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Tekodlyssa on tapahtunut paljon kehitysta varsinkin radiografiassa. Tekodlylla on iso rooli
tana paivana seka tulevaisuudessa kuvantamisen diagnostiikassa. Jatkuvan kehityksen
avulla on tekodly pystytty opettamaan kasitteleméén radiologisissa tutkimuksista
saavutettua massiivista maaraa dataa ja on datan kasittelyn my6ta saavuttanut asemansa
spesifisend tydkaluna radiologiassa. Opinnaytetyon tarkoitus on etsia tietoa, kuvailla ja
pohtia tekodlyn kayttéd, mahdollisuuksia, ongelmia ja edellytyksia diagnostisessa
kuvantamisessa. Opinndytetydn tavoitteena on kasitella tekoadlyn kayttéa ja kaytdn
edellytyksia kuvantamisen diagnostiikassa ja tuottaa tasta tietopohja.

Opinnaytetyon toteutus tapahtui kuvailevalla kirjallisuuskatsauksella. Kirjallisuuskatsauksen
tiedonhaku ja aineistohaku suoritettin PubMed ja Cinahl tietokannoista. Opinnaytetydssa
kaytettiin myos muuta kirjallisuutta aiheeseen liittyen. Haut suoritettiin poissulkukriteereilla
sekd aiheen liittyen aseteltuihin tutkimuskysymyksiin, tarkemmin on tasta mainittuna
opinnaytetydssa. Yhteensa aineistonkeruussa ldysimme poissulku- ja sisdanottokriteerien
jalkeen 21 tutkimusta. Aineisto analysoitiin laadullisen sisallonanalyysin avulla.

Keskisimpina tuloksina tekoalyn kayton edellytyksessa nousi esiin datan maara ja laatu,
laskentateho sekd lainsdadanto, eettisyys ja tietoturva. Maslow'n hierarkian pohjalta oli
helppo kasitella tekoalyn kayton edellytyksia. Tiedon keruu, laadukkaan datan kasaaminen
ja sen opettaminen tekoalylle vei huomattavan maaran aikaa. Tekodlystd on saatu
pohjustettua monia sovelluksia, mutta niiden kayttéonotto on rajallista, johtuen tekoalya
koskevien laillisten ja teknillisten ratkaisemattomien ongelmien vuoksi.

Tuloksia pystyy hyodyntaméaéan esimerkiksi tietopohjana tekodlyn tadmanhetkisesta
tilanteesta. Tulokset mahdollistavat myods jatkokehityksen tekodlyn kaytostda muissa
modaliteeteissa, silla opinndytetyd rajautui ainoastaan natiivi- ja mammografiakuvauksiin.
Jatkotutkimusehdotuksena pohdimme ja toimme esille my6s tekoalyn kayton hyédyntamista
réntgenhoitajien tydssa, josta saataisiin hyotya réntgenhoitajien ammattitaidon kehittymista
ja samalla opetusmateriaalia tekoalylle.

Avainsanat Rontgenhoitaja, tekoaly kuvantamisen diagnostiikassa, Al
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Lots of development has happened with artificial intelligence especially in the field of radi-
ography. Artificial intelligence plays big role at this day and in the future days of diagnostic
imaging. Consistent development has given the possibility to teach the atrtificial intelligence
to process the massive amount of data acquired from exams performed in radiology. Due
from the possibility to process the massive data amount has artificial intelligence achieved
position as a specific tool used in radiology. Purpose of this thesis is to find knowledge,
describe and ponder the use of artificial intelligence, the possibilities, it's problems and re-
qguirements for it. Aim for this thesis is to process the use of artificial intelligence and the
requirements in diagnostic imaging and to produce information about these two.

Thesis was conducted as a literature review. Information retrieval we performed in PubMed
and Cinahl databases. In this thesis literature outside of these databases was also used.
Exclusion was used in information retrieval and it is explained more specific in the thesis.
After all the exclusions we were left with 21 researches. All researches were analysed with
gualitative methods.

Key results in requirements for the use of artificial intelligence were the amount of data and
its quality, computing capacity, legislation, ethicalness and information security. The require-
ments of artificial intelligence were easier to process with Maslow’s hierarchy. Collecting the
data with good quality and teaching it for the artificial intelligence took remarkable amount
of time. Lots of applications based with artificial intelligence have been created but the com-
mission of these applications is limited due to legal and technical issues that hasn’t been
solved.

Results provided in this thesis can be used for example as an information of the status of
artificial intelligence in diagnostic imaging. Results also gives the possibility to further inves-
tigation of the use of artificial intelligence in other modalities because this thesis was limited
to traditional x-ray and mammography. We also bring up the aspect of using artificial intelli-
gence with radiographers because the current usage is only for physicians.

Keywords Radiographer, Al, Atrtificial intelligence in diagnostic imaging
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1. Johdanto

Terveydenhuollossa ja etenkin ladketieteellisesséd kuvantamisessa yksi lupaavimmista
innovaatio alueista on tekodaly. Tekoaly on kehittynyt huomattavasti eteenpdin viimeisen
60 vuoden aikana. Kuvantamisessa tuotettu datamaara on lisd&ntynyt vuosien varrella
ja siitd iso osa jaa hyodyntamatta. Mahdollisuus hyddyntdd tekodlyd tunnistamaan
|dydoksia oli ne sitten nahtavissa tai ei ihmissilmilla, muuttaa radiologian subjektiivisesta
visuaalisuudesta enemman objektiiviseen tieteeseen. Asiantuntijat, jotka olivat
eturintamassa viemassa radiologiaa digitalisaation pariin ovat nyt saaneet
mahdollisuuden ohjata tekoéalya radiologian pariin. Tekodaly voi |6ytaa ladketieteellisesta
kuvantamisesta monta soveltamisen kohtaa, kuten kuvien prosessointi, avustettu
diagnosointi, jatko suunnitelman luominen, datan taltiointi, tiedonlouhinta ja monta
muuta. Laajan soveltamisalan vuoksi tekodlyn oletetaan vaikuttavan esimerkiksi

radiologin paivittaiseen tydskentelyyn. (Pesapane — Codari — Sardanelli. 2018.)

Viimeisten vuosien aikana on kehityksessa menty eteenpdin ja tdman vuoksi tekoaly
kykenee kuvailemaan ja tulkitsemaan monimutkaista dataa. Tekoalyn avulla konetta
pystyttiin - kayttamaan apuna tehtdvien suorittamisessa, mutta kehitys, etenkin
syvaoppimisessa kaytettavat algoritmit ovat kehittaneet tekodlya inmisen tasolle ja tasta
myds ohi yksityiskohtaisissa tehtavissa. Tehokkaampien laitteistojen sekad massiivisen
digitaalisen datamaaréan syéttaminen tekodlylle on parantanut syvaoppimisessa
kaytettavia algoritmeja. Kuvantamisessa tuotettu datam&ara jatkaa kasvamistaan
verrattuna saatavilla olevien asiantuntijoiden méaraén, kuten esimerkiksi radiologit. Sen
lisdksi, etta datasta osa jaa kayttamatta lisdd tama myos radiologien tyomaaraa.
Tutkimuksissa on todettu, ettd saavuttaakseen tydmaaran vaatimukset tulisi radiologin
tulkita 1 kuva suhteessa 3-4 sekuntiin. Liittamalla tekodly tahan tydmaaraan saadaan
lisattyd tehokkuutta, véhennettya virheitd ja saavutettua tavoitteet mahdollisimman
vahaisella manuaalisella syétteella. (Hosny — Parmar — Quackenbush — Schwartz —
Aerts. 2018.)

