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ABSTRACT
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Various methods for predicting the diagnosis from textual patient data were studied using
the principles of machine learning. In healthcare, a large amount of textual data and a
number of diagnoses are produced for one treatment period. These notes and diagnoses
can be used to teach a group of diagnostic classifiers utilizing machine learning. Word fre-
quency based features were generated from the original data to teach several models with
different machine learning algorithms. The performance of these models were compared
with the help several different precision metrics.

The study in this thesis utilizes an anonymized medical record database, MIMIC-III,
which is available for research purposes. TF-IDF feature vectors and diagnostic codes
in ICD-9-format are collected from the medical notes for teaching classifiers. The work
demonstrates that the classifier produced by machine learning is able to categorically di-
agnose patients according to the hierarchy of ICD-9 coding with varying successes. The
classification results are influenced by how specific a particular category is and whether
the class is used primarily as a primary or a secondary diagnosis.

The solution could be developed further by studying the use of deep neural networks
and more specifically the use of recurrent neural networks to utilize the time dependen-
cies of the notes and reports in medical records. Another option for further development
would be to consider rule-based solutions as well as the better use of the metadata of the
records.
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1. JOHDANTO

Ihmisen tirkeit teknologiset edistysaskeleet ovat tulleet sykiyksittidin ja ne ovat muutta-
neet tapaamme toimia tiysin niiden vakiintuessa. Téastd syysti niitd on kutsuttu teknologi-
siksi vallankumouksiksi. Elimme parhaillaan digitaalisen vallankumouksen aikaa, jonka
mahdollisti tiedon siirtdminen digitaaliseen muotoon mekaanisen ja analogisen sijaan. Di-
gitaalinen esitystapa, nollat ja ykkoset, voivat sdhkdisesti kuvata mitéd vain tietoa ja sithen
perustuu niin tietokoneiden kuin internetinkin toimintaperiaate. Se mahdollistaa valtavien
dataméiirien tuottamisen ja kanavoimisen ympiri maailmaa silménridpdyksessd. Tadmén
ansiosta kuka vain, jolla on esteeton internetyhteys on pédéssyt kédsiksi ennenndkematto-
miin tietom&ériin. Thmisen liittyminen laajaan tietoverkkoon on tehostanut teknologista
kehitystd sekd yhteistyotd merkittavisti.

Digitaalisen vallankumouksen ansiosta lidiketieteen ammattilaisten ei tarvitse muistaa yh-
td paljon tietoa kuin analogisella aikakaudella. Digitaalinen tekniikka on vapauttanut 144-
kéreitd, sairaanhoitajia ja tutkijoita keskittymédin enemméin korkeamman tason kognitiivi-
siin tehtéviin ja potilaiden hoitoon. Digitaalivallankumous on osaltaan auttanut tuomaan
tiarkedd tietoa lddkédreiden ja muun terveydenhuollon saataville, mutta myos lisdnnyt tie-
don miirdd eksponentiaalisesti. Tiedon méérd onkin rdjihtinyt kisiin ja sitd on nykyédéin
niin paljon ja niin eritasoista, ettemme tiedd mité tehdi silli.

Terveydenhuolto kirsii toisaalta monista ongelmista, kun yhd pienemmilld resursseilla
yritetdin hoitaa alati kasvavaa potilasmédrdi. Monissa maissa painitaan saman ongelman
ympdrilld; jatkuvasti suureneva osa véestostd on tyoidn ylittineitd. Vanhemmalle vées-
tonosalle on my0s ominaista monisairaus, jossa potilas kérsii useammasta kroonisesta
sairaudesta samaan aikaan. Namai potilasryhmit kuluttavat suuren osan terveydenhuollon
resursseista [29, s. 3] Monisairautta hoidettaessa on tdrkedd, ettd potilaan kokonaistilan-
ne kartoitetaan ja ladkitys sekd hoidot valitaan niin ettd ne eivit ole konfliktissa keske-
nddn. Kun véeston ikd kasvaa, julkisen terveydenhuollon kustannukset kasvavat, minka
seurauksena lddkdreiden ajankdyttod tehostetaan ja heille jad yhd vihemmin aikaa kisi-
telld yksittdistd potilasta. Asiakkaita ei todennédkoisesti kuulla tarpeeksi, jolloin tehdiin
kiireessd vddrid diagnooseja ja madratiin vadrid ladkkeita.

Sen lisdksi, ettd hoitosuhde heikkenee, hoitohenkilokunnalta vaaditaan yhid enemmaén do-
kumentoinnin tuottamista ja tiedon késittelyd. Pddasiallinen lddkérin tyo on nykyéén po-
tilasmerkintojen kirjaamista tai muuta tiedon kirjaamista, joka on jo noin 2/3 ajasta [2,
abstrakti]. Tastd johtuen yhid pienempi osa lddkérien tyostd kdytetddn tarkeimpdin 1adka-
rien tyohon, potilaan tapaamiseen. Tamai osaltaan liittyy kasvavaan tiedon méirdédn ja sen
hallinnan ongelmiin. Monissa eldminaloissa on heritty viime vuosikymmenini tdhén on-
gelmaan, big dataan. Se on ongelman lisdksi mahdollisuus. Mahdollisuus tuottaa uutta



lisdtietoa vanhan pohjalta. Sen ympdrille on kehittynyt uusia tieteenaloja, joiden tarkoi-
tuksena on hyddyntéi ja kontrolloida siti.

Terveydenhuollon tuottamaa tietoa ei tilld hetkelld hyodynneta riittdvin kattavasti ja jois-
sakin tilanteissa sen méérd tuottaa ongelmia, kun terveydenhuollon asiantuntijan tidytyy
etsid tietoa valatavista tietokannoista. On myos mahdollista ettd yhi kiireisemmit 1ddkérit
ja hoitajat eivit ehdi kirjata kaikkea olellista ja keritty data jdd joiltakin osin vajavaiseksi.
Sdhkoinen hoitotietojen systemaattinen ja dlykés hallinta ovat selvésti big data -ongelma
ja sitd voidaankin valjastaa ylld olevien ongelmien ratkaisemiseen.

Koneoppiminen, Machine Learning (ML), on yksi tieteenala, jolla voidaan kisitelld ja
analysoida tdtd suurta datamiirdda. ML:n tarkoituksena on muodostaa datan perusteella
malleja, jotka voivat ennustaa jonkin nikyméattomissd olevan tiedon. Esimerkkini tall&i-
sestd jarjestelméstd on ithmisen idn tunnistava malli, joka arvioi idn kasvoista otetun ku-
van perusteella. Tédssd mallissa kiytetddn kuvan pikseleiden arvoja ja niistd johdettuja
ominaisuuksia péittelemidn kuvatun henkilon ikd. Monet ML-algoritmit hyotyvit siité,
ettd tietoa on paljon, kun niistd muodostetaan ennusteita tekevid malleja. Niiden avulla
kisilld olevasta datasta on saatu paljon enemmaén irti kuin aikaisemmin ja aikaisemmin
ehkd hieman hyodyttomaéltd vaikuttanut data on saatu tuottamaan lisdarvoa.

Koneoppiminen voisi automatisoida terveydenhuollossa dokumentoitiin liittyvid toité ja
ndin vapauttaa ladkérit tekeméin heiddn ydinosaamiseensa liittyvid tehtdvid. Koneoppi-
minen voisi mahdollistaa tdysin uusia analysointimahdollisuudet ja koneoppiva jirjestel-
mi voisi tehdd myos suoraan ladkireitd tukevaa tyotd, diagnoosien pééttelyd ja sairause-
pisodien ennustamista. ML ei voi korvata tiysin lddkireiti, silld heiddn tyotiddn ei voida
tdysin antaa koneoppimisen vastuulle. Se toimii sen sijaan toisena silméparina ldaékérille ja
lisdd tehtdvien diagnoosien varmuuttaa ja vahentdd vddranlaisen lddkityksen madramista
potilaalle. Tamai taas johtaa harvempiin potilaskdynteihin ja lisdéntyneeseen asiakastyyty-
vidisyyteen. Diagnooseja ennustava ML-mallin ongelmakohtana on standardoimaton tie-
don esitysmuoto varsinkin vapaata tekstid sisdltdvissd hoitomuistiinpanoissa. Niihin usein
kuitenkin siséltyy paljon arvokasta tietoa, josta terveydenhuollon ammatilaisten on vaikea
paitelld suoraan kaikkea, miti siitd voisi analysoimalla saada.

Tiassd tyossd kisitellddn koneoppimisen ratkaisuja potilaiden diagnoosien selvityksessa
tekstimuotoisesta potilasdatasta. Tavoitteena on vapauttaa ladkireiden aikaa ja lisddmal-
14 toinen ndkokulma tai mielipide jokaiseen lddkérin tekemién diagnoosiin. Potilasdatan
sanoista muodostettuja esiintymistiheyksid analysoimalla voidaan saada jokseenkin luo-
tettavia numeerisia arvoja, joita voidaan hyodyntidi koneoppimisessa. TyOssd arvioidaan
parhaita koneoppimisen luokittelijoita tdhin tehtdvain.



Seuraavissa kappaleissa késitelldan mahdollisia koneoppimisen tarjoamia ratkaisuja diag-
noosien luokitteluongelmaan liittyen. Koneoppimiseen liittyvdd teoriaa kisitelldin kiy-
tettyjen luokittelijoiden ja muiden tekniikoiden suhteen kappaleessa 2. Téarkedni osana
tyossid oli kiytetty data-aineisto, josta kerrotaan tarkemmin kappaleessa 3. Tdmén jidlkeen
kisitelldin tehtyd koneoppimistutkimuksen totetusta ja siitd saatuja tuloksia luokittelijoi-
den vertailussa kappaleessa 4. Kappaleessa 5 kerrotaan mahdollisista jatkokehitysideoista
ja tavoista, miten voitaisiin kehittidd luokittelukykyisempi malli. Lopuksi tiivistetddn tyon
eri vaiheet ja sen tulokset kokonaisuudessaan kappaleeseen 6.



2. KONEOPPIMINEN

Tissi kappaleessa kuvataan toteutetun tekstiluokituksen kannalta tirkeimmit teoreettiset
koneoppimisen periaatteet ja menetelmit. Koneoppiminen perustuu matemaattisen mallin
tai sddntdjoukon muodostamiselle datan perusteella. Tarkoituksena on muodostaa oppiva
jarjestelmd, joka pystyy suoritumaan yhi parempaan tulokseen jossakin ongelmassa tai
tehtdavissd. Koneoppimista kédytetddn yleenséd tuomaan esille tai arvioimaan jotain néky-
mittomisséd olevaa tietoa olemassa olevan datan pohjalta ja 16ytamadn uusia riippuvuuk-
sia eri asioiden vililla. Tdma totetutetaan tietynlaisten oppivien algoritmien avulla, jot-
ka koostavat datasta lainalaisuuksia tai muodostavat mallin datan rakenteesta. Valmiilla
mallilla tehtidvd uuden datajoukon analysointi vie vihemmin suoritusaikaa kuin kyseisen
mallin koostaminen.

Koneoppisen tiarkeimpié sovelluskohteita ovat luokittelu, regressio ja klusterointi. Regres-
siossa tavoitteena on datan lainalaisuuksien selvittiminen ja mahdollisesti matemaattisen
mallin koostaminen. Klusteroinnissa datasta pyritdin rajamaan eriytyvid joukkoja, niin
ettd joukkojen viliset eroavaisuudet olisivat mahdollisimman suuret, kun taas joukkojen
sisdinen eroavaisuus mahdollisimman pientd. Tédtd menettelyd kdytetddn, kun pyritdd 10y-
tdméidn datasta tdysin uusia eriteltidvid joukkoja tai verifioimaan aikaisempia kisityksid
kyseisestd datasta. Tédssé tyossi keskitytddn luokitteluun, joten perehdytidin siithen enem-
min. Koneoppimisessa luokittelulla tarkoitetaan ldhdeaineiston néytteiden jakamista en-
nalta tiedettyihin luokkiin nédytteiden ominaisuuksien perusteella. Téatd luokittelua tekee
oppivalla algoritmilla Iihdeaineiston avulla kehitetty malli. Koneoppimisessa luokittelijan
rakentaminen voidaan jakaa kahteen eri padvaiheeseen; aineiston esikisittelyyn ja luokit-
telijan mallin koostamiseen. Luokittelijan rakentaminen tuottaa kaksi tirkeda rakennetta,
joita hyddynnetdédn varsinaista luokittelua tehdessd. Rakentamisen yhteydessid kehitetyn
luokittelijan mallin lisédksi aineiston esikésittely uudelleenkéytetiin uusia ndytteitd luoki-
teltaessa. Kuva 1 kuvaa luokittelijan rakentamisen ja kdyton toimintaperiaatetta.
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Aineiston esikdsittely riippuu tidysin ldhdeaineiston datan rakenteesta ja késiteltdvin on-
gelman reunaehdoista. Se siséltdd kuitenkin yleensi erilliset tydvaiheet ndytteiden muo-
dostamiselle, niiden luokittelulle seki esikésittelylle, piirteiden muodostamiselle ja luo-
kittelussa kiytettdvien piirteiden valinnalle. Piirteilld tarkoitetaan koneoppimisen yhtey-
dessd ldhdeaineistosta koottuja tai kehitettyjd ominaisuusjoukkoja, joita luokittelija kiyt-
tdd luokittelutuloksen tuottamiseen. Reaalimaailman luokitteluongelmissa néytteiden koos-
tamisen ja luokittelun tarve aineiston pohjalta vaihtelee suuresti, mutta usein kaytossa ole-
va aineisto ei sisilld nditd rakenteita suoraan vaan ne pitdd generoida tietokantatyokaluilla
tai skripteilld. Usein niytteiden luokkatiedot tdytyy myds tuottaa kdsin, mutta ne voivat
myds 10ytyd suoraan tai vilillisesti 1ihdeaineistosta. Datan nédytteistiminen on kuitenkin
rakenteltaan hyvin vaihteleva prosessi, joten sitd késitelldédn tarkemmin tyon toteutuksen
lapikdynnin yhteydessd kappaleessa 4. Kun niytteet on koostettu, ne esikdsitelldin. Néyt-
teiden esikdsittely, on niiden yhdenmukaistamista, merkityksettomin tiedon poistamista
sekd ddrimmadisyyksien tasoittamista. Yksi tekstimuotoiselle datalle tehtivia esikésittely
on kaikkien luokittelun kannalta merkityksettomien kirjoitusmerkkien, kuten rivinvaihto-
jen, poistaminen. Niytteiden yhdenmukaistamisen jilkeen niistd voidaan kehittda luokit-
telussa kéytettivit piirteet.

Piirteiden tulisi olla sellaisia, ettd ne kuvaavat luokittelun kannalta tirkein tiedon tiiviis-
sd muodossa. Piirteitd voidaan kehittdd monilla eri tavoilla. Niitd voidaan poimia ldhde-
aineistosta suoraan tai niitd voidaan laskea aineiston datan perusteella. Tekstipohjaiselle
datalle se yleensd tarkoittaa sanatiheyksien tai -lukuméirien laskemista. Tarkoituksena on
muodostaa jokaisesta dokumentissa esiintyvisti sanasta piirre, jonka arvona on kyseisen
sanan lukumaéérd tai esiintymistiheys yksittdisessd dokumentissa. Kun piirteet on muo-
dostettu, pitdd niistd valita ne, jotka kuvaavat luokkajakoja parhaiten ja tekevit luokitte-
lijan mallista tarkimman. Piirteiden valintaa tehddin, koska aineisto saattaa siséltid luo-
kittelua sekoittavia piirteitd ja ne halutaan karsia pois. Jotkin luokittelija-algoritmit, kuten
paitospuut (eng: decision tree), tekevit piirteiden valintaa osana mallinmuodostamispro-
sessiaan, mutta monille luokittelualgoritmeille se tdytyy siséllyttdd erillisend vaiheenaan
luokittelijan rakentamisessa. Piirteiden valinnan jidlkeen aineiston esikisittely on valmis
ja ndytteet jaetaan opetus-, validointi- ja testidataksi. Tdmén jaon avulla opetusdatalla ke-
hiteltidvid luokittelijakandidaatteja voidaan arvioida kehityksen aikana validointidatalla ja
lopuksi testidatalla.

Luokittelijan mallin koostaminen sisdltdd luokittelijan opetusvaiheen jollakin koneoppi-
miseen sopivalla algortimilla sekéd opetetun luokittelijan arvioinnin ja optimoinnin. Ku-
van 1 “Mallin koostaminen”-laatikko kuvaa tdmin vaiheen rakenteen. Tdmi on iteratii-
vinen prosessi, jonka tarkoituksena on tehdi luokittelijasta mahdollisimman tarkka. Pro-
sessi lopetetaan, kun koostetun mallin tarkkuuten ollaan tyytyvéisid. Tdmén jdlkeen malli
on valmis kiytettiviksi varsinaisessa luokittelukdytdssd. Luokitteluun sopivia oppivia al-
goritmeja ovat esimerkiksi aiemmin mainittujen péaatospuiden liséksi, tukivektorikoneet,
lahimmaén naapurin algoritmit ja neuroverkot. Kun mallista kehitetdén erilaisilla paramet-
riyhdistelmilld alustettuja ja erilaisilla piirrekombinaatioilla harjoitettuja luokittelijoita,



voidaan niiden suorituskykyéd vertailla keskendéin arviointitulosten perusteella ja sddtdd
siten parametrit ja kidytettivit piirteet optimaalisiksi. My0s eri oppimisalgoritmien tark-
kuutta voidaan vertailla télld tavalla ja valita niistd parhaiten suoriutuva algoritmi luokit-
telijalle. Esimerkkiné tekstimuotoista dataa kéyttavistd koneoppivasta luokittelijasta on
vuonna 2014 Tampereen teknillisessé yliopistossa tehty diplomityo [14]. Viitatussa tyos-
sd kasiteltiin Twitter-viestejd ja pyrittiin rakentamaan luokittelija koneoppimisen avulla,
joka pystyisi arvioimaan viestien positiivisuutta ja negativisuutta. Seuraavissa aliluvuissa
kisitelladan tarkemmin tekstipohjaista dataa luokittelevan koneoppivan luokittelijan raken-
tamisen vaiheita.

2.1 Koneoppimisen lahestymistavat

Koneoppimisen avulla tehtidvddn luokitteluun on monia erilaisia ldhestymistapoja. Yksi
jako eilaisten metodien viilille on se, kiytetddnko opetusainoston luokittelutietoja hyvik-
st mallia harjoitettaessa. Jos luokkatietoja kéytetdén, kutsutaan 1dhestymistapaa ohjatuksi
oppimiseksi ja ohjaamattomaksi oppimiseksi, jos luokkatietoja ei hyddynnetid. Kun ha-
lutaan jakaa ldhdeaineiston niytteet tdssd tyossd médritellylld tavalla ennaltaméérittyihin
luokkiin kdytetdédn valvottua oppimista. Télld tavalla muodostetaan luokittelija, jonka tie-
detéddn luokittelevan uudet nédytteet haluttujen luokkien kesken [34, s. 4-5].

Ohjaamattomassa oppimisessa voidaan myds tehdd luokittelua, mutta tidssid yhteydessa
sitd kutsutaan klusteroinniksi. Klusterointi eroaa luokittelusta siini, ettd malli muodostaa
itsendisesti lopulliset luokat sydtedatan perusteella. Klusterointimenetelmi pyrkii mak-
simoimaan kehitettyjen luokkajakojen viliset etdisyydet ja minimoimaan luokan sisdi-
set eroavaisuudet. Ohjaamatonta oppimista hyddynnetddn varsinkin, kun halutaan 16ytida
uusia lainalaisuuksia datasta. Sitd voidaan my0s kdyttdd valvotun oppimisen luokittelu-
tehtdvissi ldhdeaineiston esikésittelyn yhteydessd. Ohjaamattoman oppimisen avulla voi-
daan havaita ne piirteet, joissa on eniten informaatiota ja valita niistd luokittelussa kaytet-
tavit piirteet [34, s. 2-3].

Vahvistettu oppiminen on myos erds tapa lahestyd koneoppimista. Sitd hyodynnettiessi
dataa ei jaeta suoraan opetus-, validointi- ja testausjoukkoihin, vaan jokaista datanéytet-
td kidytetdiin ensin olemassa olevan mallin arviointiin, jonka jdlkeen sitd kiytetddn mallin
parantamiseen. Arvioinnista saatava virhetermi méiérittelee kuinka paljon ja miten mal-
lia muutetaan, jolloin tapahtuu varsinainen oppiminen. Vahvistettua oppimista kiytetidin
paljon, ympdristoissi, joissa opeteltavan datan luonne saattaa muuttua ja siihen pyritdin
sopeutumaan [20, s. 7-8] Tidssd tyossd keskitytddn ohjattuun oppimiseen, silld se sopii
rajattuun ongelmaan paremmin kuin kaksi jilkimmaisti tapaa.

2.2 Naytteiden esikasittely

Niytteiden esikésittelyn (data preparation) tarkoituksena on muuttaa aineistojoukkoja si-
ten, ettd niiden oleellinen tietosiséltd olisi mahdollisimman selvisti eroteltavissa piirtei-
den muodostamista varten. Kattavan esikisittelyn seurauksena lopulliselle luokittelijalle



syotetddn mahdollisimman tarkkaa ja merkityksellistd dataa, minkd seurauksena luokit-
telijan malli tuottaa parempia tuloksia ja luokittelu on nopeampaa. Ohjenuorana voidaan
pitdd, ettd mitd laadukkaampaa tietoa luokittelija saa, sitd laadukkaampia ovat sen tuotta-
mat luokkatiedot.

Tekstidatan esikisittely on yleensd hyvin suoraviivaista. Ensin tulisi miettid miké tekstis-
sd olevasta tiedosta on merkityksellistd. Useinkaan ei ole merkitysté luokittelun kannalta
onko tekstissd suuraakkosia tai mitd vilimerkkejd dokumenteissa esiintyy. Vilimerkeil-
14 tarkoitetaan sanoista erillisid merkkejd, joilla viestitidin kirjoitetussa kielessi asioiden
yhteyksid. Niitd ovat esimerkiksi pilkku, ajatusviiva ja piste. Kirjoitetun kielen lisdtiedon
kiyttiminen koneoppimisen yhteydessi riippuu kontekstista, joskus on myds syytd ana-
lysoida esimerkiksi tiettyjen véalimerkkien kdyttod. Yleensd, kun varsinainen ongelmalle
tiarked tieto 10ytyy tekstistd, tulisi ylld olevan kaltainen luokittelun kannalta merkitykse-
ton tieto poistaa. Kun keskitytididn sanojen sisdltiméédn informaatioon, tieto kirjasinkoos-
ta ja vélimerkit ovat merkityksettomid. Késiteltdvin aineiston kieli vaikuttaa myds datan
esikésittelyyn. TyOssd kiytettiin tietokantaa, johon tekstidata oli kirjattu englannin kielel-
14, joten kisitellddn tekstin esikisittelyd vield sen suhteen. Englannin kielessd on paljon
lyhyitd apusanoja, jotka vilimerkkien lailla, lisddvét tietoa tekstimuotoisen datan késittei-
den vilisisté riippuvuuksista. Ndmé sanat ovat perdisin kolmesta eri sanaluokasta; artik-
keleista, prepositioista ja pronomineista. Ne ovat luokittelun kannalta tarpeettomia ja ne
voidaan poistaa aineiston kisittelysti.

