdisen
signaalin joukoksi itsendisid komponentteja. Tdmén jilkeen jokainen komponentti voidaan
arvioida erikseen ja paittdd, mitkd niistd ovat artefaktaa ja mitkd aivojen toimintaa heijas-
tavia signaaleja. Artefaktakomponentit poistetaan ja jéljelld olevat komponentit yhdistetdan

takaisin artefaktattomaksi signaaliksi (Tong ja Thankor|2009).

EEG-mittauksessa laitteisto mittaa jidnnitteen tutkittavan elektrodin ja verailuelektrodin vi-
lilla. Jos vertailuelektrodissa on aivoaktiivisuutta, se voi vaikuttaa mittaustuloksiin antamalla
védristyneen kuvan aivojen todellisesta sdhkoisestd toiminnasta. Siksi on tirkedd valita uu-

delleenreferensointi -menetelmi, joka ottaa huomioon ja tarvittaessa poistaa vertailuelekt-
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rodin aiheuttaman héirion. Téhidn voidaan kéyttdd esimerkiksi yleistd keskiarvoreferenssii
(engl. common average reference, CAR), jossa kaikkien elektrodien keskiarvoa kiytetdin

vertailukohtana.

Aallokemuunnos (engl. Wavelet Transform) on nykyaikainen digitaalisen signaalinksittelyn
tekniikka, joka tarjoaa vaihtoehdon perinteiselle diskreetille Fourier-muunnokselle. Aallo-
kemuunnokset voidaan jakaa kahteen tyyppiin: jatkuva aallokemuunnos (CWT) ja diskreetti
aallokemuunnos (DWT). DWT:td kdytetddn usein signaalien kohinan poistamiseen. Aallo-
kemuunnoksessa signaalia kisitelldin yli- ja alipddstosuodattimilla, jotka erottavat signaalin
korkea- ja matalataajuuskomponentit. Tétd prosessia jatketaan useita kertoja, ja jokaisessa

vaiheessa tietyt taajuusosat signaalista suodatetaan pois (Brihadiswaran ym.[2019).

4.3 Piirteiden erottelu

EEG-signaalin esikésittelyd seuraa piirteiden erottelu (engl. feature extraction) neurover-
kon koulutusta varten. Esikisitellystd aivosdhkokidyréstd pyritdidn erottelemaan piirteité, jot-
ka korreloivat vahvasti tutkittavan ilmion, tissi tapauksessa ASD:n, kanssa. Koska ASD:n
taustalla olevat perimmaéiset syyt ovat osin tuntemattomia, piirteiden valinta perustuu pitkélti
kokeiluun ja havaintoihin siitd, mitkd piirteet ovat merkityksellisidi ASD:n kannalta. Lihes
kaikki tutkimukset kéyttavit erilaisia piirteiden yhdistelmié, joten my6s menetelmiit piirtei-
den erottelemiseksi vaihtelevat suuresti. Yhteistd on kuitenkin pyrkimys keskittyé erottele-
maan tunnettuja poikkeavuuksia autismikirjon henkildiden aivosdhkokdyrastd, myohemmin

neuroverkolla tapahtuvaa luokittelua varten (Brihadiswaran ym. [2019).

Aivosdhkokédyristd voidaan erotella piirteitd tutkittavaksi aika-taajuusanalyysin avulla, tai
tarkastelemalla aika- ja taajuuskomponentteja erikseen. Myos epélineaariset menetelmit ja
kaaosteoria ovat osoittautuneet tehokkaiksi keinoiksi aivojen dynamiikan kuvaamisessa (Bhat

ym. 2014).

Piirteiden erottelu ajan suhteen on erityisen hyodyllistd mikédli EEG-mittaukseen on sisél-
tynyt tutkittavan henkilon aivojen aktivointia erilaisin drsykkein. Kun tiedetddn milld ajan-
hetkilld tiettyd, samaa aktivointia on suoritettu, voidaan esikésitellysti EEG-signaalista las-

kea keskiarvo timin tyypin stimulukselle aivoissa. Tdmé vaste voidaan visualisoida xy-
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koordinaatistossa, jossa x-akselia edustaa aika ja y-akselia voimakkuus.