Tassa opinnaytetydssa toteutettin  kuvaileva Kkirjallisuuskatsaus tekodlyn kéayton
hyddyntamisesta kuvantamisessa sekd kaytén edellytyksistd kuvantamisen
diagnostiikassa. Tekodly on keskeinen aihe kuvantamisessa sekd yleisesti
terveydenhuollossa varsinkin sen jatkuvan kehityksen kannalta seka aihe herattdd myds

keskustelua ja mielipiteita eri alan ammattilaisissa. Valitsimme aiheen, kun olimme itse



kiinnostuneista jo entuudestaan tekodlystd ja asioista sen ymparilla. Opinnaytetytn
rajaus paadyttiin tekemaan kuvantamismodaliteettien pohjalta mammografioihin ja
natiivikuvantamiseen. Tekoalyllda on potentiaalisuutta nykyisissa ja tulevaisuudessa
kehiteltdvissd kuvantamisessa tehtavissd tutkimuksissa. Oikeilla menetelmillda ja

soveltamisella voidaan tekoalysta saada paljon hyotya irti.

Liitteessé 3 on lyhyesti esitelty tassa tydssa kaytettyd sanastoa helpottamaan lukemista.

2. Tekodalyn lyhyt oppimaara

2.1. Tekoalyn toiminta

Tekoalylla (Artificial intelligence, Al) tarkoitetaan koneen tai tietokoneohjelman kykya
suorittaa alykkaina pidettavia toimintoja, toisin sanoen koneen kykya imitoida ihmisen
alykkyytta tai kayttaytymistd. Tekodlyn taustalla on siis jokin tietty ajatusprosessia
muistuttava algoritmi, looginen paattely ja lopulta toiminta paattelyn mukaan. Tekoalya
voidaan taltd pohjalta lahestya neljaltd eri kantilta: “Ajattelee ihmismaisesti”, “Toimii
ihmismaisesti”, “Ajattelee rationaalisesti” ja “Toimii rationaalisesti” (Russel — Norvig
2016: 2.)

Monet nykyajan tekodalysovellukset pohjautuvat neuroverkkoihin ja koneoppimiseen.
Neuroverkot koostuvat joukosta yksittdisia keinotekoisia neuroneita, jotka reagoivat
saamaansa dataan ja kommunikoivat keskendén. Yksinkertainen neuroverkko on
yksitasoinen eteenpain kytketty neuroverkko, jossa tieto liikkuu vain yhteen suuntaan.
Neuroverkoista voidaan my6s tehda monitasoisia ja niista voidaan tehda
takaisinkytkentja aikaisempiin neuroneihin, jolloin kone kykenee ratkaisemaan

vaikeampiakin ongelmia (Russell — Norvig. 2016: 727-732.)

Yksinkertaiset neuroverkot ratkaisevat tehokkaasti monia yksinkertaisia tai hyvin
maariteltyjd ongelmia. Ongelmien monimutkaistuessa yksinkertaisten neuroverkkojen
rajallisuus tulee hyvin esiin. Esimerkiksi ihmisen puheen tai kuvien tunnistaminen vaatii
monimuotoisempia ja monitasoisia neuroverkkoja. Syvaoppimisella siis viitataankin
neuroverkkoihin, joissa on useampi eri kerros yksinkertaisempia neuroverkkoja (Deng —
Dong. 2014: 205-206.)



Kuviossa 1 on esitetty yksinkertainen neuroverkko, data syotetddn tekodlylle
sisdantuloista (kuvassa merkitty siniseksi), datan manipulointi ja laskenta tapahtuu
tekodlyyn piilotetuissa tasoissa (kuvassa merkitty keltaiseksi) ja tekoalyn tuottama data
saadaan ulos ulostuloista (kuvassa merkitty vihreaksi). Tekoélya opetetaan muuttamalla
piillossa olevan tason neuroneiden (kuvassa merkitty palloina) aktivointi arvoja. Tekodalyn
monimutkaisuutta voidaan lisatd skaalaamalla keinotekoisten neuronien ja piilossa

olevien tasojen avulla. (Goldberg. 2017: 37—-45.)

Input Hidden layer Output

Kuvio 1. Yksinkertainen neuroverkko (mukautettu Goldberg. 2017)

Paaosin tekodlya voidaan opettaa kahdella eri tavalla: valvotulla ja valvomattomalla
oppimisella. Oppimistyylin valinta pohjautuu siihen, minkélaista dataa yritetdén
analysoida. Valvotussa oppimisessa tekodlylle annetaan luokiteltu koulutusaineisto,
jonka pohjalta tekodly rakentaa mallin. Valvomattomassa oppimisessa tekodly saa
luokittelematonta koulutusaineistoa, jonka pohjalta se pyrkii l6ytamaan yhteyksia.



Kaytannossa tekoalya voidaan opettaa myds monilla muilla monimutkaisemmilla tavoilla
(Mohri — Rostamizedeh — Talwalkar. 2012: 7-8.)

2.2. Tekoalyn lyhyt historia

Idea tekodlysta ja itsendisesti toimivista koneista on mahdollisesti [&htdisin jo antiikin
kreikan ajoilta. Homeruksen kirjoittamassa eepoksessa llias kuvaillaan rampautuneen
Hefaistoksen rakentamia kultaisia auttajia (“attendants”), jotka auttavat Hefaistosta

likkumaan ja tytskentelmaan pajassaan (Homerus — Lattimore (k&ént.) 1951: 386).

Nykymuotoisen tekoalyn kasityksen voidaan katsoa lahteneeksi Alan Turingin
kehittamasta teoreettisesta mallista tietokoneelle (Turing 1936.) Monissa artikkeleissa
Turing esittaa ihmista “tietokoneena”, “toimijana”, joka manipuloi aarellisen maaran
symboleita tiettyjen sdantdjen mukaan. Monet 1930-luvun ihmiset toimivat Turingin
kuvailemina “tietokoneina”, kuten kirjureina, sihteereina tai kassamyyjina (Berlinski 2000:
184-194.) Toisin sanoen Turingin ja Alonzo Churchin mukaan tietokone teoriassa
pystyisi simuloimaan mitd tahansa ihmisen jarjellista paattelykykya (Berlinski 2000: 205—
208.)

Vuonna 1950 Turing kehitti testin, jonka avulla voitiin mitata koneen esittamaa alykkyytta.
Testin mukaan kone on alykas, jos se kykeni imitoimaan ihmista niin, ettei sita kyetty

erittelemaén koneeksi (Turing 1950.)

Amerikkalainen tietojenkasittelytieteilija John McCarthy loi termin tekoaly (“Artificial
intelligence”) vuoden 1956 Dartmouth-konferenssin ehdotuksessaan vuonna 1955.
Ehdotuksen tavoitteena oli tutkia mahdollisuuksia ja tapoja tehda koneita simuloimaan
ihmistd ongelmien ratkaisusta abstraktiin ajatteluun ja oppimiseen ja itsensa

kehittamiseen (McCarthy — Minsky — Rochester — Shannon 1955.)