Datan normalisointi on yksi esikésittelyvaiheen toimenpiteistd. Se perustuu tiedon yhden-
mukaistamiseen ja datassa esiintyvien virheiden korjaamiseen, jolloin piirteiden muodos-
taminen onnistuisi mahdollisimman kattavasti ja tarkasti. Tekstimuotoiselle datalle nor-
malisointi tarkoittaa kirjoitusvirheiden korjaamista ja sanojen kirjoitusmuotojen yhden-
mukaistamista. Sanojen yhdenmukaistaminen voi olla eri murteiden kirjoitusasujen yh-
denmukaistamista tai jopa sanojen muuttamista perusmuotoonsa eli stemmausta (stem-
ming). Erityisen tdrkedd sanojen stemmaus on esimerkiksi suomen kielessd, jossa sanoil-
le 10ytyy lukemattomia eri taivutusmuotoja. Jotta eri taivutusmuodoista ei muodostettaisi
erillisid piirteitd, ne tulisi muuttaa ensin perusmuotoon ja generoida nédin saaduista perus-
muodoista lopulliset piirteet. Toinen tapa karsia tarpeettomia piirteitd on yhdenmukaistaa
eri sanat, jotka tarkoittavat samaa asiaa. Esimerkiksi brittienglannissa ja amerikanenglan-
nissa on sanoja, joilla tarkoitetaan jotain samaa kisitettd, mutta ne kirjoitetaan eri tavalla.
Joskus titd tapaa on vaikea kiyttdd ja se voi korjata sanoja virheellisesti, kuten esimerkik-
si tyon kontekstissa hoitomuistiinpanoja kisitellessa.

Tyo6ssi kiytetyt hoitomuistiinpanot ovat lddkédrien, hoitajien ja sosiaalityontekijoiden kir-
jaamia muistiinpanoja potilastapaamisista, tehdyistd toimenpiteistd, kokeista sekd ylei-
seen hoitotyohon liittyvistd huomioista. Niissd kiytetddn paljon lyhenteiti ja niissé esiin-
tyy myos huomattava miiré kirjoitusvirheitd. Kirjoitusvirheiden esiintyminen on tidysin
ymmidrrettdvii silld hoitohenkilokunta on kiireistd, joten kirjoitusvirheitd viistamittd sat-
tuu paljon. Teksteissi esiintyvit lyhenteet ovat myds seurausta hoitohenkilokunnan kiirei-
sestd tyostd, niiden kirjoittaminen sidistdd varmasti paljon aikaa. Eris tekstin normalisoin-



timetodi, josta saattaa olla paljon hyotyd on nédiden kirjoitusvirheiden korjaaminen. Kun
sanojen virheet korjataan, ei luoda virheellisid piirteitd myohemmin késiteltivid algorit-
meja varten. Virheiden korjaaminen voi tulla kuitenkin hyvin vaikeaksi ylld mainittujen
standardoimattomien lyhenteiden takia. Virheiden korjausta tekeville algortimille voi olla
hyvin vaikeaa erottaa oikeaa lyhennettd viirin kirjoitetusta sanasta.

Dataan saattaa my®os liittyd muuta metatietoa, joita ei tarvita sanojen ominaisuuksiin kes-
kittyvissa luokittelijassa, niinpé ne tulisi poistaa myos datasta. Kun aineisto on kisitelty
tavoitellulle tasolle asti, siitd voidaan alkaa koostamaan luokittelussa kiytettdviid piirteitd.

2.3 Piirteiden muodostaminen

Koneoppimisessa piirteiden muodostaminen (feature extraction) aloitetaan késittelemail-
14 edellisessd vaiheessa, datan esikésittelyssd, normalisoitua dataa ja muodostamalla siitd
johdettuja arvoja eli piirteitd. Piirteet kootaan, jokaista ndytettd vastaavaksi piirrevekto-
riksi, jolloin se on helposti luokittelualgoritmin kéytettdvissd. Piirteiden muodostamises-
sa mielivaltaisesta datasta lasketaan joukko numeerisia ominaisuuksia jokaiselle aineiston
nidytteelle. Koneoppiville algoritmeille ei voida syottdd suoraan kokonaisia ddnindytteita
tai kuvatiedostoja, vaan alkuperdisestd datasta tdytyy kehittdd sellaisia arvoja, joita voi-
daan helposti kiyttdd laskennallisesti. Piirteiden muodostamisessa tyostettdvdn ongelman
kannalta tdrked tieto pyritdédn esittdméidn paljon tiiviimmin ja korostetummin kuin mité se
oli alkuperdisessd data-aineistossa.

Koneoppimisen luokitteluongelma, jossa on suuri médédrd muuttujia, vaatii yleenséd suuren
madrin muistia ja laskentatehoa. Se my0s voi aiheuttaa myohemmin mallin opetusvai-
heessa harjoiteltavan datan ylioppimista, jolloin siitd johdettu koneoppimisen malli luo-
kittelee heikosti uutta niytedataa. Piirteiden muodostamisella taistellaan osittain tidtd on-
gelmaa vastaan, silld se tiivistdd datan sisdltdmid informaatiota ja poistaa siitd merkitykse-
tonti toisteisuutta. Kun nédytteiden informaatio on esitetty mahdollisimman pelkistetyssa
muodossa se helpottaa myohempid oppimis- ja luokitteluvaiheita ja joissakin tapauksissa
johtaa myds parempaan inhimilliseen tulkintaan kyseisen aineiston riippuvuussuhteista.
Piirteiden muodostaminen liittyy my0s vahvasti seuraavaan vaiheeseen, piirteiden valin-
taan (feature selection), jossa ominaisuusjoukkoa voidaan karsia vield edelleen pienem-
maiksi, jos sen epdilldin vield sisdltdvin toisteisuutta tai merkityksetontd informaatiota.

Seuraavassa aliluvussa kisitellddn kuitenkin ensin tarkemmin erilaisia piirteiden muodos-
tustapoja, kun késiteltdvi data on tekstimuotoista.

2.3.1 Sanojen lukumaara

Sanapussimalli (Bag-of-words) on yksinkertainen esitys, jota kdytetdan luonnollisen kie-
len analysoinnissa ja tiedonhaussa. Tdssd mallissa késiteltdvien ndytteiden, kuten lausei-
den tai asiakirjojen, sanoista koostetaan ndytekohtaiset sanastot, joissa jokainen sana saa
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numeroarvon, jolla se voidaan identifioida. Tdmén jidlkeen sanastoista lasketaan niissi
esiintyvien sanojen esiintymislukuméérit. Lopulliset piirrevektorit siséltivat tidlloin kus-
sakin ndytteessd esiintyvien sanojen identifikaatioarvot ja niiden esiintymismaarit. Tama
malli jattdd huomiotta kieliopin ja sanajirjestyksen ja kisittelee vain yksittdisid sanoja.

Esimerkiksi teksteisti

“Koira juoksee ulos ovesta. Ovesta kuuluu narahdus.”

ja

“Kissa juoksee ovesta sisdadn. Sisdédn tullessaan kissa pysihtyy.”

koottaisiin seuraavanlaiset sanapussimallin sanastot:

"mon: n " n n n "

["koira", "juoksee", "ulos", "ovesta",

nmnon

ovesta", "kuuluu", "narahdus"],

n"nong non non

["kissa", "juoksee", "ovesta",

nn nn non

sisddn", "sisddn", "tullessaan", "kissa", "pysihtyy"]
ja piirrevektorit:

["koira": 1, "juoksee": 1, "ulos": 1, "ovesta": 2, "kuuluu": 1, "narahdus": 1 "kissa": 0,
"sisddn": 0, "tullessaan": 0, "pysidhtyy": 0],

["koira": 0, "juoksee": 1, "ulos": 0, "ovesta": 1, "kuuluu": 0, "narahdus": 0 "kissa": 2,
"sisddn": 2, "tullessaan": 1, "pysihtyy": 1]

Yksinkertaisuutensa vuoksi sanapussi-mallia kdytetddn yleisesti tekstidokumenttien luo-
kittelutehtivissi, joissa kunkin sanan esiintymismairdi kdytetddn piirteiden tuottamisel-
le luokittelijaa varten. Kidytdnnossd sanapussi-mallia kdytetddn ldhinnd piirteiden tuot-
tamisen esivaiheena ja sen tuottamista esiintymislukumaédristi lasketaan tdmén jélkeen
muita edistyneempid ominaisuuksia kuvaamaan nédytetekstid. Yleisimpid ominaispiirteitd
tai piirteitd, jotka lasketaan sanapussi-mallista, on termien taajuus eli kuinka usein termi
esiintyy tekstissa.

Sanapussi-malli on jirjestiméton esitys jonkin dokumentin sanasisillostd. Sanapussi-esitys
el paljasta sitd, ettd ensimmadisen lauseen tekijdi seuraa aina nédissd dokumenteissa verbi
"juoksee". Vaihtoehtoisesti n-gram-mallilla voidaan muodostaa piirteitd, joista ilmenee
sanojen vilisid riippuvuuksia kokoamalla vierekkdisten sanojen joukkoja. N-gram-malli
koostetaan kokoamalla dokumenteista kaikki niissd esiintyvit n-pituiset merkki- tai sa-
najonot. Soveltaen ylldolevan esimerkin ensimmadisid lauseita, 2-gram, eli bigram-malli
jasentdd tekstin seuraaviin yksikoihin ja tallentaa kunkin yksikon termitaajuuden kuten
aiemmin.

[ "koira juoksee": 1, "juoksee ulos": 1, "ulos ovesta": 1, "kissa juoksee": 0, "juoksee oves-
ta": 0, "ovesta sisddn": O |,
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[ "koira juoksee": 0, "juoksee ulos": 0, "ulos ovesta": 0, "kissa juoksee": 1, "juoksee oves-
ta": 1, "ovesta sisdan": 1 ]

Yleistd n-gram-mallien kdytossd on mairitelld arvovili, joiden mukaan muodostetaan n-
gram-jdsennyksid. Midritellessid vili (X, y) n-gram-malli muodostaa kaikki n-pituiset san-
ajonot niin, ettid n on jotain x:n ja y:n vililld. Esimerkiksi vélin (1, 2) n-gram-malli muo-
dostaisi kaikki yhden ja kahden sanan mittaiset sanajonot ja olisi ylld olevalle esimerkille
seuraavanlainen:

[ "koira": 1, "juoksee": 1, "ulos": 1, "ovesta": 1, "kissa": 0, "sisddn": 0, "koira juoksee": 1,
"Jjuoksee ulos": 1, "ulos ovesta": 1, "kissa juoksee": 0, "juoksee ovesta": 0, "ovesta sisddn":
01,

[ "koira": 0, "juoksee": 1, "ulos": 0, "ovesta": 1, "kissa": 1, "sisddn": 1, "koira juoksee": 0,
"Juoksee ulos": 0, "ulos ovesta": 0, "kissa juoksee": 1, "juoksee ovesta": 1, "ovesta sisddn":

1]

Till4 tavalla tuotettujen piirteiden miird kasvaa nopeasti suunnattoman suureksi, jolloin
tdytyy valita hyvin tarkasti sopiva raja-arvo, kuinka paljon n-gram-yksikoitd kannattaa
tuottaa, jotta luokittelijan tarkkuus olisi optimaalinen. Jarkevd maksimiarvo on yleensa
N=4.5.

2.3.2 TF-IDF

Tiedonhaussa tf-idf tai TFIDF (term frequency - inverse document frequency) on numee-
rinen tilasto, jonka tarkoituksena on kuvata, kuinka térked jokin aineiston sana on. Tf-idf-
arvo lasketaan jokaiselle aineistoista valitulle sanalle ja se koostuu kahdesta osasta.

Ensimméinen osa on termin taajuus tai tf (term frequency), joka kuvaa tietyn sanan esiin-
tymistaajuutta. Se lasketaan jakamalla sanan esiintymismééra yksittdisessd niytteessd sa-
man asiakirjandytteen kakkien sanojen kokonaislukumaéralla. Koska kasiteltidvit ndytteet
voivat olla pituudeltaan erikokoisia, on mahdollista, ettd sana esiintyisi paljon useammin
pitkissd niytteissd kuin lyhyissid. Tdmin tasapainottamiseksi sanan esiintymisméaéré jae-
taan asiakirjan kaikkien sanojen lukumaéérilla. Tf voidaan laskea seuraavalla tavalla.

sanan s esiintymismééri asiakirjassa a

asiakirjan a sisdltdmien sanojen kokonaismaara

jossa s on sana ja a on asiakirja, joille TF lasketaan.

Tf:n laskennassa kaikkia sanoja pidetiin yhti tiarkeind. Tietyt sanat eivit kuitenkaan sisél-
14 paljon informaatiota, kuten "on", "joka"ja "sana". Monet sanat saattavat esiintyd usein
dokumenteissa, mutta eivit ole kovinkaan téarkeitd. Siksi ndiden sanojen merkitysti pitdisi
painottaa vihemmin kuin harvinaisempia sanoja. Idf:114 eli kdénteiselld asiakirjan taajuu-

della (inverse document frequency) voidaan tehdi timénkaltaista painotusta. Se lasketaan
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ottamalla logaritmi jakolaskusta, jossa ndytteiden lukuméiré jaetaan niiden asiakirjojen
madrilld, joissa kisiteltidva sana esiintyy. Idf lasketaan allaolevan kaavan mukaisesti.

asiakirjojen A kokonaismiird

IDF (s,A) =1
(s,4) =log asiakirjojen A méiri, joissa sana s esiintyy

jossa s on sana ja A on kaikkien asiakirjojen joukko, joille IDF lasketaan.

Lopullinen tf-idf:n arvo lasketaan nédiden osien kertolaskuna.
TF-IDF(s,a,A) = TF(s,a)-1IDF(s,A)

Tf-idf-arvo kasvaa suhteessa siihen, kuinka monta kertaa sana esiintyy yksittdisessa asia-
kirjassa, ja pienenee, kun sanan esiintyvyys kaikissa dokumenteissa kasvaa. Nykyédin tf-
1df on yksi suosituimmista sanojen merkitysten painotustavoista. Hakukoneet kéyttivit
usein tf-idf-painotusjérjestelmid keskeisend tyokaluna asiakirja-aineiston pisteytykseen
ja titd kautta sijoituksen muodostamiseen hakutulokselle.

Kisitellessi kielid kuten englanti, jossa ei ole paljon taivutusmuotoja, tf-idf korostaa usein
kuvaavampia piirteitd kuin yksinkertainen sanapussimalli. Esimerkiksi teksteistd "patient

" n

has no headaches", "patient has an anemia"ja "patient has smoked heavily"pienenisivit
arvot termeilld "patient"ja "has", koska ne esiintyvit jokaisessa dokumentissa. Tarkeit

termit kuten "headaches", "anemia"ja "smoked"saavat taas huomattavasti isommat arvot
silld ne esiintyvit vain yksitdisissd dokumenteissa.
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Kuva 2. Tf-idf-piirteiden tuottaminen

Kielissd, joissa sanoilla voi olla paljon erilaisia taivutusmuotoja aikaisemmin mainitut
piirteiden generointitavat, tf, idf ja tf-idf, eivit toimi tehokkaasti, koska eri taivutusmuo-
dot mielletdén eri sanoina ja ne saavat siten erilliset arvot ndille algoritmeille. Timi voi
antaa virheellisid painotuksia sanoille ja haitata siten myohempaé luokittelua. Aikaisem-
min mainittu sanojen stemmaus eli niiden muuttaminen perusmuotoonsa voi auttaa tissi
ongelmassa. Stemmaus perustuu sanan taivutusmuodon pelkistimiseen. Esimerkiksi sa-
nat "koiran", "koiraksi", "koirien"muunnettaisiin kaikki sanan perusmuotoon "koira". Kun
sanat on ensin pelkistetty ne ovat yhteneviisid keskenédén ja niistd pystytddan muodosta-
maan luotettavampia tf-idf-arvoja. Kuvasta 2 voidaan nihda tekstille tehtdvi piirteiden-
tuottamisprosessi tf-idf-arvojen saamiseksi.

2.4 Piirteiden valinta

Varsinaisessa luokittelutehtdavissd hyodynnettdvian ominaisuusjoukon madrittimisti alku-
perdisten ominaisuuksien pohjalta kutsutaan piirteiden valinnaksi. Luokitteluun vaikutta-
van tiedon odotetaan sisiltyvén valittuun alijoukkoon, jotta haluttu luokittelutehtiva voi-
daan suorittaa kdyttdmilld titd pienennettyd edustusta koko alkuperdisen joukon sijaan.
Alkuperiisen syotedatan suuri piirrejoukko voi vihentdd monien mallien tarkkuutta, silla
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se todennikoisesti sisdltdd merkityksetontd informaatiota, joka vaikuttaa hiiriond lopulli-
sessa luokittelijassa.

Piirteiden valinta on yleensd viimeinen vaihe luokiteltavan datan esikésittelyssd eikd sitid
tule sekoittaa piirteiden muodostamiseen. Piirteiden muodostaminen luo uusia ominai-
suuksia alkuperdisen tiedon pohjalta, kun taas piirteiden valinta karsii kiytossd olevista
ominaisuuksista osan pois. Piirteiden valintamenetelmii kédytetddn varsinkin ongelmissa,
joissa on monia piirteitd ja suhteellisen vihédn niytteitd. Silld voidaan nihdé olevan kol-
me suurta hyotyd koneoppimisen kannalta. Sen avulla pystytiin tunnistamaan tirkeimmit
ominaisuudet, se lisdd opetetun mallin tarkkuutta ja se vihentéda harjoitteluaikaa.

Piirteiden valinta perustuu nédytteiden ominaisuuksien osajoukon soveltuvuuden mittaa-
miseen ja maksimoimiseen luokittelutehtdvissd. Valinta-algoritmit kuuluvat yleensi jo-
honkin kolmesta ryhmaéstd; kddreisiin (wrappers), suodattimiin (filters) tai sulautettuihin
algoritmeihin (embedded algorithms). Kédreet kiyttdvit hakualgoritmia etsimidin mah-
dollisia piirreyhdistelmid ja arvioi niistd kehiteltyjd malleja toisiaan vasten. Kéireet voi-
vat olla laskennallisesti kalliita ja niilld on vaara ylioppia opetusdata. Suodattimet ovat
samankaltaisia kuin kédreet, mutta mallin arvioinnin sijasta piirrekombinaatioita yksin-
kertaisesti suodatetaan. Sulautetut tekniikat on taas rakennettu suoraan koneoppimisen
mallin sisdiin ja ne ovat niille spesifisii.

Monet ldhestymistavat ovat iteratiivisia optimointimenetelmid, jotka kehittdvit piirrejou-
kon, arvioivat titd ehdokasjoukkoa, muokkaavat sitd ja arvioivat sitten uudestaan on-
ko uusi osajoukko parempi kuin vanha. Paremmin toimiva osajoukko sdilytetdédn ja op-
timointiprosessi alkaa alusta. Kaikkien mahdollisten piirrekombinaatioiden arvioiminen
on yleensi epdkdytdannollisti, joten joissakin metodeissa miiritellddn pysdytysparametri,
jonka madrittimén hakumiirin jilkeen haku lopetetaan ja siihen astisista kombinaatioista
valitaan korkeimman pisteytyksen saanut ehdokasjoukko. Pysidytyskriteeri vaihtelee algo-
ritmeittain; mahdollisia suureita ovat esimerkiksi se, ettd alijoukon saama pistetys ylittdaa
kynnysarvon tai kombinaatioyritysten lukumééri on saavuttanut maksiminsa.

Eri piirreosajoukkojen arviointitapojen valinta on hankalaa, koska valittujen piirteiden
joukossa pyritddn saavuttamaan monia eri tavoitteita. Samaan aikaan yleensd pyritddn
maksimoimaan kehitettdvin mallin tarkkuuden mittaria sekd minimoimaan valittujen piir-
teiden lukumaidrii, silld se vaikuttaa mallin opetusnopeuteen ja yleistyskykyyn uuden da-
tan luokittelussa. Monissa valintamenetelmissd kdytetddnkin tarkkuusarvoa, jota sakote-
taan valittujen ominaisuuksien mééralla.

2.5 Luokittelijoiden opetusmallit

Koneoppimisessa ja tilastotieteessa luokittelu on ongelma, jossa tarkoitusta varten kehite-
tyn tietomallin avulla méiritetdén, mihin luokkiin jokin ei-tunnettu havainto kuuluu. Luo-
kittelun tietomalli kehitetddn nédytteiden avulla, joiden luokkatiedot tiedetddn. Taménkal-
taisia ndytteitd kutsutaan mallin opetusdataksi. Esimerkki luokitteluongelmasta voisi olla
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sahkopostin luokitelu "roskapostiksi“tai "ei-roskapostiksi"tai diagnoosin antaminen tie-
tylle potilaalle, kun potilaasta havaitaan tiettyja ominaisuuksia kuten verenpaine, potilaan
kokemat oireet ja potilaan aikaisemmat sairaudet.

Koneoppimisen terminologiassa luokittelua pidetédédn valvotun oppimisen ilmentymina eli
oppimisena, jossa on oikeasti tunnistettujen havaintojen opetusjoukko. Vastaava valvo-
matta tehty opettaminen tunnetaan klusterointina, ja se kisittid ryhmien yhdistimisen
luokkiin, jotka perustuvat johonkin luontaiseen samankaltaisuuteen tai etdisyyteen.

Usein yksittdiset havainnot analysoidaan joukoksi kvantitatiivisia ominaisuuksia, jotka
tunnetaan eri tavoin selittdvind muuttujina tai ominaisuuksina. Ndmé ominaisuudet voivat
olla kategorisia, kokonaislukuarvoja (esim. tietyn sanan esiintymistiheys sdhkopostissa)
tai reaaliaikaiset (esim. verenpaineen mittaus). Muut luokittelijat toimivat vertaamalla ha-
vaintoja edellisiin havaintoihin samankaltaisuuden tai etdisyyden funktion avulla.

Luokituksen toteuttava algoritmi, erityisesti konkreettisessa toteutuksessa, tunnetaan luo-
kittelijana. Terminologia eri alojen vililli on melko vaihteleva. Tilastotieteessd, joissa
luokittelu tehdédédn usein logistisella regressiolla tai vastaavalla menettelylld, havaintojen
ominaisuuksia kutsutaan muuttujiiksi ja ennustettavat luokat tunnetaan tuloksina, jotka
katsotaan olevan riippuvaisia muuttujien mahdollisista arvoista. Koneoppimisessa havain-
toja kutsutaan usein niytteiksi, selittdvid muuttujia kutsutaan piirteiksi, jotka on ryhmi-
telty piirrevektoreiksi ja mahdolliset luokitukset, jotka ovat ennustettavissa, ovat luokkia.

2.5.1 Naiivit Bayes -luokittelijat

Naiivi Bayes tai NB on yksinkertainen todennikdéisyysjakaumiin perustuva tekniikka luo-
kittelijoiden rakentamiseen. NB:std puhuttaessa ei tarkoiteta suoraan mitiddn yksittdistd
algoritmia, vaan algoritmien perhe, joka perustuu yhteiseen periaatteeseen: kaikki naiivit
Bayes -luokittelijat olettavat, etté tietyn piirteen arvo on riippumaton minké tahansa muun
piirteen arvosta jonkin tietyn luokan suhteen. Téstd piirteiden riippumattomuusoletukses-
ta tuleekin luokittelijaperheen etuliite, "naiivi", koska tdma olettamus kiy toteen harvoin
reaalimaailman ongelmissa.

Naiivi Bayes on ehdolliseen todennékoisyyteen perustuva malli. Jokaiselle ndytteelle, jota
edustaa piirrevektori X = (x1,x2,...,X, ), jossa on n kappaletta riippumattomia ominaisuuk-
sia, saadaan ndytteen todennékdoisyys kuulua johonkin luokkaan L,, seuraavalla kaavalla.

