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Lahitulevaisuudessa potentiaalisesti ldhes kaikkea mullistava koneoppiminen
on ollut vuosikymmenid IT-alan toimijoiden mielessd, mutta vasta viimeisend
vuosikymmenend se on kyetty kunnolla ottamaan kayttoon, kun tietokonelait-
teistot ovat kehittyneet jatkuvasti tehokkaammiksi. Koneoppimisen kontekstis-
sa voidaan ndhdd patevidn, ettd mitd enemman dataa, sitd paremmin koneop-
pimisjdrjestelmd menestyy. Terveydenhuollossa riittdd dataa niin potilas-, 144-
ke- kuin diagnoositietojen lisdksi lddketieteellisen kuvantamisen tuloksena
muodostuvissa kuvissa. Koneoppimisen perinpohjainen ja tehokas valjastami-
nen terveydenhuollon tueksi saa aikaan taloudellisia sddstojd tehokkaampien
hoitoratkaisujen kautta, ihmishenkien s&ddstymistd tarkempien diagnoosien
kautta ja jokaiselle keventynyttd mielentilaa, kun sairauksia voidaan ennustaa
paremmin, jolla mahdollistetaan aikaisempi diagnoosi ja hoito. Tutkielma kavi
lapi koneoppimisen méddritelmdn ja muutaman tavallisen koneoppimismene-
telmdn toiminnan pintapuolisesti. My6s terveydenhuollon dataa ja digitalisaa-
tiota kasiteltiin, silld niiden voidaan ndhda olevan selkeitd edellytyksid koneop-
pimisen omaksunnalle. Pddosassa on tutkielman nykyhetken selvitys koneop-
pimisen kadyttokohteista terveydenhuollon piirissd ja koneoppimisratkaisujen
diagnostisesta tarkkuudesta. Kasitellyilld aloilla, joita ovat farmasia, farmakolo-
gia, neurologia, onkologia ja kardiologia, koneoppineet jdrjestelmét saavuttivat
vaihtelevaa tarkkuutta. Parhaimmillaan koneoppimisen hycdyntdminen johti
ammattilaisia parempaan tarkkuuteen rytmihdirion havaitsemisessa ja luokitte-
lussa. Systemaattisen kirjallisuuskatsauksen kautta tutkielman tavoitteena on
olla laaja, jasennetty kokonaisuus, joka on helposti luettavissa ja jonka lukemi-
nen mahdollistaa alan ulkopuolisillekin lukijoille pintapuolisesti kattavan kasi-
tyksen aihealueesta.

Asiasanat: tekodly, koneoppiminen, neuroverkot, syvdoppiminen, terveyden-
huolto



ABSTRACT

Virtanen, Aleksis

The support of machine learning for healthcare
Jyvaskyla: University of Jyvaskyld, 2020, 30 pp.
Information Systems Science, Bachelor’s Thesis
Supervisor: Kyppo, Jorma

Machine learning is in the process of transforming almost everything. It has
been in the minds of information technology actors for decades, but only in the
most recent decade has it properly been engaged with developments in com-
puter hardware resulting in perpetually higher performance. In the context of
machine learning it stands that with more data comes ever improving ability for
machine learning to succeed. There is an abundance of data relating to patients,
medicine and diagnostics in addition to data in the form of images taken as part
of medical imaging. Exhaustive and effective harnessing of machine learning
brings about financial savings through more effective healthcare solutions,
saved lived through more accurate diagnoses and, for everyone, a lightened
state of mind as diseases can better predicted, allowing for earlies diagnosis and
treatment. This thesis went over the definition of machine learning and the op-
eration of a few common machine learning methods superficially. Healthcare
data and digitalization were also addressed as they can considered clear pre-
requisites for the adoption of machine learning. The focus of the thesis was a
present-day review of the applications of machine learning in healthcare and
the diagnostic performance of machine learning solutions. In the fields covered,
which include pharmacy, pharmacology, neurology, oncology and cardiology,
machine learning solutions performed varyingly. At its best, a machine learning
solution outperformed radiologists in the detection and classification of ar-
rhythmia. As a result of systematic literature review, the objective of the thesis
is to present a broad, structured body, which can be read at ease, and which
allows readers outside the field to have a superficial yet comprehensive under-
standing of the topic.

Keywords: artificial intelligence, machine learning, neural networks, deep
learning, healthcare
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1 JOHDANTO

Koneoppiminen on yksi IT-alan trendikkdistd teemoista ja ei suotta, silld kayt-
tokohteita 16ytyy monilta aloilta (Banco Bilbao Vizcaya Argentaria, 2019). Pu-
heentunnistus, luottokorttipetosten havainnointi, osakemarkkinoiden analy-
sointi, hakukoneet ja monet muut voivat hyttyd koneoppimisen tuomista mah-
dollisuuksista. Koneoppimisen menetelmille 16ytyy kdyttokohteita ylladttavissa-
kin paikoissa, kuten peliteollisuuden huijauksenestossa ja valtiojohdon toteut-
taman sensuurin kierrossa (Alayed, Frangoudes & Neuman, 2013; Bock,
Hughey, Qiang & Levin, 2019). Koneoppimisen voidaan silti ndhdé& olevan vield
lapsenkengissd, koska voidaan ndhda tulevaisuus, jossa koneoppiminen voi
viedd merkittdvan osan ihmisten toistd tehokkuudellaan ja tarkkuudellaan (Bo-
rana, 2016, s. 4).

Terveydenhuollon kehittdminen on yhteiskunnallisesti tdrke&d, silld alan
edistykset kirjaimellisesti sd&dstdvat henkid. Ihmismielen epatdydellisyyden on-
gelmat voidaan ndhdd ohitettavan antamalla koneoppineen jdrjestelmédn luoda
oma puolueeton havainto, joka ottaa kaiken aiemmin opitun ja nyt havaittavan
informaation huomioon. Lisdksi yhteiskunta saavuttaa kustannussddstojd
vauhdikkaampien pddtosten, toimivampien hoitoratkaisujen valintojen ja puo-
lueettomien analyysien kautta (Eubanks, 2017; Kannan, 2009).

Tdssd tutkielmassa kasitellddn terveydenhuollon ndkokulmasta koneop-
pimista, jonka yldkésite IT-alalla on tekodly. Selvitetddan koneoppimisen mene-
telmid korkealla tasolla ja keskitytddn koneoppimista hyodyntdvien jarjestel-
mien mahdollisuuksiin ja tehokkuuksiin terveydenhuollon alalla. Selvitetdan
myds terveydenhuollon alan digitalisaation tilannetta, joka luo pohjan koneop-
pineiden jdrjestelmien kaytolle. Tutkielma rajoittuu koko tekodlyn sijaan kone-
oppimiseen, jotta tutkielma pysyy sopivassa laajuudessa. Rajaudun koko teko-
dlyn sijaan koneoppimiseen pitddkseni tutkielman sopivassa laajuudessa. Tut-
kielma pyrkii vastaamaan seuraaviin tutkimuskysymyksiin:

e Miten koneoppimista hyddynnetddn terveydenhuollossa?
e Millaisia tuloksia koneoppimisen hyddyntdmiselld saavutetaan ter-
veydenhuollossa?
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Tutkielma toteutettiin systemaattisella kirjallisuuskatsauksella, jonka tiedon-
hankintaprosessin aikana kaytetyt hakupalvelut olivat IEEE Explorer, Google
Scholar, PubMed, JYKDOK ja Scopus. Lahteiden haku palveluista tapahtui
aluksi hakusanoilla: “machine learning” ja “healthcare”, mutta sitten myos ha-
kua suoritettiin spesifisemmin késittelemieni sairauksien nimilla.