60-luvun alussa Margaret Masterman ja hanen kollegansa suunnittelivat semanttisia
verkkoja, jotka mahdollistivat tietokonek&&nnotkset ja 60-luvun loppupuolella Doug

Engelbart kehitti tietokonehiiren (Tekoaly.info.)



Vuonna 1970 suomalainen matemaatikko Seppo Linnainmaa esitti kdénteisen tavan
automaattiselle differentiaatiolle (“backpropagation”). Kyseistd menetelmaa kaytetaan

opettamaan neuroverkkoja (Griewank 2012.)

1970-luvun loppupuolella Jack Myers ja Harry Pope kehittelivat ohjelman (INTERNIST-
), joka antoi ladketieteellisid diagnooseja saadun tiedon perusteella ja 1980-luvun
puolivalista l&htien neuroverkot saatiin laajempaan kayttéon (Tekodly.info.)
2000-luvulla tekoalyn kehitys on jatkunut ja alykkaita tuotteita on jo jokaisen kuluttajan
saatavilla. Laitteistojen kehittyesséa ja laskentatehon kasvaessa on tekodly myo6s
kehittynyt mukana. Tekoalyn laskentateho on arviolta kasvanut vuodesta 2012 (AlexNet)
l&htien 300000 kertaiseksi (AlphaGo Zero) (Amodei — Hernandez 2018.)

3. Tekoaly terveydenhuollon kuvantamisessa

3.1. Tekoalyn kayton mahdollisuuksia kuvantamisessa

CAD (computer-aided diagnosis/detection) on jatkuvasti kehittymassa ja on
enemmankin mukana radiologian valtavirrassa. Ladketieteessa kaytettya CAD termia ei
kuitenkaan pida sekoittaa insindorien tai arkkitehtien kayttamaan tietokoneavusteiseen
suunnitteluun (CAD, Computer aided design). Tekodly on jo osa Kkliinista tyota
esimerkiksi rintasydvan ja keuhkokuvien diagnosoimisessa. Tekodélyn tarjoamaa dataa
kaytetdan usein radiologien apuna tai “toisena mielipiteend” kuvien diagnosoimisessa.
Koneen tuottamalla algoritmilla on useita eri prosesseja, jotka voivat olla kuvien
kasittelya, kuvien ominaisuuksien analysointia, kuvista saatavan datan luokittelua seka
ROI (region of intrest) alueen maarittdmista. CAD:in lisdksi on tekodlyyn liitetty ele-
mentteja, kuten ANN (artificial neural network) ja CNN (convolutional neural network).
Ensimmaisia yrityksia tuoda CAD systeemi radiologian alueelle tapahtui jo 1960-luvulla
ja laitteistojen nopea kehitys on mahdollistanut myds CAD systeemien kehittymisen.
Tutkimuksissa todetaan, ettd CAD systeemi keuhkokuvien diagnosoinnin apuna
parantaa diagnoosien tarkkuutta keuhkoissa sijaitsevien sairauksien ja poikkeavuuksien
Idytamiseen. Vaikka keuhkokuvat ovatkin yleisia maailmanlaajuisesti niiden hyvan
saatavuuden vuoksi, ovat ne silti liian monimutkaisia CAD systeemille automaattiseen
diagnosointiin. Tam& on edelleen jatkuvassa kehityksessd ja suurin osa CAD

systeemeistd on muunneltu vuosien varrella keuhkoissa sijaitsevan syovan aikaiseen



havainnointiin. Automaattisen diagnosoimisen haastavuuden vuoksi on pieni osa
tutkimuksista osoitettu systeemin automatisoimiseen erilaisten patologisten muutosten
l[6ytamiseen. CAD systeemin kehityksessd on hyoddynnetty tekodlyn kehittymista ja
liitetty tekodlya yha enemman systeemiin mahdollistaen uusia ominaisuuksia systeemin
rakentamista laaketieteellisia sovelluksia varten. (Chunli — Demin — Yonghong — Zhijian.
2018.)

CAD systeemin kaytolla on kuvien kasittelyssa erilaisia menetelmia. DES (dual energy
subtraction) menetelmén kayttd edellyttda digitaalista kuvantamista sekd hieman
erilaisempaa laitteistoa ja on tastd syystd harvinaisempi. DES menetelmaa voidaan
kayttdd, kun keuhkoista otetaan kaksi PA kuvaa; toinen korkealla ja toinen matalalla
energialla. Ensimmainen kuva otetaan korkealla energialla 120kVp, jonka jalkeen 150ms
viiveella otetaan toinen kuva matalalla energialla 60kVp. Algoritmi kasittelee seka
yhdistéda kuvat ja antaa kasitellystd datasta kaksi 120kVp kuvaa, joista tekoélyn avulla
on toisesta vaimennettu kylkiluut sek& solisluut ja toisesta vaimennettu pehmytkudoksia.
MTANN (multiresolution large-scale training artificial network) menetelma soveltaa Con-
vNets (convolutional neural network) tekodlyd. Tarkennettuna ICA (independent
component analysis) parantaa pehmytkudosten nakyvyytta vaimentamalla luisia
rakenteita tai vaihtoehtoisesti vaimentamalla pehmytkudoksia taustalta. ICA on
todennettu naistd kahdesta parempana menetelmana sen korkealaatuisten kuvien ja
hyvan saatavuuden ansiosta. Molemmilla tekoalya hyddyntavilla CAD menetelmilla on

saatu paranneltua keuhkoissa sijaitsevien syopien diagnosointia. (Chunli ym. 2018.)

CAD tuotiin mammografian kuvantamiseen 1998. Samalla tavalla, kuten keuhkojen
kuvantamisessa on CAD "toisena mielipiteend” kuvan tulkitsemisessa mukana. CAD
kayttd6 mammografiassa on tuonut 197-23% parannuksen |6ydoksien I6ytamiseen
kuvista. Eteenpain kehitelty CAD kayttdd mammografiassa DCNN (deep concolutional
neural network) lahestymistapaa kuvan kannalta ja soveltaen vield tarkemmin DDCNN
(dual deep convolutional neural network). DDCNN tarkoituksena on, etta tekodaly
lahestyy kuvaa samalla tavalla kuin radiologit eli ensiksi arvioimalla koko kuvaa ja taméan
jalkeen ROI alueen. DDCNN pystyy kdyméan kuvan datasta lapi samanaikaisesti koko

kuvan seké ROI alueen. (Teare — Fishman — Benzaquen — Toledan — Elnekave. 2017.)



3.2. Tekoalyn kayton haasteet kuvantamisessa

Tekoalyn kaytolle on myos paljon haasteellisuutta. CAD kaytto kliinisissa tutkimuksissa
vaatisi CAD systeemilta yleisesti nelja asiaa: 1) Tarkoituksena on parantaa radiologien
suoritusta. 2) Systeemin tulisi sdastaa aikaa. 3) Saumaton integrointi tyontekoon. 4)
vastuuvelvollisuuksia ei tulisi lisata ja lisakustannusten olisi oltava vahaisia. Suurin osa
CAD systeemeista eivat vastaa asetettuja vaatimuksia ja tasta syysta ne eivat ole
Kliinisessa kaytdssa, vaikka kehitysta tekoalyn parissa on tehty paljon. (van Ginneken —
Schaefer-Prokop — Prokop 2011.)

