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Artificial Intelligence eli tekoaly

Artificial Neural Network eli keinotekoinen neuroverkko

Bluetooth Low Energy tarkoittaa lyhyen kantaman vahan virtaa kuluttavaa
langatontasensoriverkkotekniikkaa

The Back Propagation Neural Network Algorithm on iteratiivinen, laskevan
Convolutional Neural Network eli konvoluutioneuroverkko

Chronic Obstructive Pulmonary Disease tarkoittaa yleensa tupaktointiin
liittyvaa, hitaasti etenevaa keuhkosairautta, keuhkoauhtaumatautia
Content Addressable Memory eli muistityyppi, joka toimii hakukoneen tavoin
Central Prosessing Unit eli keskusyksikko

Defence Advanced Research Projects Agency on Yhdysvaltain
puolustusministerion tutkimusta tekeva ja rahoittava organisaatio

Deep Neural Networks ovat monikerrosjarjestelmia, jotka koostuvat
datamuunnoksia suorittavista yhdistetyista ja interaktiivisista neuroneista
Dual-tone Multi-Frequency on puhelinlaitteissa kaytetty numeroiden
danitaajuustapa, jossa kukin numero on koodattu kahdeksi daneksi
Electronic Health Record eli digitaalinen potilaskertomusjarjestelma

Feed Forward Neural Network tarkoittaa eteenpain syottdavaa neuroverkkoa
Graphical Processing Unit eli grafiikkaprosessori

Health Device Profile eli terveyslaiteprofiili

Healthcare Decision Support System on terveydenhuollon
paatoksentukijarjestelma

Health Insurance Portability and Accountability Act on Yhdysvaltojen
terveysvakuutuksen siirrettavyyys- ja vastuullisuuslaki

Heart Rate Variation tarkoittaa sydamen sykkeen vaihtelua

Hypertext Transfer Protocol Secure on HTTP- ja SSL-protokollan yhdistelma,
jota kdytetdan tiedon suojattuun siirtoon Internetissa (WWW)

Integrated Development Environment on integroitu kehitysymparisto, joka
tarjoaa tyokaluja kliinisten protokollien ja moottoreiden rakentamiseen
Internet of Things eli teollinen Internet tarkoittaa Internet-verkon
laajentumista laitteisiin ja koneisiin, joita voidaan ohjata Internet-verkon yli
Internet of Medical Things tarkoittaa esineiden Internetia ladketieteellisessa
kontekstissa

Interactive Voice Response tarkoittaa automatisoitua vastausjarjestelmas,
jossa asiakasta opastetaan nappaimin hoitamaan palvelunsa itsenaisesti
Multi-Layered Perceptron eli monikerrosperseptroni on eteenpain syottavan
FFN-verkon perseptroni, jossa on yksi tai useampia piilokerroksia

Near Field Communication on lyhyen matkan langaton tiedonsiirtoteknologia,
joka hyodyntaa RFID-tekniikkaa
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Private Health Device tarkoittaa henkil6kohtaisia terveysteknologisia laitteita
Push-to-talk on yhteysmuoto, jolla voidaan luoda yksisuuntaisia (half-duplex)
puheyhteyksia joko henkildiden valilla tai broadcast-muotoisesti Iahettamalla
Radio Frequency Identification on radiotaajuinen etdatynnistusmenetelma
tiedon etalukuun ja —tallentamiseen kayttaen RFID-tunneisteita eli tageja.
Real Time Location System tarkoittaa reaaliaikaista paikannusjarjestelmaa
Software as a Service tarkoittaa ohjelmiston hankkimista palveluna
perinteisen lisenssipohjaisen tavan ja ohjelmiston asentamisen sijaan
Samsung Architecture for Multimodal Interactions on Applen Siria muistuttava
alusta, joka yhdistelee, kerda, analysoi ja jakaa kdyttajiensa terveysdataa

Software Development KIT on sovellussuunnittelijoille tarkoitettu
ohjelmistokehityspaketti

Stochastic Gradient Descent tarkoittaa gradientin laskemista, jossa
neuroverkolle annetaan esimerkkisyote ja verrataan tulostetta haluttuun
Session Initiation Protocol on IP-puhelinyhteyksien luonnista vastaava
tietoliikenneprotokolla, joka on korvaamassa aiemman H.323-protokollan
Single-Layer Perceptron tarkoittaa yksikerroksista perseptronia, joka
tarkoittaa neuroverkkoa, jossa on vain feedforward-yhteyksia

Serial Port Profile of Bluetooth perustuu ETSI 07.10- ja RFCOMM-protokolliin
ja se emuloi RS-232 toimintaa muodostaen virtuaalisen Bluetooth-yhteyden
Secure Sockets Layer on tietoverkkosalausprotokolla

Support Vector Machine on 1990-luvulla kehitetty lineaarinen luokitinmalli,
joka soveltuu luokitteluun ja kayransovitustehtavaan

Topological Data Analysis viittaa aineistojen analyysia varten kehitettyihin
topologiaa hyédyntaviin teknologioihin

Voice Messaging System vastaa Inhealtcare-alustan soittojen hallinnasta
World Health Organization on ihmisten terveyteen keskittyva Yhdistyneiden
kansakuntien jarjesto, joka perustettiin Genevessad 1948
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1 Johdanto

Tekoaly (Artificial Intelligence eli Al) oli alkujaan muotisana, joka tarkoitti ihmisaivojen
jaljittelemistd ja reaalimaailman ongelmien tutkimista holistisen ihmiskeskeisen
|lahestymistavan kautta. Tutkijat ja tiedemiehet ympari maailman ovat innoissaan innovaation
kehitysaskelista, jotka ovat nousseet ihmiselle luontaisesta halusta kehittaa uusia ja parempia
teknologioita, jotka tekevat mahdolliseksi ihmiskunnalle ylittda sen jasenten fyysiset kyvyt.
(Kannan, 2017)

Tekodly mahdollistaa suurten datamaarien varastoinnin ja prosessoinnin dlykkaalla tavalla
seka nimenomaan relevanttiutta informaation muuntamiseen funktionaalisiksi tydkaluiksi.
Tekodlya on kaytetty hyvin monella sovellusalueella, joista tunnetuimpia kenties ovat
puolustus ja avaruuden tutkimus. Niissd menestys ongelmien ratkaisemisessa tietyilla osa-
alueilla on ollut menestyksekastda. Tekoadlyn sovellusalue on sittemmin laajentunut
terveydenhuoltoon, jossa sitd hyodynnetddan muun muassa diagnosoinnissa,
hoitosuosituksien tekemisessa, leikkaushoidossa. (Kannan, 2017)

Tekodlya ei kuitenkaan voida terveydenhuollossa hyddyntaa, ellei sité ennen ole keratty
riittavasti potilasdataa. Tarvitaan myds olemassa olevia IT-alustoja, joiden paélle voidaan
rakentaa myos tekodlyd hyodyntdvia sovelluksia ja palveluita, joita voidaan hyodyntaa
terveydenhuollon palveluissa. Alussa keskityttiin palveluiden keskittdmiseen yhteen
paikkaan. Siten kehittyi muun muassa erikoissairaanhoito, kuvantamispalvelut, kliininen
tutkimus ja koulutus, datan keraaminen ja tiedon varastointi. Nyt ollaan uudessa
muutosvaiheessa, jossa palveluita pikkuhiljaa eriytetaan. Uusia eriytettyja palveluita on
esimerkiksi kotimonitorointi, langattomat ladketieteen laitteet ja mobiilit hoitopalvelut.
Seuraavaksi alkaa vdhan kerrassaan tapahtua palvelujen hajauttamista, jolloin eriytetdan
muun muassa palveluita, kuten kotimonitorointi, langattomat ladketieteelliset laitteet,
hyvinvointiohjelmat, etaterveydenhoito, automatisoidut kioskit, mobiilit hoitopalvelut.

Talla hetkelld ihmisistd keratdan paljon informaatiota, joka on hajautettua useisiin eri
paikkoihin ja se olisi tarpeen yhdistdd. Informaatio on hajaantunut esimerkiksi
finanssipalveluihin, tavanomaiseen ruokakauppaan, kotihoitoon, sairaaloihin, apteekkiin,
kuntokeskuksiin ja erilaisille asiantuntijapalveluita tarjoaville tahoille. Erilaisilta toimijoilta
tulevan datan yhdistaminen yhteen paikkaan ja sen hyédyntaminen aivan uudenlaisten myds
tekodlya hyodyntavien palveluiden toteuttamisessa voi johtaa huomattaviin parannuksiin
potilashoidon ja turvallisuuden parantumisessa. Lisdksi se voi tuottaa huomattavia
kustannussaastoja. Edelld mainitun toteuttamiseen tarvitaan toimivia terveydenhuollon IT-
alustoja, joihin terveydenhuollon palvelujen tarjoajat voivat toteuttaa sovelluksia kyeten
tehokkaasti hyodyntamaan eri lahteista tulevaa dataa.
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Taman raportin tarkoituksena on esitelld terveydenhuollon informaatioteknisia alustoja ja
mobiiliteknologiaa seka tekodlyda hyddyntavia terveydenhuollon IT-alustoja. Tekoadlysta
esitellddan sen hyotyja ja haittoja, tekodlyn kykya oppia, muutamia tekoalyn tarkeimpia
menetelmia ja niiden hyédyntamisen alueita. Raportissa myds madritelldadn seka tekoadly etta
terveydenhuollon IT-alustat. Lisaksi lopuksi luodaan lyhyt katsaus terveydenhuollon alustojen
tulevaisuuteen.
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2 Tekoaly — koneoppimisesta syvaoppimiseen

Neuroverkoista tulee helposti mieleen ajatus, ettd ne ovat uusimpien tietoteknisten
innovaatioiden joukossa. Todellisuudessa niiden kehitys alkoi jo kuitenkin samaan aikaan kuin
ensimmaisten tietokoneiden eli 1950-luvulla. Neuroverkkojen kehitykselle oli tarkeda saada
kielenkdaantaminen automatisoitua, tosin merkittavaa kehitysta kyseiselld alueella ei saatu
aikaan, jolloin kehitys hidastui. Kehitys alkoi kukoistaa uudelleen 1980-luvulla, jolloin
ihmisaivojen rakenteessa ja toiminnasta saatiin uutta tietoa. Lisdksi tietokoneiden
suorituskyvyn nopea paraneminen on vaikuttanut neuroverkkojen kehitykseen positiivisella
tavalla. (Bask ym., 1998)

Kuviosta 1 havainnollistuu tekoalyn kehityskulku aina 50-luvulta nykypaivdan. Kasite tekoaly
on hyvin laaja, joka tarkoittaa tietokoneiden kykya matkia ihmisten alykkyytta. Koneet
kayttavat avukseen logiikkaa, ehtolauseita, paatospuita sekd kone- ja syvaoppimista, mitka
alkoivat jo 50-luvulla. Tekodlyn termi on kyseisen aihealueen termeistd laajin, joka
mahdollistaa tietokoneille matkia ihmisten alykkyytta kayttamalla logiikkaa, jos-sitten (If-
Then) -sdaantoja, paatospuita, kone- ja syvaoppimista. Koneoppiminen on tekoalyn osa-alue,
joka hyodyntaa tilastollisia menetelmia teknologioissa, jotka mahdollistavat koneiden
oppimisen kokemuksista. Syvdoppiminen on koneoppimisen osa-alue muodostuen
algoritmeista, jotka mahdollistavat ohjelmiston itseoppimisen tehtavien suorittamiseksi.
Naita tapoja ovat esimerkiksi puhe- ja kuvantunnistus. Niita kdytetdaan hyvaksi neuroverkkoja
suuren datamaaran kasittelemiseen. (Parloff, 2016)

ARTIFICIAL

INTELLIGENCE
MACHINE
LEARNING

o DEEP
Q:} LEARNING

1950's 1960s 1970 1980's 1990's 2000s 2010

KUVIO 1. Kehityskulku tekodlysta syvdoppimiseen. (Copeland, 2016)

Business Finland-hanke: Watson Health Cloud



2.1 Tekoalyn maaritelma

Tekoadly voidaan maaritella keinotekoisena alykkyytena, jonka avulla voidaan ratkaista
monimutkaisia ongelmia koneiden avulla. Tekoaly on tietotekniikan ja fysiologisen alykkyyden
yhdistelm4, jonka avulla voidaan laskennallisesti p4&sté tavoitteisiin. Alykkyys on kyky ajatella
luomalla muistia ja ymmarrystd, tunnistamalla malleja, tekemalla muutokseen sopeutuvia
valintoja ja oppimalla kokemuksista. Tekodlyn avulla voidaan saada koneet kadyttaytymaan
jopa ihmismaisemmin ja tehokkaammin kuin ihmiset. (Borana, 2016)

Tekoalyn juuret ovat pitkalti useilla eri tieteenaloilla, kuten:

e Biologia/neurotiede

e Filosofia
e Laskenta
o Logiikka

e Psykologia/kognitiotiede

Tekoalya on siis sovellettu ja tullaan soveltamaan monella alueella (Kuvio 2), joista tdman
raportin kannalta oleellisimpia ovat neuroverkot, sumea logiikka ja asiantuntijajarjestelmat.
Tekodly alkoi kehittya Turingin koneesta, jolla mitattiin koneen kykya alykkdaaseen
kdytokseen. Turingin testin esitteli Alan Turing julkaisussaan: "Computing Machinery and
Intelligence”, jonka peruskysymyksend on: “Voivatko koneet ajatella?”. (Kuvio 3) Testissa
asetelmana on kuulustelija ja toisella puolella tietokone ja toinen ihminen, joita kuulustelija
ei voi nahda. Keskustelu kdydaan luonnollisella kielelld ja mikali kuulustelija ei voi
luotettavasti paatelld, onko kuulusteltava ihminen vai kone, ldpdisee kone testin. Testi
tehdaan tekstimuodossa, jotta puheesta ei voi paatelld, kummasta on kyse. (Borana, 2016)

Reinforcement

Learning
Logic Expert
Programming System
u\ /},
. -
Neural _
Networks Fuzzy Logic

Cognitive Swarm
Science Intelligence

Turing Test

KUVIO 2. Tekodlyn hyddyntamisen alueita. (Borana, 2016)

Business Finland-hanke: Watson Health Cloud



Human §

interrogator

Al System

\

KUVIO 3. Turingin testi. (Borana, 2016)

Tekodly voidaan jakaa sovellusalueisiin esimerkiksi seuraavasti (Kuvio 4). 1. Kognitiivisen
tieteen sovellukset, 2. Robotiikan sovellukset ja 3. Luonnollisen kielen sovellukset. Kuviosta 4
havainnollistuu tekodlyn jako erilaisiin sovellusalueisiin sekd sovellusalueen kayttamia
menetelmia.

Artificial
Intelligence
Cognitive MNatural
Science hpnﬁ:;sm Interface
Applications P Applications
® Expert Systems ® Visual Perception  ® Natural Languages
B Learning Systems  ® Tactility ® Speech Recognition
® Fuzzy Logic 8 Daxterity 8 Multisensory Interfaces
® Genetic Algorthms ™ Locomation = Virtual Reality
® Neural Networks = Nawigation
® Intelligent Agents

KUVIO 4. Tekodlyn jako sovellusalueisiin ja niiden kdyttamia menetelmia. (Borana, 2016)
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2.2 Tekodlyn hyoétyja ja haittoja

Tekoalyn hyotyja (Borana, 2016):

e Tiedon jakaminen on helpompaa. Koneen oppima asia voidaan helposti kopioida koneelta
toiselle, eika jo opittua tarvitse kouluttaa muille.

e Koneet eivat tarvitse unta ja voivat tydskennella silloinkin, kuin ihmiset ovat jo vasyneet.

e Yksi parhaita etuja on, ettd paatokset tehdaan aina perustuen faktoihin, eika tunteisiin.
Tunnetusti ihmisten tunteet vaikuttavat ihmisten tekemiin paatoksiin negatiivisella
tavalla.

Tekoalyn haittoja (Borana, 2016):

o Kykenemattomyys selittaa tietyn paatoksen takana olevaa logiikkaa ja paattelya.

e Luovuuden puute vastauksissa.

e Nykyinen kehitys on vield silla tasolla, ettd tekoaly ei kykene paattelemaan, milloin
tiettyyn ongelmaan ei ole ratkaisua.

e Terveen jarjen puute paattelyssa voi johtaa suuriin ongelmiin.

e Toimintakyvyn hairiét voivat johtaa tilanteeseen, jolloin tekoaly tuottaa vaaria ratkaisuja,
silla tekoaly ei kykene selittdmaan ratkaisuihin johtavaa paattelya.

e Vadrissa kasissa tekoaly voi aiheuttaa massiivisia tuhoja.

2.3 Tekoadly ja oppiminen

Tekoaly on kulkenut pitkan tien aina Alan Turingin koneesta nykypaivan kognitiivisiin tekoalya
hyodyntaviin innovaatioihin saakka. Alan Turing jo aikoinaan alkoi kehittdaa teknologioita,
kuten neuroverkoja, jotka mahdollistavat tekoalyn. Tekoaly on laaja ylékasite, joka kattaa
monia menetelmia, joiden tarkoituksena on saada tietokoneet ajattelemaan, kuten ihmiset.
Tarkoitus on saada koneet ajattelemaan ja simuloimaan asioita, joita ihmiset tekevat seka
lopulta ratkaisemaan ne paremmin ja nopeammin kuin ihmiset. Tehtavatyypit voivat olla
muun muassa luovia tehtdvid, suunnittelua, lilkkkumista, puhumista, objektien ja danien
tunnistamista ja sosiaalisten ja liiketoiminnallisten transaktioiden suorittamista. (Buczkowski,
2017) Edelld mainittujen tehtavatyyppien suorittamiseksi tekodlyd voidaan hyodyntaa
erilaisilla menetelmilla (Kuvio 5), joita ovat esimerkiksi kone- ja syvdoppiminen, prediktiivinen
ja preskriptiivinen analytiikka, tekstin louhinta, todistepohjaiset menetelmat ja luonnollisen
kielen prosessointi.
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KUVIO 5. Tekodlyn jakautuminen erilaisien menetelmien osa-alueisiin. (I-Scoop)

Nykyaan tekoadly on kaikkialla ymparillamme. Suuret yritykset kadyttavat tekoalya
palveluidensa parantamiseksi. Esimerkiksi Google kayttdda koneoppimisen menetelmia
suodattaessaan roskapostia Gmail-palvelustaan. Facebook on opettanut tietokoneita
tunnistamaan tiettyja ihmisen kasvojen piirteitd lahes yhta tarkasti kuin ihmiset tekevat.
Netflix ja Amazon kayttavat syvaoppimista tekemaan paatoksi, kuten mita asiakkaat haluavat
katsoa tai ostaa seuraavaksi. Kone- ja syvaoppimisen menetelmien hyédyntaminen tekoalyn
kehittamiseksi on tuottanut lupaavia tuloksia ja niiden idea on periaatteessa yksinkertainen.
Perinteisen ohjelmoinnin sijasta, tietokoneelle annetaan paasy laajaan datamaaraan ja ne
ohjelmoidaan l6ytamaan malleja sekda oppimaan itsendisesti, miten vaadittu tehtava
suoritetaan. (Buczkowski, 2017)

Terveydenhuollon sektorilla kognitiiviset tietojenkasittelyjarjestelmat, kuten IBM Watson
auttavat ladkadreita differentiaalisten diagnoosien tekemisessa ja nayttdon perustuvien
hoitosuunnitelmien tekemisessd. Pilvipohjaista Big Dataa hyodyntdva tekodly ja
helppokayttoinen kayttoliittymd, joka kykenee vertaamaan potilaan sairautta koskevaa
informaatiota miljooniin anonyymeihin samankaltaisiin diagnosoituihin sairastapauksiin tai
taudinkuviin. Se myds vertaa niitd maailmalla oleviin ladketieteellisiin tutkimuksiin, auttaa
ladkareita tekemdaan oikeita potilaille personoituja hoitosuunnitelmia suhteellisen paljon
pienemmalla vaivalla, mikd on aiemmin ollut mahdotonta. (Weber, 2015)

Kognitiiviset jarjestelmat lisdaksi oppivat jatkuvasti ja kehittyvat jopa ”“odottaessa”, silla
maailmanlaajuisesti jarjestelmiin voidaan syottda informaatiota jatkuvasti, jolloin
jarjestelmistd tulee yha alykkdampia ja ne kykenevat diagnosoimaan sairauksia entistd
paremmin ja tarjoamaan oikeanlaisia hoitosuosituksia. Tarkoituksena on hyodyntaa
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kognitiivisia tietojenkasittelyjarjestelmia laakareiden ja muun terveydenhuollon henkilostén
apuna, jotta olisi mahdollista tehda parempia hoitopaatoksia tilanteissa, joissa ihmisten kyvyt
eivat ole riittavia. Jarjestelmat laajentavat kasittelykykydmme ja tarjoavat mahdollisuuksia
laajamittaiselle yhteistyodlle.