Pelkki aikaperusteinen erottelu ei kuitenkaan riitd, jos halutaan tunnistaa signaalista tois-
tuvia kuvioita. Fourierin muunnos (engl. Fourier transform, FT) on matemaattinen tyokalu,
joka muuntaa ajan suhteen muuttuvan signaalin sellaiseen muotoon, jossa se esitetiin eri taa-
juuksien summana. Fourierin muunnosta hyddynnetédédn esimerkiksi tehospektrianalyysissa,
jossa EEG-signaalin teho voidaan liséksi jakaa suhteelliseen ja absoluuttiseen tehoon. Ku-
viossa[2] on esitetty Wang ym. 2013| tekemin tutkimuksen havainto poikkeamista lepotilan

EEG:n tehospektrissd autismikirjon henkildiden ja neurotyypillisten vililli.
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Kuvio 2. Poikkeava U-muotoinen tehospektri.

Fourierin muunnoksen heikkous on siini, ettd se antaa vain signaalin taajuustiedon, mutta
ei taajuuksien sijoittumista ajan suhteen. Toisin kuin Fourierin muunnos, aallokemuunnos
(engl. Wavelet Transform, WT) on tekniikka, jossa signaalia voidaan tarkastella niin aika-

kuin taajuustasossa.

Myos tilastollinen piirteiden erottelu seki entropiaan perustuva piirteiden erottelu ovat pal-
jon kiytettyjd tekniikoita. Keskihajonta ja keskiarvo ovat yleisid tilastollisia piirteitd, jotka
on eroteltu. Entropiaan perustuvissa tekniikoissa on kiytetty Shannonin entropiaa, monis-

kaalaentropiaa ja muunneltua moniskaalaentropiaa.
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4.4 Piirteiden valinta

Piirteiden valinnan (engl. feature selection) tavoitteena on 10ytdd paras joukko piirteiti, jon-
ka avulla tutkituista ilmidistd voidaan rakentaa optimoituja malleja. Piirteiden valinta voi-
daan jakaa kolmeen pédluokkaan: suodatin (engl. filter), kdidre (engl. wrapper) ja upotettu
(engl. embedded) menetelmi. Jokainen menetelmi ldhestyy piirteiden valintaa eri nikokul-

masta ja niiden soveltuvuus vaihtelee datan luonteen ja analysoitavan ongelman mukaan.

EEG-datan kisittelyssd piirteiden valinta on tdrked vaihe, koska erotteluvaihe tuottaa pal-
jon piirteitd, joista vain osa on merkityksellisid. Esimerkiksi jos EEG-mittaus sisdltdd da-
taa 128 kanavalta ja signaali jaetaan viiteen taajuuskaistaan, lasketaan standardipoikkeama,
keskiarvo ja entropia, niin erottelun lopussa olisi tuotettu 1920 piirrettd (128 kanavaa x 5
taajuuskaistaa x 3 piirrettd). Mallin kouluttaminen 1920 piirteelld vaatii suuren miirin kou-

lutusniytteitd.

Yksi haaste piirteiden erottelun jilkeen on valita parhaat piirteet, jotka edistdvit luokittelu-
prosessia. Piirteiden valinta vdhentdd ylisovittamista, parantaa tarkkuutta ja lyhentdd kou-
lutusaikaa. Joitakin yleisesti kdytettyjd piirteiden valintatekniikoita ovat CFS (Correlation
based Feature Selection), varianssianalyysi (ANOVA), padkomponenttianalyysi (PCA) ja
"Training With Input Selection and Testing"(TWIST) -algoritmi (Brihadiswaran ym. [2019).

Eiole olemassa yksiselitteistd, parasta menetelméi piirteiden valintaan. Paras Idhestymistapa
on kokeilla erilaisia piirteiden ja tekniikoiden yhdistelmii ja valita se, joka tuottaa parhaat

tulokset.
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5 Neuroverkko

Tamai luku kisittelee ASD:n biomarkkereiden tunnistamisen kahta viimeistid vaihetta: luo-

kittelua ja neuroverkon kouluttamista, seké tulosten tarkastelua.

Neuroverkko (engl. neural network) on koneoppimiseen kuuluva laskennallinen malli, joka
jéljittelee ihmisen aivojen toimintaa datan prosessoinnissa ja analysoinnissa. Neuroverkko
koostuu toisiinsa kytkeytyneistd neuroneista, samaan tapaan kuin biologisten aivojen hermo-

solut kytkeytyvit toisiinsa muodostaen hermoverkon (Kwon 201 1}).