Tamanhetkisten CAD systeemien kayttd painottuu tydkaluun, jonka tarkoituksena olisi
kiinnittda radiologin kiinnostuksen kohde tietylle alueelle kuvasta. CAD ei kykene
huomaamaan itsendisesti kaikkea, joten radiologin on edelleen itse arvioitava koko kuva.
Kuitenkin on mahdollista, ettd CAD huomaa esimerkiksi ylimaaraisen poikkeaman tai
vaurion, mika olisi mahdollisesti jaanyt radiologilta huomaamatta. (van Ginneken ym.
2011.)

Tekodlyn kaytdossa on tarkeda diagnoosin ja prognoosin erottaminen toiminnasta ja
suosituksista. Radiologin korvaaminen koneiden avulla ei ole mahdollista, koska
radiologiaan kuuluu paljon enemman, kuin yksinkertainen kuvien tulkitseminen.
Radiologin vastuualueeseen kuuluu paljon tehtavig, joita ei pystytd ohjelmilla ja
algoritmeilla suorittamaan. (Pesapane ym. 2018.)

Radiologin ty6hon kuuluu muun muassa henkilon Kkliinisten, yksilbllisten ja
yhteiskunnallisten kontekstien huomioiminen, joita tekodly ei vield kykene suorittamaan.
Tekodly ei kykene empaattiseen tai neuvokkaaseen toimintatapaan. Ladketiede vaatii
uniikkia ihmisluonnetta, eika ihmisen tarvetta voida poistaa yhtélostd. On kuitenkin
mahdollista, jos kuvien tulkitsemiseen kulutettua aikaa saataisiin lyhennettya tekoalyn
avulla, voisi esimerkiksi radiologi keskittya enemmaéan diagnoosin tekemiseen. Mikali
aikaa saadaan vahennettyd huomattavasti ja tekoalyn kayton tehokkuutta lisattyd, olisi
mahdollista esimerkiksi tarve vahemmalle maaralle radiologeja, mutta siltikdan
radiologin korvaaminen ei tulisi kyseen. Tekodlyn kayttdon ottamisessa tulee vastaan
mahdollinen lisatarve radiologeille, mita ei tulisi jattda huomioimatta. (Pesapane ym.
2018.)



Tekodly jdljittelee ihmisen alya, tdma tulisi aina muistaa tekodlyd kasitellessa.
Radiologien rooli tekodlyd koskevissa haasteissa on esimerkiksi laadukkaiden
koulutusaineistojen luominen, kasiteltdvan Kliinisen tehtavan maarittely ja saatujen
tulosten tulkinta. Tekodlya ei ilman edella mainittuja asioita pystytd opettamaan sen
lisaksi, ettd kyseisen dataan kasiksi paaseminen on sekd aikaa vievaa, ettd korkea

kustanteista. (Pesapane ym. 2018.)

Myds laillinen ndkokulma tulee huomioida terveydenhuollossa ja kuvantamisessa
kaytettavassa tekoalyssa. Tekodlyn muuttuessa tytkalusta autonomiseen paatoksen
tekoon diagnoosiin ja prognoosiin liittyen, tulee vastaan laillisia haasteita. Tehdess&éan
vaaran paatoksen tai valinnan joudutaan miettimaan, kuka on vastuussa. Kenelle tasséa
tilanteessa kuuluu eettisten ja laillisten alueiden vastuu, tekoalyn tehdessa paatoksen.
Kuuluuko vastuu radiologille, tekodlyn suunnittelijalle tai tekijalle vai tekoalylle? Se on
yksi suurimmista syistd, miksi tekoalyd ei voida hyddyntda autonomisena vaan
enemmankin tyokaluna. (Pesapane ym. 2018.)

4. Terveydenhuollossa kaytettavan tekoalyn taloudellisuus

Tekodly on sellaisessa asemassa, ettd se muuttaa terveydenhuoltoa kokonaisvaltaisesti.
Tehtyjen analyysien ja tutkimusten perusteella terveydenhuollon tekoalyn markkina-alue
kasvaa 40% vuoteen 2021 mennessa. Accenture yhtion tekeman analyysin mukaan
tekodlyn hyddyntadminen terveydenhuollossa mahdollistaisi 150Bn dollarin saaston
Yhdysvaltojen terveydenhuollossa vuoteen 2026 mennessa. Tekodalylla on mahdollisuus
muuttaa terveydenhuollon prosessin tulosta 30-40% ja puolittaa hoitokustannuksia.
(Menon. 2018.)

Tekoalylld olisi mydés mahdollista ratkaista terveydenhuollossa muodostuva iron
triangle”. “lron triangle” muodostuu kolmesta osasta, jotka ovat saatavuus, laatu ja
kustannusten hallinta. Parantamalla yhtd osaa kolmesta usein aiheutetaan vahinkoa
johonkin toiseen. Tekodalylla katsotaan olevan mahdollisuutta poiketa tavallisista
menetelmista ja parantaa kolmion kaikkia osia ilman toisen osan vahingoittamista. Eli
tekodlylla saataisiin paranneltua hoidon saatavuutta, hoitomenetelmien kustannusten
vahentamista seka nostettua hoidon laatua samanaikaisesti. (Al And Healthcare: A Giant
Opportunity. 2019.)



Kuvio 2. The iron triangle of healthcare

Suurituloisissa maissa hyddynnetaan jo integroitua tekoalya arkipaivaisessa kaytossa
terveydenhuollossa. Pienituloisissa maissa tilanne on toinen ja siella tekodalysta
saataisiin enemman hyoétya. Maailmanlaajuisesti alypuhelimien kaytté on tullut
yleisemmaksi ja sen kayttd yhdistettynd tukevien teknologisten sovellusten ja
palveluiden kanssa voitaisiin  pienituloisemmissa maissa parantaa julkisen
terveydenhuollon prosessin lopputulosta tekodlyn avulla. Palveluiden rajallisuuksien
vuoksi tekoalya pystyttaisiin hyddyntdmaan kokonaisuudessaan tytkaluna seka joissain
tilanteissa korvaamaan hoitoon liittyvan asiantuntijan, mikali sellaista ei siin hetkessa
ole saatavilla. Suurituloisissa maissa jo kaytossa olevat tekodlya hyodyntavat tydkalut
auttavat la8kareitd potilaan diagnosoimisessa ja hoitosuunnitelmaa laatiessa,
pienituloisemmissa maissa olisi tamanlaisesta tytkalusta suuri hydty ja pystyisi se
tarvittaessa toimimaan itsendisesti, mikali asiantuntijaa ei olisi saatavilla. (Wahl — Cossy-

Gantner — Germann — Schwalbe. 2018.)
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5. Opinnaytetyon tarkoitus ja tavoite

Opinnaytetyon tarkoituksena on etsia tietoa, kuvailla ja pohtia tekoadlyn kayton
mahdollisuuksia, ongelmia ja edellytyksid diagnostisessa kuvantamisessa seka tuottaa
tietoa aiheesta kirjallisuuskatsauksena. Opinnaytety6n tavoitteena on tuottaa tietopohjaa
tekoalyn kayton hyodyista, edellytyksista ja ongelmista diagnostisessa kuvantamisessa.