Tutkielman rakenne etenee niin, ettd toisessa luvussa késitellddn pinta-
puolisesti koneoppiminen ja muutama sen tavallisista ldhestymistavoista. Kol-
mas luku kokoaa tiedon terveydenhuollon digitalisaation tilanteesta ja siihen
liittyvan datan kasittelystd. Laajimmaksi kappaleeksi muodostuu neljds kappale,
jossa késitellddn koneoppimisratkaisujen toteutuksia niin lddkkeiden kehityk-
sen kuin sisdtautien tunnistuksen aloilla. Neljannen kappaleen lopuksi késitel-
ladn niitd haasteita, joita voidaan kohdata hyodyntdessa koneoppimista tervey-
denhuollossa. Viimeiseksi kappaleeksi jdd yhteenveto.

Terveydenhuollon datatilanteen voidaan ndhda olevan paikallisesti hyval-
l4 tasolla ja valtio antaakin ylh4daltd alaspdin olevan toimintamallin tiedon liik-
kumiselle ja sdilonnille. Suomen valtio nykytilanteessa mahdollistaa tervey-
denhuollon datan toissijaiseen kdyton, joka tarkoittaa muuta kayttod kuin yksi-
16n hoitoon vaadittava kdyttd. Muissa ldnsimaissa ja Aasian varakkaissa maissa
terveydenhuollon datan tilanne on sopiva, vaikka kansallinen jadrjestelmé ei
olekaan kdytossd melkein puolista korkean tulotason maista (WHO, 2016).

Tutkielmassa havaittiin, ettd koneoppimisen hyodyntdmistd terveyden-
huollossa tutkitaan kiivaasti ja erityisesti kuvantamisen jdlkeisessa pddtoksen-
teossa koneoppimisratkaisut ovat kykenevid monissa tapauksissa antamaan
tarkkoja arvioita. Kuvantamisen lisdksi myos lddkealalla koneoppineita jarjes-
telmid kaytetddn tehokkaasti uusien lddke-ehdokkaiden 16ytoon, 16ytamé&ddn
uusia kdyttotarkoituksia vanhoille lddkkeille, ennakoimaan uusien lddkkeiden
farmakologisia vaikutuksia ja louhimaan lddkkeiden yhteisvaikutuksia. Kone-
oppimisen hyodyntdmisen hyotyjen lisdksi havaitaan myo6s haasteita. Ennakko-
asenteisen opetusdatan kaytto tekee koneoppineista jarjestelmistd ennakkoasen-
teisia.



2 KONEOPPIMINEN

Koneoppiminen on tekodlyn alaluokka. Kirjoittamishetkelld Oxfordin sanakir-
jassa (2017) koneoppiminen on madadritelty mukaillen seuraavasti: ”tietokoneen
kyky oppia menneestd eli kyky muokata omaa prosessointiaan uuden tiedon
pohjalta.” Lihes sama maddritelmd 16ydetddan Alpaydinin (2014, s. 3) kirjasta,
jossa koneoppiminen mddritellddn tietokoneiden ohjelmointi niin, ettd ne opti-
moituvat tehokkuudessa kdyttden aiempaa kokemusta tai esimerkkidataa.

2.1 Koneoppimismenetelmait

Koneoppiminen sisdltdd useita menetelmid ja algoritmeja, jotka erikoistuvat
erilaisten tehtdvien ratkontaan. Tamdn kappaleen alaluvuissa kdyddan ldpi ko-
neoppimisen yleisid menetelmid. Koneoppimisen menetelmét monesti jaetaan
kategorioihin silld perusteella millaista dataa niille sydtetdan. Ohjatussa oppi-
misessa opetusdata koostuu syotteistd ja halutuista tuloksista. Ohjaamattomas-
sa oppimisessa opetusdatasta ei ole luokiteltua. Tdllaista jarjestelmdd voidaan
kayttdd esimerkiksi tunnistamaan poikkeavia datayksikoitd massan seasta.
Vahvistusoppimisessa jdrjestelmdlle annetaan joko positiivinen tai negatiivinen
palaute sen toiminnan perusteella.

Koneoppimista hyodyntdvissdi menetelmissd ndhdddn vaivaa monessa
vaiheessa. Tillaisia vaiheita ovat opetusdatan muuttaminen tai rajaaminen
mahdollisimman soveltuvaksi ja tilastollisten menetelmien kdytt6é tunnistamaan

soveltuvimmat piirteet koneoppineen jarjestelman fokukseksi (Alpaydin, 2014,
s. 115-116).

2.1.1 Paatospuut

Padtospuut ovat binddripuita, joilla mallinnetaan puumaista paddtoksentekoa
(Neittaanmdki & Viahdkainu, 2018, s. 14). Staattisena tdllainen puu eivét ole op-
piva jdrjestelmid, mutta puita yhdistelemdlld ja uusilla puilla voidaan luoda
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oppiva jdrjestelmd (Neittaanmaki & Viahdkainu, 2018, s. 14). Yksinkertaisissa
jarjestelmilld paatospuilla voidaan saada tuloksia, mutta ne jaaviét jalkeen muis-
sa tapauksissa. (Neittaanmdki & Vahdkainu, 2018, s. 14).

2.1.2 Neuroverkot

Inspiraatio keinotekoisiin neuroverkkoihin tuli hermojarjestelmien, kuten aivo-
jen, toiminnasta (Haykin, 2009, s. 1-3; Stergiou & Siganos, n.d.). Stergiou ja Si-
ganos (n.d.) kertovat raportissaan neuroverkon koostuvan lukuisista neuroneis-
ta, jotka ovat yhteydessd keskenddn (kuvio 1).

