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Tulevaisuuden terveydenhuolto kohtaa merkittavia haasteita vaeston ikaantyessa ja ammatti-
laisten resurssien ollessa rajalliset. Palveluiden saatavuuden ja tehokkuuden varmistamiseksi
diagnosoinnin tueksi tarvitaan tehokkaita ja automatisoituja tyokaluja. Kuvantaminen on diagno-
soinnin kulmakivi. Laaketieteellisen kuvantamisen yksi lupaavimmista kehityskohteista on teko-
aly, jonka hyédyntaminen on alati kasvava tutkimuskohde — erityisesti syvaoppimismenetelmien
osalta.

Taman tyon tavoitteena oli selvittda, millaisia tekoalyyn siséaltyvid syvaoppimisen menetelmia
ladketieteellisessa kuvantamisessa voidaan hyddyntad, seké millaisia algoritmeja kaytetaan. Li-
saksi tyossa tarkastellaan syvaoppimismenetelmien haasteita eri ndkokulmista. Lahteina kayte-
tdén paaasiassa viimeisen kymmenen vuoden aikana julkaistuja systemaattisia kirjallisuuskat-
sauksia.

Opinnaytetydn teoriaosuudessa perehdytaan tekoalyn eri osa-alueisiin, kuten koneoppimiseen
ja syvaoppimiseen, seka naihin liittyviin algoritmeihin. Lisaksi tarkastellaan ladketieteellisen
kuva-analyysin eri vaiheita, joissa tekodlymenetelmia voidaan hyédyntaa. Empiirisessa osiossa
tutkitaan kuva-analyysin osa-alueita, joilla syvaoppimista on jo hyddynnetty, seké selvitetaan,
millaisia etuja sen avulla on saavutettu. Etujen ohella tarkastellaan myds tekoédlyn keskeisia
haasteita, jotka liittyvat muun muassa mallien selitettédvyyteen ja opettamiseen.

Pohdinnassa todetaan, etta tulevaisuudessa syvaoppimismenetelmilld on potentiaalia tehostaa
kuvien segmentointia ja luokittelua. Niiden avulla voitaisiin myds tuottaa synteettista kuvadataa
esimerkiksi tekoalymallien opetukseen. Tekoaly voisi vapauttaa asiantuntijan aikaa kuvien tul-
kinnasta enemman paatdksentekoon. Haasteena on kuitenkin syvaoppimismallien siirtdminen
kliiniseen kayttoon. Hybdyntamiseen liittyy myds yksityisyyteen ja eettisyyteen kohdistuvia haas-
teita, jotka edellyttavat yhteisia linjauksia.
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1 Johdanto

Diagnostiikka on terveydenhuollon kulmakivi, joka mahdollistaa sairauksien ja terveysongelmien
tunnistamisen varhaisessa vaiheessa. Tulevaisuudessa terveydenhuolto on kuitenkin haasteiden
edessa, silla vaeston ikarakenne on murroksessa. Télla hetkella maailman vaestdsta yli 65-vuoti-
aita on enemman kuin alle 5-vuotiaita. Vuoteen 2050 mennessa yli 65-vuotiaiden maaran vaes-
tosta arvioidaan olevan noin 16 %. (Bohr & Memarzadeh 2020.) Ikdantymisen seurauksena tervey-
denhuolto on kuormituksen alla, joten sairauksien varhaiseen havaitsemiseen ja tunnistamiseen

kaivataan tehokkaita apuvalineita.

Tunnistamiseen liittyvaan tyéhon tarvitaan vasymatonta tyévoimaa, joka pystyy analysoimaan da-
taa nopeasti ja tehokkaasti, mielellaan kellon ympari. Tekoaly on arjessakin kasvava trendi, jonka
kayttd yleistyy terveydenhuollossa. Taman tyon tarkoituksena on selvittaa, miten tekoalya voidaan
hyodyntaa ladketieteellisessd kuvantamisessa, ja mité keskeisia haasteita sen kayttéon liittyy. Tut-

kimus toteutetaan kvalitatiivisena, kuvailevana kirjallisuuskatsauksena.

Tutkimuskysymykset ovat:
1. Miten tekodlya voidaan hyddyntaa ladketieteellisessa kuvantamisessa
2. Millaisia tekoalyalgoritmeja kaytetaan?
3. Mitk& ovat tekodlyn keskeisimmat haasteet?

Tassa opinnaytetydssa keskitytaan erityisesti kahteen syvaoppimismenetelmaéan: konvoluutioneu-
roverkkoihin (Convolutional Neural Networks, CNN) sek& generatiivisiin kilpaileviin verkkoihin (Ge-
nerative Adversarial Networks, GAN). Naiden menetelmien valinta perustuu niiden keskeiseen
asemaan nykyaikaisessa kuvantamisessa, sekd kasvaneeseen tutkimukselliseen kiinnostukseen.
Tutkimuksen painopisteena ovat erityisesti laéketieteellisten kuvien segmentointi ja luokittelu,
koska ne muodostavat olennaisen osan laaketieteellistd kuva-analyysia. Tutkimusta voivat hyodyn-

taa ladketieteen ammattilaiset ja tekodalyn tulevaisuuden potentiaalista kiinnostuneet henkilét.
1.1 Keskeiset kasitteet

Algoritmi on yksityiskohtainen kuvaus tai ohje siita, miten jokin tehtéva tai toiminto suoritetaan
(Merilehto 2018, 17).

Generatiivinen kilpaileva verkosto (GAN, generative adversial network) GAN-verkot ovat oh-
jaamaton syvaoppimismenetelma, jossa kaksi hermoverkkoa kilpailevat toisiaan vastaan nollasum-

mapelissa (Alom ym. 2018, 24).



K 1&hint& naapuria (K-Nearest Neighbour) on koneoppimisen algoritmi, joka ennustuksen tulok-
sena tuottaa luokan, jolla on eniten havaintopisteita I&helldén tietyn etaisyyden perusteella méaéari-
tettynd (Alnaggar ym. 2024, 78).

Koneoppiminen on tekodlyn muoto, jossa kone oppii uusia asioita sille syotettavan datan perus-
teella (Kolari & Kallio 2023, alaluku Perustermit tutuksi).

Naive Bayes on ohjatun oppimisen menetelma, jota kaytetaan luokittelussa (Alnaggar ym. 2024,
82).

Neuroverkko on rakenne, joka koostuu joukosta neuroneita, jotka on kytketty toisiinsa ja niiden

valilla on kommunikaatiota (Merilehto 2018, 20).

Konvoluutioneuroverkko (CNN, convolutional neural network) on syvaoppimismalli datan k&-
sittelemiseen, ja se jdljittelee eldinten nakojarjestelméé. Se on suunniteltu oppimaant automaatti-
sesti ja adaptiivisesti avaruudellisia rakenteita piirteista. (Yamashita, Nishio, Do & Togashi 2018,
612.)

Paatéspuu (DT, decision tree) Paatdspuu on valvottu oppimisalgoritmi, jolla ei ole parametreja.
Silla on hierarkkinen puun rakenne, joka koostuu juurisolmusta, oksista, sisaisista solmuista ja leh-
tisolmuista. (IBM.)

Satunnaismetsa (RF, random forest) on yleisesti kaytetty koneoppimisen algoritmi, joka yhdistaa
useamman paatéspuun suoritteen saavuttaakseen yhden tuloksen. Se kasittelee seka luokittelu-,

etta regressio-ongelmia. (IBM.)

Segmentointi on ladketieteellisen kuvantamisen prosessi, jossa kuva jaetaan eri anatomisiin alu-

eisiin, kuten elimiin, kudoksiin tai vaurioihin (Xu ym. 2024, 1).

Syvaoppiminen tarkoittaa tekoalyn koneoppimismenetelmaa, jossa hyddynnetdan eri tasoista

koostuvia kerroksellisia neuroverkkoja (Kolari & Kallio 2023, alaluku Perustermit tutuksi).

Tekoaly on ohjelmisto, joka matkii ihmisen tapaa oppia ja tehda paatoksia (Kolari & Kallio 2023,

alaluku Perustermit tutuksi).

Tukivektorikone (SVM, support vector machine) on yleisesti kaytetty koneoppimisen algoritmi,

jota hyodynnetdan luokittelussa (IBM).



2 Tekodly ja sen algoritmit

Tekoadly viittaa ohjelmistoon, joka pyrkii matkimaan ihmisen tapaa oppia ja tehdéa paatoksia. Ohjel-
mistot perustuvat ihmisen rakentamiin algoritmeihin, mutta ne voidaan myds opettaa oppimaan
uutta ja kehittdmaan suorituskykyaan itsenaisesti. Tekoalyn tarkoitus on tukea ja tehostaa ihmisten
tyontekoa, esimerkiksi kasittelemalla niin suuria maaria tietoa, ettd se veisi inmiselta vuosia. (Kolari
& Kallio 2023, alaluku Perustermit tutuksi.) Tekoaly ei kuitenkaan kykene kuvaamaan kausaliteettia
eli syy-seuraussuhteita (Kananen & Puolitaival 2019, 37). Nain ollen tekoaly ei kykene kuvaamaan

ongelmaa, vaan tama tehtava jaa inmiselle (Kananen & Puolitaival 2019, 37).