Aihe on rajattu natiivikuvantamiseen sek&d mammografiaan.

Opinnaytety6téa ohjaavat tutkimuskysymykset:

1. Kuinka tekoalya hyddynnetd&n kuvantamisessa?

2. Mita edellytyksia tekoalyn kaytolle olisi kuvantamisen diagnostiikassa?

6. Opinnaytetyon toteutus

Opinnaytety6ta tyostettiin kuvailevalla kirjallisuuskatsauksella ja tAman menetelman
periaatteita seké ohjeistuksia noudattaen. Kirjallisuuskatsaus on kattava tutkielma ja
tulkinta kirjallisuudesta, joka liittyy tiettyyn rajattuun aiheeseen. Kirjallisuuskatsausta
tehdesséa on hyva tehda tutkimuskysymys tai kysymykset ja niiden kautta analysoida
aiheeseen liittyvda kirjallisuutta  vastaten  kehitettyihin  tutkimuskysymyksiin.
Kirjallisuuskatsaukset ovat hyvia ja tarkeitd menetelmid, silla niilla saadaan tehtya
yhteenveto aiheeseen liittyvasta kirjallisuudesta. Kirjallisuuskatsaus on saavuttanut
yleisen aseman tutkimusmenetelmana sosiaali- ja terveydenhuoltoon liittyvissa
tutkimuksissa, koska alan kirjallisuus on jatkuvasti lisdantyvaa ja kirjallisuuskatsaus on

talléin paras menetelma aineistojen kasittelemiseen. (Aveyard. 2014.)

6.1. Kuvaileva kirjallisuuskatsaus opinnaytetydon menetelmana

Kuvailevan kirjallisuuskatsauksen tarkoituksena on tunnistaa olennaiset tutkimukset,
kriittisesti arvostella ja analysoida |6yddksia ja esittdd tietoja rajatusta aiheesta.

Menetelmassa tutkimusty® perustuu huolellisesti aiheesta I0ydetyn tiedon I&pi
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kaymiseen. Julkaistujen tutkimusten analyysien ja yhteenvetojen lapi kayminen antaa
syvemman ymmarryksen rajatusta aiheesta. Erityisesti talla saavutetaan kattava
kokonaisuus terveydenhuollon ammattilaisille aiheeseen liittyvasta kirjallisuudesta seka
tutkimuksista. (Coughlan — Cronin. 2016.)

Kuvaileva kirjallisuus mahdollistaa laajan menetelman Kkirjallisuuden valintaan seka
mahdollistaa sisallon valitsemisen, mika voi sisaltaa esimerkiksi kvalitatiivisia tai
kvantitatiivisia tutkimuksia. Kuvaileva kirjallisuuskatsaus ei menetelméana suoranaisesti
noudata tarkkaa ja maadriteltyd prosessia, mutta silla voidaan silti soveltaa
strukturoidusta systemaattisesta kirjallisuuskatsauksesta osatekijoitda ilman sen
rajoituksia. Vaikka opinnaytetydssa on kaytetty kuvailevaa kirjallisuuskatsausta, voidaan
l[Ahestymistapana myds kayttdd systemaattista. Téhan sisédltyy haussa kaytettyjen
termien, tietokantoihin syotettyjen termien ja valitun kirjallisuuden analyysin kehittymisen
selittamistd. Liséksi menetelmén kuvaus havainnollistaa, ettd valitsemisprosessi on

hyvin perusteltu ja aiheellinen. (Coughlan ym. 2016.)

6.2. Aineiston valinta ja tiedonhaku

Aineiston  keraystd ja valintaa ohjasi tutkimuskysymykset.  Kuvailevan
kirjallisuuskatsauksen perusta on aineistolahtdinen, minka tarkoituksena olisi ymmartaa
kasiteltya aineistoa. Aineistovalinta tapahtui aluksi artikkelien otsikoiden perusteella.
Otsikoiden mukaan valitusta aineistoista luettin johdanto ja aineistoa Kkarsittiin
tutkimuskysymysten perusteella. Lopullinen valinta aineiston sopivuudesta tehtiin koko
tekstin pohjalta. Aineiston kaytettdvyyden edellytys oli, ettd aineisto kasitteli
tutkimuskysymyksissa esiteltyja aiheita. Aineiston valintaprosessia avataan ja
kasitellaan lukijalle tassa kappaleessa. Kyseisen aineistonkeruun menetelman

seurauksena ldysimme yhteensé 21 sopivaa tutkimusta.

Aineistonkeruussa kaytettiin internetista Ioytyvia tietokantoja PubMed ja Cinahl. Hakuja
suoritettin myés muihin tietokantoihin, kuten Ovid Medline ja Google Scholar, mutta
alustavantiedonhaun seurauksena huomasimme I6éytavAmme vain samoja tutkimuksia

tai muuten aineiston valinnan ulkopuolelle jaavia tutkimuksia. Alustavien hakujen

HIT

hakusanoja olivat: “ai”, “artificial intelligence”, “radiology”, “radiography”, “diagnostic*”,

“‘mammography” ja “neural network™”. Hauissa saaduista tuloksista poissuljettiin yli 10
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vuotta vanhat, maksulliset sekd muulla kuin englannin kielella kirjoitetut tutkimukset.

Aineiston valinnan ja tiedonhaun tulokset on esitetty Liitteessa 1.

PubMedin tietokannasta suoritetussa haussa parhaimmat hakutulokset saimme ha-
kusanoilla “artificial intelligence [Title/Abstract]” OR “neural network* [Title/Abstract]”
AND “radiography [Title/Abstract]” ja “artificial intelligence [Title/Abstract]” OR “neural
network* [Title/Abstract]” AND “mammography [Title/Abstract]”.

Hakusanoilla “artificial intelligence [Title/Abstract]” OR “neural network* [Title/Abstract]”
AND “radiography [Title/Abstract]” PubMedin tietokantaan 16ysimme yhteensa 17 tutki-
musta, joista otsikoiden perusteella valittiin yndeksan. Aineistoa pyrittiin rajaamaan myos
abstraktin seka koko tekstin pohjalta, mutta lopulliseen analyysiin valittiin kuitenkin
otsikoiden pohjalta I16ytyneet yhdeksan tutkimusta.

Hakusanoilla “artificial intelligence [Title/Abstract]” OR “neural network™ [Title/Abstract]”
AND “mammography [Title/Abstract]” PubMedin tietokantaan 16ysimme yhteensa 49
tutkimusta, joista otsikoiden perusteella valittin 21. Abstraktin ja koko tekstin pohjalta
lopulliseen analyysiin valittiin yhteensa 10 tutkimusta.

Cinahlin tietokantaan suoritettiin PubMedia vastaavat haut hakusanoilla “T| artificial in-
telligence OR TI neural network* AND radiography” ja “Tl artificial intelligence OR TI
neural network®* AND mammography”. Haulla “Tl artificial intelligence OR TI neural
network* AND radiography” 10ytyi yhteensa 110 tulosta, joista otsikoiden perusteella
valittiin 13. Abstraktin ja tekstin pohjalta tarkasteluun valittiin kuusi tutkimusta, joista nelja
I6ytyi myds PubMedin haussa. Kyseisella haulla lopulliseen analyysiin valittiin kaksi,

joista toinen suljettiin pois tutkimuksen saatavuuden perusteella.