Syotekerros Piilokerros Tulostekerros
KUVIO 1 Esimerkki eteenpéin kytketystd neuroverkosta (Haykin, 2009, s. 22)

Haykin (2009, s. 2) méadrittelee neuroverkon erddnlaisena mukautuvana konee-
na seuraavalla tavalla:

Neuroverkko on massiivisesti rinnakkainen hajautettu prosessori, joka koostuu yk-
sinkertaisista prosessointiyksikoistd, joilla on luontainen taipumus sdilyttdd koke-
muksellista tietoa ja tehdéd se kdytettdviksi. Se muistuttaa aivoja kahdella tapaa:

1. Verkosto hankkii tietonsa ymparistostdan oppimisprosessin kautta.
2. Interneuronien yhteyksien voimakkuuksia, joita kutsutaan synaptisiksi pai-
noiksi, kdytetddn saadun tiedon sdilytykseen. (Haykin, 2009, s. 2)

Neuroverkkojen tapauksessa oppiminen tehdddn oppimisalgoritmien avulla.
Oppimisalgoritmin tehtdvd on uuden opittavan datan myotd sadtdad verkon sy-
naptisia painoja niin, ettd neuroverkko toimii jatkossa tarkemmin. Synaptisten
painojen sddtd on tavanomainen menetelmd neuroverkon muokkaamiseen, ja
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neuroverkko on kykenevd itsendisesti muokkaamaan neuronien vilisid yhteyk-
sid. (Haykin, 2009, s. 2).

2.1.3 Syvdoppiminen

Deng ja Yu (2014, s. 199-200) antavat syvdoppimiselle monia méédritelmid, joista
ensimmdinen tuo spesifisyyttd sddstamdlld helppolukuisuudessa: “Koneoppi-
mistekniikoiden luokka, joka hyodyntdd monia epilineaarisen informaation
prosessoinnin tasoja ohjattuun ja ohjaamattomaan piirreirrotukseen ja muutok-
seen sekd kaavojen analysointiin ja luokitteluun.” Piirreirrotuksella tarkoitetaan
sellaista algoritmin suorittamaa piirteiden erottelua, jossa tunnistetaan mitka
piirteet ovat merkityksellisid luokittelun kannalta ja mitkd piirteet ovat epd-
oleellisia (Alpaydin, 2014, s. 115-116). Akagi (2014) tdydentdd aiempaa mddri-
telmdd tuomalla mukaan hierarkkisuuden, jolla syvdoppimisen kontekstissa
tarkoitetaan sitd, ettd neuroverkon eri osilla voidaan aliohjelmamaisessa mieles-
sd késitelld omia kokonaisuuksia. Kansankielisemmin syvdoppimisessa on ta-
voitteena kayttdd usean kerroksen neuroverkkoja ratkaisemaan ongelmia (Neit-
taanmdki & Vahdkainu, 2018, s. 16). Neuroverkko voidaan oppimisprosessin
kautta konfiguroida tunnistamaan malleja tai luokittelemaan dataa (Neittaan-
maki & Vahdkainu, 2018, s. 16).
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3 TERVEYDENHUOLLON DATA JA DIGITALISAA-
TIO

Terveydenhuollon dataksi méaritelldan tdssd monenlainen elektronisesti s&ilot-
ty tieto, jota kdytetddn tai tuotetaan terveydenhuollossa yksilon vaivojen ratkai-
sussa. Tutkielman aiheen vuoksi médritelmdd on mielekdstd jatkaa silld, etta
tiedon tulee olla mahdollista kdyttdd esimerkkidatana koneoppimisessa. Tdllais-
ta tietoa voivat olla potilastiedot, potilasasiakirjat, hyvinvointitiedot, asiakastie-
dot ja henkilotiedot. Maddritelmédn pohjana on kansainvilisen ISO-
mukaillen seuraava: “informaatioarkisto hoidettavan henkilon terveydentilasta
tietokoneen ymmartaméssd muodossa.”

Nykyisellddan Suomessa téllaisen datan kayttotarkoitus on puhtaasti yksi-
16n akuuttien terveydellisten ongelmien korjaaminen ja vaivojen ratkaisu (Neit-
taanmdki, Lehto, Ruohonen, Kaasalainen & Karla, 2019, s. 17), mutta samaan
aikaan on kdynnissd hankkeita, kuten Kansa-hanke, joiden myo6té tillaisen da-
tan toissijaista kdayttod tehddan helpommaksi tekemalld datasta madramuotoista,
vdhentdmailld datan hajanaisuutta ja tuomalla jdrjestelmid yhteen (Rotsda ym.
2016, s. 12).

3.1 Terveydenhuollon data Suomessa

Suomen terveydenhuollon dataa kerddntyy yksilon terveydestd, elaméantilan-
teesta ja palvelujen kaytostd, joilla ensisijaisesti pyritddn huolehtimaan yksilon
terveydestd tai kehittdimaan palvelujdrjestelmad (Neittaanmaki ym., 2019, s. 16).
Tieto kerdantyy useisiin kansallisiin jarjestelmiin. Valviran (2020) tietojarjestel-
maérekisteriin on kirjoitushetkelld merkitty 30 eri potilastiedon arkistopalvelua.
Sosiaali- ja terveysministerion asetus (1257/2015 2 §) velvoittaa organisaatiot
viemddn dataa valtakunnallisiin arkistointipalveluihin. Téllaisia palveluja ovat
esimerkiksi Kanta-palveluihin kuuluvat Omakannan Omatietovaranto, potilas-
tiedon arkisto, sosiaalihuollon asiakastiedon arkisto ja reseptikeskus. Kokonai-
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suudessaan kadytossd olevien tietovarantojen mddrd on melko suuri ja sosiaali-
ja terveysministerion (2019a, s. 51) mukaan yksi tietovaranto voi kattaa useita

tietokantoja tai rekistereitd sekd sisdltdd monen tahon hallinnassa olevia tietoja
(kuvio 2).

Sote-palvelujarjestajan tietovarannot Kanta-palvelut Muut kansalliset Muut sote-tietovarannot
sote-tietovarannot
4 = A
Asiakas- ja Henkiléstéhallinmon Potilastiedon y J " Biopankkien
4 potilastiedot| |” tiedot arkisto Reseptikesiug Genomitiedot néytetiedot
Y A
Tukipalvelujen Taloushallinnoh Asiakkaan Saslaalihuollor Tietolupaviranomegiseh
3 ; . . | asiakastiedon PSS Apteekkien tiedot
tiedot tiedot tiedonhallintapalyely arkisto aineistotiedot|
] . Alueellinen Omakannan Kuva-aineistojgn Sote e
Valtak lliset
Johtamisen dedot raakatietovaranto Omatietovaranfo arkisto raakatietovaranto s;:)te—ttillra::?ctja
-rekisterit
li- ja terveydenhuoll data Lo Valtakunnallisgt
Lasgketietokanta tE"tS'hO'dzgo sote-tilastot jg
ietovara -rekisterit
Terveydenhuolipn Kansallinen
ammattioikeustigdot koodistopalvely
Kaytonhallinnan ti
Sosiaal- feakunnall
L R Valtakunnallisgt )
505|a_a|_|huo|lc_> } terveydenhuol_l_ n Tietolupatiedot varmennetiedat \dE|VOntE\f|lul|U|||= sten Lokitedot
ammattioikeustigdot palveluntucttajien (VRK) tiedot
rekisteri