Kanasen ja Puolitaipaleen (2019, 37) mukaan tekodly on rajatuissa tehtéavissa ihmiseen verrattuna
nopeampi, tarkempi, kykeneva rajattomaan toistoon, ajallisesti muuttumaton ja puolueeton (jos
harjoitusdata on puolueeton). Tekoaly on selvasti maariteltyyn, tarkkarajaiseen tehtavaan tarkoi-
tettu tydkalu (Kananen & Puolitaival 2019, 37). Rajatussa tehtdvassaéan se kykenee jopa ihmista
parempaan suoritukseen (Kananen & Puolitaival 2019, 37). Kuvassa 1 on havainnollistettu teko-
alyn eri osa-alueet. Nykyisin tekoaly yhdistetaan pitkélti sen erityiseen osa-alueeseen, syvaoppimi-
seen ja keinotekoisiin hermoverkkoihin (Huhtanen, Nyman, Karlsson & Hirvonen 2020, 1957).

TEKOALY

KONEOPPIMINEN

SYVAOPPIMINEN

Kuva 1. Tekodlyn osa-alueet (mukaillen Alzubaidi ym. 2021, 7).
2.1 Koneoppiminen

Koneoppiminen on tekodlyn osa-alue, jossa luodaan tietokonemalleja, jotka pystyvat oppimaan ja
ennustamaan, tai tekemaan paatoksia niille annettujen tietojen perusteella (Kufel ym. 2023, 3). Ko-
neoppiminen kayttda dataa oppimiseen ja luokitteluun sen sijaan, ettd toiminta olisi ohjelmoitu val-
miiksi (Merilehto 2018, 27). Merilehdon (2018, 27) mukaan koneoppiminen hyddynt&aéa algoritmeja,

jotka oppivat annetusta datasta vaihe vaiheelta. Mitd enemmén dataa on kaytettavissa, sita



tarkemman kuvan malli pystyy luomaan (Merilehto 2018, 28). Koneoppiminen voi tuottaa tuloksia,
jotka ovat manuaalisia ihmisarvioita tarkempia (Quanyang ym. 2024, 3).

Barragan-Monteron ja kumppaneiden (2021, 4) mukaan koneoppiminen voidaan jakaa karkeasti
kahteen kategoriaan: ohjattuun ja ohjaamattomaan oppimiseen. Ohjattu oppiminen on néaista kai-
kista yksinkertaisin ja tarjoaa tiukimman kehyksen (Barragan-Montero ym. 2021, 4). Siin& oppimi-
nen tapahtuu siten, etté koneelle naytetaan merkittyja esimerkkeja, joihin on yhdistetty valmis vas-
taus (Kananen & Puolitaival 2019, 49). N&in ollen koneen "isdannan” on annettava syotteet ja val-
vottava tuloksia (Barragdn-Montero ym. 2021, 4). Tallaisia esimerkkeja, eli data-vastaus-pareja tar-
vitaan suuri maara (Kananen & Puolitaival 2019, 49). Taman jalkeen algoritmin avulla luodaan
saannosto, joka kuvaa asian. Malliin kuvataan kaikki datasta l6ydettavéat ominaisuudet eli attribuu-
tit. Kun kone on koulutettu, algoritmille annetaan taysin uutta dataa ilman merkintéja. Aiemmin opi-
tun perusteella se osaa tehda paatoksia ja antaa vastauksen ennusteena. (Kananen & Puolitaival
2019, 49.) Suurin osa nykyisista sovelluksista hyddyntaa ohjattua oppimista (Merilehto 2018, 28).

Tyypillinen ohjatun oppimisen tehtava on regressio tai luokittelu (Barragan-Montero ym. 2021, 4).
Barragan-Montero ja kumppanit toteavat, etté luokittelu voi olla bindarista, eli voidaan esimerkiksi
maarittaa, 106ytyykd jokin poikkeama kuvasta vai ei. Se voi myds sisaltda useita luokkia, kun halu-
taan maarittaa tiettyd poikkeamaa useiden merkint6jen joukosta. (Barragan-Montero ym. 2021, 4.)
Luokittelu voi myds kokonaisen kuvan sijasta kasittéaa jokaisen pikselin (Barragan-Montero ym.
2021, 4).

Kanasen ja Puolitaipaleen (2019, 51) mukaan ohjaamattomassa oppimisessa ei ole niin kutsuttua
oikeaa vastausta, jota malli pyritddn saada toistamaan. Kun dataa ei ole nimetty, ohjaamaton oppi-
minen pyrkii I8ytdmaan siitd johdonmukaisuuksia (Barragan-Montero ym. 2021, 4). Algoritmia siis
pyydetaan etsimaan koneelle annetusta datasta malleja, eli saéannénmukaisuuksia (Kananen &
Puolitaival 2019, 51). Ohjamaattoman oppimisen paamaara on, ettd kone jarjestaa datan itsenai-
sesti (Kananen & Puolitaival 2019, 51). Sen hydty on siing, etté kaikkia erikoistapauksia ei tarvitse
merkitd dataan, vaan algoritmi kykenee 16ytdmé&an poikkeukset itse (Kananen & Puolitaival 2019,
51).

Useimmat ohjaamattoman oppimisen tehtavat liittyvat todennakoisyystiheyden arvioimiseen, kuten
klusterointiin (samankaltaisten tietojen erillisten ryhmien I6ytaminen), poikkeamien tai poikkeavuuk-
sien havaitsemiseen (yksittaiset kohteet) tai jopa monimuotoisuuksien oppimiseen ja ulottuvuuk-
sien pienentamiseen (osa-alueet, joihin tieto kasaantuu) (Barragan-Montero ym. 2021, 4). Tahan
mennessa ohjaamaton oppiminen on ollut rajallisempaa kuin ohjattu oppiminen. (Barragan-Mon-
tero ym. 2021, 4.).



2.2 Koneoppimisen yleisimmét algoritmit

Koneoppimisen alustavana vaiheena on poimia esimerkiksi kuva-aineistosta olennaiset piirteet el
kvantitatiiviset ominaisuudet, jotka tiivistavat aineiston valittamaa tietoa suureiksi tai taulukoiksi.
Taman jalkeen nama tiedot syttetaan yleisille ennustemalleille, kuten luokittelijoille tai regresso-
reille, jotka oppivat suorittamaan valitun tehtavan. (Barragan-Montero ym. 2021, 6.) Yksinkertais-
tettuna luokittelijat ovat algoritmeja, jotka voivat lajitella aineiston ryhmiin tai luokkiin, lisaksi niitd on
olemassa lukuisia erilaisia. Jotkin suosituimmista algoritmeista ovat hyvin intuitiivisia ja helppotul-
kintaisia, kuten paatdspuut. (Barragan-Montero ym. 2021, 8.) Merilehto (2018, 34) tiivistaa koneop-
pimisen mallit viiteen eri kategoriaan, jotka l0ytyvat taulukosta 1.

Taulukko 1. Koneoppimisen mallit (mukaillen Merilehto 2018, 34)

Koneoppimisen malli Selitys

Luokittelu (Classification) Luokitellaan kohde ennalta maarattyihin kah-
teen tai useampaan kategoriaan (esim. kuvan

tunnistaminen)

Ryhmittely (Clustering) Analysoidaan luokittelematon data ja tunniste-

taan siita erilliset ryhmat

Regressio (Regression) Ennustetaan numeerista arvoa

Suosittelu (Recommendation) Arvioidaan esim. mista tuotteista asiakas pitaa

Poikkeamien etsiminen (Anomaly Detection) | LOydetdan selke&sti normaalista poikkeava

data aineistosta

2.2.1 K l&hinta naapuria (K-Nearest Neighbour)

Yksi koneoppimisen luokittelukeinoista on KNN-menetelma (Kananen & Puolitaival 2019, 118). Ka-
nasen ja Puolitaipaleen (2019, 118) mukaan sita voidaan kayttaa, kun halutaan tietaa, mihin luok-
kaan uusi havainto kuuluu. Jos esimerkiksi halutaan tietdd, onko uusi havainto sairautta vai ei,
KNN-algoritmia voidaan kayttaa tunnistamaan, kumpaa luokkaa lahempana uusi havainto on (Ka-
nanen & Puolitaival 2019, 118). Havainnon voidaan paatella kuuluvan tietylla todennakdoisyydella
siihen luokkaan, kumman luokan aiempia havaintopisteitd, “naapureita”, lahempana uusi havainto
on (Kananen & Puolitaival 2019, 118).



Kategoria B

Kategoria A

Naapurien lukumaara K=5

Kuva 2. KNN-algoritmi etsii uuden havainnon lahimmat naapurit. Uusi datapiste sijoitetaan katego-
riaan A, koska siihen kuuluu suurin osa naapurihavainnoista (mukaillen Kananen & Puolitaival
2019, 119.)

KNN-menetelman yksi vahvuuksista on, ettéd se on yksinkertainen selittaa, ymmartaa ja tulkita (Ka-
nanen & Puolitaival 2019, 119). Algoritmi kdy myds monenlaisille tietoaineistoille, ja on tehokas sil-
loin, kun dataa on paljon (Kananen & Puolitaival 2019, 119). Algoritmin kaytt6a kuitenkin rajoittaa,
ettd se on laskennallisesti raskas, koska jokaiselle datapisteelle lasketaan erikseen etaisyys (Ka-
nanen & Puolitaival 2019, 119). Lisaksi menetelmaélle on valittava K-arvo, eli valitaan, montako
naapurihavaintoa laskennassa huomioidaan. Mikali tima valitaan huonosti, myos tulokset ovat

huonoja (Kananen & Puolitaival, 120).
2.2.2 Tukivektorikone (Support Vector Machine)

Tukivektorikonetta hyodynnetaan laajasti seka luokitteluun etté regressioon (Zhang ja Sejdic, 2019,
4). Kanasen ja Puolitaipaleen (2019, 120) mukaan sen yleisin kdyttékohde on luokittelussa. Tuki-
vektorikoneella pyritddn luomaan niin kutsuttu hypertaso, joka erottelee eri havainnot toisistaan
(Kananen & Puolitaival 2019, 120). Lineaarisesti erottuvalla datalla, eli suoralla janalla, on &&reton

maara erilaisia tasoja, jotka luokittelevat opetusaineiston oikein (Kananen & Puolitaival 2019, 120).