P(Lin)p(X | L)

p(

p(Lm | X) = (D

X5

Merkinti p(x | y) tarkoittaa ehdollista todenn#koisyytti sille, ettéd x pitdd paikkanasa, suh-
teessa siihen, ettd y tapahtuu varmasti. Koska piirteiden oletetaan olevan riippumattomia
ja jakolaskun nimittdjidn ollessa vakioarvoinen voidaan kaava esittidd edelleen seuraavalla
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tavalla.

n

p(Ly | X) o< p(%)[!p(xf | L) 2)

Kaavassa x; tarkoittaa jotakin yksittdisti piirrevektroin arvoa. Tamin jidlkeen saatua kaa-
vaa 2 voidaan kdyttdd laskemaan todennékdisyydet ndytteen kuulumisesta jokaiseen mah-
dolliseen luokkaan. Niistd suurimman todennikoéisyyden saanut luokka valitaan lopulli-
seksi tulosluokaksi néytteelle.

Néenndisesti yksinkertaistetusta toimintaperiaatteestaan huolimatta naiivit Bayes-luokittelijat
toimivat melko hyvin monissa monimutkaisissa todellisissa ongelmissa. Naiivin Bayesin
etuna on se, ettd se vaatii vain vihin opetusdataa luokituksen edellyttimien piirteiden ar-
vioimiseksi. Lisdksi naiivit Bayes-luokittelijat voivat olla yksinkertaisuutensa takia erit-
tdin nopeita verrattuna kehittyneempiin menetelmiin.

Tyossd kdytettiin kahta erilaista naiivia Bayes-luokittelijaa. Multinomiaalinen naiivi Bayes
(MNB) ja Bernoullin naiivi Bayes (BNB) ovat erikoistettuja versioita aikaisemmin esite-
tystd luokittelijasta. MNB on sopiva luokitteluongelmiin, jossa piirteet ovat diskreettejd
arvoja. Kuitenkin myos reaalilukuarvot, kuten TF-IDF-vektorit, toimivan hyvin kiytéin-
nossd. TE-IDF: n tapauksessa todennidkoisyysjakauma parametrisoidaan vektoreilla jo-
kaiselle luokalle, jossa piirteiden médrd on sanaston koko. BNB eroaa multonomiaali-
sesta naiivista Bayesisti siind, ettd siind piirteiden arvojen oletetaan olevan binéérisii to-
tuusarvoja. Molempia néistd malleista kdytetddn paljon tekstimuotoisten asikirjojen luo-
kitteluun.

2.5.2 Lahimman naapurin algoritmi

Lihimmén naapurin -algoritmi, eli k-NN (k nearest neighbors) on ei-parametrinen me-
netelmi, jota kdytetddn yksinkertaisuutensa vuoksi paljon luokitteluun ja regressioon. k-
NN toimintaperiaate nojaa nidytepohjaiseen oppimiseen, jossa uusia ndytteitd arvioidaan
opetusdataa vasten vain paikallisesti valitun kokonaislukuarvo k:n méédrittdimén joukon
kesken. K-NN-algoritmissa ei ole varsinaista opetusvaihetta, vaan kaikki laskenta tapah-
tuu luokittelu- tai regressiovaiheessa. Kummassakin, regressiossa ja luokittelussa, algorit-
min tuottama arvo koostetaan lahimpien harjoitteluesimerkkien mukaan. Tuloksen tyyp-
pi riippuu siitd, kumpaan néistd k-NN-algoritmia kédytetddn. K-NN-luokittelussa tulos on
luokan jidsen. Niyte luokitellaan k:n 1ihimmén naapurin enemmistdddnestykselld sen mu-
kaan mitéd nédiden ldhimpien naapurien luokat ovat. Esimerkki k:n arvon vaikutuksesta uu-
den néytteen luokittelutulokseen voi ndhdi kuvasta 3. Jos k = 3, uusi ndyte méadritetdin
kuuluvaksi punaisten kolmioiden luokkaan, kun taas jos kK = 5, uusi nidyte madritetdin
kuuluvaksi sinisten nelididen luokkaan. Edistyneemmissi versioissa naapurien etdisyyk-
sid kdytetddn painottamaan niiden merkitystd ddnestyksessd. K-NN-regressioissa tuotettu
tulos on niytteelle naapurien perusteella laskettu keskiarvo.
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Kuva 3. k:n arvon vaikutus k-NN-algoritmille [1]

Esimerkkind ddnestysvaiheessa kiytetystd painotustavasta on, ettd jokaiselle naapuril-
le annetaan paino 1 / d, missd d on naapurin etdisyys késiteltdvistd nédytteestd. K-NN-
algoritmin erityispiirteeni on se, ettd se on herkki datan paikalliselle rakenteelle, jolloin
se voi ylioppia opetusdatan herkésti, kun sitd on vihén suhteessa piirteisiin. Herkkyydes-
tddn johtuen K-NN-algoritmin tarkkuuteen vaikuttaa my0s paljon merkityksettomien ja
hiiriotd siséltidvien piirteiden ldsndolo. Luokittelussa k:n arvona on perinteisesti kiytet-
ty paritonta kokonaislukua, silld tdlloin véltytddn siltd, ettd ddnestyksen ddnet menisivit
tasan kahden eri luokan vililla.

2.5.3 Tukivektorikoneet

Tukivektorikoneet tai SVM:t (support vector machines) ovat kahta edeltivid algoritmi-
tyyppid edistyneempi tekniikka luokittelijan rakentamiselle. Ne perustuvat lineaariselle
luokittelulle, jota tehdddn rakentamalla tukivektorit, joiden tulisi erotella luokat toisis-
taan mahdollisimman hyvin. Joskus luokat eivit ole eroteltavissa toisistaan lineaarises-
ti. Talloin on mahdollista siirtdd ongelma korkeampiulotteiseen ominaisuusavaruuteen ja
ratkaista tukivektorit lineaarisesti sielld.

Luokittelussa pyritdédn luokittelemaan uusi ndyte kahdesta eri luokkaehdokkaasta. Tukia-
vektorikoneiden tapauksessa nidytettd mallinnetaan piirreavaruudessa sijaitsevalla data-
pisteelld. Haluamme tietdd, voidaanko eri luokkien datapisteet erotella jollain (n — 1)-
ulotteisella hypertasolla, jos piirteitd on n kappaletta. Jos voidaan, luokittelu on lineaa-
rista tdssd tapauksessa. Datapisteiden luokittelun mahdollistavia erilaisia hypertasoja on
yleensid monia. Paras hypertaso on se, jolla on suurin etdisyys tai marginaali kahden luo-
kan vililld. Kuva 4 kuvaa kahden luokan néytteiden avulla muodostettuja hypertasoja ja
niiden viliin jadvai marginaalia. Tdten hypertaso valitaan siten, ettd etdisyys siitid ldhim-
piin eri luokkien datapisteisiin molemmilla puolilla maksimoidaan.

Ongelma voidaan ilmaista ddrellisessa piirteiden méadrittimissi n-ulotteisessa avaruudes-
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Kuva 4. Tukivektorikoneen hypertasot [4]

sa, mutta usein on, ettd luokkien datapisteet eivit ole tdlloin lineaarisesti eroteltavissa
kyseisessd avaruudessa. Ratkaisuna on, ettd alkuperdinen dérellinen piirreavaruus heijas-
tetaan paljon suurempaan ulottuvuuteen, minké pitdisi tehdd luokkien erottelusta mah-
dollista. Tami tehddin generoimalla alkuperiisten piirteiden pohjalta uusia piirteitd niin
kutsutulla kernelifunktiolla. Tédssid korkeampiulotteisessa avaruudessa ongelman luokat
saattavat olla lineaarisesti eroteltavissa, jolloin niille voidaan rakentaa aikaisemman mal-
lin mukaiset tukivektorit normaalisti. Korkeampiulotteisessa avaruudessa ratkaistut tuki-
vektorit eivit ole endi lineaarisia, kun ne heijastetaan takaisin alkuperdisen piirrejoukon
midrittiméin avaruuteen.

2.5.4 Lineaarinen luokittelija

Lineaarinen luokittelija yhdistii lineaarisesti luokiteltavan nidyteen ominaisuuksia tietty-
jen painoarvojen avulla ja vertailee niin saatua titd tulosta johonkin kynnysarvoon muo-
dostaakseen luokittelutuloksen. Lineaarisen luokittelijan opettamisesta tehdddn optimoin-
tiongelma, joka pyritdédn ratkaisemaan iteratiivisesti. Tdlloin luokittelijaa kdytetddn ylla
mainitulla tavalla, mutta saatua tulosta verrataan oikeaan arvoon, jolloin saadaan nykyi-
sen mallin virhe. Tdtd virhettd kututaan yleisesti hidvioksi (loss) ja se tuotetaan jonkin
hiviofunktion avulla, joka méérittdd, mitd koneoppimisen mallia kdytetddn oppimiseen.
Yhdistettyni vastavirta-algoritmiin se on vakiintunut algoritmi keinotekoisten hermoverk-
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kojen opettamiseen.

Hiviolliselld oppimisella tarkoitetaan hividfunktiolla tehtivdd optimointia koneoppimi-
sen mallin opettamisessa. Haviofunktio antaa optimoinnin aikana opetettavan mallin tu-
lokselle arvion hdviona eli kuinka paljon mallin tulos oli viirdssé oikeasta arvosta. Tdmin
tuloksen avulla uudessa iteraatiossa voidaan mallin parametreja eli painoja sdétidd kohti
ihanteellista mallia ja arvioida téiti uutta mallia taas hdaviéfunktion avulla. Eri hdviéfunk-
tiota hyodynnettidessid sitd voidaan kidyttdd esimerkiksi lineaaristen tukivektorikoneiden
opettamiseen tai logistiseen regressioon.

Stokastinen gradienttimenetelmi eli SGD, (stochastic gradient descent) on yksinkertai-
nen mutta erittdin tehokas ldhestymistapa lineaaristen luokittelijoiden hévidlliseen oppi-
miseen. SGD on suosittu iteratiivinen optimointialgoritmi monien koneoppimismallien
opettamiseen. Se ei ole itsessddn suoranainen koneoppimismalli, vaan se on tapa opet-
taa jotakin mallia hidviofunktion avulla, 10ytdmaélli pienin hivio jollekin mallille. Vaikka
SGD on ollut jo pitkdin koneenoppimisympiristossd, sitd on vasta dskettdin alettu hyo-
dyntdd enemmén suuren datajoukon koneoppimisongelmissa. Pseudokoodiesimerkissd 1
on kuvattu SGD:n toimintaperiaate [8, s. 8].

Algorithm 1 Stokastinen gradienttimenetelmi
1: Initialisoi 6y

2: Asetetaan iteraatioiden maird L
3: Asetetaan oppimisen aste o

4: fork=1..Ldo

5: 6y« 6,
6
7
8
9

fori=0..mdo
Arvioi 8k = VC,'(Gk)
Okr1 < O — orgy
end for
10: end for

Vektori 6 kuvaa mallin optimoitavien parametrien joukkoa, joka ensin asetetaan mieli-
valtaiseksi. Funktio C kuvaa optimointitehtdvii ja g, yhden iteraation niytteelle laskettua
optimointitehtidvin virhettd. Huomaa, ettd algoritmissa m tarkoittaa opetusesimerkkien lu-
kumaédrad. Niin ollen yhdessi iteraatiossa kdydidin ldpi kaikki nimé opetusesimerkit.

SGD:td on sovellettu menestyksekkédsti koneoppimisongelmiin, joissa kdytettyjen piir-
teiden miird on suuri ja ne ovat esiintymismadriltddn harvalukuisia. Tdméinkaltaisia on-
gelmia usein esiintyy tekstimuotoisen datan luokituksessa ja luonnollisen kielen kisitte-
lyssd. SGD:n etuja ovat sen tehokkuus varsinkin isolle ndytemédrille sekd lukuisat op-
timointimahdollisuudet. Toisaalta suuri parametrimiiri tarkoittaa myos sité, ettd kattava
optimointityd voi viedd paljon aikaa. SGD on my6s herkki ei-normalisoidulle datalle, eli
sille syotettivit piirteet tulisi aina normalisoida toisiinsa nihden.
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2.5.5 Paatospuut

Paitospuihin perustuva koneoppiminen on yleisesti kidytetty menetelmé luokittelussa ja
regressiossa. Kuten aikaisemmin kisitelty kNN-algoritmi, pddtospuut voivat tuottaa sekd
reaali- ettd diskreettiarvoja riippuen sitd kummassa kéyttotarkoituksessa niitd hyodynne-
tadn. Padtospuiden periaatteena on luoda hierarkinen puumainen malli, joka pystyy en-
nustamaan ndytteen piirrevektorin ilmentimien ominaisuuksien perusteella sille luokan
tai regressiossa tavoitellun ominaisuuden arvon. Puu koostuu haaroista, solmuista ja leh-
distd. Jokainen sisdinen solmu vastaa yhté piirteelle tehtivad analyysid tai vertailua, jol-
loin solmusta ldhtevit alahaarat vastaavat tdmin vertailun tuloksia. Puun ylintd solmua,
josta suoritus aloitetaan kutsutaan juurisolmuksi. Jokainen lehti edustaa jotakin luokkaa
tai regression arvoa.

Kun péédtospuu on rakennettu, uuden néytteen luokittelu on yksinkertaista. Lihteméalld
juurisolmusta, solmussa olevaa vertailua arvioidaan niytteelle ja sen tuloksen mukaan
seurataan jotakin solmusta ldhtevéaad haaraa syvemmalle alasolmuihin. Haara johtaa joko
toiseen sisdiseen solmuun, jonka vertailua taas arvioidaan tai lehtisolmuun. Kun saavu-
taan lehtisolmuun, niytteelle médritelldin se luokka, joka liittyy tdhin kyseiseen lehtisol-
muun.

Kun pddtospuun toimintaa ajatellaan abstraktimmin se jakaa néytteitd osajoukkoihin nii-
den ominaisuuksien perusteella solmukohdissa. Se tekee titd rekursiivisella tavalla, jota
kutsutaan rekursiiviseksi osioinniksi. Kun jako ei lisdé arvoa ennusteeseen tai kun solmun
osajoukolla on sama tavoitemuuttujan arvo, rekursio on valmis. Jako solmukohdassa py-
ritddn tekemidn mahdollisimman optimaalisesti. Tdhédn on eri tapoja, mutta tarkeimmit
niistd liittyvét entropiaan ja tarkemmin informaation saannin maksimoimiseen tehdyssa
jaossa tai niin kutsuttuun gini-epdpuhtauden arvoon. Gini-arvo kertoo, kuinka usein sa-
tunnaisesti osajoukosta valittu alkio luokiteltaisiin viirin osajoukon luokkien todennéakoi-
syysjakaumien perusteella.

Yksittdisid pddtospuita ei kdytetd useinkaan todellisissa ongelmissa, koska ne usein yli-
oppivat opetusdatansa. Tehokaampia ratkaisuja ovat monista paitospuista kootut kokoon-
panomenetelmit. Kokoonpanomenetelmissi (ensemble methods) kootaan monia erilaisia
paitospuita yhteen, jotka ddnestivit lopullisen tulosluokan arvon yhdessd. Eri pdétos-
puille jaetaan vain osa alkuperdisité piirteistd, jolloin kaikki kokooonpanossa olevat puut
ovat epatdydellisiid erikseen. Ne kuitenkin yhdessd muodostavat tarkan luokittelijan. Talla
edesautetaan opittavan asian yleistyskykyéd ja vidhennetddn ylioppimista. Taminkaltaisia
ratkaisuja ovat satunnaismetsit sekd AdaBoost-tyyppiset tehostetut kokoonpanot.

Satunnaismetsit, eli RF-kokoonpanot (random forest) toimivat rakentamalla lukuisia sa-
tunnaisia pdatospuita luokittelijan harjoitteluaikana. RF:n harjoittelualgoritmi soveltaa
niin kutsuttua pussitustekniikkaa yksittéisille puille. Pussituksessa opetusdatasta valitaan
satunnainen osajoukko madrittimittdméan monta kertaa ja opettaa aina yksittdisen puun
talld satunnaisella otannalla.
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AdaBoost, eli Adaptive Boosting on toinen yleisesti kiytossd oleva kokoonpanomenetel-
mi. Se on koneoppimisessa kiytetty meta-algoritmi ja sitd kiytetddn rakentamaan joukko
heikosti oppivia koneoppimisen malleja, yleensi pditdspuita, jotka yhdessi pystyvit op-
pimaan tehokaasti. AdaBoost on nimensd mukaisesti sopeutuva algoritmi. Luokitteluon-
gelman yhteydessé se luo vaiheittain uuden joukon heikkoja luokittelijoita ja pyrkii op-
pimaan ongelman mukaisen luokkajaon niiden avulla. Tdmén luokittelijajoukon tuloksia
arvioidaan ja seuraavassa vaiheessa luotavat uudet heikot luokittelijat pyritdan mukaut-
tamaan aikaisempaan virheeseen siten, ettd ne luokittelisivat oikein ne tapaukset, jotka
aiemmat luokittelijat ovat luokitelleet vddrin. Kun ollaan tyytyviisid, saatuun luokittelu-
tulokseen tai ollaan saavutettu jokin asetettu lopetuskriteeri, opetus voidaan lopettaa. Ko-
ko luokittelijan luokittelutulos syntyy siten, ettd heikkojen oppijoiden tulos yhdistetiddn
painotetulla summalla luokka- tai regressioarvoksi.
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2.6 Moniluokkaisuus

Perustapaus koneoppivassa luokitteluongelmassa on néytteen luokittelu kahden eri luo-
kan vililld. Téstd esimerkkind kuvan 5 luokittelu Ruotsin tai Suomen lipuksi aineistossa,
jossa esiintyy kuvia vain Suomen ja Ruotsin lipuista. Useimmin ongelmassa on kuitenkin
mukana useampia luokkia ja tilloin ongelmasta tulee monimutkaisempi. Moniluokkai-
suudella voidaan tarkoittaa kahta eri asiaa luokittelussa. Joko silld tarkoitetaan sitd, ettd
mahdollisia luokkakandidaatteja yhdelle nédytteelle on useita tai jokaista niytettd kohden
voidaan ennustaa useampi luokka-arvo. Englanniksi nditéd kutsutaan vastaavasti multiclass
ja multilabel -ongelmiksi.

Kuva 5. Kahden luokkakandidaatin ongelma [26], [18]

Kaikki kdytetyn Scikit-learn-kirjaston algoritmit tukevat multiclass-luokittelutehtdvid [21],
mutta kaikki niistd eivét tue multilabel-tehtidvid suoraan. Kéayttamalld esimerkiksi OneVs-
RestClassifier-wrapperia saadaan my0s kaikki luokittelijat tukemaan multilabel-ongelmia.
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2.6.1 Luokkakandidaattien maara

Monissa luokittelutehtdvissd arvioitavien luokkien midrd on enemmin kuin kaksi. Til-
16in tehtdva luokittelu on multiclass-ongelma. Esimerkkini télldisestd tehtdvistd voidaan
kayttdd edellistd kansallislippuesimerkkid silld erotuksella, ettd tehtdvidni on luokitella
useiden eri maiden lippuja. Téstd esimerkkind kuva 6.

Kuva 6. Useamman luokkakandidaatin ongelma [26], [18], [15], [12]

Kaikki scikit-learn-kirjaston luokittelija-algortimit tukevat multiclass-tehtivid havaitse-
malla opetusdatassa esiintyvat luokat ja muodostavat luokittelijat havaitun luokkaméérin
mukaan. Monet algortimit tukevat jo perusperiaatteeltaan moniluokkaisuutta, kuten paa-
tospuut ja ldhimmaén naapurin algoritmit.
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2.6.2 Tulosluokkien maara

Jos yksi ndyte voi vastata useampaa eri luokkaa, tehtidvad luokittelua kutsutaan multilabel-
ongelmaksi. Sitd voidaan havainnollistaa lippuesimerkilli, joka on esitetty kuvassa 7. Ai-
kaisemman esimerkin tapaan kuvissa on eri maiden lippuja ja tarkoituksena on luokitella
lippukuvan lippu jollekin maalle. Erona aikaisempaan on se, ettd yksittdisessd kuvassa
saattaa esiintyd useita eri lippuja.

Kuva 7. Useamman tulosluokan ongelma [30]

Tilloin ulostuloarvioina ei olekaan vain yksi maa, vaan joukko maita. Yleensi luokkien
esiintymisti ndytteissi esitetddn esiintyvyysmatriisina, jossa rivi vastaa yhti ndytettd ja
sarake luokkaa. Tdlloin yksittdiset luokanesiintymisarvot ovat joko yksi tai nolla sen mu-
kaan onko luokka edustettuna néytteessa.

2.7 Luokittelijoiden optimointi

Koneoppimismallit sisédltdvit monenlaisia sisdisid parametreja, jotka ohjaavat sitd miten
kyseessd olevasta mallista rakennetaan luokittelijoita tai regressiotyokaluja. Samantyyp-
pinen koneoppimismalli voi vaatia tdysin erilaisten parametrien kdyttimista erityyppisille
syotedata- ja ongelmajoukoille. Niitd ominaisuuksia kutsutaan hyperparametereiksi, ja
ne tulisi valita niin, ettd malli voisi ratkaista koneoppimisongelman mahdollisimman op-
timaalisesti.

Luokittelijoiden optimointi tai hyperparametrien optimointi on iteratiivinen kaksiosainen
prosessi, jossa koostetaan mahdollisimman hyvé joukko erilaisia luokittelijakandidaatte-
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ja erilaisilla parametreilla, jotka sen jilkeen arvioidaan parhaasta huonoimpaan jonkin
arviointiparametrin tai tappiofunktion mukaan. Tati iteratiivista prosessia on kuvattu ku-
vassa | tarkemmin. T#std prosessista saadun arvojirjestyksen perusteella pystytddn valit-
semaan tarkemmin uudet parametrit ja niistd uusi joukko luokittelijoita, jolloin prosessi
alkaa alusta. Niin saadaan kohdistettua haarukoimalla optimaalisten parametrien etsintd
ja 10ytdd ne mahdollisimman nopeasti. Tassd osiossa kisitellaan eri parametrien kartoi-
tustapoja ja luokittelijakandidaattien arviontimenetelmia.

2.7.1 Parametrien kartoitus

Hyperparametrien optimointi 10ytdd hyperparametrien joukon, joka tuottaa optimaalisen
mallin ja minimoi ennalta miiritellyn hiavicfunktion (loss function) kiytetylld syotedatal-
la. Hyperparametrien kartoittamiseen on monenlaisia tyokaluja, kdytetyin niistd on grid
search. Grid search toimintaperiaate on yksinkertainen; sille méaéritelldin joukko para-
metreja ja niiden mahdollisia arvoja, joiden eri yhdistelmit kdyddin systemaattisesti lipi.
Kaikista mahdollisista parametriyhdistelmistd muodostetaan sitten luokittelijoita, jotka
ovat valmiita koulutettaviksi ja arvioitaviksi.

Hieman grid search -menetelmiid edistyneempi tyokalu on satunnainen haku (random
search). Satunnaiselle joukolle ei voi madritelld diskreettejd arvoja, kuten ruudukko haul-
le, mutta sille voi my0ds antaa jatkuvia arvovileji. Sille mééritelldin myos kuinka monta
parametriyhdistelmii, ja titen luokittelijakandidaattia, se muodostaa. Tdmin jdlkeen sa-
tunnainen haku muodostaa nimensd mukaisesti satunnaisia parametriyhdistelmiid méérit-
telyn lukuméérin. Tdmén tavan etuna on sen helppokiyttdisyys ja laajempi parametria-
varuus. Siinid missd ruudukkohaku etsi vain méériteltyjen parametriarvoja, satunnaishaku
pystyy hyodyntdméan niiden véliin jddvid arvoja. Todenndkoisyyksien puolesta tdmi on
nopeampi tapa 10ytdd optimaaliset arvot hyperparametreille.