Muut kansalliset tietovarannot

henkilétiedot (VI tiedot tiedot tiedot tiedot tietovarannot

ValtakunnallisT“/) Kelan etuustiedot Tulorekisteri Tilastokeskuksgn [Tydterveyslaitokgen| Valtiokonttorip  Eldketurvakeskulsery Suomi.fi ’

KUVIO 2 Loogiset tietovarannot (Sosiaali- ja terveysministerio, 2019a, s. 52)

Yksilostd keritty tieto on erityisesti potilasasiakirjojen osalta tarkoin maaritelty
vuoden 2009 sosiaali- ja terveysministerion potilasasiakirja-asetuksessa
(298/2009 7 §). Asetus antaa varsin kattavan potilasasiakirjojen
laatimisvelvollisuuden, josta voidaan nostaa esiin aikajdrjestyksessd esitetty
potilaskertomus, osastohoidossa tapahtuneet potilaan tilan muutokset sekd
potilaalle tehdyt tutkimukset, lddkdrin tekemdt havainnot, arviot,
johtopdatokset ja toimenpiteet sekd niiden perusteet. Merkinnoissa oleellista on
se, ettd niiden perusteella voidaan pddstd uudestaan kasiksi sithen harkintaan,
johon laakéri perusti paatoksensa.

Ensisijaisen kadyton lisdksi terveydenhuollon dataa voidaan hyodyntaa
muissakin tarkoituksissa. Eduskunnan paatokselld 2019 hyviksyttiin laki toissi-
jaisesta kadytostd, jonka myotd toissijaisesta kdytostd tuli entistd vaivattomam-
paa ja sujuvampaa (Sosiaali- ja terveysministerio, 2019). Laissa sosiaali- ja ter-
veystietojen toissijaisesta kaytostd (552/2019 2 §) kohdistetaan toissijaisiksi
kayttokohteiksi tieteellisen tutkimuksen, innovaatiot, opetuksen, tilastoinnin ja
tietojohtamisen sekd viranomaisen ohjaus-, valvonta-, suunnittelu- ja selvitys-
tehtavat.
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3.2 Terveydenhuollon data ulkomailla

Terveydenhuollon datan tilannetta kisitellddn tdssd joidenkin lansimaiden, Aa-
sian maiden ja kehitysmaiden ndkokulmista. Erityisen mielekéstd on selvittda
milld tasolla sdhkoisten potilaskertomusten omaksuminen on ympéri maailmaa.

Lansimaista Isossa-Britanniassa hallitus (2014) pyrki tekemddn paikallises-
ta julkisesta terveydenhuoltojdrjestelméstd paperittoman vuoteen 2020 mennes-
sd, ja terveydenhuoltojdrjestelmd odottikin omassa raportissaan, ettd ainakin
perusterveydenhuollon potilasasiakirjat saataisiin valtakunnallisesti potilaiden
luettaviksi sahkoisesti vuoden 2019 aikana (NHS Digital, 2019, s. 33). Yhdysval-
loissa hyvidksyttiin 2009 laki, jonka yhtend tarkoituksena oli edistdd sahkoisten
potilaskertomusten kdyttoonottoa ja joka sai aikaan kahdeksan prosenttiyksi-
kon vuosittaisen nousun siahkoisen potilaskertomuksen omaksuvissa sairaalois-
sa vuosina 2008-2015 (Adler-Milstein & Jha, 2017, s. 7).

Aasian maista Eteld-Koreasta saadaan tietoa Kimin ym. (2017, s. 103) kyse-
lytutkimuksesta, josta kdy ilmi vuoden 2015 tilanne: kattava tai yksinkertainen-
sdhkoinen potilaskertomusjdrjestelmd on kaytossa 83,5 %:ssa yliopistollisista
sairaaloista ja 54,4 %:ssa tavallisista sairaaloista. Japanin tilanteesta saadaan ku-
vaa Kanakubon ja Kharrazin (2019) artikkelista, jossa kerrotaan sihkoisen poti-
laskertomuksen olleen kdytdssd 65,6 %:ssa isoista sairaaloista, 29,3 % keskiko-
koisista sairaaloista ja 14,2 % pienistd sairaaloista vuonna 2014.

Quintana ja Safran (2017, s. 4) esittdvat kirjallisuuskatsauksessaan melko
vanhaan tietoon pohjautuen sdhkdisten potilaskertomusten kayttoonoton viral-
listen arvioiden mukaan jossain m&arin onnistuneen kehitysmaissa, kuten Intia
(Sequist ym., 2007) ja Kenia (Rotich ym., 2003). Toisaalta, Kumarin ja Mostafan
(2020) kirjallisuuskatsauksesta kay ilmi, ettd vaikka potilaskertomusjdrjestelmia
on kdytossd alemman keskitulotason maissa, niiden kdyttd6 monesti rajoittuu
tiettyihin tauteihin, kuten HIV:hen tai tuberkuloosiin. Myos WHO:n (2016) kan-
sainvélisestd katsauksesta kdy ilmi, ettd alemman keskitulotason ja matalan tu-
lotason maat ovat merkittdavasti muita jdljessd (kuvio 3).
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KUVIO 3 Prosenttiosuus maista, joissa on kansallinen sdhkoinen potilaskertomusjdrjestel-
md, Maailmanpankin tuloluokittain (WHO, 2016, s. 95)

3.3 Terveydenhuollon digitalisaatio Suomessa

Sosiaali- ja terveysministerio (2020) kertoo, ettd se on vastuussa sosiaali- ja ter-
veyspalvelujen kehittimisen maédrittelystd, lainsdddannon valmistelusta ja uu-
distusten ohjauksen toteuttamisesta, mutta kuntien vastuulle jad palveluiden
jarjestaminen.

Sosiaali- ja terveydenhuollon alalla on kdynnissd monia hankkeita, kuten
Kanta-palvelujen laajentaminen sekd sairaanhoitopiirittdin ja kunnittain asia-
kas- ja potilastietojdrjestelmdhankkeita, kuten Apotti, Keski-Suomen sairaanhoi-
topiirin APTJ-konsortio, Kaari-APT] (Neittaanmdki ym., 2019, s. 21-22). Neit-
taanmden ym. (2019) raportissa kerrotaan kehitystd tapahtuvan myos kansalai-
sille suunnatuissa sdhkoisissd palveluissa, kuten ODA, PSOP, Virtuaalisairaala
2.0, Omakanta, omatietovaranto ja KaPA-palvelundkymiit.