Neuroverkon rakenne voidaan jakaa kolmeen osaan: dataa vastaanottavaan syotekerrokseen
(engl. input layer), laskentaa suorittavaan piilokerrokseen (engl. hidden layer) ja laskennan
tuloksen muodostavaan ulostulokerrokseen (engl. output layer). Jokainen kerros voi sisaltdd
useita neuroneita, riippuen esimerkiksi suoritettavan tehtdvian monimutkaisuudesta. Neuro-
verkossa voi liséksi olla yksi tai useampi piilokerros, jolloin puhutaan syvisti neuroverkos-
ta, tai lyhyemmin syvédoppimisesta (Brihadiswaran ym. 2019). Neuroverkon perusrakenne

on esitetty kuviossa 3]

Syotekerros Piilokerros Piilokerros Ulostulokerros

Kuvio 3. Neuroverkon rakenne.

Neuroverkon jokainen neuroni on itsendinen laskennallinen yksikkd, joka laskee painotetun

summan edelliselle syotekerrokselle. Painotettu summa on yksinkertaisesti neuroniin tule-
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vien syotteiden arvojen ja niitd vastaavien painokertoimien tulojen summa. Kertoimet joko
vahvistavat tai heikentivét itseddn vastaavaa syotettd, ja ndin madrddvéat kuinka paljon kuta-
kin sydtettd arvostetaan neuronin laskennassa (“A Beginner’s Guide to Neural Networks and

Deep Learning” 2023)).

Painotettu summa annetaan syotteeni aktivaatiofunktiolle, joka méérittidd, millaisen ulostu-
lon neuroni tuottaa. Aktivaatiofunktiot lisddvit verkkoon epilineaarisuutta, joka on tiarkedd
monimutkaisten suhteiden mallintamisessa. Erds yleisesti kdytetty aktivaatiofunktio on esi-
merkiksi ReLLU (engl. Rectified Linear Unit). ReLU on yksinkertainen funktio, joka palauttaa

syotteen, jos se on positiivinen, ja nollan muussa tapauksessa (Brihadiswaran ym. 2019).

5.1 Luokittelu ja neuroverkon koulutus

Luokitteluprosessissa kiytetddn hyviksi aiemmin eriteltyjd ja valittuja piirteitd, jotka syo-
tetddn koulutettavalle neuroverkolle. Neuroverkon tehtidvéani on oppia erottamaan eri luokat
toisistaan, esimerkiksi jakamaan aivosidhkokiyrddata autismikirjon hiiriotd ilmentiviin ja

normaaleihin.

Neuroverkkojen koulutus voidaan jakaa kahteen paidkategoriaan oppimistyylin perusteella.
Ohjatussa oppimisessa (engl. supervised learning) neuroverkko koulutetaan syote/ulostulo
-pareilla, jossa jokaista syottettd vastaa toivottu ulostulo. Ohjatussa oppimisessa neurover-
kolle annettujen syotteiden ulostuloja verrataan toivottuihin ulostuloihin, jonka jilkeen ver-
kon parametreja sdddetddn algoritmeilla, kunnes ulostulot saadaan ldhelle toivottuja ulostu-

loja (Siddique ja Adeli 2013).

Ohjaamattomassa oppimisessa (engl. unsupervised learning) neuroverkolle annetaan vain
syotteet, joista se pyrkii itsendisesti 10ytdmidn rakenteita tai sddnnonmukaisuuksia ilman
ennalta médriteltyjd vastauksia. Ohjaamattomassa oppimisessa verkkoa ei sdddetd ulkoisten
signaalien avulla, vaan verkko oppii itse jirjestamiin syotteet ryhmiin samankaltaisten omi-

naisuuksien mukaan, ja reagoimaan néihin verkon eri osilla.

Neuroverkon koulutuksessa kéytetty aineisto jaetaan opetus-, validointi- ja testidataan. Ylei-

nen tapa jakaa aineisto on Holdout -mentelmi, jossa opetusdataan kdytetddn tyypillisesti
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kaksi kolmasosaa aineistosta ja testidataan loput yksi kolmasosaa. K-fold ristiinvalidoinnissa
aineisto jaetaan k:hon yhti suureen osaan, joista yhtéd osaa kdytetdédn validoinnissa ja loppuja
opetuksessa. Tdma prosessi toistetaan k kertaa, ja jokaisella kierroksella eri osa otetaan va-
lidointiaineistoksi. Lopuksi verkon suorituskykyé arvioidaan laskemalla kaikkien validointi-

kierroksien tulosten keskiarvo.