2.7.2 Luokittelijoiden arviointi

Kun eri luokittelijakandidaatit on generoitu, ne pitdisi arvioida, jotta optimaaliset para-
metrit voidaan selvittdd. Luokittelijoiden arvioinnissa tidytyy huolehtia siité, ettd arviot
ovat mahdollisimman vertailukelpoisia ja syotedatasta riippumattomia sekd hyvin yleis-
tavid. Jos valikoidusta parametrijoukosta kehitetty luokittelija arvioidaan hyviksi yhden
opetusdatajoukon pohjalta, ei voida olla varmoja yleistddko luokittelija hyvin uudelle syo-
tedatalle. Erds arvioinnin tarkkuutta lisddva ja timéin huomioonottava tekniikka on kiyttaa
ristivalidaatiota.

Ristivalidaatiossa opetusdata jaetaan N:n yhtd suureen joukkoon ja arvioitava luokittelija
opetetaan ja arvioidaan eri opetusdatan osajoukkokombinaatioilla siten, ettd N - 1 joukkoa
kiytetddn harjoitudatana ja jéljelle jadnyttd osajoukkoa kdytetddn luokittelijan arvioinnis-
sa. Ndin tehdéin jokaiselle osajoukkokombinaatiolle, jolloin luokittelijan lopullinen arvio



26

on eri kombinaatioiden arvioiden kesiarvo. Tdlloin nihdddn paremmin, kuinka hyvin luo-
kittelija yleistdd datalle, jota ei ole nihty aikaisemmin. Ristivalidaatiossa pystytidin hyo-
dyntdméiin kattavammin opetusdata ja se on erittdin tarkedd, kun opetusdataa ei ole paljon
ja ylioppimisen riski on suuri.

2.7.3 Luokittelijan tarkkuus

Luokittelijoiden arviontitavan valinta on tirked, koska silld on suuri merkitys optimoinnin
toimivuudesta kyseiselle luokitteluongelmalle. Tarkeimpid késitteitd arvionnin kannalta
ovat tarkkuus (accuracy) sekd tasmillisyys (precision) ja tunnistuskyky (recall). Tark-
kuus on yleisesti kiytetty yksinkertainen tapa mitata luokittelijan tarkkuutta. Se lasketaan
yksinkertaisesti jakamalla oikeiden ennustusten mééra kaikkien ennustusten médrilla.

oikeiden ennustusten lkm
kaikkien ennustusten lkm

tarkkuus =

Tarkkuus ei pysty kuitenkaan mittaamaan luokittelijan luokittelukykyi kaikissa tilanteis-
sa. Jos mahdollisten luokkien vililld on epitasapainoa, eli jotkin luokat ovat yliedustet-
tuina niytteissd muita luokkia enemman, tarkkuus kuvaa huonosti luokittelukykya. Tama
johtuu siitid, ettd luokittelija voi yksinkertaisesti luokitella kaikki ndytteet kuuluvaksi pa-
remmin edustettuun luokkaan ja saada korkean tarkkuusarvion. Téllaisia tilanteita varten
tarvitaan parempia mittareita uokittelijoiden arviointiin.
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2.7.4 Tasmallisyys ja tunnistuskyky

Téasmillisyys ja tunnistuskyky ovat edistyneempid arviointitapoja, jotka pystyvét kerto-
maan luokittelijan luokittelukyvysti eri puolia kuin pelkki tarkkuus. Niitd kidytetddn usein
yhdessid kuvaamaan kattavammin luokittelukykyé ottaen myos huomioon luokkien vili-
sen epdtasapainon. Ndmi arvot lasketaan samankaltaisilla kaavoilla kuin tarkkuus. Alla
olevassa kuvassa 8 havainnollistetaan niiden laskentatapoja.

oikeat positiiviset ennustukset
kaikki positiiviset ennustukset

tsmllisyys =

relevant elements
I 1

oikeat positiiviset ennustukset
kaikki positiiviset oikeat

tunnistuskyky =

false negatives true negatives
Tasmillisyydelld ndhdddn kuinka monta
kertaa luokkaa ennustettiin oikein suh-
teessa kaikkiin kyseisen luokan positiivi-
siin ennustuksiin. Tunnistuskyvylld nih-
ddédn, kuinka hyvin luokka oli tunnistet-

true positives false positives

tavissa muista luokista eli, kuinka usein
oikea luokkaa 10ydettiin kaikista luokan
esiintymisistd. Tasméllisyydesti ja tunnis-
tuskyvystd on johdettu késite nimeltd f1-
arvo (fI-score). Sitd kdytetddn paljon luo-
kitteluongelmissa, varsinkin kun luokkien

vililld on epdtasapainoa. Se on hyvin kiyt- selected elements

tokelpoinen yksittdinen mittari, silld se ot-

taa huomioon sekd tasmaéllisyyden ja tun- How many selected How many relevant
items are relevant? items are selected?

nistuskyvyn, jolloin se tunnistaa hyvin,
jos luokittelija luokittelee yleisempia luok-

Recall = —

kia paremmin kuin harvinaisempia. f1- Precision =
arvon laskemiseen kiytetddn Scikit-learn-

kirjaston sisidistd toteutusta, joka laskee

sen alla olevalla tavalla.

fl __ . tasmallisyys-tunnistuskyky

rasmallisyys T runnistuskyky Kuva 8. Tdsmidillisyyden ja tunnistuskyvyn

periaate [31]
fl-arvo voidaan tulkita tasmaéllisyyden ja

tunnistuskyvyn keskiarvoksi, jossa f1-arvo
saavuttaa maksiminsa arvossa 1 ja mi-
niminsid pisteessd 0. Tdsmillisyyden ja
tunnistuskyvyn suhteellinen vaikutus f1-
arvoon ovat yhtd suuret.
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3. OPETUSAINEISTO

Hyviit tietoaineistot ovat olennainen osa koneoppimisen tehokkaassa hyddyntdmisessa.
Téarkedt edistysaskeleet koneoppimisen saralla ajatellaan yleenséd johtuvan oppimisalgo-
ritmien tai kdytettdvien laitteistojen kehityksestd ja huomiotta yleensi jad sopivan dataa-
ineiston saatavuus ja laatu. Korkealaatuinen luokiteltu opetusdata on yleensi vaikeata ja
kallista tuottaa ohjattua koneoppimista varten, silld suuren niytejoukon siistiminen ja ryh-
mittely vie paljon aikaa. Tdhédn tyohon tarvitaan yleensé kyseisen ongelmakentin ammat-
tilaisten kisin tekemii luokittelua sekid datan yhdenmukaistamista ja valikointia. Vaikka
opetusdataa tarvittaisiinkin vain ohjaamattomassa koneoppimisessa, jolloin késintehtivaa
luokittelua ei tarvitse tehdi, saattaa datan tuottaminen silti olla hankalaa tuottaa.

Téssd tyossd kiytetddn terveydenhuollon tuottamaa tekstuaalista potilasdataa, joka koos-
tuu hoitohenkilokunnan tekemistd hoitotapahtumamerkinnoistd. Téllaista dataa ei voida
itse tuottaa vaan se tulisi hankkia oikeata hoitodataa siséltivéasti aineistosta. Potilasda-
taa tuotetaan jatkuvasti valtavia méérié erilaisissa terveydenhuollon instituuteissa, mutta
julkisesti sitd ei ole juurikaan saatavilla johtuen potilaan tietosuojasta Suomessa [24] ja
ulkomailla. Tdhén vaikuttaa suuresti my0s erilaisten potilastietoa siséltidvien tietokantojen
pirstaleisuus ja yhteensopimattomuus.

3.1 Terveydenhuollon potilastieto

Terveydenhuollon tiedot voivat olla perdisin monista eri ldhteistd, kuten geenikartoituk-
sista tai sdhkoisisti potilasrekistereistd, jotka sisdltdvit muun muassa laboratoriotuloksia,
kuvantamistutkimuksia ja diagnoositietoja. Terveydenhuollon tuottama tieto on hyvin ha-
janaista ja se on levinnyt maantieteellisesti hyvin laajalle alueelle. Ne koostuvat usein mo-
nenlaisista suljetuista ja koordinoimattomista arkistoista. Yhdessi arkistossa saattaa olla
kuvantamistutkimuksien kuvamateriaalit ja toisessa samojen kuvantamistutkimusten ra-
portit. Vaikka terveydenhuolto ja sen organisaatiot maailmalla toimivat monilla eri tavoil-
la, eri potilastietojdrjestelmiin kerétty tieto on useasti sisdlloltddn samankaltaista. Relaa-
tiotietokantoihin tallennettu potilastieto on kuitenkin useimmiten jonkin yleisesti kdytetyn
standardin mukaista (esimerkiksi CDA:n eri versiot, DICOM ja FHIR). Ei ole kuitenkaan
olemassa mitddn "plug and play-tyyppistd tyokalua ndiden datatyyppien yhteiskdyttoon
vaan ne taytyy rakentaa itse tai kdyttdd valmiita tyokaluja yksittdisten datatyyppien hyo-
dyntdamiselle [17].

Yhteisti niille arkistoille on se, ettd ne ovat suljettuja ja erindiset potilastietojirjestelmien
tietovarastoratkaisujen toimittajat ja ylldpitédjit varjelevat titd dataa tarkkaan laillisista ja
omaan etuun liittyvistd syistd. Yksityiset terveyspalveluiden tuottajat voivat katsoa, ettd
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heidin kilpailuasemansa heikkenee ja tuotto vihenee, jos analytiikkaa ja koneoppimista
kiytettdisiin tehostamaan terveydenhuoltoa. Tistd syystd he eivit ole vilttamittd haluk-
kaita kehittiméin timénkaltaisia ratkaisuja tai jakamaan niitd menetelmid mahdollista-
vaa dataa muille osapuolille [6]. Tietojen yhdistdiminen suuriin, integroituihin tietokan-
toihin, jotka tukisivat syvillistd tautien ymmirtimistd ja parannuskeinojen kehittimista
koneoppimisen avulla, on vaikeaa. Tamai olisi kuitenkin erittdin tirkedd terveydenhuol-
lolle uusien innovaatioiden ja palveluiden kehittimisessd koneoppimisen ndkokulmasta.
Sillé olisi myos tieteellistd arvoa, koska datan vapautuminen mahdollistaisi uusien ja laa-
jojen tutkimusten tekoa terveydenhuollon piirissa.

Tiedonjaon pelisddnnét eivit ole tdlld hetkelld selkeitd eikd tiedon jakamiseen ole kehitet-
ty kunnollisia toimintamalleja. Tdhén liittyy myos pelko yksityisyydensuojan vaarantu-
misesta sekd mahdolliset tietoturvaongelmat [7]. Tarkedd on muistaa, ettid potilasdata on
erittdin arkaluontoista alkuperiisessd muodossaan ja se tulisi pystyd anonysoimaan tdysin
ennen kuin sitéd voitaisiin hyodyntdd. Kattavasta tietoturvallisuudesta pitéisi siten varmis-
tua sen vilittimisessd ja sdilyttdmisessd. Suomessa on mietitty potilasdatan laajempaa
hyodyntdamisti, jolloin voisi tulla mahdolliseksi hankkia anonymisoitua terveydenhuollon
tuottamaa tietoa potilaiden hoidosta [28]. Kédyttdmilld anonymisoitua dataa pystyttdisiin
osaltaan vélttimain tietoturvaan ja yksityisyydensuojaan kohdistuvia riskeja.

TyOssd paddyttiin kdyttimaan MIMIC-III-tietokantaa, joka sisédltdd aikaisemmin kuvatun
kaltaista anonymisoitua dataa. MIMIC-III:n kiyttdoikeutta pitdd myos erikseen anoa ha-
kemuksella, jonka yhtend vaatimuksena on potilasdatan kidyttod koskevan verkkokurssin
suorittamista. MIMIC-III on hyvin harvinainen siini, ettd se siséltdd erittdin kattavasti eri-
tyyppisté potilaan hoidosta kerittyi tietoa ja tarkeimpéni suuren miirin tekstimuotoisia
hoitomerkintdjd. Seuraavassa aliluvussa késitellddn tarkemmin MIMIC-III:n kdyttooikeu-
den hakemista ja rakennetta.

3.2 MIMIC-lI

Koneoppimistutkimuksessa paadyttiin kiyttimédn opetus- ja testiaineistona MIMIC-III-
tietokantaa (Medical Information Mart for Intensive Care III) [5], joka kokoaa vuosi-
na 2001-2012 kerittyd potilaiden terveydenhuoltoon liittyvdd dataa Beth Israel Deaco-
ness Medical Center-sairaalan teho-osastolta. MIMIC-III sisdltad yli 400 000 terveys-
tietuetta erilaisina tietotyyppeind, mitatuista sydidnk&yristd hoitohenkilokunnan kirjoitta-
miin muistiinpanoihin. Tiedoista on poistettu kaikki mahdolliset henkilttiedot, joten sitéd
pystyy kidyttimidn melko vapaasti tutkimuskidytossi. Tietokanta sisdltdd hyvin kattavasti
erityyppistd tietoa, kuten esimerkiksi elintoimintojen mittaustietoja, laboratoriotuloksia,
hoitohenkilokunnan hoitoon liittyvid kirjauksia sekd kuvantamisraportteja potilaan hoi-
don eri vaiheilta.

MIMIC on usealla tapaa merkittiva tietokantahanke. MIMIC-tietokantaa on ldhdetty ke-
rddmiin tutkijoita varten, joille on usein vaikeata saada kadyttoonsd laadukkaita tietolidh-
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teitd. Se on myos erittdin laaja kokonaisuus siséltden yli kymmenen vuoden ajalta mitta-
van kokonaisuuden erityyppisid tietomalleja. Se kattaa suurimman osan oleellisesta tie-
dosta, joka syntyy potilaasta hinen sairaalakdyntinsi aikana. MIMIC tukee kattavuuden-
sa puolesta hyvin uusia sairaanhoidon, kliinisen paitoksenteon ja sidhkoisten tyokalujen
kehittimistd sekd monipuolista analyyttistd tutkimusta.

Tyon kirjoitushetkelld uusin MIMIC-versio oli MIMIC-III v1.4, joka julkaistiin 2.6.2016.
Sithen kuuluu yli 58 000 sairaalahoitoa 38 465 aikuiselle ja 7 875 vastasyntyneelle. Tiedot
ulottuvat vuoden 2001 kesédkuusta aina vuoden 2012 lokakuuhun asti. Vaikka tietokanta
on riisuttu henkilotiedoista, se siséltdd edelleen yksityiskohtaisia tietoja potilaiden kliini-
sestd hoidosta, joten on varmistuttava siitd ettd sen sisdltimii tietoa késitellddn asianmu-
kaisella huolellisuudella ja kunnioituksella.

Tietokannan kdyttooikeutta tdytyy erikseen hakea PhysioNet-sivuston kautta (https://mimic.
physionet.org). Ennen kuin hakemusta voidaan kisitelld tdytyy suorittaa tutkimustiedon
késittelyyn liittyva kurssi Citi Program -hankkeen sivuston kautta (https://about.citiprogram.
org/en/homepage/). Kun yksinkertainen web-kurssi on suoritettu voidaan hakemus la-
hettdd kurssisuoritustodistuksen kanssa PhysioNet-sivuston kautta (https://physionet.org/
works/MIMICIIIClinicalDatabase/access.shtml). Hakemuksen hyviksyminen kestdé noin
viikon ja vastauksena lidhetetdiin sihkoposti, jossa annetaan ohjeet tietokannan laatamises-
ta ja kdytosta.

3.2.1 Tietokannan rakenne

MIMIC on relaatiotietokanta, joka siséltdd taulukkomuotoista hoitotietoa, jota on ke-
ritty teho-osastolta. Tietokanta on saatavilla suurina UTF-8-merkistokoodattuina csv-
tiedostoina, jotka siséltidvit aina yhden tietokannan taulukon. Taulukot ovat keskeniin
linkitettyjd yksiloivien tunnisteiden avulla, joilla on yleensi pééte "ID". Taulukot, jotka al-
kavat etuliitteelld "D_"ovat sanakirjoja ja antavat mééritelmié tunnisteille. Esimerkiksi jo-
kainen DIAGNOSES_ICD-taulun rivi sisltdd yhden diagnoosin, mutta se ei sisilld kysei-
sen vaivan selkokielistd nimei. Varsinainen diagnoosin nimi l6ytyy D_ICD_DIAGNOSES-
taulusta, jonka kautta on mahdollista tunnistaa mikd diagnoosi vastaa DIAGNOSES_ICD-
taulusta loytyvdd ICD9_CODE-arvoa.

Seuraavia taulukoita kédytetdan potilaiden sairaalaviipymien seurantaan:

* ADMISSIONS: Jokainen yksittdinen sairaalahoitoviipymai kullekin potilaalle
* CALLOUT: Tiedot siitd, milloin potilas ldhetettiin pois teho-osastolta

* ICUSTAYS: Jokainen yksittidinen teho-osastoviipyma ja sen tiedot

» PATIENTS: Jokainen yksilollinen potilas

* SERVICES: Kliininen palvelu, jota potilas on kdyttinyt

* TRANSFERS: Potilaiden siirrot sairaalan sisilld, mukaan lukien osaston sisddnpéa-
sy ja poisldhtetys
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Yhdelle potilaalle kuuluu yksi tai useampi sairaalaviipyma ja yhdelle sairaalaviipymille
voi kuulua yksi tai useampia osastoviipymid.

Seuraaviin taulukoihin on koottuu tehohoidon aikana kerittyji tietoja potilaasta.

* CAREGIVERS: Jokainen hoitohenkild, joka on tallentanut tietoja tietokantaan
» CHARTEVENTS: Kaikki potilaiden kaaviomuotoiset havainnot

* DATETIMEEVENTS: Kaikki tallennetut havainnot, jotka ovat pdiviméiirid, esimer-
kiksi ndytteidenottoaika

* INPUTEVENTS_CV: Potilaille annostellut ldikeaineet, joita seurataan Philips Ca-
reVue -jdrjestelmailla

* INPUTEVENTS_MV: Potilaille annostellut ldadkeaineet, joita seurataan iMDSoft
Metavision -jdrjestelmalla

* NOTEEVENTS: Hoitohenkilokunnan tekemiit potilaskirjaukset. Nidihin kuuluu ylei-
set hoitoon liittyvét raportit sekd kirjalliset EKG- ja kuvantamistulokset.

 OUTPUTEVENTS: Potilaille tehtyjen mittausten tiedot

* PROCEDUREEVENTS_MV: Potilaille suoritetut hoitotoimenpiteet, joita seurattiin
kayttien iMDSoft MetaVision -jirjestelmaa.

Seuraavissa taulukoissa on keritty tietoja sairaalan tietojirjestelmasta:

* CPTEVENTS: Hoitotoimenpiteet, jotka on kirjattu CPT-koodeiksi (Current Proce-
dural Terminology)

* DIAGNOSES_ICD: Sairaalassa annetut diagnoosit, koodattu kdyttden kansainvilis-
td tautiluokitusjarjestelmid (ICD-9)

* DRGCODES: Diagnoosiin liittyvit ryhmit (DRG), joita sairaala kdyttda laskutus-
tarkoituksessa

* LABEVENTS: Laboratoriomittaukset potilaille seki sairaalassa ettd sen ulkopuo-
lella

* MICROBIOLOGYEVENTS: Mikrobiologiset mittaukset
* PRESCRIPTIONS: Lidkkeet, jotka on miiritty tietylle potilaalle

* PROCEDURES_ICD: Potilaille tehdyt hoitomenetelmét, koodattu kiyttden kansain-
vilistd tautiluokitusjirjestelmédd (ICD-9)

Seuraavat taulukot ovat avustavia sanakirjoja:

* D_CPT: Nykyisen menettelytapasdinnoston koodit

* D_ICD_DIAGNOSES: Diagnoosien tiedot kansainvilisen tautiluokitusjérjestelmén
(ICD-9) koodeille
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* D_ICD_PROCEDURES: Hoitotoimenpiteiden tiedot kansainvilisen tautiluokitus-
jarjestelmin (ICD-9) koodeille

* D_ITEMS: MIMIC-tietokannassa esiintyvit mittaustoimenpiteiden termit

* D_LABITEMS: Laboratoriotutkimuksen liittyvét termit

Koska tyOssd kiytetty data péitettiin rajata tekstimuotoisiin terveydenhuollon ammatti-
laisten kirjaamiin muistiinpanoihin ainoa varteenotettava taulukko tietokannassa oli NO-
TEEVENTS, joka sisélsi potilaskdyntiin liittyvid muistiinpanoja. Toinen taulukko, jota
kiytettiin koultusdatan luokittelutietona oli DIAGNOSES_ICD, joka sisilsi sairaalakdyn-
tien lopulliset diagnoosit.

3.2.2 ICD-9-koodisto

Kuten ylldolevassa MIMIC-III rakenteen kuvauksessa todettiin diagnoosit kuvataan ja
luokitellaan hierarkisella ICD-9-koodistolla. ICD (International Classification of Disea-
ses, ICD) eli Kansainvilinen tautiluokitus on vakiomuotoinen luokittelujirjestelmé ter-
veydenhuollossa tehtéville diagnooseille.

Maailman terveysjarjesto (WHO), joka on Yhdistyneiden Kansakuntien terveydenhuol-
toa ohjaava ja koordinoiva alijarjesto, ylldpitdd ja kehittdd ICD:td. ICD on suunniteltu ter-
veydenhuollon diagnosointia avustavaksi luokitusjirjestelmiksi, joka tarjoaa hierarkisen
koodistojdrjestelmén sairauksien ja nithin liittyvén lisidtiedon luokittelemiseksi. TAma jar-
jestelmi on suunniteltu kuvaamaan potilaan terveydelliset olosuhteet kattavasti enintdén
kuudesta merkistd koostuvan kaksiosaisen koodin avulla. Koodin ensimmaéinen osa, niin
kutsuttu péddluokka, kuvaa taudin tai oireen karkealla tasolla ja loppuosa tarkentaa sitd ja
antaa lisitietoa potilaan tilasta. Kaikki taudit tai oireet saman pédiluokan koodin alla ovat
samankaltaisia.

ICD on tédrked projekti, jolla tilastollisesti luokitellaan kaikki terveysongelmat ja annetaan
diagnostista apua. Maailman terveysjarjestd julkaisee ICD:té, jota kiytetddn maailman-
laajuisesti sairastavuus- ja kuolleisuuslukuihin. Tama jirjestelma sai alkunsa kainsainvi-
listen kuolleisuustilastojen kerddmistarpeesta ja se myohemmin kehittyi sisdltiméén tie-
dot my0ds muistakin kuin kuolleisuutta aiheuttavista sairauksista. Siitd on kehitetty tyo-
kalu, joka helpottaa kansainvélistd vertailukelpoisuutta nédiden tilastojen kerdimisessi ja
tutkimisessa. ICD:ti tarkistetaan ja uusitaan méérdajoin kasvavan terveyden ja lddketie-
teen tiedon myotid. Uudistustyd on parhaillaan kdynnissd ICD-11-version julkaisemisek-
si, joka luultavasti tapahtuu vuoden 2018 aikana. Uusin kédytdsséd oleva versio, ICD-10,
on perdisin vuodelta 1992. Siitd julkaistaan sddnnollisin méérdajoin pienid paivityksid ja
kolmen vuoden vélein isompia péivityksid [11].