2.3.1 Neuroverkot

Ihmisen aivojen toimintaa jdljittelevat keinotekoiset neuroverkot keksittiin jo 1940-luvulla.
Neuroverkkojen uusi aalto alkoi 1990-luvulla, mutta niiden kdyttéon ottoon into hiipui
nopeasti siihen, ettd ne eivat olleet muita menetelmia parempia ja silloisilla tietokoneilla ei
ollut mahdollisuutta kasitella neuroverkkojen koulutuksessa tarvittavia suuria datamaaria.
Koneiden nopeutuminen ja datan maaran valtava kasvaminen 2010-luvulla ovat kasvattaneet
innostusta syvaoppimiseen (Deep Learning). Neuroverkkoja kaytetdan esimerkiksi
kuvantunnistuksessa, konenddssd, puheentunnistuksessa, kieltenkdaantdjissa, peleissa ja
ladketieteellisessa diagnostiikassa.

Keinotekoiset neuroverkot (Artificial Neural Networks eli ANN) on informaation
prosessointiparadigma, jota inspiroivat biologiset hermojarjestelmat, kuten aivot.
Paradigman avainelementtind on informaation prosessoinnin jarjestelman uusi malli, jossa
neuroverkot muodostuvat  suuresta madrastda  toisiinsa  yhteen liittyneita
prosessointielementteja (neuronit), jotka toimivat yhdessa tiettyjen maariteltyjen ongelmien
ratkaisemiseksi. Keinotekoiset neuroverkot oppivat esimerkeistd. Neuroverkko on voitu
esimerkiksi konfiguroida oppimisprosessin kautta jollekin tietylle sovellusalueelle, kuten
mallien tunnistamiselle tai datan luokittelulle. Biologisien jdrjestelmien oppimiskyky on
samankaltainen, sisaltden sovittelua neuronien valisiin synaptisiin yhteyksiin. (Stergiou ym.)

Ensimmaisen neuroverkkotietokoneen kehittdja, Robert Hecht-Nielsen, maarittelee
neuroverkot seuraavalla tavalla:

”"Neuroverkot ovat tietotekninen jarjestelma, joka on rakentunut suuresta maarasta toisiinsa
kiinteasti liittyneita prosessointielementteja, jotka prosessoivat informaatiota dynaamisen
tilanvasteen kautta ulkoisille syotteelle”. (Bell, 2014, 91)

Keinotekoiset neuroverkot (ANN) perustuvat ajatukselle, ettd ihmisaivojen toimintaa
oikeiden yhteyksien luomisessa voidaan jaljitelld keinotekoisesti kayttamalla piitd ja johtoja
elavien neuroneiden ja dendriittien sijasta. lhmisaivot koostuvat noin sadasta miljardista
hermosolusta, joita kutsutaan neuroneiksi. Neuronit voivat olla motorisia tai sensorisia.
Informaation valistys hermostossa voi olla kemiallista tai sdahkoista (hermoimpulssit).
Dendriitit taas ovat haarautuneita ristikkosolun haarakkeita ja niiden muodostamaa
rakennetta kutsutaan dendriittipuuksi, joka toimii kehon tiedonkerdamisvalineena.
Neuronilla on monia dendriitteja, keskimaarin yli 10 000 yhta neuronia kohti. Viejdhaarake eli
aksoni on kaapelin kaltainen letka, jonka pituus voi ihmiskehossa olla yli metrin mittainen.
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Aksonin tehtavana on kuljettaa neuroniin tullut hermoimpulssi eteenpdin synapsin
valityksella toiseen neuroniin tai kohde-elimeen. Aivojen toimintaa havainnollistetaan
kuviossa 6. (Tutorialspoint, 2017)
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KUVIO 6. Hermosolun semantiikka. (Tutorialspoint, 2017)

Keinotekoiset neuroverkot koostuvat useista solmuista (syote-, piilo- ja ulostulokerrokset),
jotka jaljittelevat ihmisaivojen biologisia neuroneita. Neuronit ovat yhdistetty toisiinsa
linkkien kautta ja ne ovat vuorovaikutuksessa toistensa kanssa. Solmut voivat vastaanottaa
yksinkertaista syottodataa ja ne voivat suorittaa yksinkertaisia operaatioita datalla. Kyseisten
operaatioiden tulokset vélitetdan toisille neuroneille ja jokaisen solmun ulostuloa kutsutaan
solmun arvoksi. Jokaiseen linkkiin liittyy paino ja sen muutos vaikuttaa keinotekoisten
neuroverkkojen kykyyn oppia. (Tutorialspoint, 2017)

Keinotekoiset neuroverkot jakautuvat eteenpdin syottaviin (FNN) ja takaisin kytkettyihin
neuroverkkoihin (FeedBack) (Kuvio 7 ja Kuvio 8), ja ne toimivat luonnostaan assosiatiivisena
muistina eli syote voi olla epatdydellista sisdltden kohinaa. (Bask ym., 1998) Informaation virta
on yksisuuntainen ja yksikko ldhettda informaatiota toiselle yksikolle, jolta se ei vastaanota
yhtdaan informaatiota. Eteenpdin syottavassd neuroverkossa ei ole paluusilmukkaa. Tata
neuroverkkotyyppia kaytetdan mallien generointiin, tunnistamiseen ja luokittelemiseen.
Niilla on kiinted syotto ja ulostulo. Takaisinkytkettyja neuroverkkoja kaytetdaan esimerkiksi
CAM (Content Addressable Memory) -muistien yhteydessa. (Tutorialspoint, 2017)
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KUVIO 7. Eteenpdin sy6ttava neuroverkko. (Tutorialspoint, 2017)

KUVIO 8. Takaisinkytketty neuroverkko.(Tutorialspoint, 2017)

Neuroverkkoa voidaan ajatella funktiona f : R" = R™; sydte on n-ulotteinen vektori x = (x1, X2,
..., Xn), piillokerrokset hoitavat laskutehtdvan ja funktion arvo f(x) =y = (y1,vy2,..., ym) ER™
saadaan ulostulokerroksesta. Verkon kayttotarkoitus maaraa, miten funktion arvo y tulkitaan.
Syvdoppis-termi on saanut nimensa siita, ettd neuroverkoissa kaytetdadan monia piilokerroksia,
joilla on kullakin oma tehtdvansa. Kuviosta 9 havainnollistuu yksinkertainen keinotekoinen

neuroverkko.

Sydtekerros Piilokerros Ulostulokerros

KUVIO 9. Yksinkertainen keinotekoinen neuroverkko. (Tutorialspoint, 2017)
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Esimerkiksi (Kuvio 10) verkossa on yksi piilokerros, jossa on neljd neuronia. Syotteena on
vektori x = (x1, x2) R2. Ulostulokerroksessa on yksi neuroni.

Syotekerros Piilokerros Ulostulokerros

i

KUVIO 10. Esimerkki yhden piilokerroksen ja neljan neuronin neuroverkosta. (Tuominen, 2018)

Syotevektorin komponentit kerrotaan piilokerroksen neuroneiden painoilla a)i?, lasketaan

yhteen ja summaan lisataan piilokerroksen neuronin i vakiotermi b, (bias):

1 0 0 2 0
Z; =@ X + @, X, +b, = Zi:looilxl +b,,
1_ .0 0 X2 o0
Z; = 0pX, + X, +b, = Zizlwile +b,,
1_ .0 0 X2 o0
Z3 = Xy + WpX, +by = zizlwmxl +b;,
1 0 0 2 0
Z, = @,X +@,,%, +b, = Zi:1wi4xl +b4.
Kuvio 11 ilmentda vyksikerroksista perseptronia (Single Layer Perceptron), joka on
yksinkertaisin FFN-neuroverkon ilmentyma. Yksittdinen neuroni valittda viestin seuraavalle
neuronille, jos yhden tai useamman neuronin syotteiden painojen summa on riittdvan suuri

mahdollistaakseen viestin valittdmisen. Edelld mainittua prosessia kutsutaan aktivoinniksi,
mikali kynnysarvo (threshold) ylittyy ja viesti vélitetdadn seuraavalle neuronille.
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KUVIO 11. Yksikerroksinen perseptroni ja viestin valitys neuronien valilla. (Castrounis, 2016)

Piilokerroksien ja ulostulokerroksen neuroneissa lasketaan syote- tai piilokerroksesta
tulleiden syotteiden painotettu summa ja lisatdaan siihen neuronin vakiotermi. Neuronien
painoja wi ja vakiotermeja b sanotaan verkon parametreiksi. Ennen neuronin tuloksen
|lahettamista seuraavalle neuronille yhteenlaskettu summa viedaan aktivointifunktioon (Kuvio
12).

Z( wy
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KUVIO 12. Aktivointifunktion laskeminen verkon parametreista. (Tutorialspoint, 2017)

Esimerkkind olevassa neuroverkossa summien piilokerroksen aktivointifunktiolle viemisen
jalkeen neuronien syotteet ulostulokerrokselle ovat seuraavat:

a1= ¢ (z1), a2= ¢ (22), a3= b (z3) ja as= P (za).

Verkon antama tulos saadaan kayttamalla piilokerroksen ja ulostulokerroksen valisid painoja
ja aktivointifunktioita:

t=g(z )= wha,.

Neuroverkkojen neuroni on tavallaan kuin funktio, joka ottaa vastaan syotteita (input) ja
laskee niiden perusteella ulostulon (output). Kuvio 13 esittda keinotekoista neuronia, jonka
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syote on yksi ja ulostulo viisi. Syote koostuu kolmesta synapsista, jotka ovat yhteyksissa
neuroniin (vasemmalla olevat nuolet). Verkon syotteet on kuvattu vihredllad ja vaaristymaa
(bias) on kuvattu ruskealla. Syotteet kerrotaan painoilla, jotka kuvan 13 neuronin suhteen
ovat 7 ja 3. Syotteiden ja painokertoimien tuloon lisatdan vaaristyma (-2), jolloin
lopputuloksena jaa jaljelle 5.

3 5 Sigrr=m1id(5)
-2

KUVIO 13. Keinotekoinen neuroverkko Sigmoid-funktiolla ja painokertoimet. (Borgen, 2016)

Neuroneita voidaan yhdistdaa toisiinsa, jolloin saadaan neuroverkko (Kuvio 14). Kuvan
neuroverkossa on useita eri kerroksia ja syotteend 784 neuronia. Toisessa ja kolmannessa
kerroksessa on yhteensa 32 neuronia ja viimeisessa kerroksessa 10 vaaristymaa, jolloin tuloksi
tulee 784 x 32 x 10 => 13 002 erilaista painokerrointa/vaaristymaa. Verkon oppiminen
perustuu oikeiden painojen ja virheiden loytamiseen.

KUVIO 14. Esimerkki ANN-neuroverkosta kasialalla kirjoitetun numeron tunnistamisessa.
(Bursuc ym.)

Neuroverkkoa voidaan hyddyntaa tunnistamaan esimerkiksi kasialalla kirjoitettuja numeroita,
joka tdssa yhteydessa on numero 9. Verkko tarkastaa, 10ytyyko seuraavalta verkon kerrokselta
palasia, joista voidaan muodostaa numero 9. Kolmas kerros saattaa pystya jo tunnistamaan
ympyrat ja viivat. Viimeinen kerros todenndkdisesti osaa jo yhdistda palaset numeroksi 9.
Verkkoa voidaan opettaa antamalla verkolle riittdvd maara opetusdataa, kuten kasin
kirjoitetut numerot ja niita vastaavat tulkinnat eli esimerkiksi kasin kirjoitettu numero 4 ja sita
vastaava numero 4 selvdkielisend. Taman jalkeen verkko saattaa kyeta tekemaan yleistyksia
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syotetyn datan ulkopuolelle ja tunnistamaan sellaisia numeroita, joita sille ei ole opetettu.
Asia voidaan testata opettamalla verkkoa erilaisella datalla, kuin sitd on opetettu. (Kuvio 15)

Train on g Test on

these 2 " these

KUVIO 15. Neuroverkon testaaminen erilaisella datalla kuin opetusdata. (Bursuc ym.)

Verkkoa voidaan testata laskemalla niin sanottu kulufunktio (cost function). Edelld mainitun
verkon tapauksessa syotteena saadaan verkon tulo (13 002), jolloin ulostuloksi tulee vain yksi
numero (kulu) ja josta voidaan nahda verkon suorituskyky. Parametreina kulufunktion
laskemisessa kdytetadan huomattava maara harjoitusesimerkkeja.

Neuroverkkojen vahvuudeksi voisi mainita, etta ne voivat ratkaista epatarkkoja ongelmia
epatdydellisilla syotteilld. Neuroverkoilla on kyky oppia vastaanottamiensa syotteiden
perusteella uusia ratkaisutapoja, jolloin opittujen ratkaisutapojen mydtavaikutuksesta ne
voivat ratkaista uusia samankaltaisia ongelmia. Neuroverkoilla on useita erilaisia
oppimistapoja, joista yksi tapa on antaa ongelman lisdksi sen ratkaisu, jolloin verkko voi
tarkistaa ratkaisun, johon se paatyi omatoimisesti paattelemalla. Toinen mahdollinen tapa on
tuoda verkolle sopiva maara dataa ja antaa sen ratkaista ongelmia itsendisesti, jolloin
oppiminen tapahtuu yrityksen ja erehdyksen kautta. (Bask ym., 1998)

Eteenpdin syottavat neuroverkot koulutetaan useimmiten ohjatulle oppimiselle (Kuvio 16)
tyypilliselld takaisinvalitykselld (Back-Propagation), jossa verkolle annetaan esimerkkisyote ja
verrataan sen antamaa tulostetta haluttuun tulosteeseen. Taman jalkeen lasketaan kerros
kerrallaan tulostuskerrokselta taaksepdin edeten, kuinka paljon kunkin synapsin
painokerrointa on muutettava ja mihin suuntaan, jotta tulos olisi halutun kaltainen. Sisdan
tulevien ja haluttujen ulostuloarvojen funktionaalisia riippuvuuksia ei usein tiedeta.
Matemaattisesti tata voidaan kutsua gradientin seuraamiseksi ja siina hyodynnetty algoritmi
on SGD (Stochastic Gradient Descent).

Fyysisessd mielessa oppiminen tapahtuu solujen liitosten painoarvojen muutoksina.

Oppimissaantd on neuroverkon keskeisin ominaisuus ja sen valintaan vaikuttaa se, kuinka
nopeasti verkon halutaan oppivan ja kuinka nopeasti verkolta halutaan vastaus annettuun
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ongelmaan. Edelld kuvatun (Kuvio 16) kaltaisella neuroverkolla voidaan paasta suhteellisen
suuriin (96 %), kuvan tunnistamistarkkuuksiin, joka tdssa tapauksessa oli numeron
tulkitsemista kdsin kirjoitetuista numeroista. Muuntelemalla piilokerroksien toimintaa,
voidaan tarkkuutta nostaa vield hieman, jopa 98 % saakka.

Opetusdata
Sisaantulo- P Haluttu
_arvo ulostuloarva
Tavoitearyo
MNeuroverkko
Yirhe
Painokertoimien muutos Kustannus-

funktio

Opetusalgoritmi
{optimointimenetelma)

KUVIO 16. Ohjatun oppimisen periaate. (Keltanen, 2006)

Menetelma, jossa saatuja arvoja verrataan haluttuun arvoon ja arvioidaan, mitka yhteyksista
aiheuttavat virheellisen tuloksen, kutsutaan virheenjako-ongelmaksi (blame assignment
problem). Taman tyylisia menetelmida on ollut olemassa ilman piilokerroksia oleville
neuroverkoille jo kauan, mutta tulokset yleisissa tapauksissa ovat olleet huonoja. Ongelmaan
kehitettiin 80-luvulla tehokas ja yksinkertainen menetelmad, jossa ideana on mitata koko
jarjestelman suoriutuminen ja sen jalkeen optimoida sita, jolloin syntyi vastavirta-algoritmi
(Back-propagation algorithm).

Back Propagation (BP) on amerikkalaisten v. 1986 julkaisema menetelmd, jonka vahvin etu on
sen lahtofunktion jatkuvuus BP:ssd. Tassa algoritmissa ihmisen tuottamaa tietoa on tosin
vaikea yhdistdaa neuroverkon informaatioon, joka laskee sen kadyttGarvoa. BP-verkon
topologiaa maaritettdessa on tarpeen ratkaista, mitka suureet ovat tuloja ja mitka Iahtoja.
(Back ym. 1996) Muodoltaan Back Propagation-neuroverkot ovat monikerroksisia eteenpain
syottavia verkkoja, jotka on opetettu back propagation-algoritmia kdyttdaen ja ne ovat yksi
laajimmin kadytetyistda neuroverkkomalleista. BP-verkkoja voidaan kayttda oppimaan ja
varastoimaan suuria maaria sisdan-ulostulomallin kartoitussuhteita. Periaatteessa BP-
algoritmi on paljon laskemista vaativa oppimisen monitoroinnin algoritmi, joka oppii vain
jonkin funktion syotteen ja ulostulon valilla. (Li ym., 2012)

Neuroverkkoa voidaan alkaa opettaa sen jalkeen, kun on valittu ongelman ratkaisua varten
sopiva arkkitehtuuri. Vastavirta-algoritmi on yleisin MLP (Multi-Layer Perceptron Network)
opetukseen kaytetty algoritmi. Opetukseen kaytettdvastd datasta syntyy ulostulona
neuroverkon avulla ulostuloarvoja, joita verrataan haluttuihin arvoihin. Ndiden kahden arvon
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eli neuroverkon tuloksena antaman arvon ja tavoitearvon erosta lasketaan virhe.
Virhesignaali lahetetdaan ulostulokerrokselta sita edeltavalle piilokerrokselle ja prosessia
jatketaan niin kauan kuin jokainen verkossa oleva solmu on tullut tietoiseksi omasta
osuudestaan kokonaisvirheessa. Taman tiedon perusteella padivitetddan yhteyksien
painokertoimia niin, etta ulostulon arvo ldhenee tavoitearvoa.

Neuroverkkoa opetetaan opetusesimerkeilld, jotka ovat syoOte-tavoite-pareilla (x,y) eli
opetusesimerkeilld. Verkon syotteelle x antamaa tulosta t verrataan valitulla virhefunktiolla
tavoitteeseen y. Opettamisessa minimoidaan virhefunktiota esimerkiksi
gradienttimenetelmalld. Jokaisen neuronin vaikutus virheeseen ja virhefunktion E

I . dE . OE _ o . . .
osittaisderivaatat Pl [ %verkon kaikkien painojen w ja vakiotermin b suhteen lasketaan

usein vastavirta-algoritmilla. Piilokerroksen parametreja muutetaan niin, etta verkko toimii
halutulla tavalla opetusesimerkeille. Taman jalkeen sen toimintaa voidaan tarkastella
testiesimerkeillad. (Meeden, 2010)

Syotettd x vastaavan tavoitteen y € R™ ja verkon antaman tuloksen t € R™ virhefunktiona
kdytetaan erotuksen normin neliéta

E—lllt Ilz—lit 2

=5 yir= ) (tr- V&)
k=1

ja opetusesimerkkijoukon A virhefunktiona keskineliosummaa

1
By =52 1t = y() IP

XEA

Jossa N on joukon A opetusesimerkkien lukumaara.