5.2 Tulosten tarkastelu

Neuroverkoilla saatuja tuloksia arvioidaan usein esimerkiksi tarkkuuden (engl. accuracy),
herkkyyden (engl. sensitivity) ja tdsmaéllisyyden (engl. specifity) avulla. Seuraavassa on esi-
tetty Tawhid ym. 2021|kiyttimét kaavat, joilla he arvioivat neuroverkoilla saamiansa tulok-

sia. Kaavoissa kdytetyt muuttujat on listattu alle:

* tp = oikea positiivinen, oikein luokitellut autismikirjoa ilmentévit
* tn = oikea negatiivinen, oikein luokitellut neurotyypilliset
* vp = vidrd positiivinen, vadrin luokitellut neurotyypilliset

* vn = viird negatiivinen, védrin luokitellut autismikirjoa ilmentivit.

Tarkkuus ilmaisee, kuinka usein neuroverkko antaa oikean tuloksen seki autismikirjon hii-

riotd ilmentévien ettd neurotyypillisten osalta.

tp+in
tp+tn+ fp+ fn

Tarkkuus =

Herkkyys arvioi, kuinka hyvin neuroverkko tunnistaa autismikirjon héirioitd ilmentévit hen-

kilot.

t

Herkkyys = ———
A4 tp+ fn

Téasmillisyys mittaa, kuinka suuri osa henkil®isti, jotka neuroverkko luokittelee autismikir-

jon hiiriotd ilmentéviksi, todella ilmentévit siti.
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tn
tm+fp

Tdsmillisyys =

Taulukossa [I] on esitetty neuroverkoilla saatuja tuloksia.

Taulukko 1. Tutkimustuloksia neuroverkoilla.

Kaytetty Tarkkuus Herkkyys Téasmillisyys Otoskoot
Tutkimus

neuroverkko % %o %o ASD Kontrolli
(Tawhid ym. [2021) CNN 99,15 99,19 99,04 12 4
(Pham ym. [2020) PNN 98,70 100 97,30 40 37
(Abdulhay ym.2020)  ANN 94,44 100 88,89 60 60
(Ari ym. [2022) CNN 98,88 100 96,40 20 9
(Din ja Jayanthy 2022) CNN 82,98 13 4

Konvoluutioverkko (CNN), Probabilistinen neuroverkko (PNN), Keinotekoinen neuroverkko (ANN)

Tawhid ym. 2021/ muunsivat EEG signaalit Fourier-muunnoksella kaksiulotteisiksi spektro-
grammeiksi. Piirteet valittiin padkomponenttianalyysin avulla ja luokiteltiin konvoluutiover-

kolla. Tarkkuudeksi saatiin 99,15 %.

Pham ym. 2020| muuntivat EEG signaalit kaksiulotteisiksi kuviksi kéyttden korkeamman
asteen bispektrid (HOS). Tamain jidlkeen epélineaariset piirteet eroteltiin, ja niitd vihennet-
tiin kdyttdmalld diskriminanttianalyysia (LSDA). Téarkeimmdt piirteet valittiin Studentin t-

testilld, ja syotettiin PNN-luokittelijalle, joka saavutti tarkkuuden 98,70 %.

Abdulhay ym. [2020) visualisoivat EEG signaalien toisen asteen muutokset kédyttien SODP
(engl. Second-Order Difference Plot) menetelmii. Studentin t-testid sovellettiin vertaile-
maan ASD-ryhmin ja kontrolliryhmidn SODP-kuvioita. Lopuksi pddkomponenttianalyysia
(PCA) ja neuroverkkoa kéytettiin luokittelemaan ryhmét. Neuroverkon tarkkuudeksi saatiin

94,44 %.

Ari ym. 2022 kéyttivit Douglas-Peucker-algoritmia EEG-datan yksinkertaistamiseen, jon-
ka jilkeen he erottivat EEG-rytmit aallokemuunnoksella. Rytmit segmentoitiin ja niistd muo-

dostettiin kuva. Dataa augmentoitiin kdyttden ELM-pohjaisia autoenkoodereita. Lopuksi EEG-
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signaalit luokiteltiin kdyttden ennaltakoulutettuja konvoluutioverkkoja. Tarkkuudeksi saatiin

98,88 %.