MIMIC-III-tietokannan kiyttiméd ICD-9-koodisto on julkaistu 1978. Kuten tuoreempi
ICD-10, se on rakenteeltaan hierarkinen ja sen koodit ovat maksimissaan kuusimerkkisii.
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ICD-9:n koodit voidaan ajatella koostuvan kahdesta pisteen jakamasta osasta; padluokas-
ta ja tarkennusosasta. Esimerkkind aikuisiéin diabetes ilman mainittavia komplikaatioita,
jonka ICD-9-koodi on 250.00. Péddosan voidaan ajatella kuuluvan yhteen kolmesta péé-
ryhmisti, jotka ovat.

* 001 - 999, jotka késittelevit normaaleja sairauksien, tapaturmien ja vaivojen diag-
nooseja

* E001 - E999, jotka késittelevit ulkopuolisten vammojen syiti

* VOI - V91, jotka ovat terveydentilaan ja terveydenhoitoon liittyvid tdydentdvia luok-
kia

Niin kuin aikaisemmin késiteltiin, koodin loppuosa kuvaa yleensi lisdoreita tai paidluokan
madrittelemén vaivan erityispiirteitd. Diabeteksen 250-koodin tapauksessa, tarkennusosa
kuvaa esiintyykd Diabeteksen kanssa siihen liittyvid komplikaatioita. Esimerkiksi koo-
dit vililld 250.60 - 250.63 kuvaavat diabetestd, jonka yhteydessi esiintyy hermostollisia
oireita.

3.3 Tietolahteiden haasteita

Iso osa koneoppimisen soveltamisesta johonkin ongelmaan on datan kidyton ja sen esi-
kisittelyn suunnittelua [27, s. 318]. Koneoppimista varten hankittu data on harvoin kiyt-
tokelpoista sinélldin ja sen esikisittelyd on kisitelty jo luvussa 2.2. Kyseisessd luvussa
kisiteltiin datan esikdsittelyd yleisesti riippumatta kiytetystd datasta. Datan valikointia
ja esikdsittelyd tulisi myos tehdid kdytetyn datan nidkokulmasta ja rddtdaloida se kisilla
olevan ongelman mukaan sopivaksi. Monista dataldhteistd saatu materiaali sisaltdd pal-
jon epdolennaista tietoa ja varsinainen kdytettdvi data tdytyy usein parsia kokooon olen-
naisen datan hajallaan olevista osasista. Kéytettyyn dataldhteeseen saattaa liittyd myods
muita ongelmia, jotka tulee ottaa huomioon opetusdataa koostettaessa. Seuraavissa alilu-
vuissa késitellddn terveydenhuollon dataan ja kdytettyyn dataldhteeseen littyvid ongelmia
koneoppimisen nikokulmasta.

3.3.1 Terveydenhuollon hoitomerkintdjen haasteet

Terveydenhuollon tietoldhteitd on varsin heikosti saatavilla yleiseen kédyttoon. Ne joita on,
sisdltdavat lahinna kuvamuotoista tai numeerista dataa. Tdma on tdysin ymmarrettdvaa, sil-
14 niissd olevat tiedot ovat tietosuojalain piirissd. Tutkijoiden tdytyy erikseen anoa lupaa
potilasdatan kerdimiseen ja tutkimiseen. Tdmaén jidlkeen koostettua dataa ei voi julkaista
vapaasti vaan se tdytyy varastoida tai hévittdd tietoturvallisesti, jotta viltyttéisiin tiedon
vadrinkdytoltd. Henkilotiedot siis muodostuvat ongelmaksi medikaalidatan kerdamisessa
ja kidytossd. Onneksi on olemassa joitakin tietokantoja, joista on poistettu henkilotiedot
ja joita voi siten kdyttdd melko vapaasti. On myds mahdollista kédyttdd keinotekoista po-
tilasdataa generoivia tyOkaluja tydssid, kuten Syntheaa [32]. Se ei kuitenkaan sopisi tyon
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koneoppimistavoitteiseen kovin hyvin, silld generoidulla datalla opetettu koneoppimisen
malli mallintaisi vain generaattorin sisdisid tautimalleja.

Saatavilla olevat hoitomerkintdjd sisdltdvit tietokannat eivit ole sinédlldin kovin kdytto-
kelpoisia koneoppimisessa. Tamén vuoksi niistd on johdettu piirteitd luvun 2.3 mukaisil-
la tavoilla, jotka ovat numeerisia ominaisuuksia datasta. Nditd ovat esimerkiksi sanoista
kootut termien esiintymisméérét ja esiintymistiheydet. Titd tietoa voidaan kiyttdd perin-
teisissd koneoppimisalgoritmeissa paremmin, silld se on laskennallisesti ymmaérrettivis-
sd muodossa. Piirteiden johtamisen lisdksi tdytyy tehdd muita operaatioita datalle, jotta
se olisi mahdollisimman kuvaavaa diagnosoinnin kannalta. HoitotyOst4 tehtidvat merkin-
nit ovat suurelta osin ymmarrettdvid muistiinpanoja ja raportteja, mutta sen seassa vilisee
my0s joukko vieraita termejd ja lyhenteitd. Kun samasta kisitteestd kiytetddn montaa eri
ilmaisumuotoa niistd kaikista muodostetaan erilliset piirteet, kun ne voitaisiin yhdistda
yhden piirteen alle. Esimerkiksi diabetes voi esiintyd muistiinpanoissa muodoissa "diabe-
tes", "diabetes mellitus", "dm", "type 2 diabetes"ja "t2dm". Ndmad olisi hyvi pystyd nor-
malisoimaan yhden termin alle ja tdhdn 10ytyykin joitakin eri tyokaluja, kuten esimerkiksi
DNorm [13].

Yksi terveydenhuollon muistiinpanojen ongelmista on se, ettd ne ovat riippuvaisia toisis-
taan ja niiden keskindisistd esiintymisajoista. Merkityksen kannalta on oleellista, ettd ter-
veyteen liittyvilld tapahtumilla on jokin jirjestys toisiinsa nihden. Esimerkkini on tapaus,
jossa potilas kirsii huimauksesta ja kdy lddkérin vastaanotolla:

1. Hin saa reseptilddkkeen, joka on tarkoitettu huimauksen hoitoon.
2. Potilas ei kuitenkaan saa mitidén apua lddkkeesta.
3. Potilas menee uudestaan lddkériin ja saa toisenlaista reseptilddketta.

4. Tama liadke tehoaa potilaan vaivaan ja huimaus loppuu.

Ilman jérjestystd ylldolevassa esimerkissi ei olisi selvd kumpi lddke auttoi potilasta vai-
vassaan. Tdmai on hyvin yksinkertaistettu esimerkki mahdollisesta tapahtumaketjusta, mut-
ta ilman jérjestystd asioiden merkitys saattaisi muuttua. Tidtd ongelmaa olisi hyvd kom-
pensoida valitsemalla dataa, jossa ei ole jdrjestysti tai sellaista dataa, jossa silld ei ole
merkitystid. Valitsemalla datasta johdetut piirteet tietylld tavalla voidaan myods kompen-
soida jérjestystiedon puuttumista. On my0s olemassa joukko tapoja hyodyntidd datan ai-
kariippuvuutta koneoppimisessa ja niistd kerrotaan lisdd luvussa 5.1.

3.3.2 MIMIC Illl -tietokannan ongelmat

Data, joka on perdisin oikeasta tuotantokidytOstd siséltdd lihes aina epdpuhtauksia eikd
ole suoraan sovellettavissa koneoppimisessa. MIMIC ei ollut poikkeus ja se sisdlsi muu-
tamia haasteteita, jotka piti ratkaista ennen kuin sitéd voitaisiin hydodyntidd opetusdatan ge-
neroimiseen. Thanteellinen data olisi ollut perdisin monipuolisesti erilaisista hoitoympéa-
ristdistd, joissa hoidetaan kattavasti kaikentyyppisid potilaita. MIMIC-data oli kuitenkin
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perdisin teho-osasto-ympéristosta (intensive care unit). Tami tarkoitti sitd, ettd suurin osa
potilaista oli melko vanhoja sekd monisairaita ja sairauksista olivat yliedustettuina siten
sydin- ja verisuonitaudit ja syovit. Joukkoon mahtui myds synnyttdjid ja tapaturmaan
joutuneita potilaita, mutta vanhemmat ihmiset olivat silti selvésti suurin potilasryhmit-
tymi [5, s. 3] Talla datalla kehitettidvit luokittelijat mitd luultavammin luokittelevat hy-
vin uutta dataa, joka on perdisin my0s teho-osastolta. Niille luokittelijoille on kuitenkin
luultavasti paljon haastavampaa luokitella terveyskeskuskidynneiltd saatuja muistiinpano-
ja. Tétd ongelmaa on vaikeaa kiertdd ja tidytyy vain hyviksyé, ettid kehitetyt luokittelijat
toimivat paremmin ICU-ympéristostd kerdttyjd muistiinpanoja kéytettdessa.

Verisuonitaudit olivat yliedustettuina tautien joukossa, jolloin ne painottuivat myds ope-
tusdatassa. Jotkin luokittelijat ovat alttiimpia luokkien epitasapainolle ja niistd tulee huo-
nompia luokittelijoita, kun opetusdatan luokkien suhteessa on epdtasapainoa. Epétasapai-
noinen data johtaa herkésti luokittelijoihin, jotka ehdottavat suoraan yleisempéi luokkaa
luokittelun tuloksena. Toisin kuin aikaisemman ongelman kanssa, titd ongelmaa on mah-
dollista kiertéd eri tavoilla. Kuten aliluvussa 2.7.2 todettiin, erds tapa on kdyttdd luokitteli-
joiden arvosteluparametrina jotain muuta kuin suoranaista luokittelun ulkoista tarkkuutta
(accuracy). Taménkaltainen arviointitapa on esimerkiksi sisdisen tarkkuuden eli tismaél-
lisyyden (precision) ja 10ytokyvyn (recall) kdyttdminen yhdessd. Arvosteluparametrina
fl-arvo (fI-score) on tasmadllisyytti ja 10ytokykyd helppokiyttdisempi, silld se lasketaan
niiden avulla ja se ottaa siten ne molemmat huomioon. Jos luokittelija arvaa suoraan ylei-
sempdd luokkaa, harvinaisempi luokka saa hyvin pienen 16ytdkyvyn arvon, jolloin sille
laskettu fl-arvo on my0s pieni. Monille kidytetyn koneoppimissovelluskirjaston scikit-
learnin luokittelija-algoritmeista tukevat niin sanottua sample balancing-tekniikkaa, jossa
luokittelija pyrkii analysoimaan opetusdatan luokkien esiintymisuhteet ja tasapainottaa
niiden vaikutusta luokittelijan opettamisen aikana. On my6s mahdollista kdyttdd luokit-
telijoita, jotka eivit ole niin alttiita luokkaepétasapainolle. Téllaisia luokittelijoita ovat
ainakin pditospuut, jotka kestivét hyvin titd ilmiota.

Tyon yhtenid ongelmana on lddkéreiden tekemit diagnoosit, joita kiytettiin opetusdatan
tiedettyind luokkina. Liadkérit tekevit usein virheellisid diagnooseja ja kéytetty aineis-
to sisilsi paljon merkintdjd joiden tarkoituksena oli korjata aikaisemmissa merkinngis-
sd esitettyjd diagnooseja. Monet potilaalle annetuista diagnooseista olivat vain vanhojen
diagnoosien kertausta, eiké uusille oireille annettu mitéiéin uutta diagnoosia. Téstd voidaan
paitelld ettd ladkarit diagnosoivat potilaat oikein ja uudet oireet todella liittyivit aikaisem-
min diagnosoituihin tauteihin. Toinen vaihtoehto on, ettéd liddkéri ei osannut diagnosoida
potilaan uutta sairautta. Tdmi on tdysin varteenotettava vaihtoehto, silld 1adkérit tekevit
usein diagnosointivirheitd [CU-ympdéristoissid [33, abstrakti].

Merkinnoistd iso osa saattoi myos olla osittain toistensa kopioita [25]. Merkintdjen sa-
mankaltaisuus saattaa johtua vallalla olevasta epdvirallisten merkintdpohjien kiyttimista
potilaiden uusien merkintdjen kirjaamisessa. Siind terveydenhuollon ammattilainen ko-
pioi hinen hallussaan olevan aikaisemmin tekeménsd merkinniin uutta merkintdé varten.
Tdamén seurauksena mahdolliset koneoppimisen luokittelijat kérsivit tdastd merkintdjen
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samankaltaisuudesta eikd pystytd erottamaan datan perusteella kunnolla merkitykselli-
sid piirteitd. On mahdollista ettd osa lopullisista diagnooseista voidaan 10ytdd suoraan
opetusdatan piirrevektoreista, silld diagnoosien nimid ja ICD-9-koodeja esiintyy joissakin
MIMIC-III:n muistiinpanoissa. Tiltd osin data ei ole ihanteellista diagnoosien luokittelun
opettelussa, kun luokittelija voi saada siltid kysytyn diagnoosin nimen suoraan syoteteks-
tin seassa. Sellainen piirre on hieman liian tarkka indikaattori lopulliselle diagnoosille.



37

4. TUTKIMUKSEN TOTEUTUS

Ty0ssd toteutettiin tutkimus, jonka tarkoituksena oli koostaa koneoppimisen avulla po-
tilaiden diagnosointia avustavia malleja. Opetusdatana kaytettiin MIMIC-III-tietokantaa,
jossa oli hoitohenkilokunnan tekemié tekstipohjaisia hoitomerkint6jd ja raportteja, joita
oli kirjattu potilaiden hoitojaksojen aikana. Néiistd hoitomerkinndistd mallien tulisi pys-
tyd ennustamaan potilaille kirjatut lopulliset diagnoosit. Tutkimus toteutettiin Python-
ohjelmointikielen ja Scikit-learn-kirjaston avulla rakennetulla sovelluksella, jonka ldh-
dekoodi on saatavilla osoitteessa:

https://github.com/verdantred/Assisting-diagnosis-using-medical-textual-records

MIMIC-III-tietokannan sisdltimé data oli hyvin monipuolista ja tyossd paadyttiin kiyt-
tdmédn potilaan hoidosta tehtyjd tekstimuotoisia merkintdji ja raportteja. Yksi sairaala-
kiynti sisédltdd yhden potilaan, jolla on N miird hoitomerkintdjd, jotka voivat vaihdel-
la hoitajan tilannekatsauksesta kuvantamislddkérin tekemddn raporttiin. Potilas saa aina
viimeisend merkintdndidn ladkirin loppuarvion, jossa kidydddn ldpi potilaan tila ja saama
hoito sairaalakdynnin aikana. Sithen merkitdin my6s muita terveystietoja kuten potilaan
sekd tdmén ldhipiirin sairaushistoria ja potilaan elintavat. Loppuarvion loppuun merkitdén
kdynnin diagnoosit ja madrityt lddkkeet.

Koneoppimisen nidkdkulmasta voidaan ajatella, ettd opetusdatasyotteend kiytetddn teksti-
dokumentteja, jossa on luokkatietoina joukko diagnooseja. Mahdollisia luokkia eli ICD-
9-tyyppisid diagnoosikoodeja on paljon [9] ja jokaista ndytettd kohden on yksi tai useampi
luokka. Ty® on siten 2.6 -luvun mukaisesti multilabel-ongelma. Scikit-learn-kirjasto sisil-
si tarvittavat tyokalut timén kaltaisen ongelman ratkaisemiseen. Se tarjosi suuren médrin
erilaisia luokittelija-algoritmeja sekéd datan esikésittelyyn vaadittavaa toiminnallisuutta.
Tamin kirjaston lisdksi tyossd hyodynettiin monia muita Python-kielen kirjastoja autta-
maan datan késittelyssi ja tulosten visualisoinnissa.

Tyossd padadyttiin vertailemaan seitsemai eri luokittelijatoteutusta multilabel-ndkkulmasta,
jolloin kdytettiin Scikit-learn-kirjaston OneVsRestClassifier-toteutusta yhdessi perusluo-
kittelijoiden kanssa muodostamaan luokittelijoita jokaiselle mahdolliselle luokalle ja yh-
distdméén niiden tulos. Toinen vaihtoehto, jota tutkittiin oli erottaa tulosluokat toisistaan,
jolloin jokainen nédyte monine diagnooseineen jaettiin diagnoosien mukaan moneksi sa-
makaltaiseksi ndytteeksi. Tdmain seurauksena yhtd nédytettd vastasi aina yksi diagnoosi ja
sama niyte esiintyi eri luokittelijoilla erilaisen tulosluokan kanssa. Nidin ongelma saatiin
multiclass-tyyppiseksi ja se oli helpommin ldhestyttivissd. Kaikille 150:1le muodoste-
tulle luokalle rakennettiin erikseen omat luokittelijakandidaattinsa, joita optimoitiin seké
arvioitiin. Namai luokittelijat eivit tarvinneet OneVsRestClassifier-lisarakennetta.
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Kun kahta eri toteutustapaa vertailtiin huomattiin, etti ensimméinen ratkaisu toimi pa-
remmin, silld se oli huomattavasti tarkempi. Kumpikin ratkaisuvaihtoehto oli fl1-arvoon
perustuvaan tarkkuusarvioltaan suunnilleen samaa luokkaa; noin 0.37 — 0.46. Kummas-
sakin olisi siis vield paljon potentiaalia nostaa tarkkuutta.

Seuraavissa aliluvuissa késitellddn tarkemmin tyossd kiytettyjd tyokaluja seki luokitteli-
joiden ja niiden esikisittelyketjujen toteuttamista eri ratkaisuvaihtoehdoille. Lopuksi tut-
kitaan vertailun tuloksia ja arvioidaan, miti haasteita tyon toteuttamisessa oli sekd, miten
tyotd pystysi kehittiméin tulevaisuudessa.

4.1 Kaytetyt tyokalut

Koneoppimisen tyokaluja on mahdollista kdyttdd monen erilaisen kehitysympiriston kaut-
ta. Suosituimmat ympéristot ovat R-kielen tyokalut sekd Python-kielen scikit-learn-kirjasto.
Myos MatLab-tuotteen tyokaluja kédytetddn laajasti, mutta R ja Python-pohjaiset kehi-
tysympdristot ovat avoimen ldhdekoodinsa ja edullisuutensa takia kasvattaneet suosiota.
Pythonia hyddynnetédén tieteellisen laskemisen lisdksi kattavasti muissakin kiyttotarkoi-
tuksissa toisin kuin R, joka on kdytossd ldhinni tilastotieteen piirissd [3].

Python ja scikit-learn valittiin paityokaluiksi tutkimuksen vaatiman koneoppimistoteu-
tuksen kehittdmiseksi ja arvioimiseksi avoimuutensa ja sithen omatun vankan osaamis-
ja kokemuspohjansa takia. Python on kattava ja monikéyttdinen kieli, johon on kehitetty
vapaaehtoisvoimin paljon erilaisia tyokaluja ja kirjastoja. Néistd eniten kiinnostusta herit-
tdd tyon kannalta SciPy-kirjastoperhe, jota on kehitetty tieteellistd laskemista varten. Se
sisdltdd niin simulaatio-, hahmontunnistus- tilastotiede- ja koneoppimisen tytkaluja eri-
laisissa aihekokonaisuuksittain jdrjestetyissa lapsikirjastoissa. Yksi ndistd on scikit-learn,
joka sisdltdaa tyossi kdytetyt koneoppimisen algoritmit, datan esikésittelyn, luokittelijoi-
den koostamiseen ja niiden tuottamien luokittelutulosten arviointiin seki vertailuun.

Muita tirkeitd tyokaluja olivat Pythonin kirjastot; Nltk, Numpy, Pandas ja Matplotlib, jot-
ka tukivat kirjoitetun kielen késittelyd, datan lataamista tiedostoista, matriisioperaatioi-
ta ja tulosten visualisointia. Seuraavissa aliluvuissa kisitelldin tarkemmin Scikit-learn-
ohjelmistokirjaston tarjoamia tyokaluja sekéd miten sitd ja aputyokaluja kiytettiin tyOssi.

4.1.1 Scikit-learn

On olemassa useita Python-kirjastoja, jotka tarjoavat runsaasti koneoppimisalgoritmeja.
Yksi tunnetuimmista on Scikit-Learn [23], joka tarjoaa kattavan joukon erilaisia yleisesti
kdytossd olevia koneoppimisen tyokaluja. Scikit-learnille on ominaista puhdas, yhtenéi-
nen ja virtaviivainen sovellusrajapinta sekd erittiin kattava ja helppolukuinen dokumen-
taatio. Tdmén yhdenmukaisuuden etuna on, ettd kun ymmairrtdd Scikit-Learnin peruskiy-
ton ja syntaksin yhdelle mallityypille, siirtyminen uuteen malliin tai algoritmiin on hyvin
yksinkertaista.
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Scikit-learn on avoimen ldhdekoodin projekti, joka on rakennettu SciPyn piille. Se on jul-
kaistu BSD-lisenssilld, joka asettaa vain minimaaliset rajoitukset katetun ohjelmistokoko-
naisuuden kdyttoon ja uudelleenjakamiseen. David Cournapeau aloitti projektin vuonna
2007 Google Summer of Code -projektina, ja siitd lahtien monet vapaaehtoiset ovat osal-
listuneet sen kehittdmiseen. Sitd ylldpitdd tidllda hetkelld iso joukkoja vapaaehtoisia ohjel-
mistokehittdjid.

Se sisiltdd kattavan valikoiman erilaisia koneoppimiseen liittyvid algoritmeja. Se tarjo-
aa kattavat tyokalut datan esikisittelyyn, piirteiden tuottamiseen ja luokittelijoiden sekd
regressiotyokalujen tuottamiseen. Sen sisédltimét arviointityokalut sekéd tyonkulkua hel-
pottavat algoritmit ovat myos korvaamattomia kehitettdessi ja optimoitaessa koneoppi-
misen ratkaisuja.

Scikit-learn on yksi kattavimmista tyokalukokonaisuuksista koneoppimisen saralla ja se
siséltddkin erilaisia toteutuksia kaikista kappaleen 2 luokittelualgotimeista. Tdmaén lisdksi
tarkeimmaéksi kokonaisuudeksi scikit-learnistd nousee sen aputyokalut. Niiden avulla voi-
daan rakentaa olio-ohjelmoinnin avulla monimutkaisia datankisittelyn tyolinjastoja. Néi-
td kutsutaan kirjaston sisélld pipline-nimelld ja ne mahdollistavat niytteiden, koostamisen,
esikdsittelyn, luokittelun seké luokittelijoiden arvionnin sekid optimoinnin saman raken-
teen avulla. Tdmé nopeuttaa ja helpottaa huomattavasti toteutuksen kehittimisté, koska
eri datan prossesointivaiheita voidaan helposti lisdtd tai poistaa isommasta prosessointi-
ketjusta tarpeen mukaan. Se auttaa rakentamaan kunnollisen hierarkian koko tarvittavalle
kokonaisuudelle.

4.1.2 Muut tyokalut

Yksi tiarked tyossa kéytetty tyokalu oli Pythonin Nltk-kirjasto (Natural Language ToolKit)
[16]. Nltk tarjoaa kattavan médrin eilaisia tyokaluja tekstidokumenttien luokitteluun, se-
manttiseen analysointiin, parsimiseen ja monenlaiseen muuhun késittelyyn. Se on laajas-
ti kdytossd koneoppimisen yhteydessd, kun késiteltdvi aineisto on tekstipohjaista. Téssa
tyOssa sitd kdytettiin TF-IDF-piirteiden tuottamiseen sanojen ja termien erotteluvaiheessa

Numpy on avoimen ldhdekoodin tieteelliseen laskemiseen erikoistunut Python-kirjasto
[22]. Numpy on osa SciPy-kirjastoperhetti ja se on varsinkin matriisitietorakenteidensa
takia paljon kiytetty tyokalu. Se on hyvin laajasti kdytossd ja monet SciPy-perheen kir-
jastot kdyttiavitkin sitd sisdisesti. Se on myos erittdin helppokéyttdinen ja nopea, joten sitid
pystyy my0s vaivatta kdyttdmiin, kun luo omaa toteutustaan. Numpy-kirjaston kayttimi-
nen on melkein viistiméatontd kun kiytetddn jotain SciPy-kirjastoa ja Scikit-learn ei ollut
poikkeus. Se oli matriisityokalujensa takia korvaamaton véline datan esikdsittelyssa.