Haulla “TI artificial intelligence OR Tl neural network®* AND mammography” Cinahlin
tietokantaan loysimme yhteensa 105 tutkimusta, joista otsikoiden perusteella valittiin
kolme. Abstraktin ja tekstin pohjalta valittiin kaksi, joista toinen loytyi jo aikaisemmalla
haulla ja suljettin pois saatavuuden perusteella. Lopulliseen analyysiin paatyi yksi

tutkimus.



13

6.3. Aineiston analysointi

Aineistoa lahdettin analysoimaan laadullisen siséllonanalyysin avulla. Valitusta
aineistosta pyrittiin etsimaan tutkimuskysymysten kannalta oleellisia asioita ja aineisto
pyrittiin luokittelemaan sisall6llisiin kokonaisuuksiin. Siséllonanalyysin avulla aineistoa
pelkistettiin ja luokiteltin kuvantamiskohteen ja mukaan. Alkuperaistutkimukset on

esitelty kokonaisuudessaan liitteessa 2 olevassa analyysikehyksessa.

7. Tuloksia

Kirjallisuuskatsauksen aineistoksi valikoitui kvantitatiivisia tutkimuksia. Aineistonkeruun
pohjalta tutkimuksia kirjallisuuskatsaukseen valittiin yhteenséa 21. Tutkimuksista nelja oli
yhdysvaltalaisia, kolme kiinalaisia, kolme korealaisia, yksi intialaisia, kaksi japanilaisia,
kaksi brasilialaisia, yksi ruotsalainen, yksi iranilainen, yksi unkarilainen, yksi israelilainen,
yksi alankomaalainen. Naiden tutkimusten lisaksi yksi tutkimus oli toteutettu yhteistydssa
Egyptin ja yhdistyneiden kansakuntien kanssa. Tutkimuskysymyksiin I6ydettiin osittaiset
vastaukset katsaukseen valituista tutkimuksista. Tutkimukset eivat ottaneet kantaa
eettisiin tai laillisiin kysymyksiin tekoalyn soveltamisesta kuvantamisen diagnostiikassa.
Aineistonhaun  analyysin perusteella  tutkimukset  jaoteltiin kategorioihin
kuvantamiskohteen hydédyn mukaan. Kategorioita muodostui yhteensa viisi:
mammografiat, thorax alueen kuvantaminen, muu kuvantaminen, kuvien luokittelu ja
kuvanlaatu. Kategoriat paatyivat vain helpottamaan sisallonanalyysia eika niita kaytetty

lopullisissa tuloksissa hyddyksi.

7.1. Tekoalyn hydédyntaminen kuvantamisessa

Tutkimuksista kuusi kasitteli thorax alueen kuvantamista ja 11 oli mammografioihin
tarkoitettuja sovelluksia. Kaksi tutkimusta kasitteli tekodlyn soveltumista muuhun
natiivikuvantamiseen, yksi tekoélyn hyddyntamistd kuvien luokittelussa ja yksi

kuvanlaadun parantamista.
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Monia tekoalypohjaisia sovelluksia on kehitetty terveydenhuollon ja kuvantamisen
avuksi, mutta niiden kayttéonotto on hyvin rajallista ennen, kuin tekoalya koskevat

lailliset ja teknilliset ongelmat on ratkaistu (Pesapane ym. 2018; Jung ym. 2018.)

Tekoalya kuitenkin voitaisiin hydédyntaa monella eri tapaa kuvantamisen diagnostiikassa.
Esimerkiksi tekoalyn avulla voitaisiin luokitella vaikeasti diagnosoitavaa ja luokiteltavaa
pdlykeuhkoa (Okumura — Kawashita — Ishida. 2011) tai diagnosoida rintasydpaa (Teare
— Fishman — Benzaquen — Toledano — Elnekave. 2017). Rontgenkuvista voitiin myos
tekoalyn avulla vahentda luista aiheuttamia varjoja virtuaalisen monienergia

rontgenkuvauksen avulla (Chen — Suzuki. 2012.)

Kaikissa l0ytamissamme tutkimuksissa (lite 2) tekoaly kykeni diagnosoimaan ja
[6ytamaéan thorax- ja mammografiakuvista poikkeuksia vahintdénkin yhta tarkasti, kuin
kokenut radiologi.

Yhdessd tutkimuksessa tekodly opetettin normaalista tavasta eroten puhtaasti
kuvadatan pohjalta, ilman kuvien manuaalista annotaatiota (Kim — Kim — Han — Kang —
Sohn —Woo — Lee. 2018.)

Tekodlya hyddynnettiin myos ortopedisissa kuvauksissa loytdmaan kuvista murtumia,
luokittelemaan kuvattavia kohteita ja kuvien puolisuutta (oikea tai vasen). Puolisuuden
luokitteluun tekodly kykeni yllattavasti ilman puolenmerkkeja, vaikka kuvia peilattiinkin
data maaran kasvattamiseksi ja datan ylisovittamisen vahentamiseksi (Olczak -
Fahlberg — Maki — Razavian — Jilert — Stark — Skéldenberg — Gordon. 2017.)

Tekodlyn avulla myds pystyttin  diagnosoimaan harvinaisia sairauksia, kuten
moyamoyan-tauti normaaleista kallon kuvista, vaikka taudin diagnosoimiseen yleensa
vaaditaan angiografia (Kim — Heo — Jang — Sunwoo — Kim — Lee — Kang — Park — Kwon
— Oh. 2018.)

Tekoalyn kaytto ei kuitenkaan rajaudu ainoastaan kuvien luokitteluun tai diagnosoinnin
aputytkaluksi. Tekodlyn avulla kyettaisiin myds kohentamaan huonolaatuisempien

réntgenkuvien laatua (Sun — Li — Cong — Wang — Guo. 2017).



15

7.2. Tekoalyn kayton edellytykset kuvantamisen diagnostiikassa

Aineiston analyysid tehdessad mietimme, mitéd edellytyksia tekodlyn kaytolle tulisi olla.
Lahdimme tarkastelemaan kysymysta Maslow’n tarvehierarkian pohjalta (Maslow. 1954:
35-46.) Kaikissa analyysiin paéatyneissa tutkimuksissa tekodlyn kehittdminen lahti
likkeelle tiedon keruusta. Laadukkaan datan kerdaaminen vaikuttaa suurelta osin
tekodlyn toimintaan. Hyvana esimerkkina tekodlylle sydtettdvan datan vaikutuksesta
tekodlyn toimintaan toimii Massachusettsin teknillisessd korkeakoulussa kehitetty

psykopaattinen tekodly (Yanardag — Cebrian — Rahwan. 2018.)