Yksinkertaisimmillaan hypertaso kuvaa rajaviivaa, joka erottaa kaksi tietoaineistoa toisistaan.
Luontevasti ajateltuna, mitd kauempana yksittaiset datapisteet ovat rajaviivasta, sita “oikeammin”
nama pisteet on luokiteltu. Nain ollen halutaan, ettd hypertaso asettuu kohtaan, jossa kaikki data-
pisteet ovat mahdollisimman kaukana siitd ja viela siten, ettd n&ma pisteet ovat hypertason suh-

teen oikein luokiteltuja. Hypertason ja lahimman datapisteen valista etdisyytta kutsutaan



marginaaliksi, ja se lasketaan algoritmin avulla. Paadmaarana on valita hypertaso niin, ettéd margi-

naali on mahdollisimman iso. (Kananen & Puolitaival 2019, 121.)

Harvemmin data on kuitenkaan nain puhdasta. Usein sita ei voi erottaa suoralla janalla niin, etta
tarkkuus olisi riittdva. Tietoaineistoon on mahdollista liséta ulottuvuuksia eli dimensioita. Tasta kay-
tetdan nimitysta "kerneldinti” (eng. kernel trick). (Kananen & Puolitaival 2019, 122.) Tukivektoriko-
neen perusajatus on sijoittaa naytejoukon valiin sellainen taso, etta sen kanssa yhdensuuntaisten
marginaalitasojen valimatka on mahdollisimman suuri, eikéa yksikaan naytteista jaa marginaalita-
sojen valiin. Tukivektoreiksi kutsutaan marginaalitasojen valimatkaa rajoittavia naytevektoreita. Tu-
kivektorikoneen vahvuuksia ovat tarkkuus ja sen kyky toimia pienilld ja kohtuullisen puhtailla data-
seteilla. Isoilla tietoaineistoilla laskeminen taas voi vieda paljon tehoa ja aikaa, liséaksi suorituskyky
heikkenee, jos aineistossa on kohinaa ja paallekkaisia luokkia. Tukivektorikonetta kaytetédan esi-
merkiksi variin perustuvassa luokittelussa kuvantunnistuksessa. (Kananen & Puolitaival 2019,
123.)

2.2.3 Naive Bayes

Kanasen ja Puolitaipaleen (2019, 124) mukaan Bayesin vaittdméa kuvaa ehdollisia todennakoisyyk-
sia. Siina idea on, ettd teema vastaa kysymykseen, milla todennakoéisyydella tapahtuma A toteu-
tuu, silla ennakkoehdolla, etté tapahtuma B havaitaan (Kananen & Puolitaival 2019, 124). Teoree-
malle on annettu etuliitteeksi “naiivi”, koska luokittelussa tehdaan lahtooletus, ettd jokainen ominai-
suus on toisistaan riippumaton (Kananen & Puolitaival 2019, 124). Todellisissa ongelmissa nama
harvoin ovat taysin itsenaisia. Tama ominaisuus onkin teoreeman heikkous. Naive Bayesilla voi-
daan kuitenkin saada selkeasti parempia tuloksia kuin muilla hienostuneemmilla algoritmeilla. Se

on hyodyllinen sovelluksissa kuten dokumenttien luokittelussa. (Kananen & Puolitaival 2019, 124.)
2.2.4 Paatéspuu (Decision Tree)

Paatospuu on yksi koneoppimisen suosituimmista menetelmista, jota voidaan kayttaa luokittelu- ja
regressio-ongelmiin (Kananen & Puolitaival 2019, 125, Zhang & Sejdi¢ 2019, 5). Yleensa tama ra-

kenne matkii ihmisen paattelyketjua (Kananen & Puolitaival 2019, 125). Kanasen ja Puolitaipaleen
(2019, 125) mukaan paatdspuun tapa toimia on helppo ymmartaa ja sen tuloksia on helppo tulkita.
Paatospuu voidaan havainnollistaa esimerkiksi taulukkolaskentaohjelmissa. Algoritmi koostuu niin

kutsutuista solmuista, oksista ja lehdistd. Paatdéspuun solmukohta esittda ominaisuutta, haara paa-
tossdantoa ja lehti paattelyn tulosta (Kananen & Puolitaival 2019, 125). Lehti voi edustaa sopivinta
tavoitearvoa tai osoittaa todennékoisyyden sille, etté kohteella on tietty arvo (Zhang & Sejdi¢ 2019,

5). Ennustettava arvo voi olla jatkuva tai kategorinen arvo (Kananen & Puolitaival 2019, 125).



Kun tietoaineisto annetaan algoritmille, se lahtee jakamaan dataa siten, etta ns. informaatiohyoty
(eng. information gain) on maksimi jokaisessa jaossa. Tama hyoty perustuu saatavilla olevaan tie-
toon tai informaatioon. Tiedonpuutteesta on vaikea ennustaa tulevaisuutta. Jos taas tietoa on saa-
tavilla, siitd on helpompi muodostaa paatelmia tai ennusteita. Paatdspuu yrittdd tehda jokaisen
jaon siten, etta tietoaineisto olisi "paremmassa jarjestyksessa”. (Kananen & Puolitaival 2019, 126.)
Paatospuut pystyvat kasittelem&an tietoaineistoja, joissa voi olla puuttuvia arvoja ja virheita, mutta
tama menetelma voi kuitenkin ylisovittaa opetusdatan ja lisata tarpeettomia ominaisuuksia (Zhang
& Sejdi¢ 2019, 5).

2.2.5 Satunnainen metsa (Random Forest)

Tama algoritmi koostuu satunnaisten paatdéspuiden muodostomasta kokoelmasta. Ideana on, etté
yksittaiseen paatdspuuhun otetaan sattumanvaraisesti tietoa tietoaineistosta. Talldin kaytetaan ns.
bootstrap-menetelmaa, jossa jokaisella havainnoilla on yhta suuri todennékaisyys tulla valituksi
paatdspuuhun. Lopullinen tulos on satunnainen metsé. Se keskiarvoistaa kaikkien yksittaisten paa-
tospuiden lopputulokset. (Kananen & Puolitaival 2019, 126.)

2.3 Syvaoppiminen ja sen yleisimmat algoritmit

Syvaoppiminen on koneoppimisen alaryhma (Alzubaidi ym. 2021, 4). Perinteiseen koneoppimiseen
verrattuna syvaoppiminen hyddyntaa kasittelematdnta dataa ja kykenee oppimaan vaadittavien
mallien esitystavat itsendisesti (Quanyang ym. 2024, 3). Syvaoppiminen mahdollistaa monikerrok-
siset neuroverkkorakenteet (Quanyang ym. 2024, 3). Nama lukuisat algoritmikerrokset, eli keinote-
koiset neuroverkot (ANN, artificial neural network) antavat kukin erilaisen tulkinnan niille syotetyista
tiedoista (Alzubaidi ym. 2021, 4). Samanaikaisesti tapahtuva ominaisuuksien valinta ja mallien so-
vitustekniikka on tehokas keino automatisoitujen mallien rakentamiseen ja valtavan dataméaaran
hyodyntamiseen (Quanyang ym. 2024, 3). Merilehdon (2018, 51) mukaan neuroverkon hienous
tulee esiin vain silloin, kun sille pystytaan syoéttamaan tarpeeksi dataa, tarkoittaen yleensa kymme-

nid tai satojatuhansia esimerkkeja.

Alzubaidin ym. (2021, 4) mukaan syvaoppimisesta on tullut erittain suosittu viime vuosina johtuen
massadata-alan (big data) valtavasta kasvusta ja kehityksesta. Syvaoppiminen on edelleen jatku-
vassa kehityksessa, ja onkin yksinkertaistanut useiden oppialojen kehitysté esimerkiksi kuvan su-
perresoluutiota, objektien havaitsemista ja kuvantunnistusta (Alzubaidi ym. 2021, 5). Syvaoppimis-
jarjestelmat kykenevéat muuttamaan niille syotetyt kuvat arvokkaiksi tulosteiksi, kuten paikantamalla
tietyn alueen, lokeroimalla pikseleitd kuvien segmentointiin, ja luokittelemalla kuvia erilaisiin kate-
gorioihin (Alzubaidi ym. 2021, 5). Merilehdon (2018, 56) mukaan syvaoppimisen merkittavimpia

hyotyja on, ettd kyseinen jarjestelma kykenee oppimaan raakadatasta. Tiedon tai datan ei siis



tarvitse olla tykkanaan puhdasta, vaan siina saa olla paljonkin "halya”, siitd huolimatta syvaoppi-

misjarjestelma kykenee hahmottamaan ja kayttamaan sité oppimisessaan (Merilehto 2018, 56).