Jatkossa uuden hallitusohjelman (2019, s. 107-108) mukaisesti panostetaan
sithen, ettd kehittdmalla digitalisaation tuomia mahdollisuuksia ja ottamalla
niitd kdyttoon Suomi pysyy maana, joka tunnetaan digitaalisen kehityksen edel-
lakdvijand. Valtiovarainministerion (2020, s. 7-13) digitalisaation edistdmisen
ohjelmassa annetaan vuoteen 2023 mennessd toteutettavat tavoitteet, joista en-
simmdisen voi nahda liittyvan myos terveydenhuoltoon, silld se koskee laaduk-
kaiden digitaalisten palvelujen tuomista kansalaisten ja yritysten kayttoon.
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4 KONEOPPIMINEN TERVEYDENHUOLLOSSA

Koneoppimisen hyodyntdminen vaatii isoa datamddrdd, jonka pohjalta jdrjes-
telmd voi oppia. Terveydenhuollon kontekstissa tdllainen data, jonka pohjalta
oppiminen tapahtuu, voi olla kuvia diagnosointiin, biokemiallinen data bioke-
mialliseen analyysiin, kemian tietdmys lddkesuunnitteluun ja potilastiedot sekd
sairaustiedot diagnosointiin. Vallianin, Rantin ja Oermannin (2019, s. 351) kat-
sauksessa kerrotaan biolddketieteellisen tiedon runsauden olevan tyypillistd
2000-luvun terveydenhuollolle, joka luo hyvidn pohjan koneoppimisratkaisuille.
Nadin ei kuitenkaan ole kaikilla osa-alueilla, silld Kohli, Summers ja Geis (2017, s.
392) tuovat esiin, ettd opetusdatasta on erityinen puute lddketieteellisen kuvan-
tamisen pohjalta tehtdvddn diagnosointiin.

Tutkimus koneoppimisen hyddyntdamisestd terveydenhuollossa on kiihty-
nyt viime vuosina kovasti. PubMed-hakukoneen kaytto paljastaa eksponentiaa-
lisen nousun alan koneoppimisaiheisten julkaisujen maddrassa (kuvio 4).
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tain (PubMed, 2020)
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Selvitys artikkeleissa esiteltivien menetelmien toteuttamiskelpoisuudesta ter-
hokkuuden arvioinnissa kéytettdvistd mittareista tutkielma keskittyy tarkkuu-
teen, kun taas herkkyyden, spesifisyyden ja AUC-arvon syvemmadstd tarkaste-
lusta toivotaan myohempdd tutkimusta. On hyva huomata, ettd ulkopuolelle jaa
myo6s koneoppimistarkoituksiin kdytettdvan materiaalin esivalmistelun ja op-
timoinnin ldhempi tarkastelu. Tallainen datan esivalmistelu ja optimointi on
odotettavaa sekd tehokasta ja se voi olla kohinan poistoa, kuvien rajausta, seg-
mentointia, tutkittavien piirteiden valintaa ja piirteiden korostusta (Alpaydin,
2014, s. 115-135).

Valmiissa menetelmdssé jarjestelmd on jo tarpeeksi oppinut ja kdyttd voi
tapahtua niinkin yksinkertaisesti kuin syottdmalld dataa tarkasteluun ja jérjes-
telmd voi kertoa diagnoosin sekd arvion tuloksen luotettavuudesta.

Seuraavissa alaluvuissa kasitellddn koneoppimisen hyodyntamistd laak-
keiden kehittdmisen, neurologian ja joidenkin sisdtautialojen sekd haasteiden
ndkokulmista.

4.1 Farmasia ja farmakologia

Farmasia tutkii lddkkeiden ominaisuuksia, valmistamista ja kdyttod, kun taas
farmakologiassa keskitytdan lddkeaineiden vaikutuksiin kehossa sekd biokemi-
an ja fysiologiaan siind mddrin, kuin se on lddkeaineiden vaikutusten ymmar-
tamisen kannalta soveltuvaa. Lahdekirjallisuudessa esiin nousee erityisesti sy-
vdoppiminen.

Kirjoitushetkelld alan tutkimus on niin kypsédd, ettd ladkesektorilla panos-
tetaan koneoppimismenetelmien kayttoon (Pfizer, 2020). Panostuksen ymmar-
tad, silld taysin uusien lddkeaineiden kehitys ja markkinoille tuonti on perintei-
sesti hyvin kallista (Paul ym., 2010). Paulin ym. (2010) artikkelissa todetaan, ettd
Yhdysvalloissa tdysin uuden lddkeaineen tuonnin hinta markkinoille oli vuonna
2010 1,8 miljardia dollaria. Hintaan sisdltyy myds markkinoille padseméttomien
ladkkeiden tutkimus ja tuotekehitys (Paul ym., 2010, s. 204). Jos koneoppineilla
jarjestelmilld saadaan tehokkuutta lddke-ehdokkaiden etsintddn tai 16ydetddn
nykyisille ladkkeille uusia kayttotarkoituksia, voivat lddkkeet halventua mydos
yksilon kannalta, kun lddkeyritysten lddkekohtaiset kustannukset laskevat.

Syvdoppimista voidaan farmasian kontekstissa kayttdd uusien lddke-
ehdokkaiden loytimiseen. Tastd esimerkkind voidaan ottaa esiin Altae-Tranin,
Ramsundarin, Pappun ja Panden (2017) artikkeli, jonka tarkoituksena oli esitel-
14 uusi arkkitehtuuri lddke-ehdokkaiden 16ytoon. Perinteisesti koneoppimisme-
netelmit tarvitsevat opetustietona isoja dataméérid saavuttaakseen merkityksel-
lisen tarkkuuden, mutta Altae-Tranin ym. (2017) artikkelissa esitellylla arkki-
tehtuurilla saavutettiin aiempia tarkempia ennustuksia erityisen vahdiselld ope-
tusdatan maaralld. Tarkemmin artikkelin menetelmd perustuu oppimiseen, joka
tapahtuu vain yhden ndytteen perusteella (engl. one-shot learning) (Altae-Tran
ym., 2017). Syvdoppimista hyodynnettiin myos Aliperin ym. (2016) artikkelissa,
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jossa ennustettiin lidkkeiden farmakologisia vaikutuksia ja tuntemattomia
kayttokohteita ldhetti-RNA-molekyylien perusteella. Artikkelissa tutkittiin
my6s mahdollisuutta 16ytdd vanhoille lidkkeille uusia kiyttotarkoituksia
(Aliper ym., 2016, s. 2526-2527).

Kang (2018) tutki artikkelissaan koneoppimismenetelman kayttod eri dia-
betesldikitysten potilaskohtaisen tehokkuuden ennustukseen. Artikkelissa
kaytettiin takaisinkytkettyd neuroverkkoa, jonka Kang selitti niin, ettd siind
neuroverkon kerros sdilyttdd syotteiden vililld tietoa muistin kaltaisesti, jolloin
neuroverkko alkaa soveltua tehokkaammin dataan, jossa ilmenee perdkkdisyyt-
td, kuten vaikka ajan kuluessa voi kdydad. Opetusdatana artikkelissa oli kdytetty
diabetesta sairastavien sdhkoisid potilaskertomuksia, joista kdy ilmi ladkitykset
ja potilaskohtaiset tulokset (Kang, 2018, s. 3).