Pandas on toinen tieteelliseen laskentaan erikoistunut Python-ohjelmakirjasto [19]. My6s
Pandas on osa SciPy-kirjastoperhettd ja se on rakennettu matalamman tason tyokalun,
Numpyn, pohjalta. Silld toteutettiin tydssd aineiston lataaminen csv-tiedostoista. Pandak-
sen avulla lataaminen pystyttiin tekeméin muistiystivéllisemmin vaiheissa. Pandas tarjo-
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aa pitkilti samankaltaisia tyokaluja kuin Numpykin silld eroavaisuudella, ettd se tarjoaa
edistyneempid datan analysointitydkaluja.

Neljds varteenotettava tyossd kiytetty tyokalu oli Matplotlib, joka toimi tyon visualisoin-
tityokaluna [10]. Sekin kuuluu mainioon SciPy-kirjastoperheeseen. Silli pystyttiin visua-
lisoimaan itse tyon kannalta oleellista analysointityotd ja muodostamaan ratkaisujen tark-
kuuksien vertailujen kuvaajat.

4.2 Opetusdatan tuottaminen

Opetusdatan tuottaminen on erittdin tirked kysymys koneoppimisen saralla ja sithen tdy-
tyy kiinnittdd suurta huomiota. Se voi vaikuttaa koko koneoppivan jirjestelmén kidyton
kannattavuuteen. Sopivasti valittu opetusdata luo pohjan koko muulle koneoppimisen
prosessointiketjulle. TyOssd keskityttiin tuottamaan mahdollisimman laadukasta piirreda-
taa luokittelijoita varten mahdollisimman yksinkertaisilla tavoilla. Nédin paidyttiin kiyt-
tdméén potilaiden hoitojaksojen loppuraportteja kaikkien potilaan saamien hoitomerkin-
tojen sijaan.

Luokittelijoita varten tuotettiin kahdenlaisia piirteitd. Normaalien tekstistd 10ytyvien sa-
nojen lisdksi niistd muodostettiin pelkistettyjd versioita nltk-kirjaston stemmaustyokalul-
la. Néisti tuotetuista sanoista kehitettiin sen jilkeen n-gram-mallin mukaisesti 1 - 3 sanaa
pitkid termiketjuja. Ndille termiketjuille pystyttiin sitten laskemaan TF-IDF-arvot. Tél-
14 tavalla tuotetut piirteet sisdlsivit kuitenkin paljon merkityksettomid sanajonoja, joten
niistd tdytyi vield karsia suurin osa pois ennen kuin niitd voidaan syo6ttdd luokittelijalle.

4.2.1 Naytteiden valinta

Tissd tyossd oli tiarkedd saada potilaasta mahdollisimman kattavasti tietoja nykyisisti oi-
reista ja mahdollisesta sairaushistoriasta. Poilaiden tiedot koostuivat sekalaisesti kokoel-
masta potilaan hoidosta ja tilasta kertovista hoitomuistiinpanoista. Niité olisi ollut hankala
liittdd yhteen sopivasti, koska osassa niistd paljastettiin potilaan saama diagnoosi ennen
kuin hoitojakso oli valmis. Tavoitteena ei ole, ettd koneoppiva jarjestelmi pystyisi poimi-
maan halutun diagnoosin suoraan tekstistd. Paras keino vilttdd tdmé onkin kayttdd kaik-
kien hoitomerkintdjen sijasta potilaan hoidon loppuraporttia. Siind on kiyty ldpi kaikki
potilaalle annettu hoito hinen sairaalakdyntinsd aikana. Sen lopussa on my06s mainittu hi-
nelle annetut diagnoosit ja uudet lddkkeet tai olemassaolevan lidkityksen muutokset. Mi-
ki meitd todella kiinnostaa on raportin alkuosa, joka kokoaa yhteen tiivistetyssd muodos-
sa potilaan sairaushistorian, elintavat sekéd nykyiset oireet, jonka takia hin on haketunut
hoitoon.

Potilaan loppuraportin rakenne on yksinkertainen ja yhdenmukainen, joten siitd on help-
po valita vain haluttu alkuosa. Kun niiden raporttien alkuosat eristetddn, saadaan vai-
vattomasti kattavat kuvaukset potilaiden hoitojaksoista, joita voimme kiyttdd koneopp-
pimsessa ndytedatana. Ndytteet tarvitsevat tekstimuotoisten hoitomerkint6jen lisdksi niitd
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vastaavien hoitojaksojen diagnoosit. Nami 10ytyvit myos raportista, mutta ne on kirjoi-
tettu yleensi vapaamuotoisesti ja niissd on paljon lddkérien kdyttdmié lyhenteitd. Yhden-
mukaiset ja kattavat diagnoositiedot 10ytyviat DIAGNOSES_ICD-taulusta, jossa jokainen
hoitojakso ja niihin liityvét diagnoosit on listattu jarjestyksessd. Kun meilld on molem-
mat, hoitomerkinnit ja diagnoosit, raakaversio ndytedatasta on valmis. Saeuraavaksi sille
taytyy tehdd esikdsittely- ja normalisointitoimenpiteitd, jotta siitd saadaan johdettua mah-
dollisimman hyvit piirteet. Ndistd toimenpiteistd on kerrottu tarkemmin aikaisemmassa 2
-kappaleessa tarkemmin. Seuraavassa aliluvussa kidydéddn tarkemmin ldpi juuri ne esika-
sittelytoimepiteet, joita tyossi kaytettiin.

4.2.2 Naytedatan esikasittely

Néytedata on syytd esikisitelld hyvin, jotta siitid johdettavat piirteet ovat mahdollisim-
man laadukkaita. Tekstipohjaisesta materiaalia esikisitellessd on syytd huomioida, ettd
mitddn tarpeettomia merkkejd ei sdilytetd. Tyossd kdytetyssi tekstidatassa oli paljon ai-
kasemmasta tiedon prosessoinnista jéljelle jddneitd korvaustermejd. Tadmé prosessointi on
luultavasti koskenut tiedon anonymisointia, silld niilld on korvattu erisnimid, jotka viitta-
vaat henkil6ihin tai paikkoihin, kuten sairaaloihin. Niiden tilalla on alkuperiisessd datassa
olleista erisnimisti generoituja tunnisteita. Esimerkkini timén kaltaisesta tunnisteesta on
"[**Hospital 6%*]". Nami ovat tdysin tarpeettomia luokittelun kannalta, joten ne poiste-
taan.

Muuta poistettavaa dataa ovat turhat vilimerkit. Téstd johtuen tekstistd poistetaan mm.
pisteet, pilkut, ajatusviivat sekd muut timén kaltaiset merkit. Myos suuraakkoset ja pie-
naakkoset tulisi yhdenmukaistaa, joten kaikki merkit muutetaan pienaakkosiksi. Taméin-
kaltaiset operaatiot tehdédén tekstidatalle termien parsimisvaiheessa. Parsimisvaihe on to-
teutettu osittain itse, mutta se tukeutuu suurimmaksi osaksi NLTK-kirjaston word_tokenize-
nimiseen termin parsintafunktioon. Toteutuksessa dokumenteista karsitaan vilimerkit Pyt-
honin oman merkkijonojen kisittelyoperaatioiden avulla ja sitten siitd erotellaan kaikki
sanat edelld mainitun word_tokenize-funktion avulla.

Viimeinen operaatio datan esikésittelyssd on turhien sanojen poistaminen. Englannin kieli
on taynnd artikkeleita, prepositioita ja pronomineja, jotka eivit tuo mitdédn lisétietoa teks-
tiin koneoppimisen kannalta. Sekd NLTK- ettd Scikit-learn-kirjasto sisdltdvit kattavan
listan taménkaltaisia sanoja, joista kdytetddn nimitystd pysdytyssanat stop-words. Toteu-
tuksessa paddyttiin kiyttimadn Scikit-learnin pysdytyssanalistaa. Kun listan méarittamat
sanat on poistettu, data on varsin hyvélaatuista seuraavaa vaihetta, piirteiden muodosta-
mista, varten.

4.2.3 Piirteiden tuottaminen

Esikisitellystd datasta olisi tarkoitus tuottaa mahdollisimman kuvaavat piirteet kisiteltd-
vdd ongelmaa varten. Tillaisia piirteitd tekstidatasta voisivat olla tiettyjen termien esiin-
tyminen ndytteessd. Esimerkiksi termi "unresponsive'voi olla erittdin tirked potilaan tilaa
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kuvaava termi. Kun néitd yhdistetddn muihin kuvaaviin termeihin saadaan hyvin tietoa
potilaan tilasta. Ongelmana tédssé on se, ettd sama késite voi esiintyd monin eri ilmauksin
tekstindytteessd. Sen takia olisi hyvd huomioida erilaiset esitysmuodot ja yhdistidi ne yh-

den termin alle. Esimerkkiné "unconscious", "comatose", "catatonic"ja "coma". Tami on
tyOssd huomioitu kdyttamilld nltk-kirjaston stemmaustyokalua.

Stemmaus on sanojen muuntamista niiden perusmuotoon. Esimerkiksi sanat "comatose",
"coma"muunnettaisiin termiksi "coma". Tdméd menetelmd ei ota kuitenkaan huomioon
tdysin toisenlaisia kirjoitusasuja kuten "unconcious"ja "coma". Niiden termien yhtene-
viisyyttd on erittdin hankala havaita. Tdhén ongelmaan on olemassa jotain tyokaluja ku-
ten aikaisemmin mainittu DNorm, joka on erikoistunut tautien nimien normalisointiin.
Koska kaikkia lddketieteen termejd normalisoivaa tyokalua ei 10ydetty, tyOssd paddyttiin
kiyttimiin vain nltk-kirjaston stemmausta termien normalisoinnissa.

Tyossd paddyttiin kdyttdmiin stemmattujen sanojen lisdksi myds stemmaamattomia sa-
noja, jolloin piirrevektori muodostettiin tekstistd suoraan poimittujen sanojen ja niistd
stemmattujen perusmuotojen yhdistelmaélld. Tama tehtiin siksi, koska stemmattujen sano-
jen kiyttd yhdessa alkuperdisten sanojen kanssa vaikutti positiivisesti lopullisten luokitte-
lijoiden arvostelussa. Néhtdvisti stemmauksessa menetetdédn jotain tirkedd informaatio-
ta luokittelun kannalta siini, misséd se poistaa luokittelua vaikeuttavaa hiiriotd. Sanojen
stemmaus tehtiin jo esikésittelyd tekevissi parsimisvaiheessa. Samalla kun dokumenteis-
ta eroteltiin sanoja, niistd samoista sanoista muodostettiin my0s niiden perusmuotoja,
jolloin parsimista tekevd funktio palautti listan alkuperiisistid sanoista, jonka loppuun oli
lisdtty myOs samojen sanojen perusmuodot.

Kun parsintavaihe oli tuottanut ndytedokumenteista sanalistoja, niitd voitiin kiyttdd muo-
dostamaan n-gram sanaketjuja. Tdmin tarkoituksena oli rakentaa piirteitd, joissa olisi
myds korkeamman abstraktiotason tietoa. Esimerkikisi sanajonojen "koira ei juokse"ja
"koira juoksee"merkitys on tdysin eri kuin yksittdisten sanojen "koira", "ei", "juokse"ja
"juoksee". Sanojen viliset riippuvuudet saadaan paremmin selville, kun muodostetaan
piirteitd myos perdkkdisten sanojen yhdistelmistd sen sijaan, ettd kédytettdisiin pelkdstiin
yksittdisid sanoja. Téhén kéytettiin tydssd Scikit-learn-kirjaston TfidfVectorizer-rakenteessa
olevaa sisdistd ngram-sanajonojen generointia. Sille syotettiin kokonaislukuvili, joka maa-
ritteli kuinka pitkid sanajonoja se tuottaisi. Tyon kannalta sopiva arvo oli vili (1,3), jolla

muodostettiin yhden, kahden ja kolmen perikkiisen sanan mittaiset sanajonot.

Sanajonoista pystyttiin seuraavaksi laskemaan helposti varsinaisia piirteiden arvoja, ku-
ten esimerkiksi esiintymislukuméérid. Sanojen esiintymislukumaéérid kehittyneempi piir-
re on 2 -kappaleessakin kuvattu sanojen esiintymistiheyksii ja dokumenttitiheyksid kiyt-
tdvd TF-IDF-arvo. TF-IDF (term frequency - inverse document frequency), ottaa huo-
mioon sen, jos jokin termi on yleinen kaikissa dokumenteissa ja osaa vihentii téllais-
ten termien merkitystd. Dokumenteissa harvakseltaan esiintyvd termi saa taas toisaalta
enemmin painoarvoa TF-IDF-arvoja laskettaessa. TF-IDF-arvojen laskeminen oli seu-
raava osa tyon niytedatan esikésittelyketjua ja sithen kéytettiin edelld maninittua 7fidf-
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Vectorizer-luokkaa. Tdma tyokalu sisilsi paljon muuta toiminnallisuutta pelkin TF-IDF-
arvojen muodostamisen liséksi. Kuten aiemmin todettiin silld pystyttiin my6s muodosta-
maan ngram-sanaketjuja. Tadmin lisiksi sille pystyttii méérittelemédén piirteiden valintaa
tekevid raja-arvoja. Niilld raja-arvoilla pystyttiin generoitujen TF-IDF-arvojen suhteen
rajamaan piirteisté pois pienid tai suuria arvoja. TyoOssd kiytettiin raja-arvoja maxg s = 0.9
Jamingy = 0.001, joiden avulla lopullisiin piirrejoukkoon valikoitui vain sellaiset piirteet,
jotka olivat vililld (0.001,0.9) df-arvojensa suhteen. Se Karsi piirteistd todella harvinaiset
jatodella yleiset sanat sekd sanajonot. TfidfVectorizer-rakennetta kayttimalld teksti saatiin
myds muutettua kiyttiméadn pelkéstidin pienaakkosia, mutta tdmi tehtiin jo aikaisemmin
NLTK-kirjaston word_tokenize-funktion avulla.

Lopuksi piirteistd arvioitiin ja valittiin sellainen osajoukko, jonka avulla luokittelu tehtéi-
siin mahdollismman tarkasti. Téhiin kiytettiin Scikit-learn-kirjaston tarjoamaa SelectK-
Best-valitsijaa. Se on yksinkertainen piirteiden valintaa tekevi algoritmi, joka arvioi néyt-
teiden piirteitd niitd vastaavia luokkatietoja vasten ja pyrkii valitsemaan parhaan mahdol-
lisen piirrekombinaation ndiden tietojen perusteella. Se perustuu tilastotieteen keinoihin
piirteiden soveltuvuuden arvioimiseen ja se valitsee k parasta piirrettd, jotka on selvi-
tetty sisdisen arviointifunktion avulla. SelectKBest:1le pitda midrittda kaksi parametria;
kokonaislukuarvo k, joka médrittdd kuinka monta piirrettd alkuperdisesti piirrejoukosta
valitaan sekd arviointifunktio, jotka kiytetdin piirteiden paremmuusjérjestyksen selvitta-
miseen. SelectKBest on yksi yksinkertaisimmista piirteidenvalinta-algoritmeista, joka on
sisdllytetty Scikit-learn-kirjastoon.

4.2.4 ICD-9-luokkatietojen esikasittely

Néytedatan lisdksi luokkatiedot kerittiin PhysioNet:std saaduista csv-tiedostoista. DIAG-
NOSES_ICD.csv sisilsi tiedot hoitojaksojen lopullisista diagnooseista. Yhdelle hoitojak-
solle oli médritelty useita diagnooseja siséltiden jdrjestysnumeron, joka kuvasi diagnoosin
tarkeyttd kyseiselle hoitokerralle. Jéarjestyksessd ensimméinen diagnoosi oli aina niin kut-
suttu ensisijainen diagnoosi ja loput olivat toissijaisia diagnooseja. Tyossa paadyttiin kédyt-
tdméadn kaikkia hoitojaksolle annettuja diagnooseja ja loppullisten luokittelijoiden tuli en-
nustaa ndma kaikki samat diagnoosit yhdelle hoitojaksolle. Tama teki luokittelusta multi-
label-ongelman. ICD-9 -typpisissi diagnoosikoodeilla voidaan kuvata yli 13 600 erilaista
diagnoosia [9]. Tdmi on todella suuri maird luokittelijalle, joten tydssd paddyttiin karsi-
maan mahdollisten luokkien méérad. Koska ICD-9 on hierarkinen koodisto, joka koostuu
kahdesta eri osasta; pddluokasta ja aliluokasta, voidaan yksittdinen koodi yksinkertais-
taa padluokkamuotoonsa. Tdmai tehtiin yksinkertaisesti katkaisemalla koodin merkkijono
luokkia erottavan pisteen kohdalta ja kdyttdmalld ndin saatua koodin alkuosaa nidytteen
luokka-arvoina.

Téaman lisdksi diagnooseista haluttiin karsia pienen edustuksen omaavat diagnoosiluokat
pois. Jos mahdolliset luokat ovat esiintymismaéériltddn paljon epdtasapainossa, kehitetyis-
td luokittelijoista ei saada kovinkaan tarkkoja. Tdmén takia ei ole mielekisti sisdllyttdaa
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harvinaisempia luokkia mukaan luokittelijoiden rakennukseen. Yksinkertaisella diagnoo-
sien lukumaéérien analysoinnilla ja suodattamisella luokkatiedoista poistettiin kaikki diag-
noosikoodit, jotka esiintyivdt viahemmaisséd kuin 500 eri nédytteessd. Tamén seurauksena
osassa niytteistd ei ollut lainkaan diagnoosikoodeja, joten ne tdytyi poistaa lopullises-
ta niytejoukosta. Kun ndmi operaatiot oli tehty mahdolliset luokat karsiutuivat 166 eri
pddluokkaan. Tdmaé joukko sisélsi kuitenkin vield 16 V-alkuisia ICD-9-koodeja, joiden
luokittelu on erittdin hankalaa. Nami koodit olivat terveydentilaan ja terveydenhoitoon
liittyvid tdydentdvid luokkia, joiden esiintymistid hoitojakson lopullisissa diagnooseissa
oli vaikea ennustaa, koska ne olivat vain tdsmentidvid apuluokkia. Ne pidtettiin karsia
myds pois, jotta varsinaisten diagnoosien luokittelun tarkkuuten pystyttiin keskittymiin
paremmin. Lopulta ndiden operaatioiden jilkeen mahdollisia luokkia oli endid 150, jotka
koostuivat pelkistddn diagnoosien pailuokista.

4.3 Muut toteutusyksityiskohdat

Tiettyjd asioita pitdd ottaa huomioon piirrevektoreita muodostettaessa. On esimerkiksi
mahdollista, ettd samalla potilaalla on useita hoitojaksoja samasta vaivasta ja niitd on
kuvattu hyvin samankaltaisilla tekstimerkinnoilld jokaisessa hoitojakson loppuraportis-
sa. Kun néitd hoitojaksoja sattuu padtymain sekd opetus- etti testidataan, ei voida olla
varmoja luokittelijan objektiivisesta suorituskyvysti ja tarkkuudesta. Tatd ratkaisemaan
kiytettiin Scikit-learn-kirjaston GroupKFold-algoritmia, joka jakoi koostettuja niyte- ja
luokkatietoja opetus- ja testiryhmiin. Sille pystyttiin médrittimééan ryhmitieto, joka mer-
kitsi samaan ryhméédn kuuluvat nédytteet. Tédssd tapauksessa ryhmétiedot médérdytyivit po-
tilaiden mukaan, jolloin yhden potilaan hoitojaksot olivat samassa ryhmissd. Naiden ryh-
mitietojen avulla se pystyi rakentamaan sellaiset opetus- ja testijaot, jossa yksi potilas
esiintyi vain toisella puolella jakoa.

Toinen tidrked asia, miki tulisi huomioida on ldhdeaineiston nédytteiden mahdollinen jér-
jestys. Hoitomerkinnit saattavat olla jirjestetty jonkin taudin mukaan tarjotuissa tiedos-
toissa. Kun opetus- ja testausdata jaetaan tiedostoissa esiintymisjirjestyksen mukaan saa-
daan epitasapainoinen jako. Télld datajaolla harjoitetuista luokittelijoista tulee epitark-
koja luokille, mitd se ei 10ytdnyt opetusdatasta. Lisédksi luokittelijoita ei testata kattavas-
ti, jos joitakin luokkia ei 10ydy testidatasta. Koska ldhdeaineiston kaikkia hoitojaksoja ei
kiytetty luokittelijoiden rakentamisessa, pitdd varmistua siitd, ettd rakentamiseen kiytetyt
nidytteet ovat tilastollisesti samankaltaisia testaus- ja opetusdatan vélilld. Tdhén kéytettiin
Scikit-learn-kirjaston tyokalua shuffle, jonka avulla nédytteitd pystyttiin sekoittamaan en-
nen kuin niisté valittiin opetus- ja testijoukkojaot.

4.4 Luokittelijoiden vertailu

Luokittelijoiden opettamisessa paddyttiin vertailemaan kahta erilaista ratkaisumahdolli-
suutta diagnoosikoodien ennustamiseksi. Ensimmdisesséd vaihtoehdossa luokittelu tehtéi-
siin OneVsRestClassifier-kddreiden avulla, jolloin silld ratkaistaan nédytteiden multilabel-
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ongelma. Toisessa vaihtoehdossa néytteiden eri tulosluokat erotellaan siten, ettid jokaista
niytettd vastaa vain yksi luokkatieto. Tdmén avulla multilabel-ongelmaa voidaan kiertda
muuttamalla se yleisemmaksi multiclass-oneglmaksi. Lisdd nédiden kisitteiden erosta voi
lukea luvusta 2.6.

Molemmissa vertailun ratkaisuvaihtoehdossa opetettiin ja harjoitettiin seitsemii erityyp-
pistd luokittelija-algoritmia. Kaikki néistd olivat perdisin Scikit-learn-kirjastosta ja ne
kaikki kayttivit aikaiksemmassa luvussa kuvattua esiprosessointiketjua ja sen avulla ke-
hitettyjd piirteitd. Pienid eroavaisuuksia oli siind, kuinka monta piirrettd luokittelijakandi-
daatille valittiin SelectKBest-algoritmin toimesta. Namd arvot valittiin eri luokittelijoille
optimointivaiheessa ja kiytettyjen piirteiden mairé vaihteli kuuden ja kymmenen tuhan-
nen vililld OneVsRestClassifier-rakennetta kdytettdessi ja yksittdisten luokkien luokitte-
lijoille 50 ja 500 vilill.

Luokittelijoiden algoritmit Scikit-learn-kirjastossa tukivat hyvin suoraan moniluokkai-
suutta, mutta monet niisti eivit tukeneet sitd, jos yhtd niytettd kohden oli useampi ennus-
tettava luokka. Ne eivit olleet niin kutsuttaja multilabel-luokittelijoita suoraan. Onneksi
kirasto tarjosi tdhén tyokalun kddreen muodossa. OneVsRestClassifier sovittaa minki ta-
hansa luokittelijan tukemaan multilabel-ongelmakenttii. Se toimii kddreen tavoin eli sille
syotetddn parametrina kiytettdva luokittelija-algoritmi, jolloin siiti muodostetaan mon-
ta luokittelijaa, jotka pyrkivit kaikki erottelemaan yhden tietyn luokan muista luokista.
OneVsRestClassifier on kiytettivin rajapintansa suhteen tdsmélleen samanlainen, kuin
muutkin luokittelijat. T4td rakennetta kiytettiin kaikkien muiden algoritmien paitsi paa-
tospuiden kanssa.