Neuroverkon virhefunktiota voidaan koettaa minimoida gradienttimenetelmalla, joka riippuu
neuronien painoista ja vakiotermista. Minimien etsiminen aloitetaan laskemalla virhefunktion
arvo aloitusparametreilla. Virhefunktion gradientti kertoo nopeimman kasvun ja siten
gradientin vastavektori nopeimman vahenemisen suunnan. Sopivin askelin siirtymalla

nopeimman vdahenemisen suuntaan voidaan |6ytda lokaali minimi (Kuvio 17). Gradienttiin

. . . e . . 0E . OE Sp L. .
tarvitaan virhefunktion E osittaisderivaatat > Ja@ Everkon kaikkien painojen w ja
vakiotermin b suhteen. (Vasilev, 2017)
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KUVIO 17. Lokaalin minimin ongelma ja globaali minimi. (Vasilev, 2017)

Verkon  painokertoimien  optimoimiseksi muodostetaan gradientin  perusteella
kustannusfunktio, jolla voidaan ilmaista ratkaisun suorituskykya tai hyvyytta.
Kustannusfunktioihin vaikuttavien tekijoiden ollessa sdaannonmukaisia, on menetelmien
havaittu lahenevan lokaaleja minimeitd asymptoottisesti ja jossain tapauksissa
eksponentiaalisella nopeudella. Esimerkki tamankaltaisesta menetelmdsta on vastavirta-
algoritmi. Toisinaan lokaalin minimin ongelma saattaa muodostua ratkaisevaksi esteeksi
menetelman kayttoonotossa. Optimoinnin tavoitteena olisi |6ytaa globaali minimi, joka on
optimoinnin tavoitteena. Menetelman heikkouksiin kuuluu suuri laskentatehon tarve, josta
johtuen algoritmi voi toisinaan olla hidas. (Pagelis & Kim)

Koneoppimisessa konvoluutioneuroverkot (Convolutional Neural Network eli CNN) ovat
tyypiltdan monikerroksisia eteenpdin syottavia eli Feed Forward keinotekoisia neuroverkkoja.
Verkot koostuvat yhdestd tai useammasta konvoluutiokerroksesta, joita seuraa yksi tai
useampi tdysin yhdistynyt kerros standardoidussa monikerroksisessa neuroverkossa. Ne
kuitenkin eroavat normaaleista FNN-verkoista siten, ettda CNN-verkoissa (Kuvio 18) joidenkin
kerroksien neuronit eivat ole kaikkien seuraavien kerroksien neuronien kanssa yhteyksissa.
Konvoluutioverkkojen arkkitehtuuri on suunniteltu hydtymaan syotteena lahetetyn kuvan (tai
muun 2D-syotteen, kuten puhesignaali) 2D-rakenteesta. CNN-verkot ovat myo6s helpompia
opettaa ja niilla on huomattavasti vahemman parametreja kuin tdysin yhdistyneilla verkoilla,
joilla on sama maara piilotettuja yksikoita. (UFLDL Tutorial, 2017)

INPUTS HIDDEN LAYER OUTPUTS

0000
OO0
0O
OO

KUVIO 18. CNN-neuroverkko. (Patel & Pingel, 2017)
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Konvoluutioverkot kayttavat hyvakseen konvoluutiokerroksia, jotka suodattavat sisaantulon
dataa hyddylliseksi informaatioksi. Nailla konvoluutiokerroksilla on parametreja, jotka on
opetettu niin, ettd ne suodattavat automaattisesti hyodyllisimman informaation valitun
tehtdvan suorittamiseksi. Esimerkiksi yleisesti esineitd tunnistettaessa voi olla hyodyllista
suodattaa tietoa esineen muodosta, koska paasaantoisesti esineiden muodot vaihtelevat.
Kuitenkin esimerkiksi lintujen tunnistuksessa voi hyodyllisempaa olla tunnistaa lintujen
vareja, koska linnut saattavat hyvinkin olla samanmuotoisia, mutta niiden varit usein
vaihtelevat. (Dettmers, 2015)

Useimmiten on tarpeen kayttaa useita konvoluutiokerroksia suodattamaan kuvista enemman
ja enemman abstraktia informaatiota. Konvoluutioverkot kayttavat yleensda yhdistelma-
kerroksia (Pooling Layers) objektin tunnistamiseksi, vaikka se sijaitsisi epatavallisessa
paikassa. Pooling-kerroksien kayttaminen vahentda muistinkulutusta ja useiden eri
konvoluutiokerroksien hyodyntamista. Kuviosta 19 havainnollistuu konvoluutioverkkojen
toiminta kuvantunnistuksessa (liikennemerkki). Liikennemerkki suodatetaan neljalla 5x5
konvoluutioytimen avulla, jotka luovat nelja ominaisuuskarttaa, ja ne osanadytteistetaan.
Seuraavalla tasolla on 10 kpl 5x5 konvoluutioydinta, joilla osanaytteet uudistuvat. Viimeisella
tasolla on yhdistelmakerros, johon yhdistetdaan kaikki generoidut ominaisuudet. (Dettmers,
2015)

__________ T — —— — —
\ feature maps lcalur&%v\m
(o S, UL L ™
\ input feature maps  feature maps', G%\ Y o

32x32 28 x28 14x 14

Y \. D

5x5 \
\ convolution

| \\\\ ey

\ \
— — — — — _ _ comolution _ susampng \Q° . Y
feature extraction classification

KUVIO 19. Konvoluutioverkkojen toiminta kuvantunnistuksessa. (Dettmers, 2015)

Konvoluutioneuroverkot tarjoavat uusinta teknologiaa ja ne voittavat aiemmat menetelmat
tarkkuudessa, mutta vaativat huomattavia maaria laskentatehoa ja muistia. Tama johtaa
tilanteeseen, jossa CNN:t toimivat CPU (Central Prosessing Unit)- tai GPU (Graphics Processing
Unit)-klustereissa. Konvoluutioneuroverkot voidaan hyodyntdaa kuvien luokittelussa,
tunnistamisessa ja lokalisaatiotehtavissa. Tutkimus CNN-verkkojen ja muiden syvdoppimisen
teknologioiden alueella, jatkuu nopeana, satojen julkaisujen vuosivauhdilla. Ongelmia tosin
aiheuttavat valtavat laskentatehon ja muistin vaatimukset, koska osassa verkkoja voi olla jopa
140 miljoonaa liukulukuparametria ja ne voivat suorittaa yli 15 miljardia liukulukuoperaatiota

Business Finland-hanke: Watson Health Cloud



19

yhden kuvan luokittelemiseksi. Modernien CNN-verkkojen opetus tehdaan lahes aina suurissa
CPU- ja GPU-klustereissa. Hyotyna tasta on muun muassa yhteensopivan syvaoppimisen
viitekehyksen, kuten Caffen kdayttomahdollisuus. (Zhao ym., 2017)

Konvoluutioneuroverkon opettamisessa on useita eri vaihtoehtoja. Ty6ldin niista on verkon
opettaminen tyhjasta (Kuvio 20), jolloin tarvitaan suuri maara opetusdataa, kuten kuvia.
Kuvat voivat olla esimerkiksi ajoneuvoista ja CNN-verkko voidaan opettaa tunnistamaan niita.
Mita enemman dataa on, sen suurempi on tunnistamisen todennakdisyys. Ongelmana tassa
menetelmdssa on, ettd suuren opetusdatamadran lisdksi se vaatii merkittavasti

laskentakykya.
CAR v
CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK [CNN)
a i LEARNED FEATURES 935925 TRUCK X
- - 24 Lo A Bl i . 52
2%
BICYCLE X

KUVIO 20. CNN-neuroverkon opettaminen kuvadatan perusteella. (Patel & Pingel, 2017)

Toinen vaihtoehto on ns. opitun siirtdminen toiseen tarkoitukseen. Konvoluutioneuroverkko
voi olla opetettu esimerkiksi datalla, joka koostuu kissojen ja koirien kuvista (Kuvio 21).
Verkon painoja voidaan hienosaataa ja saada se tunnistamaan esimerkiksi haluttuja auton
malleja ja tyyppeja. Tama menetelmd vaatii huomattavasti vahemman dataa ja
laskentaresursseja.

TRAIMED OM CATS AMD DOGE FINE-TUMNE METWORK WEIGHTS

o3 — G
] ] TRUCK X

MEW DATA

KUVIO 21. Konvoluutioneuroverkon opettaminen aiemman datan avulla. (Patel & Pingel, 2017)

Kolmas vaihtoehto on, ettd kdytetdan aiemmin opetettua konvoluutioneuroverkkoa (Kuvio
22), jonka avulla voidaan hyddyntda sen ominaisuuksia opetettaessa koneoppimisen mallia
CNN-verkolle, kuten tukivektorikone (Support Vector Machine eli SVM), paatéspuu (Decision
Tree). Tama menetelma vaatii vahiten uutta dataa ja laskennallisia resursseja.
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KUVIO 22. Konvoluutioneuroverkon opettaminen ominaisuuksia poimimalla. (Patel & Pingel, 2017)

Neuroverkkojen kehitys ajan myota (Kuvio 23) on mahdollistanut aina vain uusia
kehittyneempia verkkoja. Alussa, 1950-luvulla kyettiin mallintamaan vaatimattomia
neuroverkkoja, jotka olivat sienieldinten tasolla ja niissd neuronien lukumaard oli 1072
Vuonna 2017 kyettiin pddsemaan mehildisen tasolle, jossa neuronien lukumé&ira on 10°.
Vuoteen 2056 mennessa saatetaan kyeta jaljittelemaan ihmisaivojen neuronien lukumaaraa
101, johon on tosin vieldi matkaa. Neuronien vilisten yhteyksien maarit ovat myos
kasvaneet yli 20-kertaiseksi 50-luvulta nykypadivaan.
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KUVIO 23. Neuroverkkojen koko. (Goodfellow, 2016, 22)

2.3.2 Koneoppiminen

Oppimista on kahdenlaista, eli induktiivista ja deduktiivista. Induktiiviset koneoppimisen
menetelmat muodostavat sdadntdja ja malleja suurista tietojoukoista. Induktiivinen paattely
tarkoittaa yleista teoriaa ja yleistysta. Induktiivinen yksittaisistd havainnoista tuotettu yleistys
nahdaan tietoa lisddvana prosessina. Deduktiivinen paattely etenee johtamalla yleistyksesta
yksittdistapausta koskevaa johtopaatosta ja se nahdadan paattelyna tunnetuista tapauksista
toisiin tunnettuihin tapauksiin, eika se lisda tietoa. (Saarinen 1999, 39 — 42)

Induktiivinen oppiminen voidaan induktiivisen padattelyn maarittelyn pohjalta nahda siten,
ettd opiskeltavaa aihetta lahestytaan yksittdisen havaitun ilmién kautta ja oppimisprosessin
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aikana oppija saa uutta tietoa. Oleellista on omakohtaisuuden korostuminen ja omakohtainen
kokemus seka havainto yhdistettyna johonkin ongelmaan saa aikaan halun tutkia ja tietaa
asiasta lisda. Syntyy aktiivinen oppimisprosessi, jossa opitut asiat yhdistyvat aiempaan jo
kerattyyn informaatioon ja kokemuksiin. Talldin oppimista syntyy syvatasolla ja ndin opitut
asiat jaavat oppijalla pitkakestoiseen muistiin, jolloin ne on helppo palauttaa mieleen tarpeen
mukaan.

Deduktiivisessa menetelmdssa opetus alkaa esimerkiksi opettajan luennoilla luennoimien
periaatteiden kautta ja se on perinteinen opintomaailmassa kaytettava lahestymistapa.
Deduktio on vastakkainen oppimistapa induktioon verrattuna. Ongelmana deduktiivisessa
prosessia on sen vaikuttaminen teennaiseltd, valmis teoria ei kaikissa tapauksissa ilman
omakohtaista tiedon tarvetta kosketa oppijaa tai herata mielenkiintoa. Eika oppiminen silloin
aktivoi oppijan jo aiemmin mahdollisesti aivoissaan muodostamia tietorakenteita ja
opiskeltava asia voi jaada irralliseksi, eikd pysyvia tietorakenteita valttamatta paase
muodostumaan. (Prince ym., 2007)

Tekoadlyn varhaiset versiot, joita kaytettiin esimerkiksi automaattiseen todistamiseen ja
erilaisten loogisten ongelmien ratkaisemiseen, pohjautuvat logiikkaan. Logiikan deduktiivisen
paattelyn (Kuvio 24), jossa vaitelauseilla on vain kaksi mahdollista totuusarvoa: tosi tai
epatosi. Perinteinen deduktiivinen paattely laajentui 1960-luvulla alkunsa saaneen sumea
logiikan my6ta, jossa kaytetdan totuusarvoina reaalilukuja valilla [0, 1]. Asioita luokiteltaessa
niita ei jaotella tasmalleen yhteen luokkaan kuuluviksi vaan kerrotaan, kuinka paljon asia
kuuluu kuhunkin luokkaan. Esimerkiksi mietittdessa, mitka lampatilat ovat lampimia ja mitka
kylmia, luokittelu kahteen on vaikeaa. Esimerkiksi 16 astetta voisi olla 0,5 verran lamminta ja
0,5 verran kylmaa. Sumeaa logiikkaa voi |6ytya esimerkiksi autojen automaattivaihteiden ja

< 2km

Pytith

itsestdaan saatyvien ilmastointien taustalta.

> 2km

Kylla

Vasyttadks?

KUVIO 24. Deduktiivista paattelya hyodyntava puu. (Tuominen, 2018)
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Koneoppiminen on tekoalyn osa-alue ja data-analyysimetodi, joka automatisoi analyyttista
mallin rakentamista. Kayttamalla algoritmeja, jotka iteratiivisesti oppivat kayttamalla dataa,
koneoppiminen tarjoaa tietokoneille mahdollisuuden 16ytaa piilossa olevia oivalluksia ja
ideoita, vaikkei niiden kohdetta valttamatta edes oltu algoritmiin ohjelmoitu.
Koneoppimisessa ohjelmistolle ei aina ole kirjoitettuna algoritmia kaikkia tilanteita varten,
vaan kone oppii itsendisesti ja paatyy haluttuun lopputulokseen. Toiminta on hieman
samankaltaista kuin hakukoneilla, jotka tarjoavat niin osuvia- ja oikeita hakutuloksia
kayttajilleen kuin mahdollista. Koneen oppimiskyky kehittyy itsestdan aina kun tietoa lisataan
tietokantaan. (SAS)

Koneoppimisella on vyhteisia piirteita tilastotieteen kanssa, silla molemmissa tehdaan
paatelmia aineistoihin perustuen, mutta koneoppimisessa tarkastelun kohteena on
ohjelmallisten toteutusten laskennallinen vaativuus. Useat eri pdattelyongelmat ovat NP-
kovia tai jopa vaikeampia, joten koneoppimisen tutkimiseen kuuluu lisdksi likimaardisten
paattelyalgoritmien kehitystyd. Koneoppimisen algoritmit luokitellaan niille annettavan
opetusdatan perusteella ja yleisemmat algoritmien tyypit ovat (Kuvio 25):

Machine
Learning

y

Algorithm e
Selection Descriptive/

for Model Unsupervised Model
Building

Predictive/

Supervised Model

KUVIO 25. Koneoppimisen algoritmien yleisimmat tyypit. (Jain, 2015)

1. Ohjaamaton oppiminen (opetusdatasta ei tiedetd mitdan aiemmin)
Ohjattu oppiminen (opetusdatasta tiedetdan haluttu ulostulo)
Vahvistusoppiminen  (oppiminen  tapahtuu mallin ja ympariston jatkuvan
vuorovaikutuksen seurauksena)

Ohjatussa oppimisessa konetta opetetaan luokitellun aineiston avulla ja pyritaan siihen, etta
kone osaa tehda halutun luokittelun samankaltaiselle aineistolle. Klassinen esimerkki
ohjatusta oppimisesta on kasinkirjoitettujen numeroiden tunnistus (Kuvio 14). Ohjaamaton
oppiminen jaljittelee ihmisen oppimista. Siind opettamiseen kaytetadn raakadataa, josta
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pyritaan loytamaan samankaltaisuuksia ja suhteita eri syotteiden valilla, samankaltaiset asiat
hakeutuvat toistensa laheisyyteen. Esimerkki ohjaamattomasta oppimisesta on akateemikko
Teuvo Kohosen (1934) 1980-luvulla kehittama itseorganisoituva kartta, jonka sovelluksia on
kdytetty tuhansissa julkaisussa. Kolmas oppimisen tyyppi on vahvistettu oppiminen, jossa
kone oppii ympariston antaman palautteen perusteella. Oppimisen tyyppeja ja niihin liittyvia
koneoppimisen menetelmia on havainnollistettu kuviossa 26. Kaytetdan mita tahansa
oppimismenetelmaa, niin tekoalysta on hyotya vasta sitten, kun opettaminen on hoidettu

hyvin.
Machine Learning / Artificial Intelligence
Supervised ‘ Unsupervised Deep ‘ Other
Learning Learning Learning Approaches
Regression | Classification  Clustering Af;l“v?h Time Series | Unstructured | R"L“"'b'm“"""‘
Multilayer Perceptron (MLP) \ !
Lasso, Ridge, Logistic, SVM, K-means, PCA ICA Convolutional Neural Nets (CNN) | Senu-Supsevised
Loess, KNN, Random Forest, Birch, Ward NMF : Long Short-Term Memory (LSTM)
Spline, XGBoost |  Hidden Markov | = Spectral Cluster Restricted Boltzmann Active Learning
' Machine (RBM) !

KUVIO 26. Oppimisen tyyppeja ja koneoppimisen menetelmien luokittelu. (Butcher, 2017)

Koneoppimisessa toteutuvat seuraavat viisi vaihetta (Jain, 2015):

1. Datan kerd@aminen: Data voi olla esimerkiksi raakadataa Excelista, Accessista tai se voi olla
tekstitiedostoista muodostunutta dataa. Datan kerddamisen vaihe muodostaa perustan
tulevalle oppimiselle. Tarkeda on datan maara, laatu ja relevanttius.

2. Datan valmistelu: Analyyttisten prosessien menestyminen perustuu kaytetyn datan
laatuun. Aikaa voi kulua datan laadun maarittamiseen ja korjaavien toimenpiteiden
suorittamiseen, kuten kadoksissa oleva data tai poikkeavuuksien korjaaminen. Tutkiva
analyysi on yksi datan vivahteiden ja yksityiskohtien tutkimiseen menetelmista.

3. Mallin opettaminen: Tama vaihe sisaltaa soveltuvan menetelman ja datan esitysmuodon
valitsemisen mallin muodossa. Kasitelty data jaetaan kahteen osaan, jotka ovat opetus ja
testaus. Ensimmadistd osaa kdytetadan mallin kehittamiseen ja toista osaa kdytetdan
referenssina.

4. Mallin arviointi: Tarkkuuden testaaminen. Datan toista osaa eli testiosaa hyddynnetdan
mallin arvioinnissa. Tama vaihe maarittda ulostuloon perustuen menetelman valinnan
tarkkuuden.

5. Tehokkuuden parantaminen: Tama vaihe saattaa sisaltaa erilaisen mallin valinnan tai
muuttujien lisdédmisen tehokkuuden parantamiseksi. Tasta johtuen merkittdva maara
aikaa tulee kayttdaa datan kerdamiseen ja valmistelemiseen.
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Koneoppimisen kenties tunnetuimpia ohjatun oppimisen malleja ovat paattelypuut (Decision
Trees), jotka ovat yksinkertaisia bindaripuita, joiden avulla jarjestelma kykenee tekemaan
paatoksia. Yksittdiset puut eivat itsessaan ole oppivia jarjestelmia, silla niiden luonne on
staattinen. Oppiva jarjestelma voidaan saavuttaa useiden puiden (nk. metsd) yhteiskayttolla
ja luomalla uusia puita. Yksinkertainen paattelypuu voisi kuvata esimerkiksi sita, lahteeko
ihminen aamulla téihin tai kouluun pyo6ralla. Kulkuvalineen valintaan vaikuttavia asioita
paatospuussa ovat matkan pituus, saa ja ihmisen 1 virkeys. Paatdéspuun antamaa tulosta voisi
esimerkiksi soveltaa bussiaikataulujen ldhettamiseen puhelimeen siind tapauksessa, etta
pyordily ei kyseisena padivana huvita.