La&ketieteellisten kuvien analysoinnissa yleisimmin kaytetty syvaoppimisen arkkitehtuuri on konvo-
luutioneuroverkko (CNN, convolutional neural network) (Quanyang ym. 2024, 3). Se sisaltdad moni-

muotoisen ja runsaan maaran eri algoritmeja (Quanyang ym. 2024, 3).
2.3.1 Konvoluutioneuroverkko (CNN, convolutional neural network)

Erityisesti viime vuosina huomio on siirtynyt tukivektorikoneiden ja satunnaismetsan kaltaisista ko-
neoppimismenetelmista konvoluutioneuroverkkoihin (Barragan-Montero ym. 2021, 8). CNN-verkot
alkoivat saada suosiota vuonna 2012, johtuen AlexNet arkkitehtuurista, joka kukisti kaikki muut
mallit ennatykselliselld tarkkuudella ja alhaisella virheprosentilla imageNet-haasteessa 2012 (Sar-
vamangala & Kulkarni 2022, 2). CNN-verkot luetaan neuroverkkojen alalajiksi, jotka ovat erityisen
hyvia kasittelemaan kuvista koostuvaa dataa (Merilehto 2018, 53). CNN-verkot ovat saaneet inspi-
raationsa ihmisen néakdojarjestelmastd, ja ne hyddyntavat kuvien siséltaman datan tilajarjestysta
(Barragan-Montero ym. 2021, 9). Niiden huomattava kyky havaita hierarkkisia tietorakenteita on
vaikuttanut niiden suosioon nykyisissa ladketieteellisessa kuvankasittelysovelluksissa (Barragan-
Montero ym. 2021, 9).

CNN-verkot, jotka hyddyntavat syvaoppimisen algoritmeja, kuvaavat kerroksellista arkkitehtuuria,
jossa ensimmaiset kerrokset kaappaavat alkeellisia piirteitd, kuten reunoja ja tekstuureja, kun taas
my6hemmat kerrokset erottelevat asteittain monimutkaisempia ja abstraktimpia ominaisuuksia (Li,
Jiang, Zhang & Zhu 2023, 2). Talléin verkko pystyy itsendisesti poimimaan kuvista asiaankuuluvaa
tietoa, esimerkiksi segmentointia ja luokittelua varten (Li ym. 2023, 2). Kuvassa 4 nakyy yksinker-

taistetusti, miten konvoluutioneuroverkkoa hyddynnetaan kuvan luokittelussa.
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Kuva 3. Esimerkkirakenne konvoluutioneuroverkon arkkitehtuurista kuvan luokitteluun
(mukaillen Alzubaidi ym. 2021, 14).

CNN-verkon ydinrakenne koostuu kolmesta pddosasta: konvoluutiokerroksesta, yhdistamiskerrok-
sista/koontikerroksista (eng. pooling layer) ja taysin kytketysta kerroksesta (eng. fully connected
layer) (Xu ym. 2024, 10). Prosessi alkaa syotekuvalla, joka kulkee useiden konvoluutiokerrosten
lapi. Naissa kerroksissa kaytetaan erilaisia konvoluutiosuodattimia, joiden avulla kuvasta poimitaan
keskeisid ominaisuuksia, kuten reunoja, tekstuureja ja kuvioita. Jokaisen konvoluution jalkeen ku-
vaa pienennetaan kayttamalla yhdistdmiskerroksia, jotka vahentavat piirrekarttojen (feature map)
tilaulottuvuuksia. Se auttaa sailyttdmaan olennaiset tiedot ja samalla vahentdmaéan laskennallista
monimutkaisuutta. TAma konvoluution ja yhdistamiskerroksen sarja toistuu useita kertoja yha mo-
nimutkaisempien ja abstraktimpien piirteiden vangitsemiseksi. Lopuksi verkko tasoittaa piirrekartat
ja siirtda ne taysin yhdistettyjen kerrosten lapi. Niissa opitut ominaisuudet yhdistetddn ylatason
paatoksen tekemiseksi. Nain syntyy tuotos, joka on tyypillisesti luokittelumerkintéa tai ennuste. (Xu
ym. 2024, 10.)

Esimerkkeja yleisista CNN-verkkoarkkitehtuureista ovat muun muassa LeNet, AlexNet, VGGNET.
Useista arkkitehtuureista AlexNetia, VGG:ta, GoogLeNetia ja Dense CNN:&a pidetaan yleisesti
suosituimpina, koska niiden suorituskyky on huippuluokkaa kohteentunnistustehtavissa (Alom ym.
2020, 10.) Taulukossa 2 on kuvattu yleisimpia CNN-arkkitehtuureja niiden julkaisuvuoden jarjestyk-

Sessa.

Taulukko 2. Yleiset CNN-arkkitehtuurit (mukaillen Alom ym. 2020, 10-13).

Arkkitehtuuri Vuosi

LeNet 1998

AlexNet 2012
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Arkkitehtuuri vuosi
ZFNet / Clarifai 2013
VGGNET 2014
GoogLeNet 2014
Residual Network (ResNet) 2015
Densly Connected Network (DenseNet) 2017

2.3.2 Generatiivinen kilpaileva verkosto (GAN, generative adversial network)

Syvaoppiminen on tietopohjainen tekniikka, joka toimii paremmin, kun syotteiden maara kasvaa.
Tastéa syystd merkkaamattomasta datasta uudelleen kaytettéavien ominaisuuksien oppimisesta on
tullut aktiivinen tutkimusalue. Suuret maarat merkittya dataa on yritetty ratkaista luomalla samanlai-
sia naytteita generatiivisella mallilla. (Alom ym. 2018, 23.) GAN-verkko on Goodfellown vuonna
2014 kehittama syvaoppimismenetelma. Nama verkot tarjoavat vaihtoehtoisen lahestymistavan
maksimaalisen todennékoisyyden arviointitekniikoihin. GAN-verkot ovat ohjaamaton syvaoppimis-
menetelma, jossa kaksi hermoverkkoa kilpailevat toisiaan vastaan nollasummapelissa. (Alom ym.
2018, 24.)

GAN siis koostuu kahdesta verkosta: generaattorista g ja diskriminaattorista d. Toinen verkoista
(generaattori) luo koko ajan realistisempaa dataa ja yrittda harhauttaa diskriminaattoria luulemaan
sitd aidoksi (Merilehto 2018, 55). Lahtokohtana g yrittaa iteratiivisesti kartoittaa satunnaista syotto-
jakaumaa annettuun datajakaumaan luodakseen uutta dataa (Barragan-Montero ym. 2021, 11).
Diskriminaattori arvioi taman, ja riippuen palautteesta, generaattori pyrkii minimoimaan naiden kah-
den jakauman erot, tuottaen samanlaisia naytteita syotteena (Barragan-Montero ym. 2021, 11).
Tavoite on huijata diskriminaattoria luokittelemaan tuotettu data aidoksi (Barragan-Montero ym.
2021, 11). Molempia verkkoja koulutetaan samanaikaisesti parantamaan toimintaansa: kun gene-
raattori oppii huijaamaan diskriminaattoria, d oppii samalla erottamaan paremmin tuotetun datan
aidosta syotteesta (Barragan-Montero ym. 2021, 11). GAN-verkko poikkeaa monista muista ver-

koista siind, ettd se tuottaa oman harjoitusdatansa (Merilehto 2018, 55).

GAN-verkkojen kyky matkia tiedonjakelua ja syntetisoida kuvia ennenndkemattomalla realismin ta-
solla, on luonut avoimia, uusia tapoja kuroa umpeen kuilua ohjatun oppimisen ja kuvanmuodostuk-

sen valilla (Kazeminia ym. 2020, 2).
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3 Tekodlyn hyddyntaminen kuvien analysoinnissa

Laaketieteellinen kuva-analyysi on tutkimusala, joka siséaltaa laéketieteellisten kuvien kasittelyn,
tulkinnan ja analysoinnin (Li ym. 2023, 2). Digitaalista kuvankasittelya kaytetaan yha enemman ter-
veydenhuollossa, jotta ladketieteellisista kuvista, kuten réntgenkuvista, magneettikuvista ja tietoko-
netomografiasta voidaan poimia hyodyllista tietoa (Alnaggar ym. 2024, 2). Tama asiaankuuluvan
tiedon poimiminen helpottaa diagnosointia, seka hoidon suunnittelua etta toteuttamista (Li ym.
2023, 2). Laaketieteelliseen kuvankasittelyyn kuuluu erilaisia tehtavia kuten kuvan segmentointi,
kuvan rekisterdinti, ominaisuuksien poisto, luokittelu ja visualisointi (Li ym. 2023, 2). Alnaggar ja
kumppanit (2024, 5) nostavat naiden liséksi esiin yhdeksi tarkedksi vaiheeksi kuvien esikasittelyn.
Kuvassa 4 on esitelty kuva-analyysin eri vaiheita jarjestyksessa. Koneiden tietokapasiteetin kasvet-
tua, etenkin grafiikan kasittelyssa, syvaoppiminen on lunastanut paikkansa ladketieteellisten kuvien
analysoinnissa (Quanyang ym. 2024, 3).

Datasetti Ennuste
kuva 1 luokka 1
kuva 2 luokka 2
minai ien
—>  esikdsittely —» segmentointi — il aaksie —» luokittelu —>

erottelu

kuvan luokka k

Kuva 4. Laédketieteellisen kuva-analyysin prosessin eteneminen (mukaillen Alnaggar ym. 2024, 7).