Hyvan datan pohjalta tekodlyd voidaan alkaa suunnittelemaan ja opettamaan. Data
jaetaan opetus-, validaatio- ja testidataksi. Opetusdatalla tekodly opetetaan,
validaatiodatalla tekodlyn toimintaa tarkennetaan ja testidatalla lopulta tekoalyn
toimintaa testaan (Sarle. 2002.) Suurien dataméaarien vuoksi tekoadlyn opettaminen
jarkevassa ajassa vaatii paljon laskentatehoa ja usein opetus tapahtuu nayténohjainten
avulla (Ribli — Horvath — Unger — Pollner — Czabai. 2018).

Kuviossa 3 on esitetty yksinkertaistettu Maslow'n tarvehierarkia askeleista, mita
kaytannossa tekoalyn kehityksessa kaydaan lapi. Tekoalyn toiminnan kannalta
vaaditaan paljon laadukasta dataa, jonka pohjalta tekoély voidaan opettaa, validoida ja
lopulta testata. Vasta testin pohjalta voidaan arvioida tekodlyn suoriutumista
tehtavastaan.
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Kuvio 3. Maslow’n hierarkia tekoalylle.
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Loytamamme tutkimukset eivat ottaneet kantaa siihen, kuinka lailliset ja eettiset
ongelmat tai kysymykset tulisi ratkaista. Ennen tekoalyn laajamittaista kayttdonottoa
naihin ongelmiin ja kysymyksiin kuitenkin taytyy loytya vastaus, joten suurin edellytys

tekodlyn kaytolle on tekodlyn kayttoon liittyva lainsaadanto, eettisyys ja tietoturva.

8. Pohdinta

Kappaleessa vertailemme ja pohdimme tuloksia kappaleissa kaksi, kolme, nelja ja
seitseman oleviin teoriatietoihin. Myds kappaleessa tarkastellaan tulosten validiutta,
opinnaytetybn prosessia, tyohon kaytetyn menetelman luotettavuutta, tyon eettisyytta

sekd ammatillista kehitysta tyon aikana.

8.1. Tuloksien tarkastelu

Loytdmamme aineiston perusteella on selvda, ettd hyvin toteutetusta tekoalysté olisi
apua kuvantamisen diagnostikassa. Tekodly voidaan opettaa nykymenetelmin
tunnistamaan monia eri poikkeavuuksia rontgenkuvista jopa kokeneen radiologin

tarkkuudella (Pesapane ym. 2018.)

Tekodlyn opettaminen, validaatio ja testaus vaatii usein suuria kuvamaaria ja
laskentatehoa. Loytamissamme tutkimuksissa kaytettiin satoja tai jopa tuhansia kuvia
opettamaan tekoalylle spesifinen tarkoitus, esimerkiksi tuberkuloosin diagnosointi
(Lopes — Valiati. 2017). Lahdekuvia my6s usein muokattiin eri kuvankasittely
menetelmilla kasvattamaan saatavilla olevan datan maarda (Rajkomar — Lingam —

Taylor — Blum — Mongan. 2017).

Loytamistamme tutkimuksista lahes kaikki tekodlysovellukset opetettiin tunnistamaan
jokin spesifinen poikkeavuus jo etukdteen sanelluilla kuvilla. Suurien saneltujen ja
tarkastettujen kuvamaarien hankkiminen on kuitenkin usein vaikeaa yksityisyyteen ja

tietosuojaan liittyvien ongelmien taika (Jung ym. 2018).

Tekoalya on myds mahdollista opettaa ilman radiologin sanelemia kuvia, pelkalla raa’alla
kuvadatalla. Tallainen tekodly ei kuitenkaan yhdista poikkeamaa itse diagnoosiin, vaikka

tekodly kuvista osaakin korostaa poikkeaman nékyville (Kim ym. 2018.)
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Tekoalyn avulla oli my6és mahdollista havaita harvinaisia poikkeamia, kuten moyamoya-
tauti normaaleista rontgenkuvista, vaikka normaaleja kuvia ei perinteisesti kayteta
moyamoya-taudin diagnosointiin (Kim — Heo — Jang — Sunwoo — Kim — Lee — Kang —
Park — Kwon — Oh. 2018.)

Kaikista loytamistamme tutkimuksista kavi myo6s ilmi nykyisten tekoalysovellusten
spesifisyys. Tekoaly opetettiin yhta ja ainoaa tehtavaa varten, silla laajempaa vahvaa
tekoalya ei lukuisista hankkeista huolimatta ole viela onnistuttu kehittaméan (Baum.
2017.)

8.2. Luotettavuus

Opinnaytetybn prosessi toteutettin  hyvan tieteellisen tutkimuksen kaytannon
edellyttamalla tavalla, tutkimuseettisen neuvottelukunnan ohjeiden mukaisesti.
Prosessin eri tydvaiheet kuvailtiin tarkasti ja jarjestelmaéllisesti, jotta lukija pystyy itse
katsomaan ja arvioimaan toteutukseen kaytettyd menetelmééd seka luotettavuutta.
Kirjallisuuskatsauksella  pystyttin  valitsemaan tiedonhausta saatava aineisto
vastaamaan ja  kasittelemdan  tutkimuskysymyksessa  esiteltyjd  aiheita.
Kirjallisuuskatsaus suoritettiin  kriittisesti arvioimalla ja analysoimalla [6ydettyja
tutkimuksia rajatusta aiheesta. Kuvaileva Kirjallisuuskatsaus oli hyva valinta
tutkimusmenetelméksi, koska se mahdollisti laajan siséllon valitsemisen ja nain ollen
saavutettiin kattava kokonaisuus aiheeseen liittyvasta kirjallisuudesta ja tutkimuksista.
Osa tiedonhaulla saaduista tutkimuksista arvioitiin ja analysoitiin kahdestaan ja osa
itsendisesti. Lahdekriittisyys on kuvailevassa kirjallisuuskatsauksessa esilla ja sen kautta
valitsimme aineison aineistokeruussa. Aineistokeruusta aineistoksi paatyneiden
valintaprosessi on kuvailtu liitteessa 1. Kuvaileva kirjallisuuskatsaus on hyvin perusteltu

ja aiheellinen, kun siina kasitellyt aineistot analysoidaan.

8.3. Eettisyys

Tutkimuksen suorittaminen hyvan tieteellisen kéytdnndn mukaisesti saadaan
tutkimukselle eettisesti luotettava ja hyvaksyttava status seka uskottavat tulokset.
Tiedeyhteisbn tunnustamia toimintatapoja ovat rehellisyys, huolellisuus, tarkkuus
tutkimustydssa seka tulosten tallentamisessa, esittamisessa ja arvioinnissa. Tutkimusta
tehdessé tulee tiedeyhteison noudattamia toimintatapoja noudattaa. Tiedonhankinta-,

tutkimus-, ja arviointimenetelmia sovelletaan tieteellisen tutkimuksen eettisesti
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kestavalla ja kriteerien mukaisella tavalla. Muiden tutkijoiden ty6 ja saavutukset otetaan
huomioon ja kunnioitetaan heidan tekemaa tyéta. Tutkimuksen suunnittelu, toteutus ja
raportoidaan tieteelliselle tiedolle asetettujen vaatimusten mukaisesti. Tyd toteutettiin

kirjallisuuskatsauksena, eika tutkimuslupia nain ollen tarvinnut hakea. (TENK 2012.)