Din ja Jayanthy 2022 muodostivat EEG signaaleista skaalogrammeja kdyttden jatkuvaa aal-
lokemuunnosta. Piirteet eroteltiin ja luokiteltiin kiyttden ennaltakoulutettuja konvoluutio-

verkkoja. Tarkkuudeksi saatiin 82,98 %.
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6 Pohdinta

Tutkielman tavoitteena oli selvittdd, miten ASD:n biomarkkereiden tunnistaminen aivosih-
kokayristd neuroverkkojen avulla etenee. Hypoteesi keskittyi siihen, ettd neuroverkoilla voi-
taisiin tehostaa ASD:n diagnostiikkaa tarjoamalla objektiivisempi ja tarkempi analyysime-

netelmd verrattuna perinteisiin, kdyttdytymistd arvioiviin menetelmiin.

Tutkielman keskeiset tulokset osoittavat, etti neuroverkoilla on saavutettu erittdin korkeita
tarkkuuksia ASD:n biomarkkereiden tunnistamisessa, vaihdellen 82,98 % ja 99,15 % vililla.
Herkkyys on johdonmukaisesti korkea kaikissa tdssd tydssd tarkastelluissa tutkimuksissa,
samoin tdsmallisyys. Otoskoot ASD- ja kontrolliryhmissé vaihtelevat, ja on huomattava, etté
monet otoskoot ovat pienid. Tdmd voi vaikuttaa tulosten yleistettdvyyteen. Pienet otoskoot
voivat aiheuttaa ylisovittamista, jossa malli oppii tunnistamaan tietyn aineiston erityispiirteet

mutta ei osaa yleistdd oppimaansa uusiin aineistoihin.

Jokainen tutkimus on ldhestynyt EEG:n esikdsittelyi, piirteiden erottelua ja valintaa omalla
tavallaan, miké voi vaikuttaa saavutettuun tarkkuuteen. Tdma erilaisuus voi olla hyddyllisti,
kun etsitdin parhaita kdytdntdjd, mutta toisaalta se vaikeuttaa my0s tutkimustulosten vertai-

lua.

Tutkielman edetessid kivi ilmi, ettd yksi merkittava haaste neuroverkkojen kdytossd on EEG-
datan rajoitettu saatavuus ja standardoinnin puute. EEG-laitteistojen ja mittausprotokollien
viliset erot johtavat dataan, joka ei ole keskenédén vertailukelpoista. Tdméa vaikeuttaa neuro-
verkkojen kouluttamista, silld verkot saattavat oppia laitteistokohtaisia piirteitd ASD:n bio-
markkereiden sijaan. Lisiksi potilaskohtaiset erot, kuten iké ja sukupuoli, vaikuttavat EEG-
signaalien luonteeseen, mikéd heikentdd neuroverkkojen kykyi oppia yleistettivid piirteitd.
Myds neuroverkkojen monimutkaisuus ja niiden toiminnan lapindkyméttomyys voivat aset-

taa haasteita menetelmin kdytettdvyydelle kliinisessd ympéristossa.
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7 Yhteenveto

Téssi tutkielmassa arvioitiin neuroverkkojen potentiaalia tunnistaa autismikirjon héirion bio-
markkereita aivosdhkokdyréstd. Tulokset osoittivat, ettd neuroverkot ovat erittiin tarkkoja

monimutkaisten EEG-signaalien analysoinnissa ja biomarkkereiden tunnistamisessa.

Tuloksissa ilmeni my6s merkittdvid puutteita, kuten pienet otoskoot ja hyvin vaihtelevat sig-
naalin kisittelyn menetelmait, jotka heikentdvét tulosten yleistettivyyttd ja vertailukelpoi-
suutta. Lisdksi EEG-datan rajoitettu saatavuus on haaste, joka vaikuttaa suoraan mallien kou-

lutuksen laatuun ja sitd kautta luotettavuuteen.

Jatkotutkimuksessa tulisi keskittyd erityisesti isompien ja standardoitujen EEG-aineistojen
kerddmiseen sekd selittivampien ja lapindkyvampien neuroverkkomallien kehittimiseen. Tél-
laiset parannukset ovat vilttdmittomiid, jotta neuroverkkoja voitaisiin tulevaisuudessa hyo-

dyntdd osana ASD:n kliinistid diagnosointiprosessia.
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