Luokittelijoiden optimointia ja vertailua varten rakennettiin Scikit-learn-kirjaston tarjoa-
ma Pipeline-rakenne, joka helpotti huomattavasti erilaisten parametrikombinaatioiden méa-
rittelyd seki tulosten kerddmisti eri luokittelijavaihtoehdoille. Pipeline mahdollistaa eri
datankisittelyoperaatioiden yhdistdmistd saman rakenteen alle. Sithen voi esimerkiksi
liittdd osaksi piirteiden muodostuksen, piirteiden valinnan ja luokittelijoiden opettami-
sen. Tdlloin data kisitelldin prosessointiketjuna Pipeline-rakenteen médrittiimén suo-
ritusjirjestyksen mukaan. Tdmédn mahdollistaa Scikit-learn-kirjaston datankésittelyalgo-
ritmien rakenteellinen ja kdyttotapojen yhteneviisyys. Kaikki sopivat algoritmit sisdlta-
vt fit_transform-nimisen funktion, joka muuntaa sille syotetyn datan kyseisen tyokalun
midrittimalla tavalla.

Kun Pipeline yhdistetddn cross validation-algoritmeihin saadaan tehokas optimointi- ja
vertailujirjestelmad luokittelijoille. Yksi parhaista tihédn tarkoitukseen rakennetuista tyo-
kaluista on GridSearchCV, jolle médritelldédn luokittelija sekd mahdolliset testattavat pa-
rametrit. GridSearchCV kiy systemaattisesti ldpi sille annetut parametrit, koostaa niiden
avulla luokittelijan, jakaa sille annetun piirredatan erilaisiin opetus- ja testijoukkokom-
binaatioihin ja vertailee ndin koottuja luokittelijoita. Se on erittdin tehokas rakenne opti-
moinnin ja luokittelijoiden vertailun avuksi, koska parametreina voi antaa myds eri luo-
kittelijoita. Sille voi helposti miiritelld tydssd tehdylld tavalla useita eri luokittelijoita,
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joista jokaisella on erilaiset parametrit ja koota niisté vertailtavat luokittelijat. Kun Grid-
SearchCV-algoritmia kiytetddn yhdessd Pipeline:n kanssa voidaan mééritelld vertailtavia
parametrijoukkoja koko datankdsittelyketjulle. Ndin voidaan esimerkiksi helposti vertail-
la millaisia vaikutuksia on piirteitd tuottavan algoritmin toimannan muuttamisella tai da-
tan esikisittelyyn tehtédvilld korjauksilla. GridSearchCV palauttaa suorituksensa jéilkeen
rakenteen, josta pystyy helposti vertailemaan eri parametrikombinaatioiden tuloksia toi-
siinsa ndhden niin tarkkuuden kuin suoritusajankin osalta.

Tyon ensimmadisessa ratkaisussa kéytettiin seuraavia luokittelija-algoritmeja optimoiduil-
la parametreilla:

* OneVsRestClassifier(SGDClassifier(penalty="elasticnet’, max_iter=1000,
class_weight="balanced’, alpha=0.000085, tol=0.00001)), 11000 piirteelld

* RandomPForestClassifier(class_weight="balanced_subsample’, max_depth=8,
max_features=0.8, n_estimators=100), 6000 piirteelld

» ExtraTreesClassifier(class_weight="balanced’, max_depth=5, max_features=0.0016,
n_estimators=1000), 6000 piirteelld

* OneVsRestClassifier(KNeighborsClassifier(n_neighbors=3, leaf size=5,
weights="distance’)), 6000 piirteelld

* OneVsRestClassifier(MultinomialNB (alpha=0.0046)) 6000 piirteelld

* OneVsRestClassifier(BernoulliNB(alpha=0.0171, binarize=0.0198)), 10000 piirteel-
la

* OneVsRestClassifier(LinearSVC(C=25, tol=0.0005)), 11000 piirteelld
Toisessa ratkaisussa taas kdytettiin luokittelijakandidaatteina seuraavia vaihtoehtoja:

* SGDClassifier(penalty="elasticnet’, max_iter=1000, class_weight="balanced’,
alpha=0.000038, tol=0.0000055), 50 piirteelld

* RandomForestClassifier(class_weight="balanced’, max_depth=13,
max_features=0.0077, n_estimators=1500), 430 piirteelld

» ExtraTreesClassifier(class_weight="balanced’, max_depth=15, max_features=0.016,
n_estimators=1700), 500 piirteelld

* OneVsRestClassifier(KNeighborsClassifier(n_neighbors=3, leaf size=5,
weights="distance’)), 50 piirteelld

* OneVsRestClassifier(MultinomialNB(alpha=0.1)), 50 piirteelld
* OneVsRestClassifier(BernoulliNB(alpha=0.1, binarize=0.00168)), 50 piirteelld
* OneVsRestClassifier(LinearSVC(C=5, tol=0.6)), 50 piirteelld



47

4.4.1 Luokittelijoiden arvosteluperusteet

Luokittelijoita arvioitiin GridSearchCV-tyokalun avulla. Sitd ajettiin eri parametrikom-
binaatioilla iteratiivisesti, jolloin pystyttiin optimoimaan parametreja haarukoimalla nii-
td vihitellen paremmiksi. Luokittelijoiden arviointifunktio méériteltiin GridSearchCV -
tyokalulle, jolloin se kidytti tdtd tiettyd arvoa jarjestdessddn eri luokittelija- ja paramet-
riyhdistelmait tarkkuusjérjestykseen. TyOssd kiytettiin f1-arvoja kehitettyjen mallien tark-
kuuden arviointiin.

F1 osoittautui hyvéksi arviointiperusteeksi, silld se otti hyvin huomioon luokkien epi-
tasapainosta johtuvat luokitteluvirheet. Diagnoosit olivat hyvin epitasa-arvoisia esiinty-
missuhteissaan. Varsinkin verisuonitaudit olivat varsin runsaslukuisia muihin tautiryhmiin
verrattuna parsitussa aineistossa. Kuten luvussa 2.7.2 kisiteltiin, f1-arvo koostetaan tis-
millisyyden ja 16ytokyvyn avulla.

Ty06ssi kiytetty f1-arvo oli hieman muunneltu versio normaalista f1-arvosta. Siini kiytet-
ty versio toimi paremmin moniluokkaiselle ongelmalle, silld siiné laskettiin eri luokkien
saamien fl-arvojen painotettu keskiarvo. Scikit-learn tarjosi funktion f71_score, jolla timi
pystyttiin laskemaan antamalla sille parametri average =' weighted’. Yksittiisen luokan
painotus keskiarvon laskemisessa méérdytyi sen esiintymismidrdn mukaan. Tamai tarkoit-
ti sitd, ettd vaikka harvinainen luokka saisikin kehnon f1-arvon, se ei vaikuttaisi suuresti
laskettuun f1-keskiarvoon.

4.4.2 Luokittelijoiden tulokset

Erilaisia arvioituja luokittelijoita oli seitsemén. Ne vaihtelivat paljon toteutukseltaan ja
niissid oli edustajia jokaisesta kappaleen 2 oppimisalgorimista. Arvostelujoukko sisilsi
kaksi naiivia Bayes -luokittelijaa, kaksi paidtospuuta, lineaarisen tukivektorikoneluokitte-
lijan, SGD-tyyppisen luokittelijan ja 1ihimmén naapurin luokittelijan. Kaikki niistéd luo-
kittelualgoritmeista oli perdisin Scikit-learn-kirjastosta, jossa olisi ollut erilaisia luokitteli-
joita vield monta lisdi. Néihin edelld mainittuihin luokittelijoihin paddyttiin kuitenkin, sil-
14 ne olivat tutkimusta ennen entuudestaan tuttuja ja siten helppokiyttoisid. Naitd luokitte-
lijoita harjoitettiin ja arvioitiin 20 000 hoitomerkinnén avulla kdyttaen GridSearchCV:ti
jafl_score

Ensimmaisen ratkaisun mukaisen toteutuksen tarkkuusarviot on listattu taulukossa 1.

Kuten huomataan parhaimpaan tulokseen ylsi SGD-luokittelija, joka oli f1-arvoltaan mel-
kein 10 prosenttiyksikkod tarkempi kuin seuraavaksi tarkin luokittelija lineaarinen tuki-
vektorikone.

Luokkakohtaiset arviot on esitetty taulukoissa 2 ja 3.

Luokkakohtaisista tarkkuusarvioista voidaan huomata, ettd luokkien tarkkuuksissa on suu-
ria eroja. Alimmillaan f1-arvo (0.07) oli luokalla, jonka ICD-9-koodi oli 782, joka liitty1
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Luokittelijan Scikit-learn-nimi | Jéarjestys | Fl-keskiarvo | Piirteiden médird | Opetusaika
SGDClassifier 1 0.466 11000 20.0s
LinearSVC 2 0.369 6000 46.4s
BernoulliNB 3 0.367 10000 6.2s
MultinomialNB 4 0.247 6000 3.1s
KNeighborsClassifier 5 0.153 6000 3.2s
RandomForestClassifier 6 0.089 6000 442 .3s
ExtraTreesClassifier 7 0.089 6000 62.9s

Taulukko 1. Multilabel-ratkaisun luokkittelijoiden tarkkuusarvioita

thokudoksen oireiluun tai epdnormaaliin tilaan. Maksimissaan f1-arvo (0.90) oli taas ICD-
9 koodilla 765, joka taas kuvasi raskauden lyhytkestoisuuden tai alahaisen syntymépai-
non oireita. On helppo ymmartid, miksi jilkimméinen luokka on helpommin luokitelta-
vissa kuin ensimmadinen. Siind missd raskauden komplikaatioista puhutaan tdsméllisesti
ja rajoitetuissa tapauksissa, ihon oireilua saattaa esiintyi laajasti, mutta sitd ei diagno-
soida usein, misti kielii luokan 782 alhainen esiintymismiérd (84 tapausta). Thon oireilu
on myos kisitteend liian laaja, jolloin se sisdltdd todella suuren méérin ja vaihtelevalla
kuvauksella olevia tapauksia. Taulukon 4 mukaan keskiarvo sijoittuu tarkalleen nididen
adriarvojen keskelle arvoon 0.46. Kehitetylld SGD-luokittelijalla on keskiarvollisesti hy-
vi 10ytokyky, mutta kehno tdsmillisyyden arvo. Se tarkoittaa, ettd kyseinen luokittelija
tekee paljon false positive -ennustuksia datasta.

Seuraavaksi arvioidaan yksittédisiin luokkiin erikoistuneita luokittelijoita ja parhaimpien
luokittelijoiden yhdistdmistid kakkien diagnoosien arvioimiseksi niytteille. Tédssd ratkai-
sussa kaytettiin samoja luokittelija-algoritmeja silld erotuksella, ettd niitd ei upotettu OneVs-
RestClassifier-luokittelijan sisdin vaan perusluokittelijoita pystyttiin kdyttdmiin suoraan.
Taulukoissa 5 ja 6 luetellaan nédiden luokittelijoiden tarkkuus luokittain.
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ICD-9 | prec. | recall | fl support | ICD-9 | prec. | recall | f1 support
008 0.12 | 0.65 | 0.21 | 158 345 0.28 [ 0.71 | 0.40 | 150
038 0.37 | 0.79 | 0.50 | 573 348 0.28 | 0.70 | 0.40 | 338
041 0.23 | 0.66 | 0.35 | 446 349 0.07 [ 0.55 |0.12 | 82
070 0.41 | 0.77 | 0.53 | 247 357 023 [ 0.77 | 036 | 184
112 0.09 | 0.62 | 0.15 | 176 362 0.17 [ 0.71 | 0.28 | 115
162 034 1 0.85 | 048|117 365 024 [ 083 | 037 |77
196 0.13 | 0.75 | 0.22 | 64 396 0.12 [ 0.75 |0.21 | 92
197 0.39 1 0.85 | 053|170 397 0.08 | 0.68 |0.14 | 75
198 039 | 0.84 | 054|176 401 0.61 | 0.68 | 0.65 | 2086
238 0.08 | 045 |0.13 |71 403 047 [0.76 | 058 | 613
244 0.60 | 0.77 | 0.67 | 536 410 0.52 [ 0.74 | 0.61 | 536
250 0.73 | 0.68 | 0.71 | 1436 411 0.17 [ 0.77 | 0.28 | 182
253 0.10 | 040 | 0.16 | 75 413 0.13 [ 0.78 | 0.23 | 111
263 0.08 | 0.54 | 0.14 | 146 414 0.72 [ 0.72 | 0.72 | 1402
272 0.61 | 0.71 | 0.66 | 1473 415 021 {070 | 033 | 111
274 0.52 | 0.81 | 0.64 | 236 416 0.20 | 0.68 | 0.31 | 270
275 0.08 | 0.68 | 0.14 | 136 423 0.16 [ 0.59 |0.25]76
276 0.50 | 0.71 | 0.59 | 1483 424 045 | 0.68 | 0.54 | 583
278 0.30 | 0.77 | 0.44 | 272 425 0.29 | 0.68 | 0.41 | 223
280 0.12 | 0.64 | 0.20 | 212 426 0.11 | 0.75 | 0.19 | 160
284 0.12 | 0.70 | 0.21 | 97 427 0.74 | 0.64 | 0.69 | 1717
285 042 | 0.66 | 0.51 | 1268 428 0.64 | 0.71 | 0.67 | 1346
286 0.10 | 0.60 | 0.17 | 207 433 0.20 | 0.71 | 0.31 | 147
287 0.18 | 0.69 | 0.29 | 397 434 0.25 | 0.78 | 0.37 | 144
288 0.09 | 0.63 | 0.16 | 175 437 0.10 | 053 | 0.17 | 72
289 0.07 | 045 | 0.11 | 69 438 0.09 | 0.68 | 0.15| 122
291 0.19 | 0.79 | 0.30 | 106 440 0.17 | 0.75 |0.28 | 179
293 0.08 | 045 | 0.13 | 148 441 041 | 0.79 | 0.54 | 188
294 0.33 | 0.82 | 047 | 198 443 0.12 | 0.67 | 0.21 | 173
295 0.58 | 0.82 | 0.68 | 73 453 0.16 | 0.61 | 0.26 | 159
296 0.38 | 0.80 | 0.52 | 125 456 043 [ 0.85 |0.57 | 101
300 0.17 | 0.63 | 0.27 | 303 458 0.14 | 0.56 | 0.23 | 455
303 036 | 0.72 | 0.48 | 211 459 0.10 | 0.63 | 0.18 | 87
304 0.18 | 0.67 | 0.28 | 66 482 0.14 | 0.61 |0.22 | 214
305 0.27 | 0.69 | 0.39 | 566 491 0.25 [ 0.77 | 038 | 140
327 0.29 | 0.79 | 0.42 | 246 492 0.13 | 042 | 0.20 | 67
331 0.29 | 0.75 | 0.41 | 148 493 0.64 | 0.70 | 0.67 | 359
338 0.08 | 0.61 | 0.14 | 104 507 0.20 [ 0.71 | 0.31 | 327
342 0.17 | 0.77 | 0.28 | 78 511 022 [ 0.72 | 0.34 | 347

Taulukko 2. Multilabel-ratkaisun SGD-luokan luokkakohtaisia tarkkuusarvioita 1
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ICD-9 | prec. | recall | fl support | ICD-9 | prec. | recall | f1 support
512 0.05 | 048 | 0.09 | 97 745 0.11 | 0.68 | 0.18 | 68
518 0.54 | 0.67 | 0.60 | 1312 765 0.81 | 1.00 | 0.90 | 78
519 0.18 | 0.71 | 0.29 | 122 770 0.61 | 0.98 | 0.76 | 60
530 0.58 | 0.75 | 0.65 | 756 774 0.65 | 1.00 | 0.78 | 62
535 0.12 | 0.60 | 0.20 | 107 780 0.23 | 0.58 | 0.33 | 508
536 0.14 | 0.60 | 0.23 | 55 781 0.05 | 0.57 | 0.10 | 53
537 0.15 | 0.72 | 0.25 | 78 782 0.04 | 035 | 0.07 | 84
553 0.14 | 0.61 | 0.22 | 92 784 0.09 | 0.69 | 0.16 | 148
557 0.09 | 0.64 | 0.15 | 69 785 0.27 | 0.65 | 0.39 | 475
560 0.17 | 0.62 | 0.26 | 189 786 0.09 | 047 |0.15| 144
562 024 | 0.74 | 0.37 | 137 787 0.11 | 0.64 | 0.18 | 255
564 0.07 | 0.56 | 0.12 | 128 788 0.09 | 046 | 0.15| 213
567 0.19 | 0.68 | 0.29 | 117 789 0.25 | 0.71 | 0.37 | 202
568 0.09 | 0.65 |0.16 | 71 790 0.14 | 0.51 | 0.22 | 340
569 0.14 | 0.71 | 0.23 | 116 799 0.09 | 0.52 | 0.15 | 164
571 0.57 | 0.84 | 0.68 | 284 801 0.26 | 0.82 |0.39 |72
572 049 | 0.88 | 0.63 | 192 802 0.25 | 0.75 | 0.38 | 60
574 0.22 | 071 | 033|116 805 0.27 | 0.89 | 042|103
576 0.31 | 0.80 | 0.44 | 118 807 0.32 [ 0.88 | 047 | 120
577 0.25 | 0.78 | 0.38 | 138 852 0.24 | 0.89 | 0.38 | 105
578 0.19 | 0.67 | 0.30 | 245 860 0.23 | 090 | 0.36 | 67
583 0.08 | 0.57 |0.13 |70 873 0.22 | 0.82 | 0.35 |96
584 0.51 | 0.76 | 0.61 | 1101 995 0.39 [ 0.77 | 0.52 | 554
585 0.48 | 0.78 | 0.59 | 654 996 0.30 | 0.67 | 0.41 | 471
593 0.05 | 043 | 0.09 | 93 997 0.22 | 0.74 | 0.33 | 557
599 0.31 | 0.64 | 0.41 | 755 998 0.21 | 0.64 | 0.31 | 443
600 0.11 | 0.61 | 0.18 | 190 999 0.05 | 037 |0.08 |94
682 0.15 | 0.65 | 0.24 | 156 E849 | 0.08 | 0.53 | 0.13 | 200
707 0.27 | 0.66 | 0.38 | 314 E878 | 0.21 | 0.70 | 0.32 | 440
714 0.36 | 0.63 | 046 |70 E879 | 0.11 | 0.62 | 0.18 | 249
715 0.11 | 0.54 | 0.19 | 169 E885 | 0.12 | 0.68 | 0.20 | 71
724 0.09 | 0.59 | 0.16 | 130 E888 | 0.14 | 0.70 | 0.23 | 107
728 0.06 | 0.52 | 0.12 | 79 E932 | 0.07 | 044 |0.12 | 75
729 0.05 | 0.48 | 0.09 | 97 E933 | 0.12 | 0.75 |0.21 | 59
730 0.09 | 0.84 | 0.17 | 61 E934 | 0.05 | 044 |0.08 | 79
733 0.31 | 0.72 | 0.44 | 266 E950 |0.28 | 093 | 043 |42

Taulukko 3. Multilabel-ratkaisun SGD-luokittelijan luokkakohtaisia tarkkuusarvioita 2

Taulukko 4. Multilabel-ratkaisun SGD-luokittelijan keskiarvo

prec. | recall

fl support

keskiarvo

0.39 | 0.69

0.46 | 42260
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ICD-9 | prec. | recall | f1 support | ICD-9 | prec. | recall | f1 support
008 0.34 | 030 | 0.32 | 158 345 047 | 0.62 | 0.53 | 150
038 0.00 | 0.00 | 0.00 | 573 348 0.22 | 0.70 | 0.33 | 338
041 0.40 | 0.28 | 0.33 | 446 349 0.09 [ 0.18 |0.12 | 82
070 0.00 | 0.00 | 0.00 | 247 357 0.55 [ 052 | 054 | 184
112 0.12 | 033 | 0.17 | 176 362 042 [ 049 | 045 115
162 0.31 | 0.67 | 043|117 365 0.11 | 0.17 |0.14 | 77
196 0.09 | 0.58 | 0.15| 64 396 0.07 | 0.64 |0.13]92
197 042 | 076 | 0.54 | 170 397 0.08 | 0.65 | 0.15 |75
198 0.00 | 0.00 | 0.00 | 176 401 0.00 | 0.00 | 0.00 | 2086
238 0.11 | 0.01 |0.03 |71 403 0.00 | 0.00 | 0.00 | 613
244 0.68 | 0.25 | 0.36 | 536 410 0.23 {090 | 0.36 | 536
250 0.77 | 0.53 | 0.63 | 1436 411 0.13 | 0.64 | 0.22 | 182
253 1.00 | 0.01 | 0.03 |75 413 0.16 | 038 | 0.22 | 111
263 0.05 | 0.23 | 0.08 | 146 414 0.46 | 0.88 | 0.60 | 1402
272 041 | 071 | 0.52 | 1473 415 0.51 | 045 |048 | 111
274 0.34 | 0.27 | 0.30 | 236 416 0.11 | 0.81 | 0.19 | 270
275 0.10 | 0.11 | 0.10 | 136 423 0.30 | 0.58 | 0.39 | 76
276 0.00 | 0.00 | 0.00 | 1483 424 1.00 | 0.00 | 0.01 | 583
278 0.33 | 054 | 041 | 272 425 0.10 | 0.72 | 0.18 | 223
280 045 | 020 | 0.28 | 212 426 0.35 | 0.29 | 0.32 | 160
284 0.13 | 0.57 | 0.21 | 97 427 0.55 | 0.75 | 0.64 | 1717
285 0.00 | 0.00 | 0.00 | 1268 428 0.00 | 0.00 | 0.00 | 1346
286 0.23 | 0.17 | 0.20 | 207 433 0.33 | 0.41 | 0.37 | 147
287 026 | 042 | 0.32 | 397 434 0.35 | 0.57 | 043 | 144
288 027 | 0.11 | 0.16 | 175 437 0.13 {035 |0.19 | 72
289 0.00 | 0.00 | 0.00 | 69 438 0.22 [ 037 |0.28 | 122
291 0.30 | 0.74 | 0.43 | 106 440 0.34 [ 024 |0.28 | 179
293 0.04 | 0.03 | 0.04 | 148 441 041 [ 0.72 | 0.52 | 188
294 040 | 0.52 | 0.45 | 198 443 0.30 | 0.29 | 0.29 | 173
295 022 | 071 | 034 |73 453 0.34 | 0.38 | 0.36 | 159
296 0.54 | 0.66 | 0.59 | 125 456 0.35 [ 093 | 0.51] 101
300 0.47 | 0.09 | 0.15| 303 458 0.15 [ 0.06 | 0.08 | 455
303 0.31 | 0.74 | 044 | 211 459 042 | 0.06 |0.10 | 87
304 0.27 | 039 | 032 | 66 482 0.16 [ 037 |0.22 | 214
305 0.32 | 0.38 | 0.34 | 566 491 0.31 | 0.56 | 0.40 | 140
327 0.49 | 044 | 0.47 | 246 492 0.05 | 0.07 | 0.06 | 67
331 0.31 | 0.53 | 0.39 | 148 493 0.53 [ 039 | 0.45 | 359
338 0.06 | 0.17 | 0.09 | 104 507 0.23 | 0.51 | 0.32 ] 327
342 0.13 | 0.83 |0.22 |78 511 0.21 | 0.62 | 0.31 | 347