Kuvion 27 oikealla puolella oleva pdatéspuu on oppiva todenndkoisyyden muuttuessa

paatoksien perusteella. Paatéspuiden toimivuus yksinkertaisissa jarjestelmissa on hyvaksi
havaittu, mutta isommissa jarjestelmissa ne eivat ole enda nykyaan paras menetelma.

long short long short
skips -Thread skips reads with
probability 0.82

KUVIO 27. Yksinkertainen paatdspuu. (Poole & Mackworth, 2010)

Koneoppimisessa voidaan kayttdad myos graafiteoriaan ja todenndkdisyyslaskentaan
perustuvia malleja, esimerkiksi Bayers-verkkoja. Ne ovat suhteellisen yksinkertaisia,
suunnattuja syklittémia verkkoja. Niiden logiikan myo6ta voidaan tehda johtopaatos, etta jos
henkilolla on koomaan johtava paansarky (Kuvio 28), hanelld on todenndkdisesti myos
aivokasvain. Tama ei kuitenkaan tarkoita, etta tulos on taysin varma eli on mahdollista, etta
henkild on karsinyt pdansarysta ja joutunut koomaan, vaikka hanelld ei ole aivokasvainta.
Koneoppimisen yhteydessa Bayers-verkkoja kadytetdan silloin, jos halutaan kerata tietoa
tuntemattomasta systeemistd, jolloin voidaan aloittaa pienelld verkolla ja ldhtea
laajentamaan sita.
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KUVIO 28. Esimerkki Bayers-verkosta. (Fukushige)

Koneoppimista kaytetaan useilla eri sektoreilla, kuten finanssipalvelut, hallituksien toiminnot,
terveydenhuolto, markkinointi ja myynti, 6ljy- ja kaasuteollisuus, kuljetusala. Todennadkoisesti
tunnetuimpia koneoppimisen kdyttotavoista nykypdivana on mallien tunnistaminen (Pattern
Recognition), koska sitd voidaan kdyttad monenlaiseen kuvan tunnistukseen. Esimerkiksi
USA:n posti kdyttda koneoppimista tunnistamaan kasialakirjoitusta. (SAS) Koneoppimisen
sovellusalueita on monia. (Kuvio 29)

[
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KUVIO 29. Koneoppimisen sovellusalueita eri teollisuudenaloilla. (Sarkar, 2016)

2.3.3 Syvaoppiminen

Syvaoppiminen (Deep Learning) on koneoppimisen osa-alue, joka alkoi kehittyd vuodesta
2006 ja se on tullut pinnalle yha enemman vuoden 2012 jalkeen. Syvaoppimisessa kaytetaan
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useita epalineaarisia informaation prosessoinnin tasoja ja hierarkisia arkkitehtuureitta.
Tavoitteena on luoda sopivaa syvaoppimisen algoritmia kayttden neuroverkko, joka tahtaa
soveltuvan ongelman ratkaisemiseen. (Kuvio 30) Ongelmia, joiden ratkaisemiseen
syvdoppimista kdytetdan, on perinteisia menetelmia kdyttdaen vaikea ratkaista toteuttaa, silla
ne vaativat monimutkaisten saantojen kayttoa. Syvdoppimista hydédynnetaan muun muassa
ladketieteen diagnostiikassa, puheen, kuvien ja tekstien tunnistamiseen ja kasittelyyn.
Monille tunnetuimpia hyddyntamisen alueita ovat Applen Siri, joka kayttaa
puheentunnistusta, tai Googlen Street View-karttapalvelu. (Tjoa, 2013)
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KUVIO 30. Syvaoppimisen prosessi. (Jagreet, 2017)

Syvaoppiminen (Akagi, 2014) on:

e Kokoelma tilastollisia koneoppimisen teknologioita
e Kaytetdan oppimaan toimintohierarkioita
e Perustuvat keinotekoisiin neuroverkkoihin

Syvdoppimisen algoritmien suorituskykya voidaan parantaa muun muassa:

Lisaamalla dataa
Tuottamalla/generoimalla lisdad dataa
Dataa uudelleen skaalaamalla

P wnNR

Dataa muuntamalla

Syvdoppiminen, ja lisdksi muut modernit epadlineaariset koneoppimisen teknologiat tulevat
suorituskykyisemmiksi, kun dataa lisdtddn (Kuvio 31). Dataa tuottamalla suorituskykya
voidaan my0s parantaa ja esimerkiksi kuvadatan ollessa kyseessa, jo olemassa olevien kuvien
kddntaminen tai kaantaminen ja kohinan (litter) lisddminen voi parantaa mallin
yleistettavyytta. Datan uudelleen skaalaus on tarkea vaihe ennen kone- ja syvdaoppimisen
algoritmien kadyttamista. Data-aineistosta voidaan tehda uudelleen skaalattuja kopioita ja
niita voidaan kilpailuttaa toisiaan vastaan. Tietyilla malleilla on mahdollista nahda uudelleen
skaalatun datan hoydyt ja puutteet. Dataa muuntamalla neuroverkot voidaan saada
oppimaan nopeammin, jos ratkaistavan ongelman rakenne on paremmin oppivien verkkojen
kdytossa. (Brownlee, 2016)
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KUVIO 31. Syvaoppimisen vs vanhempien teknologioiden skaalautuvuus. (Brownlee, 2016)

Syvaoppiminen voidaan nahdad koneoppimisen algoritmien haarana (Kuvio 1) perustuen
useiden eri tasojen kykyyn oppia, jotka samanaikaisesti vastaavat useita eri abstraktiotasoja.
Kuviosta 32 ilmenee, miten tekoalyjarjestelman eri osat ovat yhteyksissa toisiinsa.
Tummennetut laatikot ilmentavat komponentteja, jotka kykenevat oppimaan datasta. Lisadksi
Kuvio 32 havainnollistaa, miten tekodly on kehittynyt sdaantdpohjaisista jarjestelmista sen
koneoppimisen kautta syvaoppimiseen saakka.

Saantopohjaiset jarjestelmat ovat soveltuvia ohjelmointialgoritmeja noudattaen toteutettuja
tekodlyohjelmia. Niiden vaatiman tietdmyksen tuottavat kyseiseen alaan perehtyneet
asiantuntijat, minka vuoksi sadantépohjaisia jarjestelmia kutsutaan asiantuntijajarjestelmiksi.
Kyseiset jarjestelmat sisaltavat faktoja ja logiikkaa. Ne yhdistavat faktat kysymyksiin
vastaamiseksi. Klassisessa koneoppimisessa syotteend tulevat ominaisuudet suunnitellaan
manuaalisesti ja jarjestelmd automaattisesti oppii hyodyntamaan niitd ulostuloihin.
Tamadnkaltaista koneoppimista kaytetdaan. Se toimii hyvin yhden mallin (single pattern)
tunnistamisen ongelmissa. Kdytanndssa suurin osa ajasta kuluu optimaalisten ominaisuuksien
suunnitteluun, minka jalkeen voidaan kayttdada geneerista luokittelijaa ulostulon
saavuttamiseksi.

Vahdistd esityota vaativaa ja koneoppimista painottavaa ldhestymistapaa kutsutaan
representaation oppimiseksi (representation learning). Representaation oppiminen menee
vhden askeleen eteenpdin ja eliminoi ominaisuuksien manuaalisen suunnittelun tarpeen,
Tarkeimmat ominaisuudet kyetdan I6ytamaan datasta automaattisesti. Neuroverkkojen
ollessa kyseessa, ominaisuuksia voidaan automaattisesti oppia raakadatasta. Syvaoppiminen
on myo0s tietynlaista representaation oppimista, jossa on useita ominaisuustasoja. Nama
ominaisuudet voidaan |0ytda automaattisesti ja ne kootaan yhteen eri tasoilla ulostuloa
varten. Jokainen taso edustaa abstrakteja ominaisuuksia, jotka perustuvat aina aiemman
tason ominaisuuksiin. Talldin abstraktiivisuus taso kasvaa aina jokaisella tasolla.
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Tamankaltainen oppiminen mahdollistaa korkeamman tason abstraktioiden |6ytamisen ja
hyédyntamisen. Neuroverkoissa useampi taso vastaa useampaa ominaisuustasoa ja nama
useat kerrokset kokoavat ominaisuudet ulostuloa varten.

Qutput
A
Mapging
Qutput Output from
features
A A -
Mapping Mapping Most
Output from from complex
features features features
} ' - .
Hand- Hand- ;
designed designed Features %:ﬂ_?:
program features
) ) A A
Input Input Input Input
Rule-based Classic Representation Deep
systems machine learning learning

learming

KUVIO 32. Tekoalyjarjestelman osien yhteys toisiinsa. (Goodfellow, 2016)

2.4 Tekoalyn hyédyntamisen alueita

Tekodlyd on hyddynnetty viime vuosina useilla eri alueilla aina terveydenhuollosta
sotilaskayttoon ja alykkadseen infrastruktuuriin saakka. Tekodlyn hyddyntdminen
terveydenhuollossa painottuu farmasian, insomnian, kardiologian, onkologian ja
pulmonologian alueille. Erityisesti onkologian alueella on toteutettu merkittavia diagnosoivia
tekodlysovelluksia, joiden avulla on kyetty diagnosoimaan muun muassa ihosyopia,
aivokasvaimia ja rinta- seka keuhkosyopia. Tekodlyllda on myds muita ladketieteellisia
sovellusalueita ja sen avulla voidaan tunnistaa muun muassa silmasairauksia, kuten kaihia ja
sitd voidaan hyodyntada myos mielenterveydellisiin diagnosointeihin, joista vaikeana
mielenterveydellisena sairautena pidetaan skitsofreniaa.

Terveydenhuollon tulevaisuudesta on ennustettu, ettd tekodlymarkkinat terveydenhuollon
alueella ylittavat kuuden miljardin rajan vuonna 2021 eli ala on vahvassa kasvussa. Tekodly
tulee muuttamaan terveydenhuollon kenttda tulevaisuudessa kenties huomattavastikin ja
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sen avulla voidaan tehdad tarkempia sekd nopeampia diagnosointeja, |6ytaa uusia
ladkeaineyhdistelmia, tehda hoitosuosituksia ja sdastaa kustannuksissa. Tulevaisuudessa
sairaalat tulevat olemaan tdynna teknologiaa ja robotiikkaa tullaan hyédyntamaan yha
enemman. Sitd tullaan hyodyntamaan leikkauksia suoritettaessa ja jatkossa myods
logistiikassa, kuten sairaalasankyjen ja tarvikkeiden automaattisessa kuljetuksessa.
Sairaalasangyt voivat jatkossa kuljettaa potilasta itsendisesti aina ensiapuhuoneesta
operointihuoneeseen saakka, tarvittaessa kuvantamisen kautta. Tama auttaa osaltaan
vahentamaan henkildston tarvetta.

Kognitiiviset tietojenkasittelyjarjestelmat, kuten IBM Watson auttavat ladkareita
differentiaalisten diagnoosien tekemisessd ja nayttéon perustuvien hoitosuunnitelmien
tekemisessa. Pilvipohjaista Big Dataa hyodyntava tekodly ja helppokayttdinen kayttoliittyma,
joka kykenee vertaamaan potilaan sairautta koskevaa informaatiota miljooniin anonyymeihin
samankaltaisiin diagnosoituihin sairastapauksiin tai taudinkuviin ja maailmalla oleviin
ladketieteellisiin tutkimuksiin. Se auttaa ladkareitd tekemaan oikeita potilaille personoituja
hoitosuunnitelmia suhteellisen paljon pienemmalld vaivalla, mika on aiemmin ollut
mahdollista. (Weber, 2015) Kognitiiviset jarjestelmat lisdksi oppivat jatkuvasti ja kehittyvat
jopa ”"odottaessa”, silla maailmanlaajuisesti jarjestelmiin voidaan syottdaa informaatiota
jatkuvasti, jolloin jarjestelmistd tulee yha alykkaampia ja ne kykenevat diagnosoimaan
sairauksia entistd paremmin ja tarjoamaan oikeanlaisia hoitosuosituksia. Tarkoituksena on
hyédyntaa kognitiivisia tietojenkasittelyjarjestelmia ladkareiden ja muun terveydenhuollon
henkil6ston apuna, jotta olisi mahdollista tehda parempia hoitopaatoksia tilanteissa, joissa
ihmisten kyvyt eivat ole riittavia eli jarjestelmat laajentavat kasittelykykydamme ja tarjoavat
mahdollisuuksia laajamittaiselle yhteistyolle.

Tekodlya on hyddynnetty ja tullaan hyddyntamaan yha lisdantyvassa maarin myos muilla
sovellusalueilla, kuten sotilaskdyttossa. IBM Watsonin tarjoamaa tekodlya onkin jo
hyédynnetty Yhdysvaltain Pentagonissa hankintaprosessin toteuttamisessa hyddyntden
luonnollisen kielen prosessointikykya. Tekodlyd voidaan kayttda myos taistelukentilld, jossa
sita ollaan hyddynnetty muun muassa oppimaan ihmisilta tarkka-ampujan taitoja. Tekoaly
yhdistyy hyvin my06s robotiikkaan ja Yhdysvallat ovat hyodyntaneet tekodlyn mahdollisuuksia
Perdix-lennokeissaan, jotka ovat toisiinsa mukautuvia kollektiivisia organismeja, joilla on
hajautettu alykkyys paatoksentekoa varten. Ne kykenevat tulevaisuudessa suorittamaan
tiedustelutehtavida ja kohdistettuja hyokkdyksida. Lennokkeja voidaan hyddyntda
puolustushallinnossa valvomaan taistelukenttien muuttuvia tilanteita, generoimaan dataa
muun muassa tekodlyd hyodyntavien jarjestelmien seulottaviksi reaaliaikaisen automaattisen
tilannekuvan muodostamiseksi.
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3 Terveydenhuollon alustat ja tekoadly

3.1 Terveydenhuollon alustan maaritelma

Terveydenhuollon alusta voidaan Netscapen & Opswaren perustajan Marc Andreesonin
mukaan maadritelld seuraavasti: ”"Alusta on jarjestelma, joka voidaan ohjelmoida ja siten
raataloida ulkopuolisten kehittdjien toimesta”. Avaintermi alusta maaritetaan, etta mikali sen
voi ohjelmoida, se on alusta. Alustan ulkopuolisen henkilon tulee voida ohjelmoida myds
alustaa. Mikali vain alustan kehittdja voi ohjelmoida “alustaa”, se ei ole alusta. (Shah)

Ideaalinen terveydenhuollon alusta tarjoaa Shah mukaan seuraavia asioita:

- Tarjoaa tyypin 1 liitettdvyyden REST-rajapinnan kautta, jota kolmannen osapuolen
palveluntarjoajat voivat hyodyntaa (yleisin alustatyyppi nykyaan)

- Tarjoaa tyypin 2 liitettavyyden Javan, .NET:n, PHP:n tai muun ohjelmointikielen
liitanndisen (plugin) kautta, jota kolmannen osapuolen palvelutarjoajat voivat kehittaa
(esimerkkeinad tdman tyypin alustoista ovat muun muassa Facebook ja LinkedIn)

- Tarjoaa tyypin 3 suorituskyvykkyydet antamalla kolmannen osapuolen palveluntarjoajille
mahdollisuuden suorittaa ohjelmakoodia pilvipalveluymparistéssa (tdman tyypin
alustaesimerkkeja ovat muun muassa Salesforce.com ja Amazon.com)

Purao (2014) madarittelee alustan seuraavasti: ”IT-alustat ovat perustuksia, joiden paalle
suunnittelijat voivat rakentaa muita asioita. Ne voidaan ensisijaisesti maaritella
ominaisuuksiensa perusteella, jotka voivat yhtdaikaisesti olla mahdollistavia tai rajoittavia. IT-
alustat voivat olla laitteisto-ohjelmisto-paketteja tai ensisijaisia ohjelmistoalustoja. Alustat
ovat kehittyneet avoimemmiksi, vaikka on olemassa poikkeuksia, kuten Applen alustat.
Informaatioteknisilla alustoilla on tarkea merkitys, koska ne ovat ldheisessa yhteydessa
liilketoiminnallisiin strategioihin. Niita voidaan kayttda haastamaan ekosysteemeja.

Tavanomaisen terveydenhuollon alustan lisaksi on tarkedaa maaritellda myos terveydenhuollon
mobiilialusta, silla nykydan yha enemman toimintoja integroidaan alypuhelimiin ja niista on
tullut osa ihmisten jokapadivaista elamaa ja niiden teknologia alkaa olla riittdvaa toimimaan
osana terveydenhuollon alustaa. Ne ovat esimerkiksi osa potilaan vitaalin datan kerdamista
ja lahettamistd terveydenhuollon jarjestelmaan ja siten asiantuntijoiden tarkasteltavaksi.
Taman lisdksi ne voivat toimia kommunikaation sekd diagnoosien teon vilineind aiempaa
huomattavasti paremmin.

Terveydenhuollon mobiilialusta voidaan maaritella keskipisteeksi (hub), joka vastaanottaa
informaatiota kaikista sairaalajarjestelman osista ja organisoi vastaanotetun informaation
yhteen paikkaan mobiilisovellusta kayttavan loppukayttdjan eli potilaan tarkasteltavaksi.
Informaatio voi olla potilaan tietoturvallista viestittelya ladaketieteen ammattilaisen, kuten
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laakarin tai hoitajan kanssa esimerkiksi vastaanottaen laboratoriotuloksia tai vaihtamalla

potilasinformaatiota. (Barreau, 2015)

Tehokkaassa mobiilissa terveydenhuollon alustassa on kolme pilaria (Barreau, 2015):

3.2

Laajennetut tietoturvalliset viesti- ja kommunikaatiotoiminnot tehden helpoksi palvelun
tarjoajille ja hoitajille tyéskennelld yhdessa ja parantaa tehokkuutta

Jarjestelmien integrointi, tarjoten saumattoman integraation jo olemassa oleviin
terveydenhoidon ohjelmistoihin ja jarjestelmiin

Kliinistda innovointia tuottamalla mobiilipalveluita ja ominaisuuksia, jotka parantavat
ladketieteen ammattilaisen tydnvirtaa ja lopulta potilashoitoa

Tekoalyn hyotyja terveydenhuollon ekosysteemeissa

Tekoalyn hyotyja terveydenhuollossa Eubanks (2017) mukaan ovat:

Kustannustehokkuus, joka realisoituu tekodlya hyédyntavan jarjestelman kehittamisen ja
opettamisen jdlkeen. Tekodly kykenee prosessoimaan miljoonia tietueita ldhes
reaaliajassa ja pienemmin kustannuksin.

Tekodlyn avulla voidaan tehokkaasti toteuttaa laajojen aineistojen kerdaamista ja ldhes
reaaliaikaista prosessointia. Aineistoa voidaan keratd muun muassa paalle puettavista
laitteista, kuntoiluun tarkoitetuista seurantalaitteista tai IoMT (Internet of Medical
Things)-laitteista, jotka kerdavat pitkittdista dataa henkilén terveydentilasta.
Tulevaisuudessa ihmisistd tulee tietynlaisia datakeskuksia, jotka tuottavat huomattavan
maaran dataa eldamansa aikana. Tekoalyda hyodyntavilta digitaalisilta assistenteilta
voidaan pyytda paivityksia terveyteen liittyvistd asioista ja suosituksia dieettia,
elamantyylia ja hoitoihin sitouttamiseen liittyvien protokollien suhteen.

Tekodlyn konfiguroinnin ja testaamisen jalkeen se kykenee tuottamaan toistettavia ja
luotettavia tuloksia. Ihmisiin vaikuttavat tekijat, kuten vasymys, stressi ja tunteet eivat
vaikuta algoritmin tehokkuuteen. Tekodlya tullaan kdyttamaan lievittdmaan uhkaavaa
ladkaripulaa ja parantamaan hoidon laatua. Rontgenlaakarit ovat teknologian aikaisia
omaksujia ja he kykenevat hyddyntamaan sitd yha monimutkaistuvien ladketieteellisten
kuvien analysointiin, tarjoamaan alkuvaiheen suosituksia seka vahentdmaan ihmisten
tuottamia virheita.

Ideaalitilanteessa tekodly tarjoaa puolueettoman analyysin. Tekoaly, toisin kuin ihmiset,
ei tee tahallisia virheitd. Mahdollista kuitenkin on, ettd virhe tai virheet ovat jo
luonnostaan suunniteltuina malliin. Tallaisia voivat olla esimerkiksi ihmisten mielipiteet,
joita on ilmaistu matemaattisten mallien avulla.
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3.3 Terveydenhuollon alustoja ja mobiiliteknologiaa

3.3.1 Comtact Healthcaren digitaalinen alusta

Terveydenhuollon organisaatiot voivat parantaa prosessejaan merkittavalla tavalla ja saada
aikaiseksi huomattavia saast6ja operationaalisissa kuluissa tunnistamalla prosesseja, jotka
johtavat paallekkaisiin  toimintoihin, heikkoon varojen hyddyntdamiseen, hitaaseen
informaatiovirtaan seka hitaaseen potilaiden paranemiseen. Ratkaistakseen ongelman,
Comtact Healthcare on kehittdnyt joustavan pilvipohjaisia terveydenhuollon sovelluksia
sisaltavan digitaalisen alustan (Kuvio 33). Terveydenhuollon palvelujen tuottajat voivat ottaa
sovelluksia kayttoon taktisesti terveydenhuoltoa mobilisoidakseen ja bolla tyytyvaisia siihen,
ettd aiemmin sirpaleinen terveydenhuollon informaatioteknologia voidaan yhdistaa yhdeksi
yhdistyneeksi IT- ja palveluinfrastruktuuriksi. (Comtact Healthcare, 2016)
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KUVIO 33. Comtact Healthcare digitaalinen terveydenhuollon alusta. (Comtact Healthcare, 2016)

Comtact-alusta mahdollistaa digitaalisten lomakkeiden hyddyntdamisen (Kuvio 34), mika
tarjoaa tehokkaan ja saumattoman tavan vahentaa paperipohjaisten lomakkeiden kayttoa ja
lisaksi mahdollistaa sairaalan henkilostolle digitaalisen tyoskentelyn reaaliajassa, tuoden
mukanaan kustannussaastoja kaikilla sairaalan yksikodiden tasoilla. Digitaalisten lomakkeiden
myotd dataa voidaan kerata digitaalisesti seka integroida ja analysoida sopivalla tavalla.
Alusta mahdollistaa esimerkiksi yleiskuvan saamisen potilaista, tarjoaa tietoa laheisista
tapahtumista ja tekee halytyksia, jolloin terveydenhuollon henkildstén on mahdollista
reagoida tilanteen niin vaatiessa. (Comtact Healthcare, 2016)
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KUVIO 34. Digitaaliset lomakkeet. (Comtact Healthcare, 2016)