Koneoppimismenetelmid on kaytetty myos lddkkeiden yhteisvaikutusten
louhintaan alan kirjallisuudesta (Lim, Lee & Kang, 2018). Limin ym. (2018, s. 15)
tutkimusartikkelissa esitetty luonnollisen kielen késittelyn menetelmé perustui
rekursiiviseen neuroverkkoon, joka saavutti aiempia malleja suuremman te-
hokkuuden. Menetelmén tehoa nostettiin hyddyntamalld pitkdn lyhytkestoisen
muistin arkkitehtuuria. Pitkdn lyhytkestoisen muistin (engl. long short-term
memory) ajatus voidaan korkealla tasolla selittdd niin, ettd siind opitaan mika
tieto on hyodyllistd tulevaisuudessa ja miké tieto voidaan unohtaa, jolloin ajan
kuluessa vain oleellinen tieto sdilyy (Hochreiter & Schmidhuber, 1997).

4.2 Neurologia

Neurologia tutkii hermoston ja lihasten sairauksia. Vallianin ym. (2019, s. 352)
katsauksessa kerrotaan kliinisten neurotieteiden olevan ainutlaatuisessa ase-
massa hyotymddn koneoppimisen mahdollisuuksista, silld neurologiassa diag-
nosointi tehdddn hienoisten oireiden tai ilmentymien kautta, joista koneoppinut
jarjestelmd voi tehokkaasti tunnistaa kaavoja. Kirjallisuudesta kdy ilmi, ettd
neurologian tutkimuksessa koneoppimisen potentiaalin realisointi on hyvalld
tasolla.

Tdssd luvussa kisitellddn tarkimpia yleisten neurologisten sairauksien
tunnistamiseen kaytettdvid koneoppimismenetelmid, minké&laista opetusdataa
menetelmissd kdytetddn ja minkd tyyppisid koneoppimisen ratkaisuja hyodyn-
netaan.

Alzheimerin taudin ennustaminen on lievan kognitiivisen heikentyméan
aikana onnistuttu tekemdadn tarkasti Spasovin ym. (2019) artikkelin menetelmal-
14. Spasov ym. (2019, s. 277) kayttivét artikkelissaan konvoluutioneuroverkkoa,
joka oli koulutettu niin 3D-kuvien kuin neuropsykologisen testitulosten, geeni-
testausdatan ja potilaiden perustietojen pohjalta ja jolla saavutettiin 86 % tark-
kuus. Parkinsonin taudin tapauksessa Choi, Ha, Im, Paek ja Lee (2017) esittavat
artikkelissaan syvdoppimiseen pohjautuvan jdrjestelmin, joka diagnosoi Par-
kinsonin taudin kuvista yhtd tarkasti kuin ammattilainen. Choin ym. (2017, s.
591) kouluttamaa konvoluutioneuroverkkoa voisi pddtoksenteon tuen lisdksi
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kayttad artikkelin mukaan myos luokittelemaan tarkemmin tiettyjd potilasryh-
mid. Kong ym. (2019) ehdottavat autismin kirjon luokittelussa tukevaa mene-
telméd, jossa luokittelu tehdddn syvaoppimineen jdrjestelmdn avulla. Kongin
ym. (2019, s. 63-66) menetelmédssd opetusdatana kdytettiin magneettikuvia ja
menetelmédn kaytolld saavutettiin 90 % tarkkuus. Migreenin luokittelun sa-
ralla Yang, Zhang ja Wang (2018, s. 9) esittdvat tutkimuksessaan konvoluu-
tioneuroverkon, jonka saavuttama tarkkuus oli 99,25 %. Opetusdatana Yang ym.
(2018, s. 3) kayttivat magneettikuvia. Vaikkakin saavutettu tarkkuus oli korkea,
artikkelin kirjoittajat kertoivat tutkimuksen olleen osin rajoittunut véhdisen
opetusdatan vuoksi (Yang ym., 2018, s. 12). Magneettikuvia kadyttivit myos Ka-
raca, Cattani ja Moonis (2017, s. 144) syvdoppimisratkaisussaan MS-taudin luo-
kitteluun. Karaca ym. (2017, s. 152) pyrkivit haastamaan perinteisempdd tuki-
vektorikoneratkaisua syvdoppimisratkaisullaan ja siind onnistuttiin, mutta va-
hdisen otoskoon vuoksi artikkelin mallin suoriutumista on huono verrata tai
yleistdd. Epileptisen kohtauksen tunnistaminen onnistui poikkeuksetta Hus-
seinin, Palangin, Wardin ja Wangin (2019, s. 33) tutkimuksessa, jossa kohtauk-
sen tunnistus tapahtui aivosidhkokdyrdd seuraamalla ja jonka koneoppimisrat-
kaisu oli takaisinkytketty neuroverkko.

Kasitellyissd artikkeleissa kdytetyt koneoppimismenetelmit olivat puoles-
sa tapauksista konvoluutioneuroverkkoja, kahdessa artikkelissa menetelmasta
puhuttiin vain syvdoppimisena ja yhdessd kaytettiin takaisinkytkettyd neuro-
verkkoa. Opetusdatana artikkeleissa kdytettiin magneettikuvia, SPECT-kuvia
tai aivosdhkokdyrdd. Kuvien tapauksessa koneoppimisessa kyse oli kuvantun-
nistuksesta, kun taas aivosahkokdyrdn tapauksessa kédyrasta pyritdan havaitse-
maan kaavoja.

4.3 Onkologia

Onkologia tutkii sydpésairauksia. Syopasairauksien havaitseminen ja Iuokittelu
tapahtuu terveydenhuollossa perinteisesti ammattilaisten silmamaéérdiselld ar-
violla erilaisista kuvista, jonka voidaan tehdd paitos ndytteenotosta. Koneop-
pimismenetelmét soveltuvat erityisen hyvin juuri téllaiseen toimintaan, jossa
tarkoituksena on tunnistaa kuvista tiettyjd piirteitd, joiden perusteella voidaan
luokitella sydpdsairauden vaihetta tai laatua. Tdssd luvussa kasitellddn tarkim-
pia ldhdekirjallisuudesta 16ytyneitd menetelmia.