3.1 Kuvien esikasittely

Kuvien esikasittely on ratkaiseva osa, johon kuuluu tekniikoita, kuten kohinan vahentaminen, ku-
vien parantaminen ja normalisointi, joilla pyritdan parantamaan kuvien laatua ja yhdenmukaisuutta.
(Li ym. 2023, 3). Alnaggarin ja kumppanien (2024, 13) mukaan kuvien esikasittelyn lahestymistavat
voidaankin ryhmitell& kolmeen paatyyppiin: variavaruuden muuntamiseen, kohinan poistoon ja ku-
van parantamiseen. Variavaruuden muuntaminen on olennainen vaihe, joka auttaa parantamaan
kuvien laatua parempaa analysointia ja diagnosointia varten (Alnaggar ym. 2024, 13). Variavaruus
sisaltaa varimallin, joka merkitsee pikselin arvoa, seka kartoitusmenetelman, joka yhdistaa varin
tiettyyn ryhmaan vareja, jotka voidaan suorittaa (Alnaggar ym. 2024, 13). Alnaggarin ja kumppanei-
den (2024, 13) mukaan RGB on yksi kdytetyimmista variavaruuksista. Yleensa varikuvat suorite-

taan kolmella kaistalla, jotka ovat punainen, vihred ja sininen. (Alnaggar ym. 2024, 13.)
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Kohinan korruptoimat kuvat ovat yleinen ongelma (Alnaggar ym. 2024, 13). Kohina vahingoittaa
kuvaa yleensa sen hankinta- ja lahetysvaiheessa. Kohinanpoistotekniikoita kaytetaan kohinan mi-
nimoimiseksi siten, etta kuvassa oleva tarkea tieto sailyy. Kuva korruptoituu myos lahetyksen ai-
kana, eik& kohinan korruptoimaa kuvaa yleensé yksinkertaisesti poisteta sen kasittelyssa. Kohi-
naksi kutsutaan kuvan pikseleiden arvon muutoksia. Laaketieteellisissa kuvissa on yleensa alhai-
nen kontrasti verrattuna muihin sovelluskuviin. (Alnaggar ym. 2024, 13.)

3.2 Segmentointi

Laaketieteelliset kuvat sisdltavat monia normaaleja rakenteita, kuten elimid, luita, lihaksia ja ras-
vaa, seka epanormaaleja rakenteita, kuten kasvaimia ja murtumia. Segmentointi on prosessi, jossa
kuvista tunnistetaan ja erotellaan sek& normaalit ettd poikkeavat alueet. (Wang & Summers 2012,
13.) Tama tarkoittaa kuvan jakamista erillisiin alueisiin, jotka vastaavat anatomisia rakenteita tai
patologisia muutoksia, kuten kudoksia tai vaurioita. Segmentointi on keskeinen vaihe laéketieteelli-
sesséa kuvantamisessa, silld se muodostaa perustan tarkalle diagnoosille, hoidon suunnittelulle ja

erilaisille kliinisille analyyseille. (Xu ym. 2024, 1.)

Segmentoinnin onnistuminen on olennaista kuvien tulkinnan kannalta, mutta se on usein haasta-
vaa alueiden monimutkaisuuden ja vaihtelun vuoksi. Ongelmina voivat olla esimerkiksi normaalista
tai leikkausten jalkeisesta anatomiasta johtuva vaihtelu, epamaéaraiset ja puutteelliset rajat, riitta-
maton kontrasti, kuvissa esiintyva kohina, seka ulkopuoliset esineet. (Wang & Summers 2012, 13.)
Nama rajoitteet korostavat tarvetta yha mukautuvammille ja vakaammille segmentointimenetelmille
(Xu ym. 2024).

Segmentoinnin tavoitteena on yksinkertaistaa ja jarjestaa kuvadata kayttokelpoisempaan ja hel-
pommin arvioitavaan muotoon (Alnaggar ym. 2024, 18). Jokaiselle kuvapikselille annetaan mer-
kinta, jonka perusteella samanlaiset pikselit ryhmitellaan, mahdollistaen rakenteiden ja poik-
keamien tarkan tunnistamisen ja jatkokasittelyn, kuten mittausten suorittamisen (Alnaggar ym.
2024, 18; Soimakallio ym. 2005, 29). Kuvan jakaminen samankaltaisiin osiin tukee mielek&sta arvi-
ointia ja auttaa tunnistamaan esimerkiksi anatomisia rakenteita tai mahdollisia poikkeavuuksia
(Lloyd, Monaco & Bui 2016, 3; Gali¢, Habijan, Leventi¢ & Romi¢ 2023, 10).

Segmentointi toimii myos l&ahtbkohtana piirteiden rajaamiselle, jossa kuvista poimitaan olennaisia

ominaisuuksia ja malleja, joiden avulla voidaan havaita ja luokitella anatomisia rakenteita tai poik-
keavuuksia (Li ym. 2023, 3—4). Segmentoinnin avulla voidaan paikantaa ja mitata tarkasti esimer-
kiksi kasvaimia, vaurioita tai elimid, mika edistaa diagnostiikkaa ja hoidon suunnittelua. Sita sovel-

letaan laajasti rakenteiden, kuten elinten, luiden, lihasten ja murtumien tunnistamisessa. (Zhang &
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Sejdi¢ 2019, 8; Li ym. 2023, 4.) Lopuksi luokittelu- ja tunnistustekniikoiden avulla erotellaan nor-
maalit ja epanormaalit alueet, miké tukee diagnosointia ja hoidon sunnittelua (Li ym. 2023, 4).

3.3 Luokittelu

Kuvien luokittelussa kuvat jaetaan ennalta maariteltyihin luokkiin tai kategorioihin, jotta voidaan
maaritella, mihin luokkaan tietty kuva kuuluu sen visuaalisten ominaisuuksien perusteella (Gali¢
ym. 2023, 9). Gali¢in ja kumppaneiden (2023, 9) mukaan laaketieteellisen kuvantamisen kuva-ana-
lyysissa luokittelulla on kaksi ensisijaista tarkoitusta: kohteiden ja tutkimusten luokittelu. Kohteiden
luokittelun tavoitteena on luokitella ennalta tunnistetut objektit johonkin useista selvapiirteisita luo-
kista (Gali¢ ym. 2023, 9).Tutkimusluokittelussa taas keskitytdan luokittelemaan diagnostinen kuva
joko normaaliksi tai poikkeavaksi, tai kuvasta voidaan todeta sairaus tai sen puute. (Gali¢ ym.
2023, 9).

Nykyaan kuvien luokittelu sairauksien ennustamista, diagnosointia ja hoitoa varten saavutetaan
pohjimmiltaan koneoppimis- ja syvaoppimistekniikoita hyddyntéen. Syvaoppimisen tekniikat ovat
yha suositumpia, koska ne ovat erittdin tarkkoja ja ne vievat vdhemman aikaa, kun kasitellaén val-
tavia tietokokonaisuuksia ja monimutkaisia tehtavia. Luunmurtumien havaitseminen ja luokittelu
ovat esimerkkeja laéketieteellisten kuvien luokittelusta. (Alnaggar ym. 2024, 65.) Kuva- ja tutkimus-
luokittelu olivat ensimmaisia osa-alueita, joilla syvaoppiminen vaikutti merkittavasti kuvien analyy-
siin (Litiens ym. 2017, 65).

3.4 Kuvien rekisterointi

Kuvien rekisterdinti on myos kuva-analyysin kriittinen tehtava. Tama tehtava tarkoittaa kahden tai
useamman kuvan kohdistamista. (Gali¢ ym. 2023, 10.) Kuvat voivat olla peréisin samasta poti-
laasta, mutta niiden ottoajat voivat olla erilaiset, tai ne voivat olla peréisin eri potilaista tai eri kuvan-
tamismenetelmista (Gali¢ ym. 2023, 10). Kuvan rekisterginnista on valtavasti hyotya erilaisissa laa-
ketieteellisissé kuvantamissovelluksissa, jotka kasittavat monimuotoisen ja muotoaan muuttavan
kuvan rekisteréinnin (Gali¢ ym. 2023, 10). Vaikka segmentointi on ollut yksi suosituimpia syvaoppi-
misen aiheita, tutkijat ovat havainneet, etta neuroverkoista voi olla hy6tya parhaan mahdollisen re-

kisterdintituloksen saavuttamisessa (Litjiens ym. 2017, 68).
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4 Opinnaytetydn toteutus

4.1 Tutkimustyypin maaritelma

Salmisen (2011, 6) mukaan kuvaileva kirjallisuuskatsaus on yksi yleisimmista kirjallisuuskatsauk-
sen perustyypeista. Se voidaan maaritella yleiskatsaukseksi ilman tiukkoja ja tarkkoja saéntoéja
(Salminen 2011, 6). Kuvailevaan kirjallisuuskatsaukseen kaytetyt aineistot ovat laajoja eivatka ai-
neiston valintaa rajaa metodiset saannét (Salminen 2011, 6). lImid, jota tutkitaan, pystytaan kuiten-
kin kuvaamaan laaja-alaisesti (Salminen 2011, 6). Salmisen (2011, 6) mukaan kuvailevan Kirjalli-
suuskatsauksen tutkimuskysymykset ovat valjempia kuin systemaattisessa katsauksessa tai meta-

analyysissa.