Comtact Healthcaren digitaalinen alusta sisdltdd myos mahdollisuuden hyodyntaa
tietovarastointiratkaisua, joka reaaliajassa yhdistda kojelauta-ndakymaan (Kuvio 35) dataa
useista erillisista tietolahteista ja sovelluksista koko sairaalan ymparistosta. Tamankaltainen
sisdllon hallintaratkaisu antaa mahdollisuuden muodostaa raportteja ja visualisoida
informaatiota kojelautoihin nopeasti ja helposti ja siten tarjota oleellista tietoa esimerkiksi
sairaalan johdolle, jotta he voivat tehda tilanteen vaatimia tarkkoja ja nopeita paatoksia seka
parantaa potilashoitoa yleensa. (Comtact Healthcare, 2016)
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KUVIO 35. Tietovarastointiratkaisu ja datan visualisointi kojelautoihin. (Comtact Healthcare, 2016)
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Alustaan sisdltyy myos reaaliaikainen paikannusjarjestelma (Real Time Location System eli
RTLS). Jarjestelma hyodyntaa RFID (Radio Frequency Identification)-teknologiaa, jonka avulla
paikannusjdrjestelmd kykenee valittamadan reaaliaikaista informaatiota ladketieteellisten,
sairaalan henkiléston, potilaiden ja potilastietojen tietueiden kaytostd ja sijainnista.
Paremman paikannettavuuden mydtavaikutuksesta terveydenhuollon ammattilaiset
kykenevat tuottamaan parempaa potilashyvinvointia, reagoimalla tilanteisiin nopeammin.
Paikannettavuus lisdaa myo6s henkiléston hyvinvointia, silla heidan ei tarvitse turhautua
joutuessaan etsimdan laitteita niita tarvittaessa. Palvelu pitaa lisdksi sisalladn tehokkaan
halytysratkaisun henkilostoon kohdistuvan hyokkdyksen (Kuvio 36). Se mahdollistaa
pikayhteyden (Push to talk eli PPT) kommunikaation yksittdisten henkildiden valilla tai
broadcast-lahetysperiaatteella koko henkilostolle. (Comtact Healthcare, 2016)

Location-Aware Messaging

KUVIO 36. Paikkatietoinen viestityspalvelu. (Comtact Healthcare, 2016)

Realiaikainenpaikannus tarjoaa kaksisuuntainen kommunikaation ja tarkan tydkalun
jaljittdmiseen metrin tarkkuudella. Halytyksen tultua saa tiedon halytyksesta ja sijainnista,
josta halytys on tullut. Nain he voivat vastata tilanteeseen nopeammalla vasteajalla.
Useimmiten sairaalat luottavat liikaa useisiin eri halytysjarjestelmiin. Henkilostéon
kohdistuviin hyokkayksiin liittyvissa halytyksissa ja usein koko henkiléstdé RTLS:n kanssa seka
hdlytyksen tehnyt henkildo pitdd vield paikantaa sairaalan tiloista. Realiaikainen
paikantamisjarjestelma kitkee pois epdjohdonmukaisuuksia, standardisoi prosesseja ja
vdhentaa tehottomuutta. (Comtact Healthcare, 2016)

Digitaalisen jaljityksen avulla voidaan myds helposti 16ytda sairaalan laitteistoja, mika johtaa
suurempaan potilashoidon tehokkuuteen ja parantuneeseen henkiléston moraaliin.
Ladketieteellisten laitteiden tai valineiden katoaminen kuten pyo6ratuoli voi viivastyttaa
potilashoitoa, joka voi osaltaan vaikuttaa muiden potilaiden tai henkil6ston aikatauluihin seka
yleiseen potilaalle tarjottuun hoidon tasoon. (Comtact Healthcare, 2016)
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3.3.2 HealthSaaS kognitiivinen loT-alusta potilasmonitorointiin

HealthSaa$S on kognitiivinen potilasmonitorointiin tarkoitettu alusta (avainominaisuudet ovat
esiteltyind taulukossa 1), joka keraa kliinista dataa potilaille maaratyista laitteista ja siirtaa
mitatun  informaation  terveydenhuollon = ammattilaisille  kliinisia ~ tarkastuksia,
potilastoimenpiteitd ja koulutusta varten. Laajalle levinnyt teknologian kayttédnotto voi
johtaa merkittaviin kustannussaastoihin johtuen vahentyneista potilaiden uusintajaksoista
sairaaloissa, tarpeettomien laakarikdayntien vahenemisista, parantuneesta laakityksen
soveltuvuudesta potilaille sekda kommunikaatiosta potilaiden ja terveydenhuollon
ammattilaisten valilla. (HealthSaaa$)

HealthSaaS-alusta on helppokayttdinen, kotona hyddynnettdva loT-monitorintiratkaisu
potilaille, joilla on krooninen tai kriittinen l3aadketieteellinen tila, kuten diabetes,
verenpainetauti, eteisvarina, sydamen vajaatoiminta, astma tai keuhkoahtaumatauti. Alusta
integroituu helposti kotiolosuhteissa kadytettaviin |adketieteellisiin laitteisiin, kuten
verenpaine- ja aktiivisuusmittareihin, pulssioksimetreihin ja kehon koostumusta mittaaviin
vaakoihin. Erds uusimmista HealthSaaS-alustaan liitettdvissa olevista ladketieteellisista
laitteista (Kuvio 37) on matalaenergista bluetooth-protokollaa (BLE eli Bluetooth Low Energy)
hyodyntava ladkerasia, joka tukee ladkityshoitoon sitoutumista. (HealthSaaa$)

.’; - =y i:-\:ﬁ

KUVIO 37. BLE-yhteydella toimiva ladkityshoitoon sitoutumista tukeva dosetti. (HealthSaaS)
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HealthSaas-alustan avainominaisuuksia ovat seuraavat:

Potilaille

Palvelun tarjoajille

Terveydenhuollon IT:lle

Jarjestelee, yhdistaa ja
hallitsee potilaslaitteita

Ladkarit voivat maarata
potilaille laitteita

Terveydenhuollon IT-datan
viestipalvelut

Laakityksen hallinta

HIPAA-yhteensopiva
kliinikon/palvelutarjoajan
portaali, joka on linjassa
terveydenhuollon parhaiden
kdytanteiden kanssa

BLE-alylaitekeskus (tuki
Androidille, Windowsille ja
i0S:lle)

Potilasportaali, joka tarjoaa
helposti ymmarrettavan
visuaalisen datan

Kojelaudat ja
raportointitydkalut datan
visualisointiin
terveydenhuollon
ammattilaisille

Hierarkkiset
turvallisuusominaisuudet
portaaliin padsyn hallintaan

Kognitiivisen triage-
ilmoituspalvelut

Kustomoitu uniikkeja
vaatimuksia varten

HIPAA-turvallinen viestinta

TAULUKKO 1. HealthSaaS-alustan avainominaisuudet. (HealthSaaS$)

HealthSaaS yhdistaa siiloutunutta dataa useista eri lahteistd ja jarjestelmista (Kuvio 38)
tarjotakseen yhdistetyn ja kliinisesti relevanttia dataa terveydenhuollon ammattilaisille ja
heidan asiakkailleen. Kodeissa kaytetyistd sairauksien monitorointilaitteista tulevan datan
tietoturva ja suodatus on varmistettu Intel Health Application-alustan ohjelmistolla, jolloin se
voidaan turvallisesti siirtda HealthSaaS-portaaliin tai muihin pilvipohjaisiin palveluihin.
Mittalaitteistoista siirretty data kerdtdan, varastoidaan ja siirretddn eteenpdin ldhes
reaaliajassa ilman, etta potilaan tarvitsee huolehtia asiasta laitteen kayttoa lukuun ottamatta.
Data jdsennellddan ja esitetddan visuaalisessa muodossa, jotta terveydenhuollon
ammattilaisten paatoksenteko voi nopeutua.
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KUVIO 38. Potilaan ja THL-ammattilaisen kommunikointi alustan avulla. (HealthSaa$)

Teknisesti HealthSaaS-alusta on toteutettu hyddyntden Microsoftin .NET-tyokaluja ja Azure-
pilvipalvelua. Ratkaisu yksinkertaistaa palvelun toteuttamista tarjoten muun muassa
terveydenhuollon  organisaatioiden  sensitiivisen  datan  kontrolloinnin,  HIPAA-
yhteensopivuuden ja sertifioinnit, kuten SAS 70 Type II, FISMA ja ISO 27001. Alusta kykenee
hyédyntamaan Bluetooth- ja BLE-datasiirtoa potilaiden laitteista dlypuhelimien, tablettien ja
Intelin loT-alustan kautta HealthSaaS-portaaliin tai muihin pilvipohjaisiin palveluihin. Alusta
tukee myos liitettavyytta useiden muiden laitevalmistajien laitteiden kanssa. HealthSaaS:n
jokainen yhteys on autentikoitu ja salattu ja kaikki datasiirto tapahtuu SSL (HTTPS)-
protokollaa kayttden. Tama on oleellista sensitiivisen datan kasittelyssa, jolloin
arkaluonteisen tiedon vuotaminen julkisuuteen voi olla merkittava riskitekija. Alustan
tietoturva- ja tietojarjestelmakokonaisuudet ovat asioita erillddan, kayttamaan erillisia
tietokantapalvelimia, milla pyritddn parantamaan tietoturvaa. (HealthSaa$)

HealthSaaS on edullinen alustaratkaisu esimerkiksi dlykodin terveydenhuollon palveluita
jarjestettdessa. Alustan hyddyntdminen tuo monia etuja, kuten vahentaa sairaalavierailujen
uusiutumista, uudelleenohjaa asiaan kuulumattomia vierailuja ensiavussa ja vahentaa kuluja.
Yhdysvalloissa yksi viidestd Medicare-vakuutukseen kuuluvasta potilaasta palaa sairaalaan 30
pdivdan aikana aiemmasta sairaalajaksosta. Uusiutuneet sairaalajaksot aiheuttavat 17
miljardin yhdysvaltain dollarin vuosittaiset kulut. Ensiapuvierailuista 14 - 27% ovat
kiireettéomia. Vaihtoehtoiset hoitopalvelut voisivat sdadstdaa 4.4 miljardia dollaria vuosittain
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terveydenhuollon kuluina. Etahoito laajentaa ja helpottaa hoidon saatavuutta seka vahentaa
kuluja, koska ei tarvita investointeja rakennuksiin. HealthSaaS-alusta mahdollistaa laajojen
hallintakyvykkyyksien saatavuuden ja mikdli palveluita kehitetdaan yhteistydssa
terveydenhuollon organisaatioiden kanssa, ne vaikuttavat kotona tapahtuvan potilashoidon
vaatimuksiin. HealthSaaS:n tarjoaman teknisen tuen lisdksi palveluntarjoaja tarjoaa
asiantuntemusta alustan kehittamiseksi terveydenhuollon organisaatioiden tarpeisiin.
(HealthSaaSs)

3.3.3 Inhealthcare digitaalinen terveydenhuoltoalusta

Inhealthcare tarjoaa digitaalisen terveysteknologiaan erikoistuneen alustan, erikoistuen
tarjoamaan terveydenhoitoa koko Britanniassa. Inhealthcare-alusta (Kuvio 39) yhdistyy
aiemmin toteutettuihin terveydenhuollon ohjelmistojarjestelmiin ja mahdollistaa kliinisten
protokollien ja reittien mallintamisen, luonnin, testaamisen, toteuttamisen ja monitoroinnin.
Tarkeaa on valita oikeanlainen kommunikaatiotapa etdpalveluita toteutettaessa. lhmisille
sovellukset, padalle puettavat laitteet ja palvelut ovat sopivin tapa toisille palveluita
hyédyntaa, mutta toisille niiden kayttd voi olla haastavaa. Tekstiviestit tai automatisoidut
puhelinpalvelu voivat olla toisille parempia vaihtoehtoja. (Wray, 2017)

Interaktiivisia ddaniohjattuja vastauspalveluita (IVR eli Interactive Voice Response) on ollut
olemassa jo kauan, miksi jokainen osaakin kayttaa niitd. Ne mahdollistavat kaksisuuntaisen
kommunikaation, jossa tietokone voi kommunikoida ihmisen kanssa kayttamalla
syntetisoitua aanta ja ihminen voi kommunikoida tietokoneen kanssa. Puhelimen nappadimet
|lahettavat tietokoneelle DTMF (Dual Tone Multi Frequency) —koodeja, jotka voivat ihminen
voi myos kuulla ndppailesssaan puhelimen kirjaimia tai numeroita.lVR-palveluita voidaan
kayttada esimerkiksi mobiilissa kaupankaynnissa, pankkimaksujen ja palveluiden
hyodyntamisessa tai hankittaessa lisdtietoa esimerkiksi sdasta tai matkoista. (Wray, 2017)
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KUVIO 39. Inhealthcare-alustan toiminta ja Amazon Polly. (Wray, 2017)

Inhealthcare-alusta sisdltaa digitaalisen reitti, joka automaattisesti hallitsee ja organisoi
etayhteyksia. Integroitu kehitysymparistd (IDE) tarjoaa tyokalut kliinisten reittipalveluiden ja
protokollien suunnittelua ja rakentamista varten, jotka julkaistaan digitaaliselle
reittimoottorille. Skriptisuunnittelijaa, joka on IDE-kehitysympariston elementti, kdytetaan
automaattisten puhelinsoittojen rakentamiseen. Sopivana ajankohtana kliinisen protokollan
julkaisemisen jdlkeen l3ahetetdaan viesti VMS:lle (Voice Messaging System), joka on
puhelinsoittojen hallinnasta vastuussa oleva palvelu. Puhelinsoitto voi kestdaa sekunneista
useaan minuuttiin riippuen soittoskripteista. Soittoskriptien tulkitseminen, soittojen tilan
hallinta ja tilan raportointi takaisin reittimoottorille on VMS:n vastuulla. Soittoskrtiptien
prosessoinnin aikana VMS laittaa kaskyja jonoon, joita TIM (Telephone Interface Manager)
suorittaa. (Wray, 2017)

Ensimmainen suoritettavista kaskyista on soittaa puhelu. Tama toteutetaan Asteriskin avulla,
joka on avoimen lahdekoodin PBX-jarjestelma. Kyseinen jarjestelma on konfiguroitu olemaan
yhteydessa SIP-runkopalveluiden (Session Initiation Protocol) tarjoajaan, joka on
puhelinjarjestelmissa yleisesti kaytetty protokolla. Puhelun kdynnistyttya VMS kay lapi
soittoskriptin ja informaatio toimitetaan syntetisoituneena puheena Amazon Pollya
hyédyntdaen. Puhelun vastaanottajan vastaukset syotetdan alustaan DTMF-koodeina, joita
vastaanottaja lahettda puhelimen nappaimistosta numeroita tai kirjaimia valiten. Realistiselle
keskustelulle oleellista on, ettd Polly vastaa nopeasti eli sen latenssin (viive) tulee olla pieni.
Viiveet voivat aiheuttaa kayttdjissd turhautumista ja saada aikaan puhelun lopettamisen.
Testien mukaan Amazon Pollyn latenssi on 50 ms, joka on hyvin pieni. Silloin keskustelu on
toimivaa. (Wray, 2017)
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Inhealthcaren alustan kayttaminen sisaltaa seuraavia vaiheita:

1. Rakennemoottorin rakentamisen tyokalut
- Suunniteltu nopeaan innovointiin
- Mahdollistaa terveydenhuollon toimijoille omien digitaalisten palveluiden nopean

kehittamisen

2. Aiemmat digitaaliset terveyspalvlut
- NHS:n ldakareiden jo aiemmin suunnittelemat palvelut, joita Inhealthcaren alustan
kdyttoonoton yhteydessa voidaan hydodyntaa
- NHS:n suunnittelemia palveluita on muun muassa seuraavilla alueilla:
Aliravitsemus
Diabetes
Keuhkoahtaumatauti
Krooninen kipu
Leikkauksen lopputuloksen seuranta
Laakityksen muistuttajat
Mielenterveys

o O 0O 0 O O O O

Painonhallinta

3. Kommunikaatiokanavat
- Potilas valitsee, miten han lahettdaa mitatut terveyslukemat laakarille. Mahdollisia
tapoja (Kuvio 40) ovat muun muassa:
Bluetooth-protokollaa hyodyntavat laitteet
Inhealthcare dlypuhelinsovellus
Kolmannen osapuolen sovellukset
Puhelinsoitto
Tekstiviesti

0O O O O O

Web-portaali

4. Kolmannen osapuolen hyvaksytyt terveydenhuollon sovellukset (viitekehys)
- Kolmannen osapuolen sovelluksille tietoturvallinen ymparisté NHS:n infrastruktuuriin
- Inhealthcare auttaa datan hallinnan kaytanteissa sallien tietoturvallisen potilasdatan
tiedonsiirron terveydenhuollon jarjestelmiin

5. Taysi integraatio sairaala- tai muihin terveydenhuollon jarjestelmiin

- Kaikki Inhealthcaren palvelut sisdltdvat tdyden integraation terveydenhuollon
jarjestelmiin

Business Finland-hanke: Watson Health Cloud



41

A
<8

L -

emSyet 4 vision

A
4

INHEALTHCARE
DIGITAL HEALTH
PLATFORM

ai

CLINICIANS
AND NHS
PROFESSIONALS

PATIENTIN A
CARE HOME

KUVIO 40. Inhealthcaren kansallinen digitaalinen terveysalusta. (Inhealthcare)

3.3.4 Mining Minds-alusta

Mining Mind on innovatiivinen digitaalinen terveydenhuollon puitteissa toimiva viitekehys,
joka on erikoistunut yksillliseen terveydenhoitoon ja hyvinvoinnin tukemiseen. Alusta
huomioi teknologioiden ja sovellusten tuomia oleellisia digitaalisen terveyden ja hyvinvoinnin
vaatimuksia. Alusta on toteutettu monikerrosarkkitehtuurin avulla, joka on suunniteltu
tarjoamaan tarvittavan toiminnallisuuden yksilokeskeisen terveydenhuollon ja hyvinvoinnin
tarpeet huomioiden. Arkkitehtuuri on tulosta seka teknisesta etta
liilketoimintasuuntautuneesta tutkimuksesta ja voi olla hyodyksi uuden
liilketoimintaekosysteemin luonnissa terveydenhuollossa, hyvinvoinnissa ja muilla osa-
alueilla. Mining Minds-alusta koostuu kokoelmasta innovatiivisia palveluita, tyokaluja ja
tekniikoita, joita voidaan hyodyntaa ihmisen paivittdin eri monipuolisista lahteistd tuottaman
datan tutkimisessa. Alusta jakaantuu kolmeen kerrokseen (Kuvio 41), jotka ovat Data Curation
Layer (DCL), Information Curation Layer (ICL) ja Service Curation Layer (SCL) seka lisdksi on
Supporting Layer (SL). (Banos ym., 2015)

Data Curation Layer eli DCL on vastuussa sensorikerrokselta tulevan datan tietojen
kasittelystd ja edelleen lahettdmisestd Information Curation Layerille (ICL). Sensorikerros
madrittelee mahdolliset kayttdjan terveys- ja hyvinvointidatan ldhteet. Niita ovat esimerkiksi
kysymykset ja pdalle puettavat biolddketieteelliset laitteet. DCL on vastuussa useasta eri
lahteesta tulevan yhteydellisen ja yhteydettéman datan hankinnasta, nimedmisesta ja
analyysista. Vastaanotetun datavirran formaatit riippuvat lahteind olevien sensorilaitteista.
Rakenteeton data konvertoidaan DCL-kerroksella puolistrukturoituun formaattiin. Datan
maaran ollessa suuri ja monimuotoista, mahdollisuus redundanssiin ja kohinaan on suuri,
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jolloin datavirta analysoidaan kayttaen useita erilaisia suodattimia, jotta datan luotettavuus
voidaan taata. Reaaliaikaisen datan analysoinnin lisaksi DCL-kerros varmistaa myods jo
aiemmin tallennetun datan luotettavuuden. Analysoinnin jalkeen datavirrat ohjataan Data
Representation ja Mapping-komponenteille, joiden rooli on sopeuttaa data standardien
maaritelmien mukaiseksi. Standardoitua dataa voivat mydés muut Mining Mind-alustan
kerrokset ja kolmannen osapuolen komponentit ja sovellukset ymmartavat ja jakavat.
Maaritelma perustuu ontologiaan, jossa data on merkitty ja analysoitu seka virta on yhdistetty
ontologisiin resursseihin, jotka edustavat dataa hierarkkisina resursseina. Tama ns.
sopeutettu malli [ahetetdaan edelleen persistenssille tietojen varastoimiseksi. Varastoitu data
on sen jalkeen muiden Mining Mind-kerroksien saatavilla Intermediate-tietokannan kautta.
Intermediate-tietokanta on nopean varastoinnin yksikko, joka valiaikaisesti varastoi dataa,
jota tarvitaan nopeasti kayttoon. (Banos ym., 2015)

ICL-kerros edustaa Mining Mindsin ydintda kayttdjakontekstin ja kayttaytymisen
mallinnuksissa. Kerros jakautuu kahteen alikerrokseen, jotka ovat LLCA (Low Level Context
Awareness) ja HLCA (High Level Context Awareness). LLCA vastaa kayttajdinteraktioiden seka
reaali- ja kybermaailman kanssa konvertoitunutta dataa abstrakteiksi konsepteiksi ja
kategorioiksi, kuten fyysisiksi aktiviteeteiksi, tunnepohjaisiksi tiloiksi, sijainneiksi ja
sosiaalisiksi malleiksi. Nama kategoriat on yhdistetty dlykkaasti tavalla ja ne prosessoidaan
HLCA-kerroksessa, jotta kayttdjan normaalia kayttaytymistd voidaan seurata. LLCA-kerros
rakentuu neljasta komponentista, joissa on useita toimintoja, kuten SNS-analyysi eli sijainnin
tunnistamista. SNS-analyysi viittaa kayttajan interaktioon some-verkkojen, kuten Facebookin
ja Twitterin kanssa, jolloin generoituu analysoitavaa dataa. Tama sisaltda esimerkiksi
kayttajan itsensa generoimat postitukset ja Twiitit, kdyttajien maininnat, globaalit sosiaaliset
trendit ja teksti- ja multimediamuotoisena datana. (Banos ym., 2015)