Taulukko 5. Multiclass-ratkaisun luokittelijoiden luokkakohtaisia tarkkuusarvioita 1
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ICD-9 | prec. | recall | fl support | ICD-9 | prec. | recall | f1 support
512 0.07 | 046 | 0.12 | 97 745 0.29 [ 0.26 | 0.28 | 68
518 0.00 | 0.00 | 0.00 | 1312 765 0.85 | 0.88 | 0.87 | 78
519 0.33 | 0.66 | 0.44 | 122 770 0.57 | 098 | 0.72 | 60
530 0.57 | 043 | 049 | 756 774 0.61 | 1.00 | 0.76 | 62
535 0.23 | 0.37 | 0.28 | 107 780 0.24 | 0.49 | 0.32 | 508
536 0.34 | 025 | 0.29 | 55 781 0.08 | 0.36 | 0.13 | 53
537 0.28 | 0.58 | 0.38 | 78 782 0.02 | 0.07 | 0.03 | 84
553 0.40 | 0.18 | 0.25 |92 784 0.41 | 0.14 | 0.20 | 148
557 0.11 | 0.64 | 0.19 | 69 785 0.23 | 0.64 | 0.34 | 475
560 0.23 | 0.44 | 0.30 | 189 786 0.17 | 031 |0.22 | 144
562 0.33 | 055 | 041|137 787 0.13 | 0.16 | 0.14 | 255
564 0.11 | 0.11 | O0.11 | 128 788 0.38 | 0.11 | 0.17 | 213
567 0.13 | 054 | 0.21 | 117 789 0.29 | 0.56 | 0.38 | 202
568 0.16 | 0.06 | 0.08 | 71 790 0.15 | 0.26 | 0.19 | 340
569 0.20 | 023 | 0.22 | 116 799 0.05 | 0.05 |0.05 | 164
571 0.00 | 0.00 | 0.00 | 284 801 024 | 075 |0.36 |72
572 0.00 | 0.00 | 0.00 | 192 802 0.27 | 0.67 | 0.39 | 60
574 0.22 | 0.77 | 034|116 805 0.21 | 0.67 | 0.32 | 103
576 0.28 | 0.77 | 041 | 118 807 0.33 | 0.75 | 0.46 | 120
577 0.27 | 0.75 | 0.40 | 138 852 0.19 | 0.77 | 0.31 | 105
578 0.28 | 047 | 0.35| 245 860 0.22 [ 0.70 | 033 | 67
583 0.32 | 0.26 | 0.28 | 70 873 0.22 [ 0.74 |0.34 |96
584 0.00 | 0.00 | 0.00 | 1101 995 0.30 | 0.68 | 0.42 | 554
585 0.00 | 0.00 | 0.00 | 654 996 0.34 | 0.36 | 0.35 | 471
593 0.18 | 0.03 | 0.05 |93 997 0.17 | 0.50 | 0.25 | 557
599 0.31 | 0.37 | 0.34 | 755 998 0.19 [ 033 | 0.24 | 443
600 041 | 0.15 | 0.22 | 190 999 0.08 [ 0.23 |0.12 | 94
682 0.34 | 0.22 | 0.26 | 156 E849 | 0.10 | 0.26 | 0.15 | 200
707 0.70 | 0.29 | 041 | 314 E878 | 0.14 | 0.53 | 0.22 | 440
714 0.51 | 0.60 | 0.55 |70 E879 | 0.09 | 045 | 0.15 | 249
715 0.47 | 0.05 | 0.09 | 169 E885 | 0.11 | 0.55 |0.18 | 71
724 0.26 | 0.15 | 0.19 | 130 E888 | 0.14 | 0.50 | 0.22 | 107
728 0.75 | 0.08 | 0.14 | 79 E932 | 0.10 | 0.24 | 0.14 | 75
729 0.07 | 0.09 | 0.08 | 97 E933 | 0.24 | 031 |0.27 | 59
730 047 | 039 | 043 |61 E934 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 79
733 0.66 | 0.20 | 0.31 | 266 E950 | 0.39 | 0.88 | 0.54 | 42

Taulukko 6. Multiclass-ratkaisun luokittelijoiden luokkakohtaisia tarkkuusarvioita 2

prec. | recall

fl support

keskiarvo

0.26 | 0.35

0.26 | 42260

Taulukko 7. Multiclass-ratkaisun luokittelijoiden keskiarvo kaikille luokille
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My®o6s multiclass-tyyppisissd luokittelijoiden luokkakohtaisissa tarkkuusarvioissa oli erit-
tdin suuria eroja. Alimmillaan f1-arvo (0.00) oli 15 eri luokalla. Useat néistd huonon tark-
kuusarvion saaneista luokista olivat myds varsin yleisid, jotkin niistd esiintyen yli tuhan-
nessa eri ndytteessd. Tastd voidaan jo huomata, ettd timi ratkaisutapa hdaviaa tarkkuudessa
huomattavasti multilabel-ratkaisulle. Maksimissaan f1-arvo (0.87) oli taas ICD-9 koodil-
la 765, sama kuin multilabel-ratkaisulla. My6s koodin 765 ldhelld olevat koodit 770 ja
774 saivat korkeat tarkkuusarviot, molempien ollessa yli 0.7. Namai kaikki kolme koodia
liityivit raskauteen ja sen mahdollisiin komplikaatioihin. Kuten multilabel-ratkaisun yhe-
tydessd todettiin raskaudesta kirjoitettaessa kdytetddn tarkkoja ilmauksia ja potilaat ovat
yleensi juuri ndiden komplikaatioiden takia teho-osastolla. Silloin kysessi oleva vaiva on
helposti poimittavissa ndytteiden piirrevektoreista. Taulukosta 7 voidaan ndahda néisti luo-
kittelijoista laskettu kokonaiskeskiarvo, joka on 0.26 ja se jaa kauas aikaisemmin esitetyn
ratkaisun vastaavasta arvosta 0.46. Yksittdisten luokittelijoiden kombinaatiolla on hie-
man matalampi tdsméllisyyden arvo kuin aikaisemmallakin ratkaisuvaihtoehdolla, mutta
16ytokyky on vield sitdkin paljon alhaisempi sen ollessa noin puolet multilabel-ratkaisun
vastaavasta arvosta. Tdma ratkaisu on huomattavasti epdtarkempi malli hoitojaksojen luo-
kittelussa.

Kyseisten ratkaisumalleja voidaan vertailla toisiinsa vield selvemmin generoitujen frue
positive-, false positive- ja false negative- seki f1-arvojen kuvaajista kuvasta 9.

Kuten kuvasta voidaan ndhdd multilabel-ratkaisun luokittelija ei ole suoraan parempi
kaikkien luokkien tapauksessa. Usein silld huonosti luokittuva luokka luokittuu vield huo-
nommin multiclass-ratkaisun luokittelijalla, mutta useat hyvin luokittuvat luokat taas luo-
kittuvat vield hieman paremmin multilabel-ratkaisun luokittelijalla.

4.5 Haasteet

Tulosten pohjalta ndhdédédn ettd parannettavaa 16ytyy. ICD-9-koodiston koodit ovat eriar-
voisia siten, ettd yksi koodi voi kuvata jotain yleistd potilaan vaivaa ja se saattaa olla po-
tilaan muun tilan kannalta niin vdhédpitdinen asia, etta sitd ei merkitd lopullisiin diagnoo-
seihin. Téastd on esimerkkini aikaisemmassa luvussa esiintynyt ICD-9-koodi, 782. Koska
ladkarit keskittyvit vakavimpiin oireisiin ja sairauksien ilmentymiin timénkaltaiset luo-
kat eivit esiinny johdonmukaisesti nédytteiden tulosdiagnooseissa, vaikka niihin viittavia
piirteitd esiintyisikin niytedatassa.

Jotkin diagnoosi-koodit olivat myds selvisti vaikeasti luokiteltavia ominaisuuksia kokoa-
via luokkia, jolloin my0s nditd oli vaikeata diagnosoida. Yhtend esimerkkind on ICD-
9-koodi 999, joka kuvasi lddketieteellisid komplikaatioita, joita ei ole luokiteltu muiden
koodien avulla. Kuvauksesta voi jo paitelld, ettd tihdn luokkaan kuuluvia néytteitd olisi
ldhes mahdotonta luokitella tyydyttivésti.

Néiden asioiden lisidksi mahdollisten luokkien suuri méérd teki luokittelusta yksinker-
taisesti haastavaa. Yleensd luokittelutehtdvissd keskitytyddn huomattavasti suppeampaan
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luokkakattaukseen. Seuraavassa kappaleessa kisitellddn tapoja, miten nditd haasteita ja
ongelmia voitaisiin kiertdd, jotta tutkimuksen kaltaista hoitomerkintdjen luokittelua voi-
taisiin tehdéd tehokkaammin ja tarkemmin.
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5. JATKOKEHITYS

Tyotd tehdessd tuli ilmeiseksi, etté sitd voitaisiin kehittdd paremmaksi monella eri tavalla.
Nyt tehdyssid tyossi jdtettiin paljon huomiotta metadataa, jota voisi yrittdd kayttdaa luo-
kittelijan syotepiirteind normaalien TF-IDF-piirteiden lisdksi. Esimerkiksi potilaan hoi-
don pituutta ja hoitojaksonsa aikana kayttdmia palveluita voitaisiin kadyttdd hyodyksi. Po-
tilaiden merkinnit sisédlsivdt myds monentyyppistd tekstimuotoista dataa tekstimuotois-
ten muistiinpanojen ja merkint6jen sisélld. Niissd oli esimerkiksi erilaisten laboratorio-,
kuvantamis- ja yleistutkimusten tuloksia. Ndmai rakenteet olisi hyvd pystyéd erottamaan
muusta tekstistd ja késitteleméddn eri tavalla. Nyt ei mydskéddn hyddynnetty hoitomerkin-
tojen aikariippuvuutta eli sitd missd jirjestyksessd potilaan hoitotapahtumat tapahtuivat.
Seuraavissa kappaleissa kisitelldin tarkemmin erilaisia padtelmié ja ajatuksia, miten diag-
noosien luokittelijoiden rakentamista saadaan tehostettua ja koostettuja malleja tarkem-
miksi.

5.1 Aikariippuvainen data

Datan aikariippuvuutta ei tyossi kdytetyillda koneoppimisen malleilla pystytty kisittele-
miin. Ajan huomioonottavia oppimismalleja on olemassa ja iso osa niistd kdyttdd hermo-
verkkoja toiintamallinaan. Takaisinkytketty hermoverkko (RNN, recurrent neural network)
on tietynlainen hermoverkko, jossa solmut voivat kytkeytyé takaisin aikaisempiin solmui-
hin. Se pystyy ndiden takaisinkytkettyjen syotteiden avulla kdsittelemiin datan aikariip-
puvuutta, koska aikaisemmin tullut syote syotetddn tdménhetkisen syoteen kanssa takai-
sinkytketyille solmuille. RNN:t voivat kdyttdi sisdistd tilaansa kuten muistia uuden syote-
datan kisittelemisessid. Tdmé eroaa suuresti tavallisesta hermoverkosta, joka sisiltdd vain
eteenpiin kytkettyjd syoteyhteyksid. RNN:t voidaan soveltaa tdmén tyon kaltaisiin ongel-
miin, jossa aikajérjestykselld ja riippuvuudella on merkitystid saamaan lisdarvoa luokitte-
lua varten.

Takaisinkytketyilld hermoverkoilla voidaan tarkoittaa kahta erilaista verkkotyyppiin; FIR-
(finite impulse response) ja IIR-tyyppisiin (infinite impulse response) verkkoihin. Raken-
ne ndiden vililld ei eroa paljon toisistaan ja molemmat pystyvit hyodyntdméin aikariip-
puvaista dataa, mutta FIR-verkko voidaan korvata tarvittaessa my0s eteenpdin kytketylld
hermoverkolla, kun taas IIR-verkkoa ei voida. Tama johtuu siitd, ettd I[IR-verkko kayttaa
takaisinkytkennén syotteend koko aikaisempaa syotehistoriaa jossain muodossa, jolloin
eteenpiin kytketystd verkosta tulisi koko sydtehistorian suuruinen. FIR-verkko taas kéyt-
tdd vain jotain tiettyd ajanhetken syotettd takaisinkytkennoissédédn. FIR-verkko sanotaan
asykliseksi kaavioksi ja IIR-verkkoa sykliseksi kasvioksi ndiden ominaisuuksien takia.
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5.2 Target drift ja online-oppiminen

Jos otetaan huomioon terveydenhuollon tapahtumien aikariippuvuus, tormétiin rarget
drift -1lmioon. Tdmi ilmenee terveydenhuollossa silld, ettid ensin potilasta vaivaa jokin
sairaus ja vihitellen uusi sairaus nousee vallitsevaksi. Ennustavaan analyysiin ja koneop-
pimisen piirissi target drift -ilmid tarkoittaa, ettd ennustettavien luokkien tilastolliset omi-
naisuudet, joita malli yrittdd ennustaa, muuttuvat ajan myotd ennakoimattomilla tavoilla.
Tamai aiheuttaa ongelmia, silld luokittelu menettdd tarkkuutta ajan kuluessa. Target viit-
taa useimmin ennustettavaan luokkaan, mutta se voi viitata myds muihin kiinnostaviin
ominaisuuksiin kohdeluokkien liséksi, kuten syotteen piirteisiin.

Oppimista voitaisiin tehdé jatkuvasti. Aina kun tehdéddn diagnoosiluokitus jostakin uu-
desta syotedatasta lddkéri antaa potilaalle lopullisen diagnoosin. Tétd lopullista diagnoo-
sia voidaan taas kdyttdd mallin verifioimiseen. Néin aina kun mallia kédytetdin luokitte-
leemaan uusi ndyte, tullaan myds mallia kehitettyd hieman paremmaksi. Taémén kaltaista
jatkuvaa oppimista kutsutaan online-oppimiseksi. Online-oppiminen on mahdollista, kun
uutta oppimisongelmalle oleellista dataa saadaan jirjestyksessd luokittelijalle. Tatd da-
taa voidaan hyddyntii ylldaolevan kuvauksen mukaisesti parantamaan luokittelua tekevia
mallia. Online-oppimista kédytetdédn varsinkin kun luokittelijan on sopeuduttava uuteen ti-
lanteeseen nopeasti ja se pystyy siten kiertdmiin osittain target drift -ilmiotd. Sitd kéyte-
tddn myos tilanteissa, joissa opetusaineistoa on suuri madri, jolloin sitd kaikkea ei voida
kerralla opettaa luokittelijalle.

5.3 Saantopohjaiset menetelmat koneoppimisen tukena

Luvussa 4.5 mainitut ongelmat voitaisiin ehki ottaa paremmin huomioon kiyttimélla jon-
kinlaista téti tarkoitusta varten rakennettua analyysityokalua. ICD-koodistoja tulisi kdyt-
tdd kuten oikea l4dkaéri niitd kayttdd, silld pelkilld koneoppimisella tehty luokittelu ei pys-
ty hyodyntiméin koodiston sdéntdpohjaisuutta kunnolla. Kehitettdvin metarakenteen tu-
lisikin hyddyntéda sekd koneoppimista, ettd sddntopohjaisia luokittelumetodeja, jotta tehty
luokittelu saataisiin vietyd tarkkuudeltaan 1ihemmaés ithmisliddkérin tasoa.
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6. YHTEENVETO

Téamin tyon tarkoitus oli selvittdd, miten koneoppimista kédyttden voitaisiin ennustaa teks-
timuotoisesta potilasdatasta potilaan saamat diagnoosit. Ty0ssi toteutettiin yksinkertainen
koneoppimisen sovellus kidyttden Python-ohjelmointikieltd ja erityisesti koneoppimiseen
erikoistunutta Scikit-learn-ohjelmointikirjastoa. Sovelluksen tarkoituksena oli erityisesti
vertailla koneoppimisen eri algoritmeja ja kehitelld niilld luokittelukyvyltidin tarkka diag-
noosien luokittelua tekevd malli.

Digitalisaation my6téd terveydenhuolto tuottaa kasvavan mééridn tietoa potilaista. Suuri
osa tistd tiedosta on tekstimuotoista. Kerittyd tietoa hyddynnetéddn péadsiintoisesti vain
potilaiden normaalissa hoitotyOssd ja sitd voitaisiin kdyttdd my0Os automaattisissa ana-
lyyttisissd tyokaluissa tehostamaan terveydenhuollon eri prosesseja. Varsinkin ldadkérien
aika on hyvin arvokasta ja koneoppimisen avulla voitaisiin tuottaa potilaalle mahdollisia
diagnooseja potilaan kuvailemien oireiden, tutkimustulosten ja aikaisempien sairauksien
pohjalta automaattisesti. Ladkéri voisi kiydd ndma tuotetut diagnoosit ldpi ja valmistella
itse niiden pohjalta lopulliset diagnoosit, jolloin diagnosointityd voisi olla nopeampaa ja
ladkdrien antamat diagnoosit luotettavampia.

Tekstimuotoista dataa késitellessi yleisesti toimitaan sanatasolla, jolloin on tirkedi, et-
td vain luokittelun kannalta oleelliset sanat huomioidaan ja merkityksettomit vilimerkit
ja kirjasintiedot riisutaan datasta. Sanoja ei kédytetd suoraan koneoppimisessa, vaan niis-
td generoidaan numeerisia ominaisuuksia, kuten esiintymisméérid ja tiheyksii. Piirteiden
jJohtamisen lisdksi dataa késitelldén siten, ettd se olisi mahdollisimman kuvaavaa juuri
diagnosoinnin kannalta. Téllaisia tapoja ovat terveydenhuollon termien yhdenmukaista-
minen ja diagnoosikoodien kasittely.

Terveydenhuollon tekstimuotoista dataa ei ole paljon yleisen kiyton piirissd. Tami on
ymmarrettavid, silld ne sisdltdavit arkaluontoista dataa, jota on vaikea muuntaa tietotur-
valliseksi. Tyotd varten 10ytyi ldhes ihanteellinen MIMIC-III-potilastietokanta [5], joka
sisélsi oikeaa tekstimuotoista anaonymisoitua hoitotietoa sekd ICD-9-muotoisia diagnoo-
sikoodeja. Se sisilsi kuitenkin vain teho-osastoympéristostd kerdttyd dataa, jolloin poti-
laiden keskiméardinen ikd oli melko korkea ja sairauksista verisuonitaudit ja syovét olivat
paljon muita yleisempid diagnoosien joukossa. MIMIC-III sisdltdmé luokkien suhteen
epdtasapainoinen moniluokkainen data johtaa helposti luokittelijoihin, jotka ennustavat
yksinkertaisesti yleisimpid luokkia. Tdhén voidaan vaikuttaa kdyttdmalld luokittelijoiden
luokittelukykymittarina tasmaéllisyyttd (precision) ja 16ytokykya (recall pelkédn tarkkuu-
den sijaan (accuracy). Arvosteluparametrina f1-arvo (f1-score) on tasméllisyytti ja 10yto-
kykyéd helppokiyttdisempi, silld se lasketaan niiden avulla ja se ottaa ne molemmat huo-
mioon.
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Ty0Ossi toteutettiin tutkimus, jonka tarkoituksena oli koostaa koneoppimisen avulla poti-
laiden diagnosointia avustavia malleja. Opetusdatana kiytetysta MIMIC-III-tietokannasta
etsitiin hoitojaksojen lddkérin loppuarvio, joka kokoaa kattavasti potilaasta kerdtyn tie-
don. Niistd tekstidokumenteista kerittiin piirrevektoreita ja hoitojaksojen diagnoositau-
lukon avulla luokkatiedot. Mahdollisia luokkia oli paljon ja jokaista nédytettd kohden on
yksi tai useampi luokka, jolloin puhutaan multilabel-ongelmasta. Luokkien méérid pédtet-
tiin rajata ICD-9 koodien ylemmin tason mukaan ja karsimalla vihiten ldhdeaineistossa
esiintyneet diagnoosikoodit, jolloin péaadytiin lopulliseen 150 eri luokkaan. Toteutetulla
sovelluksella pdddytiin vertailemaan seitseméd luokittelijaa, joita varten 10ytyi toteutuk-
set kiytetystd Scikit-learn-kirjastosta. Jotkin luokittelijat kéddrittiin OneVsRestClassifier-
toteutukseen, jotta ne tukisivat multilabel-tyyppistd ongelmaa. Toisena vaihtoehtona kai-
kille 150:1le luokalle rakennettiin omat luokittelijakandidaattinsa, jonka tarkoituksena oli
kiertdd multilabel-ndikdkulmaa.

Ratkaisuja arvioitiin Scikit-learn-kirjaston tarjoaman Pipeline-rakenteen ja GridSearchCV -
ristivalidaation avulla, jolloin pystyttiin kartoittamaan eri luokittelijoille suuri parametria-
varuus ja ndin haarukoimaan optimaaliset parametrit. Pipeline-rakenteen avulla pystyttiin
linkittdméin ldhdeaineiston esikdsittely- ja piirteidenmuodostusprosessit yhteen, jolloin
iterointi oli nopeaa ja helppokéayttoistd. Kédytetyssd arviointimittarissa, muunnellussa F1-
arvossa, yksittdisen luokan painotus keskiarvon laskemisessa médridytyi sen esiintymis-
madrdn mukaan. Kaksi ratkaisumallia suorituivat ongelmasta vaihtelevasti. Huonommin
suoritui yksittiisille tulosluokkadiagnooseille rakennetut luokittelijat joiden fl-arvojen
keskiarvo oli noin 0.26. Paremmin pirjisi multilabel-ongelmaan tidhtddva ratkaisu, jon-
ka paras luokittelija ylsi f1-arvoon 0.46.

Tyon sovelluksen avulla osoitettiin, ettd kehitetyt luokittelijat pystyvit luokittelemaan po-
tilaiden hoitojaksoja diagnooseittain ICD-9-koodiston ylemmén hierarkiatason mukaan
vaihtelevalla menestykselld. Kehnoa luokittelukykyid joidenkin diagnoosien osalta selit-
tad se, ettd ICD-9-koodiston koodit ovat eriarvoisia siind miten niitd kidytetddn. Jotkin
diagnoosikoodit kokosivat vaikeasti muuten luokiteltavia tauteja ja toiset kuvasivat teho-
osastohoidon kannalta vihdpatoisempid oireita. Luokittelun tuloksiin vaikuttaa myos lo-
puulisten luokkien suuri médrd ja se onko luokkia kiytetty padsddntdisesti ensisijaisena
vai toissijaisena diagnoosina.

Tyon kehittamiselle on paljon mahdollisuuksia ja luokittelukyvyssd on paljon parannet-
tavaa. Jatkotyotd ajatellen pitéisi kokeilla syvien neuroverkkojen seki takaiskytkettyjen
verkkojen soveltuvuutta ongelmaan. Takaisinkytketty verkko pystyy hyddyntdméédn da-
tassa olevaa aikariippuvuutta, jota ei tehdyssi tydssd huomioitu ollenkaan. Metadatan ja
ei-tekstimuotoisen datan hyddyntdminen voisi olla my6s tulosta parantava tekija. Numee-
risten laboratoriotulosten ja kuvantamisdatan hyodyntdminen pitdisi kuitenkin késitelld
eri tavlla kuin tekstimuotoinen data. Erds vaihtoehto jatkokehitykseen olisi miettid sdin-
topohjaisten ratkaisujen hyodyntdmistd tavanomaisen koneoppimisen kanssa rinnan.
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