Rintasyovin tapauksessa Agarap (2018) vertaili artikkelissaan useita ko-
neoppimismenetelmid, joista monikerroksinen perseptroniverkko sai parhaan
tuloksen tarkkuudella 99,04 %. Monikerroksinen perseptroniverkko on termind
kuitenkin moniselitteinen ja siksi tarkempi tulkinta jd&d haasteelliseksi. Opetus-
datana artikkelissa kaytettiin aineistoa, joka koostui kuvista koneellisesti louhi-
tuista piirteistd (Agarap, 2018). Keuhkosydvian tunnistuksessa Jakimovski ja
Davcev (2019, s. 9) onnistuivat artikkelissaan saavuttamaan 99,6 %:n tarkkuu-
den. Opetusdatana artikkelissa kaytettiin tietokonetomografiakuvia ja mene-
telmand kaytettiin kaksinkertaistettua konvoluutioneuroverkkoa (Jakimovski &
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Davcev, 2019, s. 3). Jakimovski ja Davcev my0s vertasivat (2019, s. 9) esittele-
mddnsd menetelmdd tavalliseen konvoluutioneuroverkkoon, joka artikkelin
mukaan hévisi kaikissa mittareissa. Keuhkosyovan tunnistusta ennen on kui-
tenkin havaittava keuhkokyhmy, jonka laatua voidaan sitten alkaa tutkia. Ko-
neoppimismenetelmid on kehitetty myos pelkdstdan kyhmyn havaitsemiseen.
Setion ym. (2016) artikkelissa esitellylld menetelmalld pyrittiin vahentaméaan
virheellisten positiivisten tulosten mddrdd kyhmyjen tunnistuksessa. Esitellyn
menetelmdn diagnostisesta tehokkuudesta kerrottiin vain sensitiivisyydelld,
joka oli yli 85 % (Setio ym., 2016, s. 1165). Sharif, Tanvir, Munir, Khan ja Yas-
min (2018) esittivéat artikkelissaan tehokkaan menetelmén aivokasvaimen luo-
kitteluun. Sharifin ym. (2016, s. 16) artikkelin menetelmalld saavutettiin yli
90 %:n tarkkuus kahdella eri data-aineistolla ja siind kadytettiin tukivektoriko-
netta luokitteluun. Opetusdatana artikkelissa kadytettiin aivojen magneettikuvia
erikseen kahdesta eri aineistosta (Sharif, 2016, s. 4). Ihosyovan automaattisessa
luokittelussa Li ja Shen (2018, s. 14) esittivéat artikkelissaan konvoluutioneuro-
verkon, jonka saavuttama tarkkuus oli 85,7 %. Thosydvan tapauksessa opetus-
datana kéytetddn kuvia luomista. Wildeboer, Sloun, Wijkstra ja Mischi (2020, s.
1) toteavat katsauksessaan, ettd eturauhassyovian tehokas diagnosointi vaatii
monenlaista magneettikuvantamista. Useiden magneettikuvien arviointi lisaa
haasteita niin ammattilaiselle kuin jdrjestelmaille, jonka pitdisi tulkita kuvia
(Wildeboer ym., 2019, s. 1). Xu, Baxter, Akin ja Cantor-Rivera (2019, s. 2-3) esit-
tavat artikkelissaan koneoppimismenetelmén, joka ottaa eri tyypin magneetti-
kuvat huomioon havaitakseen hdirictd eturauhasessa. Artikkelin menetelma
perustuu residuaaliseen neuroverkkoon, jonka voi korkealla tasolla selittdd niin,
ettd siind kerrosten syotteet voivat hypatd kerroksen yli ja siirtyd seuraavalle
kerrokselle. Menetelmalld saavutettiin 93 %:n tarkkuus (Xu ym., 2019, s. 3).

Urban ym. (2018) esittivdat koneoppimismenetelmédn paksu- ja perdsuoli-
syopdd epdiltdessd tehtdvan tahystyksen tueksi. Artikkelin menetelmén tarkoi-
tus on tunnistaa reaaliajassa videokuvasta polyyppeja eli limakalvon pienid
pullistumia, joita voidaan sen jdlkeen tutkia tarkemmin (Urban ym., 2018, s. 3).
Artikkelissa kaytettiin konvoluutioneuroverkkoa, joka oli koulutettu tdhystys-
videoista otetuista kuvista ja joka saavutti 96 %:n tarkkuuden (Urban ym., 2018,
s. 18). Tdllaisen menetelmédn tuloksia nostattavaksi tekijiaksi voisi pddtelld sen,
ettd reaaliaikaista videota tutkittaessa koneoppineella jarjestelmailld on tavallista
enemmadn dataa, josta tehdd johtopdatoksid. Tahystyksen aikana kdy kuitenkin
ymmarrettdvéasti niin, ettd pullistumat ndkyvét videon eri kohdissa eri kulmissa,
eri etdisyyksilld ja eri valotuksilla. Toisaalta, videokuvan analysointi reaaliajas-
sa vaatii merkittdvasti enemman tehoa jarjestelmaltd, silld kuvien kasittelylld on
kiire ja niitd tulee jatkuvalla syotolla. Kainz, Pfeiffer ja Urschler (2017, s. 19)
saavuttivat 98,3 %:n ja 95 %:n tarkkuudet suorittamissaan testeissd paksu- ja
perdsuolisyovan luokittelussa. Kainz ym. (2017, s. 5) kayttivdt konvoluutioneu-
roverkkoa, joka tutki kuvia suolesta otetuista kudosnéytteista.
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4.4 Kardiologia

Kardiologia tutkii syddntd ja verenkiertoelimistod. Terveyden ja hyvinvoinnin
laitoksen (2020) mukaan sydén- ja verisuonitaudit ovat yhdessd Suomen suurin
kuolinsyiden ryhmad. Tédssd alaluvussa keskitytddn kolmeen yleiseen syddn- ja
verisuonitautiin, jotka ovat sepelvaltimotauti, rytmihdiriot ja syddmen vajaa-
toiminta, sekd sydan- ja verisuonitautipotilaiden hoitoajan ennustukseen.

Sepelvaltimotaudin tapauksessa Tan ym. (2018, s. 21) onnistuivat artikke-
lissaan esitellylld menetelmilld tunnistamaan sepelvaltimotaudin 99,85 % ta-
pauksista. Artikkelissa kaytettiin pitkdd lyhytkestoisen muistin arkkitehtuuria
ja konvoluutioneuroverkkoa, jonka opetusdatana oli syddnsdhkokdyrdadata
(Tan ym., 2018, s. 20). Syddmen vajaatoiminta voidaan tarkasti havaita kone-
oppimismenetelmin niin aivosdhkokayrastd kuin sykevélivaihtelusta (Bhurane,
Sharma, San-Tan & Acharya, 2019, s. 91; Wang & Zhou, 2019, s. 10-11). Bhurane
ym. (2019, s. 91) esittivat artikkelissaan menetelmén, joka kykeni sydansahko-
kdyrdd seuraamalla toteamaan syddmen vajaatoiminnan testausdatan mukaan
alhaisimmillaan 99,66 %:n tarkkuudella. Artikkelin menetelmdssd kaytettiin
tukivektorikonetta ja opetusdatana oli luonnollisesti syddnsahkokdyradata, jota
kasiteltiin kahden sekuntin jaksoissa (Bhurane ym., 2019, s. 82). Wang ja Zhou
(2019, s. 2) puolestaan kdyttivat omassa koneoppimisratkaisussaan sykevali-
vaihtelua perusteena syddmen vajaatoiminnan arvioinnille. Artikkelissa esitetty
menetelmd hyodynsi pitkdn lyhytkestoisen muistin menetelmééd ja konvoluu-
tioneuroverkkoa. Kédytetyn data-aineiston mukaan artikkeli listaa tarkkuuksiksi
vahintddn 98,85 % tai 82,51 % (Wang & Zhou, 2019, s. 11). Hannun ym. (2019, s.
8) toivat esiin artikkelissaan rytmihdirion havaitsemiseen ja luokitteluun teh-
dyn menetelman, jossa kdytetdan konvoluutioneuroverkkoa, joka lainaa residu-
aalisilta neuroverkoilta mahdollisuuden syotteiden hyppéddmiselle kerrosten yli.
Artikkelin menetelmilld saavutettiin ammattilaista korkeampi diagnostinen
tarkkuus (Hannun ym., 2019, s. 3-5).