Toiminnan tunnistusprosessi viittaa primitiivisten fyysisten toimintojen tunnistamiseen, joita
kayttaja suorittaa, kuten seisominen, kdveleminen ja juokseminen. Prosessi rakentuu useisiin
modaliteetteihin, kuten paalle puettaviin inertiaalisensoreihin, videoon ja audioon. Tunteiden
tunnistamisen prosessi on madaritelty osoittamaan kayttdjan emotionaalisia tiloja, kuten
iloisuus ja ahdistuneisuus, hyddyntamalld sensoridataa. Kayttdjan tilanteen maarittamiseksi
on tarkeda seurata myos kadyttdjan liiketta, joka voidaan toteuttaa sisa- ja ulkotiloja varten
suunniteltuja sensoreita hyodyntaen, kuten esimerkiksi GPS. LLCA-kerroksella generoitu data
vhdistetdan ja valitetaan DCL-kerrokselle, Mining Minds komponentteja ja sovelluksia varten.
LLCA- ja HLCA-kerroksien informaatio tallennetaan sdanndllisesti Intermediate tietokantaan,
jossa se on hyodynnettavissd muun muassa SCL-kerrokselle ja muille potentiaalisille tahoille.
(Banos ym., 2015)

SCl-kerros tarjoaa keinot, joiden avulla DCL-ja SCL-kerroksien generoima data ja informaatio

voidaan siirtdaa todellisille palveluille. Kerros tukee automaattista ja asiantuntijapainotteista
tietdmyksen luontia ja ylldpitoa, personoituja suosituksia, ennakointia sekd kayttdjien

Business Finland-hanke: Watson Health Cloud



43

palauteanalyysia. Tietdamyksen luonti-kyvykkyys aktivoidaan hyddyntden datapohjaista,
tietoon perustuvaa tai hybridia [ahestymistapaa. Luotu tietamys, joka sijaitsee SCL-kerroksen
tietamyskannoissa, vaihtelee abstraktista tai yleisesta tietdmyksestd kayttajakohtaiseen
tietamykseen. SCL-kerroksessa hallittua tietdmystda kaytetdan generoimaan vyksilollisia
terveys- ja hyvinvointisuosituksia. Ensiksi Reasoner-komponentti hyddyntdaa tietamyksen
abstraktia tasoa generoimaan yleisida suosituksia, jotka mydhemmin Recommendation
Manager personoi, kun seuraavaksi recommendation manager hyodyntda personoitua
tietamysta, joka koodaa kayttdjien mieltymyksia ja kontekstitietoja. Personoitujen
suosituksien kayttajalle lahettamisen jalkeen, voidaan saada palaute joko niiden
hyvaksymisesta tai hylkdaamisestd. Esimerkiksi suosituksia ei seurata. Lopuksi palaute
analysoidaan ja analysoituja tuloksia voidaan hyddyntaa varmistamaan yha personoidumman
seka riittavan terveyden- ja hyvinvoinnin tuen. (Banos ym., 2015)
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KUVIO 41. Mining Minds-alustan arkkitehtuurikaavio. (Banos, 2015)
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3.3.5 Samsung SAMI terveydenhuollon palvelualusta

Samsung on kehittanyt pilvipohjaisen laitteisto- ja ohjelmistoalustan, SAMI (Samsung
Architecture for Multimodal Interactions). Se on Applen Siria muistuttava alusta, joka
vhdistelee, kerda, analysoi ja jakaa kayttdjiensa henkilokohtaista terveysdataa. Erilaisia
bioinformaatiota mittaavia laitteita (kuten loT-laitteet) voidaan hyodyntda kerddamaan seka
analysoimaan biosignaaleita, joista muodostettu data valitetdan Samsungin alustaa
kayttavalla henkildlle mobiililaitteen valityksellda. SAMI-alustan tietovarasto sijaitsee
pilvipalvelimella, johon on keratty terveysdataa useista eri [ahteista. Alusta kasittelee dataa
kontekstintunnistus- ja analysointiprosessin kautta ennen sen toimittamista kayttdjille.
(Chung & Park, 2017)

SAMI-alustan kanssa samaan aikaan julkaistiin SimBand. SimBand on laitteistoalusta, jota
hyédynnetdan erilaisten biosignaalien mittaukseen keskittyvien sensoreiden kehitystyossa
(Kuvio 42). Simband sisaltda valoanturin, jota kaytetdan mittaamaan sydamen syketts,
sydamen sykkeen vaihtelua (Heart Rate Variation eli HRV), happisaturaatiota (Sp0O2) ja
nesteytysastetta. Simband kykenee mittaamaan sekda Ilampdétilaa ettd elektronista
ihoreaktiota ja siind on kiihtyvyysanturi, jota kdytetddn mittaamaan fyysista aktiviteettia.
Lisaksi laitteessa on sensori EKG:n mittaamista varten. Simbandin mittaama data siirretdan
SAMI-alustalle langattomasti. SAMI tarjoaa avoimen sovellusohjelmistorajapinnan, jotta
keratty data voidaan prosessoida ja analysoida mahdollistaen jatkuvan datan kerdamisen ja
hallinnan prosessit. (Chung & Park, 2017)
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KUVIO 42. SAMI-alustan mittaussensoreita. (Zibreg, 2013)
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SAMI-alustan toimintaperiaate on esitetty kuviossa 43. Henkilolta keratdaan dataa, joka
suodatetaan ja muunnetaan sopivaksi. Taman jalkeen data varastoidaan, analysoidaan ja sen
pohjalta havaitut ideat valitetdan takaisin alustaa kayttavalle henkilolle mobiililaitteen
valityksella.
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KUVIO 43. SAMI-alustan toimintaperiaate. (Zibreg, 2013)

3.3.6  U-Health Platform Using Home Health Gateway

U-Health (Kuvio 44) on terveydenhuollon alustaratkaisu, joka tarjoaa raataloityja
ladketieteellisia palveluita potilaille riippumatta ajasta ja paikasta. Alusta voi tarjota
terveydentilan ja ruokavalion sekd fyysisten harjoitteiden monitorointia hyodyntamalla
HSDM-ympaéristoa (Healthcare Decision Support Module). Kroonisia sairauksia sairastaville
potilaille U-Health sisaltda sairaalan tarjoamia ladketieteellisia palveluita ja ladketieteellisia
ohjeita, jotta potilaat voisivat rohkaistua parantamaan terveyteen liittyvia asioitaan
omatoimisesti. Potilaat voivat mitata terveydentilaansa henkil6kohtaisilla langattomaan
tiedonsiirtoon (esimerkiksi Bluetooth) kykenevillda mittalaitteilla (PHD eli Personal Health
Device), josta on apua esimerkiksi diabetesta tai korkeaa verenpainetta sairastaville potilaille.
Kodissa olevaan laitteistoon kuuluu yhdyskdytdava (Home Health Gateway), jonka kautta
mitattu data siirretdan alustan palvelimelle U-Health-keskukseen ja tietokantaan. (Jung ym.,
2013)
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KUVIO 44. U-Health-alustan arkkitehtuuri. (Jung ym., 2013)

Kodin yhdyskaytava sisaltaa komponentteja, kuten ”Built-in Manager”, ”Gateway Controller”,
"Built-in Agent” seka tiedonsiirtoa varten toteutettuja moduuleita, kuten bluetooth- ja wire-
wireless-moduulit (Kuvio 45). Built-in Manager sisadltdaa HDP- (Health Device Profile) ja SPP
(Serial Port Profile) of Bluetooth-profiilit. Langatonta Bluetooth-tiedonsiirtoteknologiaa on
aiemmin hyddynnetty itsendisten U-Health-palvelujen toteutukseen sairaaloissa, kodeissa ja
laitoksissa SPP-profiilia hyddyntden. Itsendiset sovellukset kuitenkin hyoédyntdvat varsin
erilaista dataa, joten ne eivat ole yhteensopivia. Ongelman hoitamiseksi kehitettiin IEEE
11073-standardi, jossa esitelldaan agentin (PHD) ja managerin maarittely. Kaikki agentit
kommunikoivat yhden managerin kanssa ja yksi manageri kommunikoi useamman agentin
kanssa. Mikali manageri vaihtuu, joudutaan yhteys muodostamaan uudelleen. (Jung ym.,
2013)

U-Health-jarjestelmd on yhteydessa PHD-laitteisiin ja kodin terveysyhdyskdytdava toimii
agenttina sekd yhdyskdytava-tilassa toimittaen dataa Built-in Managerille. Palvelukerros
vastaanottaa terveydenhuollon datapaketteja PHD:Ita ja yhdyskaytava ottaa yhteyttda PHD-
laitteeseen Built-In-Managerin kautta. Paketin, joka siirretdan Built-in-Managerin valityksella
PHD:Ita, terveysdata puretaan ja data ldahetetdan Built-in-Agentille, josta se siirtyy
palvelimelle. (Jung ym., 2013)
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KUVIO 45. Kodin ja U-Health-alustan vilisen yhdyskadytavan toimintaperiaate. (Jungym., 2013)

Potilas voi kirjautua U-Health-keskukseen tietokoneen tai dlylaitteen kautta ja saada sielta
henkilokohtaista palvelua. Nain menettelemalld potilas voi tarkastella alustan tietokantaan
tallennettuja vitaaleja terveystietoja. Terveyskeskuksissa keratty informaatio analysoidaan
HDSM-moduulin avulla ja potilaille voidaan tarjota viimeisin |lddketieteellinen informaatio
alylaitteiden kautta ajasta ja paikasta riippumatta. Ladkarit voivat alustan kautta tarjota
potilaalle ladketieteellisia palveluita U-Health-alustan kautta, kun laakarit ovat tarkastelleet
monitoroitua ja kliinistad informaatiota potilaasta. HDSM:n kautta |adkarit voivat myos hankkia
informaatiota, jota he tarvitsevat ladketieteellisia tutkimuksia varten. (Jung ym., 2013)

3.4 Tekoalya hyodyntavia terveydenhuollon alustoja

3.4.1 Accolade Intelligence Platform

Accolade on terveydenhuollon teknologioihin keskittynyt yritys, joka on kehittanyt Maya
Intelligence Engine-moottorin (Kuvio 46). Se tarjoaa tekoalya ja koneoppimista hyddyntden
tarjoten personoidun terveydenhoidon tuen potilaille ja heiddan perheilleen. Maya toimii
Accoladen alustan ytimessa ja auttaa potilaita tekemaan ratkaisuja, jotka parantavat heidan
terveydenhuollon palvelukokemuksiaan ja hoitojen lopputuloksia. Lisdksi Accolade tahtaa
alustallaan seka potilaiden ettd heidan tyénantajiensa kustannuksien pienentamiseen. Yhtio
on myods julkaissut mobiilisovelluksen, jonka valitykselld reaaliaikainen yhteydenpito
terveydenhuollon henkiloston kanssa mahdollistuu kaikissa terveyteen ja hyvinvointiin
liittyvissa kysymyksissa. (Accolade, 2017)
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KUVIO 46. Accoladen tekoalya ja koneoppimista hyédyntava alusta. (McGrane, 2017)

Accoladen alusta kykenee integroimaan suuria maaria potilaiden henkil6kohtaista
terveydenhuollon dataa, kuten biometriset tulokset, riskiarviot, demograafiset tiedot,
potilaiden ja terveydenhuollon valilla tapahtuvat interaktiot. Edella mainittua dataa
yhdistellen ja hyodyntamalla Accoladen Maya Intelligence Engine kykenee muodostamaan
personoituja hoitosuosituksia terveydenhuollon ammattilaisten kayttéon, joita he voivat
hyédyntaa potilashoidoissa. Potilaat voivat hyodyntdaa Mayan prosessoimaa data-aineistoa
my6s mobiilisovelluksen kautta ja saada personoituja hoitosuosituksia. Mayan
hyodyntaminen on mahdollistanut tyonantajille 5 % saastot ensimmaiselle kayttévuodelle ja
saastot 15 % viidelle vuodelle. Kayttajatyytyvaisyys on myos ollut 98%, joten se on korkealla
tasolle. (Accolade, 2017)

Accoladen mobiilisovelluksen vilityksella potilaat voivat olla reaaliaikaisesti yhteydessa
terveydenhuollon ammattilaisiin. Heilla voi olla kysymyksia esimerkiksi laskutuksesta,
terveydellista huolista tai oikeanlaisen ladkarin I6ytamisestd. Sovelluksen valityksellad potilaat
voivat saada tukea myds hoitosuunnitelmassa pysymisessa tai he voivat saada apua
ladkarivierailuihin valmistautumisessa, joihin hoitajat, voivat antaa kysymysehdotuksia.
(Accolade, 2017)

3.4.2  Akila Health Coach esidiabeteksen ehkaisyyn

Yhdysvalloissa 30 miljoonaa henkil6d karsii diabeteksesta aiheuttaen 322 miljardin
Yhdysvaltain dollarin vuosittaiset kulut terveydenhuollolle. Hoitamattomana se aiheuttaa
terveydenhuollon kustannusten nousua arviolta 514 miljardiin dollariin vuoteen 2025
mennessa. Esidiabetes on vahva indikaattori puhkeavasta diabeteksesta ja se voi johtaa myos
muihin terveydellisiin  ongelmiin, kuten sydansairauksiin, halvauksiin ja lihavuuteen.
Esidiabeteksen ehkaisy voi lisdtda elinaikaa ja parantaa elamanlaatua seka vahentaa
terveydenhuollon kuluja sadoilla miljardeilla vuosittain. (Anantharamu, 2017)
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Akila Labs on kehittanyt alustan, joka toimii virtuaalivalmentajan tavoin hyédyntden tekoalya
ja koneoppimista, jotka tarjoavat huomattavasti enemman hyotyja, mita terveysvalmentaja
voisi tarjota. Akilan kognitiivisen oppimisen silmukka (Kuvio 47) hyodyntda tekoalyn ja
koneoppimisen algoritmeja seka sensoreista, paalle puettavista laitteista, terveystietueista ja
vastaavista lahteistd saatua dataa muokkaamaan henkilon kayttaytymista. Alusta kykenee
tuottamaan dataan pohjautuvia malleja, jotka eivdt muuten olisi havaittavissa ja joihin ei
ihmisten tekemat virheet ole vaikuttaneet. Akila Health Coach on skaalautuva ja proaktiivinen
alusta. Se on toteutettu Amazonin Web Services-pilvipalveluun (AWS). Se kayttda kaikkia
saatavilla olevia tekoalyn ja koneoppimisen teknologioita tarjotakseen ajoissa heratteita ja
halytyksia koskien ruokavaliota, liikuntaa, Mindfulness-harjoitteita, stressida ja unta.
(Anantharamu, 2017)
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KUVIO 47. Akilan tekodlya hyodyntava kognitiivinen oppimissilmukka. (Anantharamu, 2017)

Akilan alustaa kayttavat henkilot hyotyvat alustan kaytosta 16 kayttoviikon jalkeen, jolloin
riittdva maara dataa on keratty. Henkil6t voivat asettaa henkilokohtaisia terveystavoitteita ja
kayttaa paalle puettavia laitteita toimintojensa seuraamiseen. Alustan kayttdjille on tarjolla
proaktiivinen etdkaytettdava alykds valmentaja, eikd henkilokohtaista terveysvalmentajaa
tarvita. Kayttdjien motivoimiseksi heille tarjotaan konkreettisia palkintoja heidan
saavuttaessaan tavoitteita. Tavoitteiden saavuttamisen jalkeen kayttajat voivat jatkaa alustan
kayttod pysydkseen terveinad. Ladketieteen ammattilaiset hyotyvat alustasta asettamalla
mittareita, joilla he voivat ajoissa puuttua ongelmiin. Alustan kaytté mahdollistaa myos
saannollisten terveystarkastusten ja terveydentilan seurannan parantamisen. Vuorovaikutus
potilaiden kanssa paranee, koska terveystiedot ovat helposti saatavilla. (Anantharamu, 2017)

Business Finland-hanke: Watson Health Cloud



50

3.4.3 Alerte Mobile Health Platform

Alerte on kehittanyt mobiiliterveysalustan, joka yhdistda suoratoistotekniikkaa tekoalyyn
reaaliaikaista monitorointia varten. Alustaa voidaan laajentaa digitaalisilla |ddketieteellisilla
laitteilla, jotka voivat kommunikoida langattomasti alustan kanssa tai jotka kykenevat
hyédyntamaan mobiililaitteiden sensoreita. Alusta sisadltdaa alypuhelimeen asennettavan
mobiilisovelluksen, jossa on sisaanrakennettu tekoalyalgoritmi ja tiedonhallintaan liittyvat
rutiinit. Tekoalyalgoritmin opettamiseen uusia laitteita varten on kehitetty WEB-alusta, joka
ei tarvitse internet-yhteytta ollenkaan tai leveda kaistanleveytta tiedonsiirtoa varten vaan
sisdanrakennettu tekodly analysoi suoratoistetun informaation valittémasti. Tama on
oleellista laajamittaisessa mobiiliterveyssovelluksien omaksumisessa. (Alerte, 2017)

Keratty data voidaan visualisoida reaaliajassa (Kuvio 48), jotta voidaan varmistua siita, etta
signaalit ovat mitattu oikein, lisdksi ladkarit voivat diagnosoida potilaan paikasta riippumatta.
Tekodlya hyodyntavat algoritmit voivat analysoida datavirtoja reaaliajassa tarjoten
informaatiota ja halytyksia kayttdjille ja heidan l3dakareilleen, mikali he havaitsevat
poikkeavuuksia, joihin on syyta puuttua ajoissa. Alerte hyédyntaa myos tehokkaita datan
vhdistamisen tekniikoita dataa analysoidessaan, jolloin potilaat voivat seurata edistymistaan
ja tehda suunnitelmia paremman terveydentilan saavuttamiseksi ja yllapitdmiseksi. (Alerte,
2017)
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KUVIO 48. Alerten tekodlyad hy6dyntava reaaliaikainen data-analytiikka. (Alerte, 2017)

3.4.4 Apixio Iris-tekodlyalusta ja HCC-profiler

Apixion kehittama kognitiivista tietojenkasittelyd hyodyntava Iris-tekoalyalusta toimii
pohjana Apixion HCC-profilerille, joka kykenee louhimaan Kkliinistd dataa ja potilaiden
riskiprofiileiden laskemiseksi jopa kolme kertaa nopeammin kuin perinteiset menetelmat.