8.4. Oma ammatillinen kehittyminen

Opinnaytetydn prosessi meidan kohdallamme alkoi 2018 kevaalla aiheen valinnalla ja
jatkui suunnitelman tyostamiselld saman vuoden syksylla. Kirjallisuuskatsaus valikoitui
menetelmaksi ottaen huomioon aiheen, mita opinnaytetydssa kasittelemme. Koko
prosessin aikana k&vimme tydpajoissa, jotka liittyivat opinnaytetydn tekoon jollakin osa-
alueella. Lisaksi kavimme keskenerdisen opinndytetydbn kanssa sovituissa
ohjausajoissa, joissa saimme ohjausta opinnaytety6td ohjaavilta opettajilta. Teoriaa
aiheesta l6ytyi enemman, kuin tarpeeksi ja aiheen rajaaminen oli valttamatonta. Aiheen
rajauksesta huolimatta I6ytyi suoritetusta tiedonhausta runsaasti tutkimuksia, jotka
kasittelivat taikka sivuuttivat opinnaytety0ssa kasiteltdvaa aihetta. Opimme paljon uutta
varsinkin, kun kyseinen aihe ei kenellekddn ole taysin selked. Molempien yleinen
kiinnostus aihetta kohti helpotti opinnéytetydn tekemistd kokonaisvaltaisesti ja olimme
molemmat tyytyvaisia tyon lopputulokseen.

Tutkimusmenetelméanéa kuvaileva kirjallisuuskatsaus oli molemmille kohtalaisen uutta,
vaikka olimme aikaisemmissa opinnoissa tyoskennellyt projektien parissa. Tiedonhaku
seka loydettyjen tutkimusten kasittely ja analysointi veivat eniten aikaa opinnaytetyon
prosessista. Kuvailevan kirjallisuuskatsauksen kautta kasittelimme aineistoa kriittisesti ja
poimimalla tutkimuskysymyksiin olennaiset tutkimukset mukaan. Opimme syvallisemmin
lahdekriittisyytta tutkimusmenetelmén kautta, tiedonhaku oli molemmilla jo entuudestaan
hallussa. Kaikki [6ydetyt tutkimukset olivat englannin kielella kirjoitettuja, mutta tastékaan
ei meille koitunut ongelmaa. Opinnaytetytta tehdessa olemme oppineet ja pohtineet
paljon tekodlysta ja aiheista sen ymparilla. Tydskennellessdmme olemme aina lukeneet
toistemme teksteja ja viela tarvittaessa nayttaneet tyota ulkopuoliselle henkiltlle, mikali

koimme sokaistumista omalle tydllemme.

8.5. Jatkotutkimus- ja kehittAmisehdotukset

Opinnaytety6n aihe rajattiin natiivikuvantamiseen ja mammografiaan, mutta tekodlylle

[Oytyi kayttoa myos muista modaliteeteista. Esimerkiksi 50% tekoalyyn ja kuvantamiseen
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koskevista julkaisuista keskittyy magneetti- ja tietokonetomografiakuvauksiin liittyviin
tekodlysovelluksiin  (Pesapane ym. 2018). Tekodlya voitaisiin hyddyntada myds

alykkaissa potilastietojarjestelmissa (Tenhunen ym. 2018.)

Opinnaytetydmme ei myoskaan keskittynyt laajoihin laillisiin tai eettisiin ongelmiin
koskien tekoalyn kayttdd, naita kysymyksia tulisi myds pohtia ennen, kuin tekodlya

voidaan hyddyntaa laajemmin terveydenhuollossa tai kuvantamisessa.

Tekodlyn kayton yhteydessa myos olisi hyvd pohtia tekodlyn pimeampaa puolta
tarkemmin, silla tekoalyn avulla on myds mahdollista muokata rontgen- ja
tietokonetomografiakuva liséamalla keinotekoisia poikkeamia. Tekodlyn ja laitteiden
kehittyessa myds laitteiden fyysistd ja digitaalista turvaamista tulisi pitda silmalla
mahdollisten murtojen vuoksi (Mirsky — Mahler — Shelef — Elovici. 2019.)

Loytdmamme tutkimukset keskittyivat l&hinné radiologeille tarkoitetuista aputydkaluista.
Tekodlyn kayttéa voisi myds pohtia rontgenhoitajan tydohon tarkistamaan esimerkiksi
hyvan kuvan kriteereitd, kuvan laatua ja puolenmerkkien varmistusta. Téllaisilla
rontgenhoitajille suunnatuilla tydkaluilla kuvien laatu ja rontgenhoitajien ammattitaito
voisi kasvaa ja kehittyd. Hyvien kuvien maaran kasvaessa myds tekoalylle voisi

tulevaisuudessa olla enemman laadukasta opetusdataa.

Suomessa otetaan vuosittain vuoden 2015 tilastojen mukaan keuhkokuvia 1 040 000 ja
mammografiakuvia 356 000 (Roéntgentutkimukset. 2015. STUK.) Naiden tutkimusten
hinnat HUS kuvantamisen hinnaston mukaan ovat 37€ ja 75€ (Hinnasto. 2019.)
Erilaisten tekodlyyn pohjautuvien sovellusten implementointi voisi mahdollisesti laskea
naitd kustannuksia (Pesapane ym. 2018; Tenhunen — Hirvonen — Linna — Halminen —
Horhammer. 2018.)
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Tekodaly onnistui luokittelemaan malignit
ja beningit I16yddkset. Shearlet muunnos
kuville tehosti tekodlyn toimintaa.
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Liite 3. Opinnaytetydssa kaytettyad sanastoa

Tekoadly, artificial intelligence, Al
Koneen tai tietokoneohjelman suorittama toiminto, jota voidaan pitéaa alykkaana

Keinotekoinen neuroni, artifical neuron
Yksittainen keinotekoinen neuroni, osa suurempaa neuroverkkoa, yksinkertainen
prosessori

Neuroverkko, neural network
Neuroverkko on joukko neuroneita, jotka on kytketty toisiinsa ja jotka kommunikoivat
keskenaan.

Koneoppiminen, machine learning
Koneelle tai ohjelmalle ei ole ennalta méaaritetty ohjeistusta tilanteita varten, vaan kone
oppii itsenaisesti saamansa tiedon pohjalta

Valvottu oppiminen, supervised learning
Kone opetetaan ohjatusti opetusdatalla, eli koneelle annetaan oikea vastaus

Valvomaton oppiminen, unsupervised learning
Kone tai ohjelma paattelee itsendisesti datassa esiintyvid suhteita ja
saannonmukaisuuksia

Syvaoppiminen, deep learning
Syvéoppiminen on useiden neuroniverkkokerrosten hyddyntamista ratkaisemaan
monimutkaisia ongelmia

Semanttinen verkko, semantic network
Tiedon esittdmisen tapa. Yhdistaa kasitteita ja niiden valisia semanttisia suhteita

Tietokoneavusteinen tulkinta, Computer aided detection/diagnhosis, CAD
Tietokonepohjainen systeemi auttamaan la&kareita kuvien tulkinnassa

Opetus-, validaatio- ja testidata
Opetusdatalla tekoaly opetetaan, validaatiodatalla tekodlymallin toimintaa tarkennetaan
haluttuun suuntaan ja testidatalla tekoalyn toimintaa testataan.