Kangasniemi ja kumppanit (2013, 294) jasentavéat menetelman neljan vaiheen kokonaisuudeksi:
tutkimuskysymyksen muodostaminen, aineiston valitseminen, kuvailun rakentaminen ja tuotetun
tuloksen tarkasteleminen. Vaikka tdma menetelma on eriteltavissa erilaisiin vaiheisiin, sen tyypilli-
nen piirre on, etta vaiheet etenevat hermeneuttisesti ja paallekkaisesti suhteessa toisiinsa. (Kan-
gashiemi ym. 2013, 294). Kuvaileva kirjallisuuskatsaus on tutkimusmenetelma, jossa aikaisempaa
tietoa kootaan, kuvaillaan ja jasennellaén tarkastelua varten (Kangasniemi ym. 2013, 298). Kuvai-
leva kirjallisuuskatsaus on aineistopohjaista ja tahtdda ymmartamaan ilmién kuvausta (Kangasniemi
ym. 2013, 298). Kuvailevalla kirjallisuuskatsauksella on kaksi orientaatiota, jotka ovat narratiivinen

ja integroiva katsaus (Salminen 2011, 6).

Tassa tutkimuksessa hyédynnetaan integroivaa kirjallisuuskatsausta. Salmisen (2011, 8) mukaan
sité kaytetaan, kun tutkittavaa ilmigita halutaan kuvata mahdollisimman monipuolisesti. Integroiva

kirjallisuuskatsaus onkin hyva tapa luoda uutta tietoa jo tutkitusta aiheesta (Salminen 2011, 8).
4.2 Aineiston keruu ja analysointi

Tutkimuksessa kaytetyt tieteelliset lahteet on haettu HH Finna -hakupalvelun, PubMedin ja Google
Scholarin kautta. Tiedonhaussa on keskitytty erityisesti laajoihin kirjallisuuskatsauksiin, jotta ai-
heesta saadaan mahdollisimman kattava ja moniulotteinen kuva. Hakutuloksia seulottiin alkuvai-
heessa tutkimusten otsikoiden ja tiivistelmien perusteella, minka jalkeen relevantit julkaisut otettiin

tarkempaan analyysiin.

Koska syvaoppimisen algoritmeihin, kuten CNN- ja GAN-verkkoihin liittyvat sovellukset ovat yleis-

tyneet merkittavasti kuvantamisen tutkimuksissa vuoden 2014 jalkeen, rajattiin tarkasteltavat julkai-

sut viimeiseen kymmeneen vuoteen. Hakusanoina kaytettiin muun muassa seuraavia yhdistelmia:
"Deep learning” AND "Medical image analysis”

"Machine learning” AND "Medical image analysis”
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- "Medical imaging” AND “Artificial intelligence”
“Medical image analysis” AND “GAN”
“Medical image analysis” AND “CNN”

Lahteiksi valikoituivat padosin englanninkieliset julkaisut, silla suomenkielisia, tieteellisesti luotetta-
via tutkimuksia aiheesta on saatavilla vain rajoitetusti. Kuvassa 5 on esitetty tarkemmin sisaéanotto-
kriteerit ja poissulkukriteerit. Tiedonhaku on toteutettu systemaattisesti ja se kattaa keskeiset tutki-
muskysymykset liittyen tekoalyn hyddyntamiseen, seka soveltamiseen liittyviin haasteisiin lagketie-

teellisessa kuvantamisessa.

ejulkaisu viimeisen 10 vuoden ajalta (2014-2024)
eartikkelin koko teksti saatavilla ilmaiseksi

S|Sa a n OOttO kritee r|t stieteellinen tutkimus tai katsaus

ejulkaisukielena suomi tai englanti

ejulkaisu yli 10 vuotta vanha

evieraskielinen (poislukien englanti)
POiSS u | ku kritee r|t eammattikorkeakoulujen opinndytety6t

ejulkaisu ei ole elektroninen

ekoko julkaisu on maksullinen

Kuva 5. Tutkimuksen sisaanotto- ja poissulkukriteerit.
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5 Syvaoppimismallien hyotyja ja haasteita

5.1 Syvaoppimismallien hyddyt

Syvaoppimisen, erityisesti CNN-verkkojen hyddyntaminen on mullistanut laéketieteellista kuvanta-
mista. Hyotyja voidaan tarkastella erityisesti kahdesta ndkdkulmasta: ne ovat parantaneet diagnos-
tiikkkaan liittyvaa tarkkuutta ja tehostaneet tydnkulkua. GAN-verkot myoés mahdollistavat synteetti-

sen datan tuottamisen ja kuvanlaadun parantamisen. Seuraavissa alaluvuissa kasitellaan naita tar-

kemmin.
5.1.1 Diagnostinen tarkkuus ja tehokkuus

Syvaoppimismenetelmat, erityisesti CNN-verkot, ovat parantaneet laéketieteellisten kuvien seg-
mentoinnin tarkkuutta verrattuna perinteisiin menetelmiin (Xu ym. 2024, 15; Li ym. 2023, 6). CNN-
verkot suoriutuvat tehokkaasti myos tehtavissd, kuten kohteiden paikantamisessa ja luokittelussa,
mika johtuu niiden kyvysta poimia olennaisia piirteitd monimutkaisista kuvista automaattisesti (Xu
ym. 2024, 15; Li ym. 2023, 6). CNN-verkkojen avulla voidaan tunnistaa poikkeamia, diagnosoida
kasvaimia seka segmentoida elimia rajaamalla monimutkaisia kuvioita ja rakenteita (Li ym. 2023,
69). Tallaiset ominaisuudet ovat parantaneet diagnostiikan tarkkuutta sekd mahdollistaneet proses-

sien automatisointia (Li ym. 2023, 6).

Perinteiset segmentointimenetelmat perustuvat usein ennalta maariteltyihin saantéihin ja intensi-
teettiin pohjautuviin operaatioihin. Vaikka nama menetelmaét ovat tehokkaita ja helposti tulkittavia,
niiden suorituskyky heikkenee monimutkaisten ladketieteellisten kuvien kohdalla, erityisesti tilan-
teissa, joissa esiintyy kohinaa, intensiteettivaihteluita tai monitulkintaisia rajoja. (Xu ym. 2024, 1-2.)
CNN-verkot voivat oppia oleellisia ominaisuuksia suoraan raakadatasta ilman manuaalista piirteen-
poimintaa, ja ne soveltuvat hyvin laajojen ja monimutkaisten tietoaineistojen kasittelyyn (Li ym.
2023, 17; Xu ym. 2024, 10).

CNN- ja GAN-verkot ovat osoittautuneet erityisen tehokkaiksi monimutkaisten anatomisten raken-
teiden, kuten aivo-, maksa-, keuhko- ja eturauhaskasvainten segmentoinnissa. Ne pystyvat hallit-
semaan seké korkean ettd matalan tason ominaisuuksia, mika tekee niistéa hyvin soveltuvia laake-
tieteellisiin kuviin, joissa esiintyy usein epasaénndllisid muotoja, heikkoja rajoja ja vaihtelevia inten-
siteettitasoja. (Xu ym. 2024, 31.) Alnaggarin ja kumppanien (2024, 49-51) katsauksen mukaan
GAN-verkkoja on kaytetty tunnistamaan ja rajaamaan tarkasti erilaisia rakenteita ja poikkeavuuksia
kuvista, kuten selk&rangan osia, aivokudoksia ja kasvaimia. Joissakin tapauksissa GAN-verkkoja
on yhdistetty konvoluutioneuroverkkoihin, jotta segmentoinnista on saatu tarkempaa (Alnaggar ym.

2024, 49-51). Katsauksessa (Xu ym. 2024, 21-23) esiteltiin kehittyneitd syvaoppimismalleja
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keuhkosytvan kuvantamiseen, erityisesti keuhkojen automaattiseen segmentointiin rontgenkuvista
ja tietokonetomografiasta. Useat arkkitehtuurit hyddynsivat esikoulutettuja CNN-verkkoja, GAN-
verkkoja tai laajennettuja CNN-verkkoja parantaakseen suorituskykya ja pienentaakseen virhnemar-
ginaaleja. (Xu ym. 2024, 21-23.)

CNN-verkkojen on havaittu parantavan myo6s kuvien luokittelua, mika tekee niista hyodyllisia laake-
tieteellisessa diagnostiikassa ja ennustamisessa (Li ym. 2023, 17). Murphy ja kumppanit (2020,
E170) osoittivat, etta tekoalyjarjestelméan suorituskyky oli verrattavissa kuuden asiantuntijalukijan
tarkkuuteen COVID-19-taudin tunnistamisessa rintakeh&n rontgenkuvista. Tutkimuksessa kaytettiin
U-net-arkkitehtuuriin pohjautuvaa ohjelmistoa, joka hyédynsi CNN-verkkoa kuvien luokittelussa
(Murphy ym. 2020, E167). Dorr kumppaneineen (2020, 6) havaitsi vastaavasti, ettd DenseNet121-
arkkitehtuuria hyddyntava syvaoppimismalli paransi l1&a&kérien suorituskykyd COVID-19-keuhko-

kuumeen tunnistamisessa rontgenkuvista.
5.1.2 Synteettinen data ja kuvanlaadun parantaminen

Ohjaamattoman oppimisen menetelmat, kuten GAN-verkot, ovat osoittautuneet lupaaviksi, koska
ne pystyvat oppimaan valikoivia ominaisuuksia ilman tarkkaa datan merkitsemista (Hosny ym.
2018, 11). GAN-verkot kykenevat matkimaan datan jakaumia, tuottamaan realistisia kuvia ja oppi-
maan hyodyllisia yhtalaisyysmittareita, jotka tukevat tarkkaa tunnistamista ja luokittelua (Kazeminia
ym. 2020, 28). Niitd on hyddynnetty esimerkiksi magneettikuvien tuottamiseen tietokonetomogra-

fiakuvista seka realististen ihomuutosten mallintamiseen (Gali¢ ym. 2023, 10).