Business Finland-hanke: Watson Health Cloud



51

Irista on opetettu tulkitsemaan |laaketieteellista dataa hyédyntaen yli 500 miljoonaa ladkarin
kirjoittamaa kliinista muistiinpanoa. Terveydenhuollon palvelutarjoajat kykenevat paremmin
koordinoimaan ja tarjoamaan hoitoa, kun heilla on kaytéssaan tarkempi kuva potilaan
terveydentilasta ja riskeista. (Apixio, 2015)

HCC-profiler kykenee sahkdisten potilastietojen (EHR) ja skannatun kaaviomuotoisen datan
louhimiseen (kuvio 49), joka takaa tarkemmat kliiniset tietueet ja tarjoaa mahdollisuuden
tarjota korkealaatuista potilashoitoa. HCC-profiler lukee tekstimuotoista dataa suoraan
sairaalan tai vastaanoton lddketieteellisistd kaavioista, jotka on tallennettu erilaisiin
potilastietojarjestelmiin. HCC-profiler osaa myo6s validoida aiempia diagnoosikoodeja ja
loytada aukkoja potilasdokumentaatioista. HCC-profiler kykenee lisdaksi tuottamaan
ymmarrettavia raportteja |ddketieteellisista kaavioista, jotka on tulostettu, skannattu tai
lahetetty faksilla. (Apixio, 2015) Kuviossa 50 on havainnollistettu HCC-profilerin
kojelautandakymaa (dashboard).
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KUVIO 49. Apixio HCC-profilerin toimintaperiaate. (Apixio, 2017)
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KUVIO 50. HCC-profilerin kojelautandkyma. (Kulkarni, 2015)

Apixion HCC-profilerin taustalla oleva IRIS-tekodlyalusta hyodyntda tehokasta datan
integroinnin ja noutamisen tyokaluja. Se ohjaa uudelleen strukturoidun datan koneoppimisen
malliin, jonka tehtdvdana on tarjota terveydenhuollon palvelutarjoajille mahdollisuus
ymmartaa paremmin potilaiden terveydentilaa. Apixion Iris-alustaratkaisussa korostuu
digitaalisten potilastietojen ja laakarien muistiinpanojen merkitys. Kilpaileva IBM Watson
Health-jarjestelma sen sijaan hyodyntda ladketieteellistd kirjallisuutta oireiden
korreloimiseksi tulosten kanssa. Ongelmia on aiheuttanut lddkareiden tapa tuottaa
huomattavia maaria kasin kirjoitettuja muistiinpanoja potilaista. Data on usein siiloutuneena
erilaisissa tietokannoissa ja jossain tapauksissa saavuttamattomissa myo6s uudemmissa
digitaalisissa jarjestelmissa. Lisdksi data, johon voidaan paasta kasiksi, on koneille vaikeasti
luettavissa ja harvemmin indeksoitua. (Kulkarni, 2015)

Apixion toiminta keskittyy sen kykyyn kasitelld digitoimatonta dataa, jota se jasentelee.
Jasennetystd datasta voidaan saada uusia ideoita ja oivalluksia hyodyntamalla luonnollisen
kielen prosessointitekniikoita, joita hyodynnetddn yhdessd koneoppimisen algoritmien
kanssa. Se, miten hyvin koneoppimisen algoritmit tdssa tapauksessa toimivat, riippuu paljolti
kuluttajista. Kuluttajien tulee jakaa riittavasti dataa tai metadataa, jotta koneoppimisen
algoritmien avulla ideat ja oivallukset voivat nousta pinnalle datan joukosta. Suuret
terveydenhuollon palvelutarjoajat, voivat kuitenkin aiheuttaa ongelmia rajoittamalla datan
jakamista. Valttydkseen siltd, ettd heilld ei olisi tarpeeksi dataa kayttoon, Apixio rakentanut
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vaikuttavan verkoston terveydenhuollon tarjoajista, kuten Scipps Health, HealthNet ja
WellCare. Kaikilla naista toimijoista on omistuksessaan monipuolisia data-aineistoja, jotka
ovat kriittisia Iriksen kaltaisen terveydenhuollon tekodlyalustan taysimittaiselle
hyddyntamiselle. (Kulkarni, 2015)

3.4.5 Ayasdi Envision-tekoalyalusta

Ayasdi on Meno Parkissa Yhdysvaltain Kaliforniassa toimiva teknologiayritys, joka hyddyntaa
koneoppimisen algoritmeja suurien datamassojen kasittelyssa. Taman teknologian avulla on
mahdollista 16ytda malleja organisoimattomasta datasta, jota vahemman kehittyneet
algoritmit eivat kykene toteuttamaan. Ayasdi on kehittéanyt Ayasdi Envision-alustan, johon
terveydenhuollon palvelujen tuottajat voivat kehittda omia sovelluksiaan. Envision auttaa
terveydenhuollon organisaatioita luomaan nopeasti kuluttajaystavallisia sovelluksia, joiden
tarkoituksena on ratkaista laajoja maaria kliinisia ja liiketoiminnallisia ongelmia.
Konsulttiyritys Gartner odottaa maailman 200 suurimman yrityksen hyddyntavan alykkaita
sovelluksia, Big Dataa ja analytiikkatyokaluja parantamaan toimintaansa ja asiakaspalveluaan.
Alykkaat sovellukset eivat kuitenkaan rajoitu vain uusiin digitaalisiin apulaisin, vaan kaikkiin
jo olemassa oleviin ohjelmistokategorioihin. Turvallisuustydkaluista yrityskayttéon, kuten
markkinointiin ja resurssienhallintaan. (Hit Consultant, 2017)

Ayasdin kehittama Envision-alusta tasapuolistaa ja kiihdyttdaa alykkdiden sovelluksien
kehittamista. Alusta suunniteltiin iteratiiviseen kehitystydhon. Sen yhteistoiminnalliseen
tyonkulkuun  suuntautunut ldhestymistapa hyodyntda kliinisten  loppukayttdjien
osallistumisen tyohon koko prosessin elinkaaren ajaksi. Siten varmistetaan, etta
asiantuntijoiden vaatimukset tayttyvat. Analyytikot, datatieteilijat ja IT-ryhmittymat voivat
rakentaessaan liiketoimintaansa hyodyntaa tekoadlyalustaa kayttamalla alustan tarjoamia
palveluita, kuten esikdadannettyja kayttoliittymakomponenttikirjastoja. Alustaa kaytetaan
Web-pohjaisen kayttoliittyman avulla, jonka helppokayttdisyys ja opittavuus tekevat siita
helposti hyodynnettdvan kliinisen- ja talousosaston henkildille seka data-analyytikoille. (Hit
Consultant, 2017)

Kuviosta 51 havainnollistuu Ayasdin machine intelligence-alusta, johon Envision-alusta
sijoittuu. Ayasdin-alusta kykenee keraamaan dataa useista eri lahteistd, mutta useimmiten se
konvertoi dataa muotoon, jossa se voidaan sailyttdd Hadoop-palvelussa. Mikali data on jo
Hadoop-palvelussa, sitd voidaan hyodyntaa kyseisesta palvelusta suoraan. Intelligence-alusta
yhdistda TDA:n (Topological Data Analysis), koneoppimista, statistiikkaa ja geometriaa ja
algoritmeja, mika mahdollistaa mallien [6ytamiseen, mitd muut eivat tieda. REST-rajapinnan
paalld on kehitysymparisté Ayasdi Workbench, Ayasdi Envision ja Python SDK (Software
Development KIT eli ohjelmistokehitysymparistd). (Ayasdi)
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Python SDK tarjoaa ohjelmointikielen tasolla olevan paasyn teknologiaan, jota hyodyntamalla
on tarkoitus rakentaa alykkdita sovelluksia. Python-ohjelmointikieltd ohjelmoivat
ohjelmistokehittdjat ja datatieteilijat voivat rakentaa sovelluksia tastd nakokulmasta kasin.
Ayasdi Workbench on data science-sovellus, joka antaa kayttajalleen mahdollisuuden luoda
topologisia malleja datasta ja visuaalisesti tarkastella ndiden mallien luonnetta. Analyysi
voidaan suorittaa ohjaamattomana tai ohjattuna. Edelld mainittu Ayasd Envision on
kehitysymparistoistd uusin ja se nopeuttaa alykkdiden sovelluksien luomista.
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KUVIO 51. Ayasdin arkkitehtuuri. (Ayasdi)

REST-rajapinnan alapuolella on TDA eli topologisen datan analysointiin erikoistunut
analytiikkamoottori. TDA on yksi merkittavimmista DARPAnN rahoittamista kehitysaskeleista ja
se on saavuttanut laajasti palkintoja ja tunnustuksia. TDA perustuu topologiaan,
matemaattiseen osa-alueeseen, joka tutkii muodon kasitetta. TDA viittaa tdman periaatteen
omaksumiseen monimutkaisen datan analysoinnissa. Periaatteen mukaisesti, kaikella datalla
on muoto ja muodoilla on merkitys. Datan muotoja (Kuvio 52) ovat esimerkiksi regressio
(regression), klusteri (cluster), silmukka (loop) tai soihtu (flare). (Ayasdi)
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KUVIO 52. Nelja esimerkkid datan muodoista. (Ayasdi)
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TDA hyodyntda useita koneoppimisen algoritmeja muodostaessaan parasta datan muotoa.
Nain menettelemallad se kykenee paljastamaan monivivahteisia malleja, joita muut yhteen
algoritmiseen dimensioon tukeutuvat mallit eivat ole kyenneet havaitsemaan. TDA nopeuttaa
prosessia, kun etsitdan datasta oleellisia ja merkitsemattémia asioita. Prosessi toteutetaan
ilman ohjausta tarkoittaen, etta kayttajat usein I6ytavat vastauksen kysymykseensa, jota eivat
valttamatta ole osanneet kysya. TDA laajentaa ja parantaa kaikkien koneoppimisen
algoritmien suorituskykya luomalla mittareita, joita ei ole muissa ratkaisuissa. (Ayasdi)

3.4.6 CareSkore

CareSkore on Mountain Viewissd 2014 perustettu Yhdysvaltain Kaliforniassa toimiva
terveydenhuoltoalan yritys, joka on erikoistunut muun muassa vdeston terveydenhuoltoon,
riskien hallintaan, terveydenhuollon analytiikkaan, kustannuksien seka resurssien hallintaan,
ICD10-suosituksiin, hoitosuunnitelmien tekemiseen ja toteuttamiseen, kroonisen hoidon
hallintaan. Yritys hyodyntdda koneoppimisen algoritmeja (Kuvio 53) reaaliaikaisesti
ennustavaa ja ennakoivaa analytiikkaa kayttavan alustan toteutuksessa. Analytiikkaa
hyédynnetdan hoidettavien potilaiden parempaan ymmartdmiseen ja laadukkaampaan
hoitoon. (LinkedIn)
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KUVIO 53. CareSkore-arkkitehtuurikaavio. (Diabnext, 2017)

CareSkore yhdistaa kliinistd, sosioekonomista, demografista ja kayttaytymiseen liittyvaa
dataa muodostaakseen holistisen kuvan potilaasta, mita laakarit seka vakuutusyhtiét voivat
kayttaa tarjotakseen parempaa ennaltaehkdisevdaa hoitoa. CareSkoren alusta hyodyntda
Googlen TensorFlowia sekd Hadoop-palvelua. TensorFlow on avoimen |dhdekoodin
ohjelmistokirjasto numeerista laskentaa varten, joka hyodyntdaa datavirtakaavioita.
Tensorflow suunniteltiin alun perin koneoppimisen ja syvien neuroverkkojen tutkimusta
varten, mutta sitd voidaan hyédyntdada myds muissa konteksteissa. Hadoop on avoimen
lahdekoodin ohjelmisto luotettavaa, skaalautuvaa ja hajautettua tietojenkadsittelya varten.
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CareSkoren alusta hyoddyntaa naita palveluita suurien kolmansien osapuolten data-
aineistojen kasittelyssa. Lisaksi tarkoitus on |6ytaa ideoita ja oivalluksia etsimalla suhteita
kliinisen sekd ymparistoon liittyvan datan valilta. (Mannes, 2016)

CareSkore hyodyntdaa oppimismenetelmia, kuten Random Forest-analyysida yhdistadkseen
useita tilastollisia malleja tuottaakseen vahemman kohinaa sisaltavan ja tarkemman tuloksen.
Alusta voi informoida ladkareita potilaista, jotka todenndkdisesti jattavat tapaamisen valiin ja
jotka myos todennakdisesti unohtavat tai tarkoituksenmukaisesti jattavat ladkkeet ottamatta
ajallaan. Kuoleman riskin ennustamisen lisdksi alusta analysoi potilaan sairaalaan uudelleen
kirjautumisen riskida, kaatumis- ja infektioriskia huomioimalla sairaaloiden ja muiden
terveydenhoidon yksikéiden potilastietokantoja. Ladkarit voivat hyodyntaa naita tietoja, jotta
he voivat ennakoivasti informoida potilaita sekda toimittaa heille asianmukaiset
hoitosuositukset ja muita relevantteja palveluita. (Mannes, 2016)

Potilat saavat yksiloidyn tekstiviestin tai puhelinsoiton, jotta he voivat toimia ajoissa, mikali
uusi riskitekija ilmenee. CareSkore tarjoaa tautispesifisia malleja tilanteisiin, kuten
keuhkoahtaumatauti tai diabetekseen, jotta tarvittavat hoitosuositukset voidaan tehda.
Potilaat voivat myds kayttaa jarjestelmaa informoimaan ladkareita uusista oireista tai kysya
heiltd oireista tai hoitosuunnitelmista. Informaatio valittyy myos sosiaalityontekijoille, jotka
varmistavat, ettd se kulkeutuu oikealle henkildlle. Useimmissa tapauksissa tiedot sydtetdan
takaisin jarjestelman lapi, jotta tulevia CareSkore ennusteita voidaan paremmin toteuttaa.
(Mannes, 2016)

3.4.7 Diabnext-tekodlyalusta diabeteksen hallintaan

Diabnext on tekodlyd hyodyntava J.A.R.V.l.S-kayttoliittymaa (Kuvio 54) kayttava
dlypuhelimella tai tietokoneella toimiva alusta, jonka avulla voidaan monitoroida
esidiabetesta ja diabetesta (Mack, 2017). Alusta tarjoaa personoidun metrisen analysoinnin
ja paatoksentekotyokalun potilaille sekd diabetekseen perehtyneille terveydenhuollon
ammattilaisille (laakarit), jotta he voisivat paremmin hallita sekad esidiabetesta etta
diabetesta. Diabnext hyodyntada avointa rajapintaa ja innovatiivisia sensoreita, jotka paivittain
mittaavat metriikoita ja siirtdvat mitatun datan Diabnext-sovelluksen logikirjaan. Toimenpide
vapauttaa potilaan datan manuaaliselta sy6ttamiselta jarjestelmaan. (Issuu, 2017)
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KUVIO 54. Diabnext-alustan kayttoliittyma. (Diabnext, 2017)

Diabnext-alusta sisdltdad tietoturvallisen rajapinnan parantaakseen kommunikaatiota
diabetespotilaiden ja sairauteen erikoistuneiden ammattilaisten valilla. Alusta keraa ja
esianalysoi potilaisiin liittyvia metriikoita ja muuta informaatiota. Terveydenhuollon
ammattilaiset kdyttavat sitd tarjoamaan potilaiden eri osa-alueisiin  suuntautuvaa
monitorointia ja valmennusta, kuten insuliini-injektioon liittyva reagointi, glukoosin
pdivittdinen arviointi, titraus, hiilihydraattien saanti ja dieetti, elamantyyli. Diabetekseen
erikoistuneet terveydenhuollon ammattilaiset voivat |dhettda tekstiviestejd, organisoida
puhelinsoittoja ja videotapaamisia potilaiden kanssa kaikille sopivaan aikaan riippumatta
siitd, missd potilas asuu. (Issuu, 2017) Diabnext sisadltda useita erilaisia palveluita, kuten
insuliinin (Clipsulin), glukoosin (Gluconext), ladkityksen (Vigicap), kehon koostumuksen
mittaamisen (Vigifit), kehon aktiviteetin mittaamisen, hiilihydraattien (Snapcarbs) arviointiin
suunnatut palvelut (Kuvio 55).
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KUVIO 55. Diabnext-alustan tarjoamat palvelut. (Issuu, 2017)

Diabnext-alustaan toteutettu palvelu, insuliinin injektiotallennin Clipsulin, tayttaa
automaattisesti potilaan logikirjan informaatiolla insuliini-injektioista sisaltdaen insuliini-
injektion ajankohdan, insuliinin tyypin ja injektoitujen insuliiniyksikdiden maaran. Clipsulin
voidaan yhdistdaa mihin tahansa insuliinikyndan. Injektiodatan tallentamisen jalkeen data
siirretdan potilaan dlypuhelimen logikirjaan, joka synkronoi sen reaaliaikaisesti Diabnext-
tekodlyalustan kanssa. Tekodlyalusta mahdollistaa diabeteksen paremman hallinnan
taulukoiden ja graafien avulla, jotka visualisoivat mitatun datan ja helpottaen siten tulkintaa.
Alustan avulla potilas tietad, milloin viimeisin injektio on tehty ja kuinka monta yksikkda
insuliinia on injektoitu. Seurannan avulla voidaan valttaa virheiden tekemistd, mitka johtaa
alhaiseen verensokeripitoisuuteen (hypoglykemiaa) tai korkeaan verensokeripitoisuuteen
(hyperglykemiaa). (Issuu, 2017)

Diabnextin tarjoama glukoosimittareihin  kiinnitettavan laitteen avulla voidaan
automaattisesti siirtda glukoosimonitoreista tuleva data Diabnext-tekodlyalustaan, joka
analysoi siirretyn datan ja tuottaa graafeja, laskee keskiarvoja, trendeja, alueita ja arvioita
datasta. Data pdivittyy automaattisesti jarjestelman logikirjaan. Diabeteksen laakitysta
voidaan seurata Vigicap-palvelulla, joka monitoroi potilaan lddkkeiden kayttoa helpottaen
diabeteksen hallitsemista. Diabnext muistuttaa potilasta ladkkeiden ottamisesta
tekstiviestein tai puhelinsoitoin. Jarjestelma kykenee myds varoittamaan tupla-annostuksesta
perustuen kerattyyn lokidataan. Vigicap kykenee automaattisesti seuraamaan ladkkeiden
ottamista ja lahettdmdan tiedon siitd Diabnext-alustaan. Diabnext-alustan tukemiin
mittalaitteisiin kuuluu myos kehon koostumuksen mittaava vaaka. Kehon koostumuksesta
mitataan paino, rasvaprosentti, lihasmassa ja veden maara. Mitattu data ldhetetdan
automaattisesti Bluetooth-protokollan valitykselld Diabnext-alustalle. (Issuu, 2017)
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Diabnext-tekodlyalusta mahdollistaa myds potilaan syémien hiilihydraattien (Kuvio 56)
maaran laskemisen perustuen kuvan ottamiseen lautasella olevasta ruoka-annoksesta. Kuvan
prosessointi perustuu kuvan tunnistukseen ja tiedonlouhintateknologiaan, joiden avulla
arvioidaan hiilihydraattien maara. Syotyjen hiilihydraattien maaran monitorointi on tarkedssa
roolissa, jotta useat erilaiset nakokulmat potilaan terveydentilasta voidaan huomioida.
Useiden tieteellisten ja kliinisten tutkimuksien mukaan diabeteksen monotorointi ja kehon
aktiivisuus on yhteyksissa toisiinsa. Syoétyjen hiilihydraattien maaran arvioinnin lisaksi on siksi
tarkeda mitata myo6s potilaan kehon liikettd, askellusta ja poltettuja kaloreita. Vigifit
mahdollistaa edelld mainittujen mittauksien suorittamisen reaaliajassa ja datan siirtdmisen
Diabnext-alustalle analyysia ja arviointia varten. Kyseessa on pieni yhden euron kolikon
kokoinen laite, jota voidaan kantaa, vaikka taskussa paivittdisissa aktiviteeteissa tai
urheilusuorituksien aikana. Laitteessa on tekoalyalustaan datan siirtoa varten tuet Bluetooth
ja NFC-protokollille. (Issuu, 2017)

®

KUVIO 56. Syotyjen hiilihydraattien maaran arviointi Diabnext-alustan avulla. (Issuu, 2017)

3.4.8 Doc.ai hajautettu tekoalyalusta

Doc.ai on lohkoketjuihin perustuva hajautettu tekoalyalusta, joka hyodyntda syvdaoppimista
terveydenhuollon parantamisessa. Doc.ai on erdanlainen robottilddkari, joka koostuu useista
tekodlya hyoddyntavista keskusteluroboteista (chatbots). Nama keskustelurobotit toimivat
tietynlaisina virtuaalisina ladkareina ja antavat potilaille mahdollisuuden rakentaa nopeasti
terveysprofiilin ja saada uusia ideoita niiden tuottamaan dataan perustuen. Alusta hyddyntaa
kehittynytta luonnollisen kielen prosessointiteknologiaa ja lohkoketjuihin perustuen alusta
kykenee aikaleimaamaan aineistoja ja hajauttamaan tekodlya. Alustaa ovat kehittdneet
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tutkijat Stanfordin ja Cambridgen yliopistoista tarkoituksenaan parantaa potilashoitoa ja
kokemusta kehittyneen luonnollisen dialogijarjestelman avulla, joka kykenee tuottamaan
aivan uudenlaisia oivalluksia yhdistettyyn laaketieteelliseen dataan perustuen. (Storj Labs,
2017)

Maailman terveysjarjeston WHO:n mukaan maailmassa on pulaa jopa seitsemasta
miljoonasta terveydenhuollon ammattilaisesta ja pula on vain kasvamassa. Laakareihin
kohdistuu yha suurempia paineita vaeston terveyspalveluiden haasteista ja terveydenhuollon
seka ladketieteen ja laakityksen kehityksestd. Ladketieteen ammattilaisten kouluttaminen on
vuosia kestdva tyo, joka vaatii niin opintoja kuin kokemusta. Doc.ai-alustan avulla on
tarkoituksena tarjota parempi hoitokokemus muun muassa hyédyntamalla tekoalypohjaisia
ladkareita, jotka kykenevat vastaamaan terveysaiheisiin kysymyksiin. Potilaat voivat kysya
siltd kysymyksia, kuten: ”"Miten voin vahentda kolesterolitasoani seuraavan kolmen viikon
aikana?” tai “Miksi glukoositasoni on yli 100 ja viikko sitten se oli 93?”. Tama mahdollistaa
aiempaa personoidumman terveydenhuoltopalvelun kehittamisen. (Vitaris, 2017)

Doc.ai toimii SaaS-palveluna (Software as a Service) tarjoten palvelua ladketieteen alan
yrityksille, jotka mahdollistavat terveyden tilaan liittyvat personoidut tekodlya hyddyntavat
keskustelut potilaille kellonajasta riippumatta. Potilaat voivat ottaa osaa keskusteluun
mobiilisovelluksen valityksellda. Doc.ai tarjoaa asiakkailleen kolme Iluonnollisen kielen
prosessointimoduulia, jotka ovat: Robo-genomics, Robo-hematology ja Robo-anatomics.
Lisaksi palveluun sisaltyy interaktiivinen moduuli, joka tarjoaa potilaalle mahdollisuuden
rakentaa nopeasti itselleen terveysprofiilin ja saada profiilin kautta informaatiota seka ideoita
palveluun keratysta hanta koskevasta henkilokohtaisesta datasta. Moduuli hyoédyntaa
prediktiivista teknologiaa, joka tekee terveysprofiilin (Kuvio 57) rakentamisesta paljon
helpompaa kuin hyodyntamalld perinteisia datan keradmisen metodeita. (Vitaris, 2017)

Doc.ai tekee ennusteen perustuen henkilosta otettuun selfie-kuvaan. Ennuste sisaltaa
informaatiota, kuten ika, sukupuoli, paino, pituus, painoindeksi (BMI), elinian ennuste. Potilas
voi yhdistda alustaan myos paalle puettavaa teknologiaa, kuten alykelloja ja rannekkeita seka
MyFitnessPal-kalorilaskurin. Potilas voi syottda alustaan myos terveydentilaan liittyvaa
informaatiota manuaalisesti. Alustaan syo6tetyn datan perusteella doc.ai antaa terveyteen
liittyvia ohjeita koskien muun muassa verenpainetta, fyysista aktiivisuutta, unen maaras,
kehon koostumusta ja ravitsemusta. (Stuart, 2017)

Business Finland-hanke: Watson Health Cloud



eeeee Sketch &

<

You look great!