Laaketieteellisessa kuvantamisessa joudutaan usein tasapainoilemaan kuvan kontrastin ja satei-
lyaltistuksen valilla. Parempi kontrasti voi parantaa diagnostiikkaa, mutta johtaa suurempaan satei-
lyannokseen, kun taas matala sateilyaltistus heikentdé kuvanlaatua lisaamalla kohinaa (Kazeminia
ym. 2020, 24.). Syvaoppimismalleja on kaytetty onnistuneesti kuvan resoluution parantamiseen ja
kohinan poistamiseen, mutta niilla on taipumus tuottaa epaselvia kuvia. GAN-verkot tarjoavat mah-
dollisuuden ratkaista tdmé& ongelma, tuottamalla terdvampia ja realistisempia kuvia (Kazeminia ym.
2020, 24.).

CNN-verkot vaativat laajoja opetusaineistoja, mutta |&dketieteellisen kuvadatan saatavuus on
usein rajoitettua (Kazeminia ym. 2020, 26; Xu ym. 2024, 14). GAN-verkot voivat kuitenkin auttaa
laajentamaan opetusdataa ja tuottamaan aluekohtaisia piirteitd, mika tukee CNN-verkkojen opetta-
mista (Kazeminia ym. 2020, 26; Xu ym. 2024, 14). Lisaksi ne kykenevat tunnistamaan merkityksel-
lisi& kuvapiirteitd, joita pikselipohjaiset, perinteiset menetelmat eivat pysty havaitsemaan. Tata omi-
naisuutta on hyddynnetty menestyksekkaasti kuvien segmentoinnissa, rekisterdinnissa ja kohinan

poistossa (Kazeminia ym. 2020, 29).
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5.2 Syvéaoppimismallien haasteet

Syvaoppimismallit ovat tehokkaita, mutta koska ne ovat verrattain uusi tutkimusala, niiden hyddyn-

tamiseen liittyy edelleen haasteita. Seuraaviin lukuihin on koottu yleisimmat haasteet.
5.2.1 Mallien lapindkyvyys ja selitettavyys

Vaikka syvaoppimismallit ovat osoittautuneet tehokkaiksi, niiden lapinékyvyyden puute muodostaa
merkittdvan haasteen. Naiden mallien toimintaa on vaikea selittaa, mika johtuu neuroverkkojen
neuronien yhteyksien monimutkaisuudesta ja matemaattisista kasitteistd, joita nama yhteydet luo-
vat, esimerkiksi merkitsemalla pikseleiden yhdistelmia kuvassa. (Quinn, Jacobs, Senadeera, Le &
Coghlan 2022, 3.) Taman vuoksi syvaoppimismalleista kaytetaan termia "musta laatikko” (eng.
black box), jonka sisdiset toiminnot jaavat epéaselviksi (Quinn ym. 2022, 3, Litjens ym. 2017, 80; Xu
ym. 2024, 14-15). Tdma vaikeuttaa niiden kliinista hyddyntamista (Quinn ym. 2022, 3, Adadi &
Berrada 2018, 52 138). Lapinakyvyyden puute heikentad myos virheiden tunnistettavuutta. Jos
malli perustuu virheelliseen tai puutteelliseen opetusdataan, sen ennusteiden arviointi on vaikeaa.
Talléin mahdolliset virheet voivat jad&da huomaamatta ja johtaa vaariin johtopaatoksiin (Quinn ym.
2022, 3.)

Algoritmien lapinakyvyysongelman ratkaisemiseksi on kehitetty selittava tekoaly (XAl, Explainable
Artificial Intelligence), jonka tavoitteena on luoda tekniikoita, jotka tuottavat selitettavissa olevia
malleja ilman suoritustason heikkenemista (Adadi & Berrada 2018, 52 138). Teknisesti selittavélle
tekodlylle ei ole olemassa standardia ja yleisesti hyvaksyttya maaritelmaa. (Adadi & Berrada 2018,
52 140.). Yksi XAl:n sovellusalue on visuaaliset esitykset, kuten huomiokartat ja lampdokartat, jotka
osoittavat, mitka kuvan alueet vaikuttavat eniten mallin tekemiin ennusteisiin. Esimerkiksi GAN- tai
CNN-pohjaisissa malleissa olevat piirrekartat (eng. saliency maps) voivat auttaa havaitsemaan
kasvainsegmentoinnissa tarkeimmat kuvapiirteet, lisdten luottamusta mallin paatoksiin. (Xu ym.
2024, 32.) Naiden lisdksi XAl-tekniikat voidaan jakaa kolmeen alaryhmaan: apuselityksiin, tapaus-

kohtaisiin selityksiin ja tekstimuotoisiin selityksiin, kuten kuvassa 6 (Borys ym. 2023, 2-3).
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Tulosteen tyyppi

Tapausperusteiset
Visuaaliset selitykset e p
selitykset

Kuva 6. Selittdvan tekoalyn l&ahestymistapojen erottelua tuloksena saatavan esitysmuodon avulla

(mukaillen Borys ym. 2023, 2).

Syvaoppimismallien ennusteiden pohjalta voidaan my6s kouluttaa tulkitsevia malleja, kuten paa-
tOspuita tai lineaarisia malleja, jotta paatoksentekoprosessista saadaan yksinkertaisempi ja ym-

marrettdvampi (Xu ym. 2024, 15).
5.2.2 Datan laatu ja saatavuus

Yksi keskeisimmista haasteista syvaoppimismenetelmissa on laadukkaan, merkityn kuvadatan
saatavuus. (Li ym. 2023, 19). Mallien tehokas oppiminen edellyttda suuria maaria huolellisesti mer-
kittyd dataa (Xu ym. 2024, 14; Li ym. 2023, 19). Tallaisten laadukkaiden laaketieteellisten kuvien
saaminen on kuitenkin vaikeaa, silla niiden tuottaminen ja annotointi on kallista ja aikaa vievaa. (Li
ym. 2023, 19; Xu ym. 2024, 14). Lisaksi patevien asiantuntijoiden saatavuus voi olla rajoitettua. (Li
ym. 2023, 19.) Erityista haastetta aiheuttavat harvinaiset sairaudet, joita varten saatavilla oleva
data on vahaista tai puutteellisesti merkittya (Hosny ym. 2018, 11). Harvinaisten tapausten koh-
dalla esimerkiksi GAN-verkot eivét valttamatta kykene tuottamaan realistisia esimerkkeja, mika hei-

kentd& mallien kykya yleistaa (Li ym. 2023, 17).

Laaketieteelliset kuvat ovat luonteeltaan monimutkaisia ja vaihtelevia. Taman vuoksi kuvien merkit-
seminen vaatii tarkkuutta ja johdonmukaisuutta, mika voi osoittautua haasteelliseksi monimutkais-
ten ja heterogeenisten sairauksien kohdalla. (Li ym. 2023, 19.) Litiens ym. (2017, 78) toteavatkin,
ettd ongelmana ei ole pelkastdan kuvien saatavuus, vaan relevanttien merkintdjen tuottaminen.
Laadukkaan datan puute voi johtaa vinoumiin ja virheisiin mallien toiminnassa. Esimerkiksi suku-
puoleen tai etnisiin ryhmiin liittyvat epatasapainot saattavat heijastua mallin ennusteisiin. Tama
vaarantaa eettisyyden ja luotettavuuden. (Barragan-Montero ym. 2021, 13.) Lisaksi tiedonkeruun
hitaus on merkittdva haaste: tekodlymallien koulutus vie vain tunteja, mutta hyvin kuratoitujen tieto-

kantojen kokoaminen voi kestéa kuukausia (Barragan-Montero ym. 2021, 13).
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Litiens ym. (2017, 79) tuovat esiin, etta kuvien luokittelu tai segmentointi esitetaan usein bindari-
send: normaali vastaan epanormaali, objekti vastaan tausta. Tama on usein liilan karkea yksinker-
taistus (Litjens ym. 2017, 79). Etenkin harvinaisten 16yddsten kohdalla mallien suorituskyky voi hei-
kentyd merkittavasti. Litiens ym. (2017, 79) ehdottavat ratkaisuksi moniluokkaisia jarjestelmia,
mutta toteavat, etté asiantuntijoiden rajallinen kaytettavyys rajoittaa taman lahestymistavan kaytan-
non toteutusta. Toinen haaste liittyy luokkien epatasapainoon (Litiens ym. 2017, 79; Sarvamangala
& Kulkarni 2022, 16-17). Esimerkiksi mammografiassa suurin osa kuvista on normaaleja, jolloin
poikkeamien havaitseminen vaikeutuu ja mallien opetus painottuu vaariin kohteisiin (Litjens ym.
2017, 79). Kun positiivista luokkaa (esim. sairaus) esiintyy usein huomattavasti vahemman kuin
normaalia dataa, CNN-verkkomallien suunnittelu epétasapainoiselle aineistolle on vaikeaa (Sarva-
mangala & Kulkarni 2022, 16-17).