I have 10 more predictions about you
based on your selfie. Are these correct?

51

eeeee Sketch

<

Next step.

Let’s add some information about your
lifestyle and health habits.

| can connect to any of these:

eeese Sketch

<

Thanks.

Here are my predictions:

ly inactive. The
akes 2,300 to 3,000

61

takes 2,3
>s per day. You are at 3,553, which is
considered sedentary.

o‘ = ( You get 4.5 hours of sleep per day.
which is not enough. With this little quality

ur brain may have trouble storing

Apple Watch Samsung Gear

[ Your recorded weight and your diet are
| excellent.

| Your recorded blood pressure is perfect

en, you can get a

Add health information manually

KUVIO 57. Doc.ai-tekodlyalustan mobiilisovelluksen kdyttoliittyma. (Stuart, 2017)

Doc.ai-alustaan  kuuluu moduulina Robo-Genomics-agentti, joka on tietynlainen
keskusteluagentti ja joka on suunniteltu parantamaan geneettisen datan ymmartamista ja
tarjoamaan kayttdjille paatoksenteon tukipalveluita. Agentti kykenee keskustelemaan useista
erilaisista  aiheista, kuten sairauksista, luonteenpiirteistd, farmakologiasta ja
perhesuunnittelusta. Agentti tukee testituloksien ymmartamistd, geneettista koulutusta,
geneettisen neuvonnan valmistelua ja sovelluksen sisdisia tapaamisia. Doc.ai-alustassa on
my0Os Robo-Hematology-agentti, joka on suunniteltu vastaamaan mihin tahansa kysymykseen
koskien yli 400 bioindikaattoria, jotka indikoivat potilaan biologista tilaa, useimmiten
sairauksia. Agentti on opetettu hyddyntden satoja tuhansia ladketieteellisia dokumentteja ja
yleisia ohjeistuksia. Agentti personoi vastaukset perustuen kayttdjan ikdaan, sukupuoleen,
ladketieteelliseen historiaan ja se kykenee personoimaan kattavalla sisall6lla, kuten kuvilla ja
videoita. Doc.ai-alustaan sisaltda lisaksi Robo-Anatomics-moduulin, joka neuroverkkoa ja
optimointitekniikoita hyodyntaen kykenee ennustamaan erilaisia anatomisia ominaisuuksia,
kuten pituus, paino, sukupuoli ja kasvot. Tama mahdollistaa nopean ja kitkattoman seka

dlykkaan tiedonkeruun. (Doc.ai, 2017)

3.4.9 Morpheo-tekodlyalusta unihdiriéiden diagnosoinnissa

Neuroteknologian startup-yritys (Rythm) on esitellyt Morpheo-alustan, joka auttaa
diagnosoimaan unihairioitd. Rythm tadhtda terveyden ja elaméanlaadun parantamiseen
muuttamalla tavan, jolla ihmiset ymmartavat aivoja. Yrityksen tiimi koostuu
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maailmanlaajuisista uniladketieteeseen, neurotieteeseen, insinddritieteisiin, suunnitteluun,
koneoppimiseen ja kehittyneeseen tietojenkasittelyyn erikoistuneista asiantuntijoista. Ennen
Morpheo-alustan julkaisemista Rhythm julkaisi vuonna 2016 paalle puettavan
unidiagnostiikkaan liittyvan laitteen (Dreem), joka parantaa unen laatua. Rythm tekee
yhteistyota tutkimusinstituuttien ja sairaaloiden kanssa, jotta neurotieteen mahdollisuuksia
voitaisiin paremmin hyodyntaa. (PR Newswire, 2017)

Morpheo-alustan on sanottu olevan "ensimmainen” tekodlya hyodyntava alusta, jota voidaan
hyédyntdaa unihdirididen diagnostiikassa. Alusta perustuu avoimeen ldhdekoodiin ja on
tietoturvallinen ratkaisu. Morpheo hyddyntaa koneoppimisen malleja, jotta automaattinen ja
ennustava unihdirididen diagnosointi mahdollistuu. Morpheo kehitettiin alun perin
tutkimustyokaluksi, joka avaa tietd ennaltaehkaisevalle ja ennustavalle |ddketieteelle seka
antaen laakareille mahdollisuuden toteuttaa patologisten sairauksien hoitoa paremmin ja
jopa tunnistaa ne ennen kuin ne puhkeavat. (Bell, 2017)

Alusta auttaa visualisoimaan ladkareita varten monimutkaista unesta mitattua dataa ja
mahdollistaa koneoppimisten mallien kehityksen pohjautuen suuriin |3dketieteellisiin
aineistoihin. Morpheo integroi useita informaatiolahteita, kuten perinteinen ladketieteellinen
polysomnografia ja unen diagnosoimiseen tarkoitetut paalle puettavat laitteet, kuten Dreem
padpanta, jotka yhdessa mahdollistavat unihairiditd luonnehtivien mallien sekd muiden
unidataan pohjautuvien tilanteiden tunnistamisen. Ladkarit voivat hyédyntaa ilmaista online-
tyokalua, jonka avulla on mahdollista automaattisesti analysoida unimalleja ja auttaa
parantamaan sekd nopeuttamaan uneen liittyvaa diagnoosia. Morpheo-alustaan on myds
sisallytetty avoimeen lahdekoodiin perustuva lohkoketjuinfrastruktuuri, joka takaa datan
yksityisyyden. Morpheon kehittdjan mukaan alusta voidaan vyleistada osaksi muita
terveydenhuollon ratkaisuja pidemmalla tahtaimella. (Bell, 2017)
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KUVIO 58. Morpheo-alustan monitorointi-ikkuna. (Bell, 2017)
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3.4.10 Morpheo-tekodlyalusta unihdiriéiden diagnosoinnissa

Tekodlyn vaikuttaessa tieteellisiin tutkimuksiin, laadketieteeseen ja terveydenhuoltoon
teollisuudenalana, NVIDIA on pureutunut syvaoppimiseen tarjoamalla tekodlya hyddyntdvan
terveydenhuollon tarpeisiin suunnitellun alustan. NVIDIAn alusta on kayttdaa GPU-
prosessoreiden tuomaa laskentatehoa, jota voidaan hyoddyntdaa yha parempien
neuroverkkojen kehittamiseen terveydenhuollon ja ladketieteellisen tutkimuksen
konteksteissa. Tekodlyyn liittyvat innovaatiot edistavat tasmaldadketieteen tulevaisuutta ja
vdeston terveyden hallintaa erinomaisilla tavoilla. (NVIDIA, 2017)

NVIDIANn kehittama GPU-prosessoreita hyvakseen kayttava syvaoppimisjarjestelma (NVIDIA
Digits) tarjoaa mahdollisuuden tutkijoille ja datatieteilijoille kehittda syvaoppimista ja
nopeasti suunnitella toimivia syvida neuroverkkoja (Deep Neural Network eli DNN)
ladketieteellisien kuvien luokitteluun, tunnistamiseen ja segmentointiin. DIGITS tarjoaa
kayttdjilleen mahdollisuuden kirjoittaa ja integroida plug-in-palveluita, jotta he voivat
hyodyntaa jarjestelmassa mukautettuja data-formaatteja, kuten DICOM, joita kdytetdan
laajalti laaketieteellisessa kuvantamisessa. DIGITS yksinkertaistaa yleisien syvaoppimisen
tehtdvien, kuten datan hallinnan, suunnittelun ja neuroverkkojen opettamisen tehtavia usean
grafiikkkaprosessorin  (GPU) jarjestelmissa monitoroimalla suorituskykya reaaliajassa
kehittynytta visualisointia hyodyntden. Se valitsee suorituskykyisimmat mallit hyotykayttoon.
Lisdksi jarjestelma mahdollistaa tdydellisen TensorFlow-tuen. TensorFlow on avoimen
lahdekoodin kirjasto, joka on tarkoitettu numeerista laskentaa varten datavirtakaavioita
hyédyntaen. Kuvio 59 havainnollistaa syvien neuroverkkoarkkitehtuurien visualisointia
DIGITSia hyddyntaen. (NVIDIA, 2017)
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KUVIO 59. Syvien neuroverkkoarkkitehtuurien visualisointi kayttoliittyma. (Stuart, 2017)
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4 Tulevaisuus

Globaalit terveydenhoitokulut on ennakoitu kasvavan 8,7 triljoonaan Yhdysvaltain dollariin
vuoteen 2020 mennessa vuoden 2015 7 triljoonasta dollarista. Samanaikaisesti
tyovoimakustannukset lisddantyvat ja elinajan odote kasvaa. Samalla aiheutuu myos suuria
kustannuksia. Organisaatioiden ja varsinkin terveydenhuollon tulevaisuus on kuitenkin
digitaalisesti toisiinsa yhteydessa oleva tulevaisuus, jossa hallitsevina ovat alustat.
Uudenlaisia terveydenhuollon malleja ohjaa edistys koneoppimisessa, alustoissa,
mobiililaitteissa, sensoreissa ja lohkoketjuissa. Terveydenhuolto ei kehity hyédyntamalla vain
yhtéa teknologiaa vaan useat eri teknologiat yhdistyvat voimistaen skaalaa ja muutosnopeutta.
Data, koneoppiminen, loT-sensorit, alustat, lohkoketjut ja verkot yhdessa tiedon varastoinnin
ja prosessoinnin laskevien kustannuksien kanssa ovat voimia, jotka luovat uusia malleja ja
digitaalisia ekosysteemeita. (Fox, 2017)

Mobiilia hyodyntava terveysala ja terveyttd mittaavista sensoreista on tulossa yha
merkittavampia. Mobiili on epdilemattd avain siihen, miten kayttajat toimivat
vuorovaikutuksessa sensorien kanssa seuratessaan terveydentilaansa. Markkina on kuitenkin
ruuhkautumassa ja viime vuosina niiden lukumaara on yltanyt jo satoihin tuhansiin
sovelluksiin. MarketResearch.com:n  raportin  mukaan  terveydenhuollon loT-
markkinasegmentti kykenee saavuttamaan 117 miljardin dollarin maaran vuoteen 2020
mennessa. Yha enemman terveydentilaa mittaavia mobiililaitteita tulee saataville ja ihmisen
fysiologisten ominaisuuksien mittaamisen lisdksi voidaan kerata dataa koskien henkilén
syOmis-, ostos- tai ruokavaliota koskevista tavoista. Silloin saadaan parempi kokonaiskuva
henkilon terveydentilasta. Terveydenhuollon sovelluksista tulee yha henkil6kohtaisempia ja
sensorien mittaamaa sekd muista lahteista kerattya dataa voidaan hyodyntda yksilollisten
ohjeiden ja terveyttd koskevien ratkaisujen tekemiseksi. Tama kehittda terveydenhuoltoa
prediktiiviseen suuntaan, jolloin sairauksiin voidaan puuttua hyvissa ajoin. (Fox, 2017)

Kroatiassa on kehitteillda sovellusalusta sairauksien, kuten astman, kroonisen
keuhkoahtaumataudin, verenpainetaudin ja diabeteksen hallintaan. Alustaa voivat hyodyntaa
kentalld toimivat hoitajat ja se integroidaan kansalliseen digitaaliseen terveydenhuollon
jarjestelmaan. Sovellukset, joita integroidaan digitaaliseen potilaskertomusjarjestelmaan,
ovat hyodyllisia seka potilaille etta |ddketieteen ammattilaisille. Esimerkkind tdmankaltaisista
mobiilisovelluksista on tanskalaisen yrityksen, Hedian, kehittama sovellus, joka auttaa
potilaita tyypin 1 diabeteksen hoidossa. (Fox, 2017)
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5 Yhteenveto

Taman raportin tarkastelun kohteena ovat terveydenhuollon alustaratkaisut, joiden avulla
organisaatiot voivat parantaa prosessejaan merkittavasti ja saavuttaa huomattavia saastoja
operationaalisissa kuluissa tunnistamalla muun muassa prosesseja, jotka johtavat
paallekkaisiin toimintoihin, tehottomaan resurssien hyédyntamiseen, hitaaseen informaation
virtaan ja heikkoon sekda hitaaseen potilaiden paranemisprosessiin. Ratkaistakseen
kyseisenlaisia ongelmia, yritykset ovat kehittdneet joustavia pilvipohjaisia terveydenhuollon
alustoja, joiden avulla aiemmin sirpaleinen terveydenhuollon informaatioteknologia voidaan
yhdistada yhdeksi IT- ja palveluinfrastruktuuriksi. Laajalle levinnyt teknologian onnistunut
kdayttoonotto seka siilomaisen datan yhdistdminen yhteen jarjestelmdan voi vahentaa
kustannuksia vahentden potilaiden uusintajaksoja sairaaloissa, tarpeettomia l|adkarissa
kdaynteja ja parantuneesta ladkityksen soveltuvuutta potilaille seka kommunikaatiota
potilaiden ja terveydenhuollon ammattilaisten kesken. Tarkedssa osassa tulevaisuuden
terveydenhuollon tietojarjestelmia ovat myos alustat, jotka kykenevat yhdistamaan,
kerdamaan, analysoimiaan ja jakamaan potilaiden henkilokohtaista terveysdataa, jotta
terveydenhuollon ammattilaiset voivat niiden kautta tarjota potilaille |adketieteellisia
palveluita monitoroitua ja kliinista informaatiota tarkasteltuaan.

Tassd raportissa paneudutaan tekodlyyn ja terveydenhuollon alustoihin. Raportissa
maaritelladn tekoalyn kasite, esitelldan sen hyotyja ja haittoja sekda menetelmia, joita tekoalyn
opetusprosessissa voidaan kayttaa, kuten muun muassa neuroverkot sekd kone- ja
syvaoppiminen. Nditd menetelmia hyodyntaa tassa raportissa esitellyt tekodlya hyodyntavat
alustaratkaisut. Alustaratkaisut on jaettu kahteen osa-alueeseen, joista ensimmaisessa
kasitellaan terveydenhuollon alustaratkaisuja, jotka eivat ainakaan vield hyddynna tekoalya.
Toisessa osassa tarkastelun kohteena ovat alustaratkaisut, jotka hyddyntavat tekoalya, kuten
esimerkiksi koneoppimisen algoritmeja. Raportin lopussa luodaan Ilyhyt katsaus
alustaratkaisujen ja terveydenhuollon kustannuksien tulevaisuudenkuvaan.

Tekodly on kasitteena suhteellisen vanha ja sen kehityskaaressa voidaan palata taaksepdin
aina 1950-luvulle saakka. Tekoaly kehittyi 50-luvulta nykypdivaan melko hitaasti, vaikka sen
kehityksessa on ollut aika ajoin lupaavia edistysaskeleita. Koneoppiminen ja sen menetelmat
kehittyivat 80-luvulla ja teknologian kehittyessa niitd seurasivat syvdoppimisen menetelmat
2010-luvulla, jolloin tekodlyn kehitys sai uutta vauhtia. Syvaoppimisen tavoitteena on luoda
soveltuvaa algoritmia hyodyntdaen neuroverkko, joka tahtaa jonkin tietyn valitun ongelman
ratkaisemiseen. Syvaoppimista on kaytetty useiden eri lddketieteen ongelmien
ratkaisemiseen muun muassa diagnostiikassa, puheiden, kuvien sekd tekstien
tunnistamisessa ja kasittelyssa. Useat tuntevat Applen Sirin ja Googlen Street View-palvelut,
joissa kyseisia menetelmia on hyddynnetty. Datan maarien radjahdysmaisesti kasvaessa
erityisesti ladketieteen sektorilla tarvitaan uudenlaisia hyodyntamisen tapoja ja tahéan
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tarkoitukseen syvaoppiminen tarjoaa uudenlaisia ratkaisumalleja, silla sen on todettu olevan
aiempia menetelmia suorituskykyisempi.

Tekodly tarjoaa oikein hyoddynnettynd huomattavia mahdollisuuksia, sillda varsinkin
ladketieteen sektorilla tekodly on onnistunut paikoitellen diagnosoinneissa ylittamaan jopa
ammattilaisten diagnosointikyvyn ja kehitysty6 tekoadlyn ja sitda hyddyntavien jarjestelmien
seka palveluiden suhteen on vasta aluillaan tietokoneiden prosessointikyvyn kasvaessa.
Kvanttitietokoneen tullessa tulevaisuudessa tekoalyn kehitystyd nopeutuu yha huomattavasti
nykyisestd, silla ne kykenevat suorittamaan laskutoimituksia ja ratkaisemaan monimutkaisia
ongelmia vain sekunneissa tavanomaisten tietokoneiden suorittaessa operaatioita jopa
10000 vuoden ajan. Tekodlyn sovellusalueet ovat laaja-alaiset ja vaihtelevat aina
ladketieteesta  sotilaskayttoon  saakka.  Konsulttiyritys  Gartner on  arvioinut
kvanttitietokoneiden tulemisen noin 10 vuoden paahan nykypaivasta.

Perinteisten terveydenhuollossa kadytettyjen IT-alustojen lisdksi suosiota ovat lisdnneet
tekodlyd muun muassa koneoppimista hyodyntavat terveydenhuollon alustaratkaisut, silla
datan maaran yha kasvaessa terveydenhuollon palvelutarjoajilla ei kaytdannossa ole
mahdollisuuksia analysoida mita tapahtuu, mika osa datasta on hyddyllista ja kuinka ihmiset
kayttavat ja kokevat terveydenhuollon palveluita. Koneoppimisen algoritmeja hyddyntamalla
potilas voidaan heti ohjata oikeaan paikkaan. Lisdksi on mahdollista ndhda, mitka digitaaliset
tyokalut toimivat parhaiten, jolloin toimimattomat voidaan hylata ja keskittyda vain
lupaavimpiin. Soveltuvien terveydenhuollon alustalla toimivien tyokalujen (kuten Googlen
DeepMind Stream) avulla terveydenhuollon ammattilaiset kykenevat sovelluksen ja
verikokeiden avulla |6ytamaan potilaat, joilla on korkea riski akuuttiin munuaistoiminnan
hairidtilaan.

Tekoalya hyodyntavia alustaratkaisuja tarvitaan yha enemman, silla mita enemman keratyn
datan maara lisdantyy, sitd vaikeampaa sita on hyodyntaa ja analysoida. Vuosien 2010 — 2015
valilla keratyn potilasdatan maara lisdantyi perdti 700 % ja keratystda datasta 91 % oli
rakenteetonta dataa, kuten kuvia, videoita, fyysisia muistiinpanoja, sensoridataa ja genomi-
informaatiota. Rakenteeton data usein sijaitsee organisoitujen tietokantojen ulkopuolella,
kuten digitaaliset potilastiedot ja laboratorioraportit. Prosessointitehon kasvaessa dataa on
helpompi sekd nopeampi jasentaa, arvioida ja kategorisoida, jolloin kyetdaan diagnosoimaan,
ennustamaan ja tekodlyn sekd robotiikan avulla hoitamaan ihmisid paremmin. Yha kasvava
maara ihmisia ympédri maailmaa ovat jo valmiita olemaan vuorovaikutuksessa
ladketieteellisen laitteen, alustan, tai tekodlyohjatun robotin kanssa, joka kykenee
vastaamaan kysymyksiin, suorittamaan testejd, tekemadan diagnooseja perustuen
testituloksiin seka tarjoamaan hoitosuosituksia ja kontrolloimaan potilashoitoa. Tama voi
osaltaan helpottaa maailmanlaajuisesti lisddntyvaa pulaa terveydenhuollon ammattilaisista
sekd helpottaa heihin jo kohdistuvaa painetta.
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