5.2.3 Eettisyys ja yksityisyys

Li ja kumppanit (2023, 19) nostavat esiin, etta potilaan yksityisyyden sailyttdminen datan hyddynta-
misen kanssa samanaikaisesti on haastavaa, erityisesti visuaalisen datan osalta. Laéketieteellisen
kuvadatan merkitseminen voikin altistaa arkaluontoisia potilastietoja vaarinkaytoksille tai luvatto-
malle kaytélle (Li ym. 2023, 19). Saw ja Ng (2022, 13) nostavat esiin, etté sairaaloiden kyberturval-
lisuus on heikointa muihin toimialoihin verrattuna, silla ne investoivat verkkojarjestelmien turvalli-
suuteen yleisesti hyvin vahan. Vuonna 2020 terveydenhuollon kyberhydkkaysten maara Euroo-
passa nousi 67 prosenttia ja Yhdysvalloissa 55 prosenttia edelliseen vuoteen verrattuna (Saw &
Ng 2022, 13).

Saw ja Ng (2022, 13) nostavat myds esiin, ettd jo vuonna 2014 ehdotettiin yhteisen ladkinnallisen
tietokannan perustamista tekoélyteknologioiden kehityksen helpottamiseksi, mutta se sai euroop-
palaisissa aikaan vastustusta juuri yksityisyyden suojaan liittyvien huolien vuoksi (Saw & Ng 2022,
13). Jotta tekoéalyn kehitysta voitaisiin tukea terveydenhuollossa, ovat monet organisaatiot jo jul-
kaisseet yhtendisia linjauksia. Esimerkiksi Maailman terveysjarjesté (WHO) julkaisi ensimmaiset
ohjeensa tekoalyn kaytosta otsikolla "Tekoalyn etiikka ja hallintotapa terveydenhuollossa". Lisaksi
Yhdysvaltain elintarvike- ja laékevirasto (FDA) on julkaissut omat ohjeensa, jotka tukevat tekoélyal-
goritmien kehittamista laakinnallisena laitteena. Myds Euroopan Unioni on [&htenyt mukaan suosi-

tuksella, joka sekin kasittelee tekoalyn eettista kehitysta. (Saw & Ng 2022, 15.)
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6 Pohdinta

Kuten luvussa 5.1.1 todettiin syvaoppimismalleilla, erityisesti konvoluutioneuroverkoilla, laaketie-
teellisia kuvia voitaisiin segmentoida perinteisida menetelmia nopeammin ja jopa tarkemmin. Konvo-
luutioneuroverkkojen kyky oppia laajoista ja monimutkaisista kuva-aineistoista on valttia, silla ku-
vien laatu voi vaihdella merkittavasti kohinan ja muiden héairidtekijoiden vuoksi. Liséksi potilaiden
anatomiset rakenteet voivat poiketa huomattavasti normaalista. Konvoluutioneuroverkot voisivat
ratkoa nditad haasteita, vapauttaen samalla aikaa ammattilaisten paatéksentekoon, aikaa vievan
tulkinnan sijasta. Ne voisivat olla myds tulevaisuuden tytkalu syrjaisille seuduille, jossa ammattilai-

sista voi olla pulaa.

GAN-verkkojen rooli synteettisen datan luomisessa ja kuvanlaadun parantamisessa tarjoaa lupaa-
via ratkaisuja rajallisen opetusdatan saatavuuteen, erityisesti harvinaisten sairauksien kohdalla.
GAN-verkkojen kyky generoida realistista dataa ja parantaa olemassa olevien kuvien laatua voi
auttaa laajentamaan syvaoppimismallien opetusaineistoja ja parantamaan niiden yleistamiskykya.

Vaikka syvaoppimismalleilla on saatu huomattavia etuja, luku 5.2 tuo esiin kriittisia haasteita, jotka
on ratkaistava, jotta né@ma menetelmét voitaisiin ottaa laajemmin kayttoon kliinisessa ymparistossa.
Mallien l&pin&kyvyyden ja selitettdvyyden puute voi olla merkittava este asiantuntijoiden luottamuk-
sen rakentamiselle. Radiologien ja ladkéareiden on voitava ymmartad, mihin mallien paatokset pe-

rustuvat, jotta he voivat luottaa niihin kliinisessa paattksenteossa. Selittdvan tekoalyn (XAl) kehitys

voisi tarjota ratkaisuja, kuten paatoksentekoa tukevat huomiokartat.

Toinen merkittdva haaste liittyy datan laatuun ja saatavuuteen. Vaikka GAN-verkot voisivat auttaa
synteettisen datan luomisessa, laadukkaan ja huolellisesti merkityn aidon datan tarve on edelleen
kriittinen. Kuva-aineistojen merkitsemisen kalleus, ajankayttd ja asiantuntijoiden rajallinen saata-
vuus voivat muodostaa merkittévia haasteita. Lisdksi mahdolliset vinoumat tietoaineistoissa voivat
heikentaa mallien suorituskykyd ja eettista luotettavuutta. Eettiset ja yksityisyyteen liittyvat nako-

kohdat korostuvat arkaluonteisen potilastiedon kasittelyssa.

Kuten kappaleessa 5.2.3 todetaan, terveydenhuoltoon tehddan runsaasti kyberhyodkkayksia, mutta
muihin toimialoihin verrattuna esimerkiksi sairaaloiden tietoturva on heikompaa. My6s tekodlyjar-
jestelméat ovat varmasti kyberrikollisten mielenkiinnonkohteena, joten niiden suojaaminen vaatii eri-
tyistd huomiota. Datan anonymisoinnin ja potilaiden yksityisyyden suojaamisen on oltava ensisi-

jaista samalla, kun kuva-aineistoja pyritdan hyodyntamaan kehityksessa.
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6.1 Jatkotutkimus

Syvaoppimismallien mahdollistaminen ladketieteellisen kuva-analyysin tukena on jatkuvasti kas-
vava tutkimusten kohde. Mielestani tutkimuksissa on tullut esiin runsaasti aihioita, mutta niiden siir-
taminen kaytantdon on haastavaa. Uskon, etta tulevaisuuden isoin haaste onkin saada malleja Klii-
niseen kayttoon. Tutkimukset tekoalyn ja ammattilaisen yhteisty0sté ovat olleet lupaavia, osoittaen
etta syvaoppimismallit voisivat parantaa ja tehostaa diagnostiikkaa, vahentéden samalla ty6taakkaa.
On kuitenkin ensiarvoisen tarkeaa varmistaa jarjestelmien luotettavuus. Erityisesti algoritmien kes-
tavyys, eli esimerkiksi, miten mahdollisten virheiden vaikutus mallin ennusteeseen voidaan estaa,

vaatii lisda tutkimusta. Jatkossa tarvitaan ehdottomasti keinoja, joilla parantaa algoritmien lapinaky-

vyytta.

Lisaksi yksi isoimmista nakokulmista liittyy tekodalyn eettisyyteen. Tekoalyn hyddyntdminen vaatii
yhteisid kaytantoja, seka eettisia linjauksia niin maailmanlaajuisesti kuin alueellisestikin. Taman
eteen on jo tehty runsaasti tyota, ja olisi mielenkiintoista tarkastella, miss& menné&an talla hetkella.
Kiinnostava ndkokulma on myods pohtia tekodalya lain ndkokulmasta. Talloin kysymys kuuluu: ke-
nellda on lopullinen vastuu jarjestelman tuottamasta virheesta, mikali se aiheuttaa potilaalle hengen-

vaaran?
6.2 Oman projektin ja oppimisen arviointi

Opinnaytetyodprojekti oli monella tapaa haastava mutta samalla erittéin opettavainen prosessi. Te-
koaly on mullistanut nykypaivan kuvankasittelyd, joten kiinnostuin, millainen potentiaali silla voisi
olla terveydenhuollossa. Minulla oli hieman aiempaa osaamista, mutta I&hinn& koneoppimisesta.
Opinnaytetydn my6ta opin huomattavasti syvemmin tekodlyn eri osa-alueista, seka kone— etté sy-

vaoppimisen algoritmeista.

Tutkimuksen alkuvaiheessa suunnittelin eri algoritmien keskinaista vertailua, mutta huomasin no-
peasti, etta aihe saattaisi muuttua teknisesti liian haastavaksi ja laajaksi. Erityisesti CNN-verkkojen
monimutkainen rakenne, seka niiden pohjalta kehitetyt sovellukset ja hybridiratkaisut olisivat teh-
neet vertailusta haastavaa. Koin hyddyllisemmaksi tarkastella aihetta yleisemmalla tasolla — keskit-
tyen siihen, missa kuvantamisen vaiheissa naitd menetelmia voidaan kayttaa ja millaisia etuja niilla

on esimerkiksi tarkkuuteen, tehokkuuteen tai diagnosoimiseen.

Yksi tutkimuksen tydlaimmistéa vaiheista oli luotettavan aineiston keruu ja analysointi. Alussa tarvit-
sin paljon aikaa pelkkdan aiheeseen tutustumiseen, jotta sitd voisi rajata onnistuneesti. Lisaksi ai-
neistojen kdantaminen vei enemman aikaa, kuin osasin odottaa. Tekoalyyn liittyy paljon teknist&
sanastoa, jonka suomentaminen ei ollut aina niin suoraviivaista. Osa termeista oli myds verrattain

uusia, joten niille oli vaikea l0ytéd&a suomenkielista vastinetta. Tyon my6té onnistuin kehittdm&an
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omia tyoskentelytapoja, seka hyddyntamaéan uusia tydkaluja tutkimuksen tukena. Hienoa oli myos
huomata, etté aiheen tutkiminen heréatti lisaéa kysymyksia seka nakdkulmia, joiden parissa voin jat-
kaa esimerkiksi jatko-opintojen tai muun kehityksen muodossa.
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