Koneoppimista on hydodynnetty myos syddn- ja verisuonitautipotilaiden
hoitoajan ennustukseen Daghistanin ym. (2019) artikkelissa. Artikkelissa
huomattiin merkittdvimmiksi hoitoajan kestoon vaikuttavista tekijoistd sykkeen,
systolisen verenpaineen, diastolisen verenpaineen, idn ja potilaan oman vakuu-
tuksen riittdvyyden (Daghistani ym., 2019, s. 142). Opetusdatana artikkelissa
kadytettiin lukuisia sdhkoisistd potilaskertomuksista saatavia tietoja, jotka vai-
kuttavat sairaalassaolon kestoon. Daghistanin ym. (2019, s. 142) esittelem& me-
netelmd perustuu satunnaismetsa-malliin, jolla saavutettiin 80 %:n tarkkuus.
Satunnaismetsdd voidaan korkealla tasolla hahmotta padatospuiden joukoksi,
jossa kunkin puun vaihtelevuus on rajattua (Breiman, 2001).
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4.5 Haasteet

Koneoppimisen potentiaaliseen vaikutuksen kirjoon kuuluu myo6s negatiivisia
puolia. On pditeltdvissd, ettd koneoppimisen opetusdatan mukana tulevat on-
gelmat ndkyvit koneoppimisratkaisujen tuloksissa. Obermeyerin, Powersin,
Vogelin ja Mullainathanin (2019) tutkimus kertoo laajalti kdytossd olevasta al-
goritmista, jonka kaytté on johtanut rasistisiin hoitopaditoksiin. Obermeyerin
ym. (2019, s. 1) artikkelissa tarkasteltu algoritmi vaikuttaa paatoksiin miljoonien
potilaiden kohdalla. Algoritmin oikaisu nostaisi lisdapua saavien tummaihois-
ten potilaiden méaaran 17,7 %:sta 46,5 %:iin (Obermeyer ym., 2019, s. 3). Jos en-
nakkoasenteisen henkilén tuottama opetusdata on ennakkoasenteista, ymmar-
rettdvasi my0s jdrjestelmd, joka oppii kyseisen datan pohjalta, toistaa samaa
ennakkoasennetta. Ilmittd vastaan on ainakin rintasyovan tapauksessa luotu
ennakkoasenteista tietoinen koneoppimisratkaisu, jonka Ahsen, Ayvaci ja
Raghunathan (2019) esittelevit artikkelissaan. Artikkelissa todetaan, ettd en-
nakkoasenteet tiedostava jdrjestelmd voi huomattavasti parantaa potilaan eli-
najanodotetta ja tarkentaa mammografioiden perusteella tehtyjd paatoksid
(Ahsen ym., 2019, s. 111).

Davis, Lasko, Chen, Siew ja Matheny (2017) selvittivdt miten koneoppi-
mismallit muuttuvat ajan kuluessa ja tekivit havainnon, ettd koneoppimismal-
lit lipuivat hitaasti pois alun tarkkuudesta. Davisin ym. (2017, s. 1060) artikkeli
painottaa ja ehdottaa, ettd koneoppimisjdrjestelmid kayttdessd olisi hyva pystyd
kalibroimaan jérjestelmd uudelleen tai lataamaan jonkinlaisia paivityksid, jolla
yllapidettdisiin tai parannettaisiin jarjestelmén tarkkuutta.

Paatoksentekoa tukevat jdrjestelmdt voivat Rodriguezin, O’Donovanin,
Schafferin ja Hollererin (2019) mukaan altistaa kayttdjat luottamaan jarjestel-
maén liikaa niin, ettd kdyttdjien omat tiedot eivét enda virity ja luottamus siirtyy
jarjestelmaille. Rodriguez ym. (2019) havaitsivat, ettd ominaisuudet, jotka saavat
pddtoksenteon tueksi tarkoitetun jdrjestelmdn ndyttimddn patevammaltd, va-
kuuttavammalta tai muokattavammalta, voivat saada kdyttdjan muodostamaan
vadrid uskomuksia jostain alatietamyksesta.
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5 Yhteenveto

Tutkielman tavoitteena oli muodostaa kattava kuva koneoppimisen hyodynta-
misestd terveydenhuollossa ja vield avartaa tdtd kédsitystd sivuamalla tervey-
denhuollon digitalisaation tilannetta, jota koneoppimisen hytdyntaminen vii-
me kddessd edellyttdd. Tutkielman kulkua ohjasi tarve vastata seuraaviin tut-
kimuskysymyksiin: “miten koneoppimista hyodynnetddn terveydenhuollossa?”
ja “millaisia tuloksia koneoppimisen hyddyntdmiselld saavutetaan terveyden-
huollossa?”. Systemaattisen kirjallisuuskatsauksen kautta 16ydetty tietimys on
tutkielmassa jasennetty ja ndin luotu kokonaisuus, jonka lukemalla lukija voi
saavuttaa kattavan ymmarryksen aihealueesta.

Tutkielma kaisitteli farmasian, farmakologian, neurologian, onkologian ja
kardiologian aloja sekd koneoppimisen kdyton haasteita terveydenhuollon alal-
la. Kirjallisuudesta huomataan, ettd koneoppimisratkaisujen ldhestymistavoissa
oli samanlaisuutta. Tavallista oli kdyttdd koneoppineita jdrjestelmid tunnista-
maan kuvista, kuten magneettikuvista, pahalaatuisia tekijoitd. Tutkielmassa
kasitellyissa artikkeleissa luetellut opetusdataa sisdltdvit tietokannat vaikutti-
vat kookkailta, mutta Kohli ym. (2017, s. 392) kertovat pdinvastaisesti asian niin,
ettd kuvantamisessa opetusdatasta on erityinen puute. Kuvien luokittelun tu-
kena saatettiin kadyttdd potilaan muita tietoja, kuten neuropsykologisia testitu-
loksia, geenitestausdataa ja potilaan perustietoja. Kuvien luokittelussa koneop-
pimisen hyodyntdminen havaittiin olevan tarkkuudeltaan hyvin korkeaa kaikil-
la késitellyilld aloilla. Teoriassa tdmaé tarkoittaa sitd, ettd erityisesti diagnoosia
tehtdessd koneoppinut jarjestelméa voi toimia tehokkaasti paatoksenteon tukena.
Parhaimmillaan koneoppimisratkaisu havaittiin tarkemmaksi kuin ammattilai-
set radiologit (Hannun ym., 2019, s. 3-5). Kdytannon mahdollisuuksia 16ytyy
terveydenhuollon laitevalmistajien integroidessa koneoppinut jérjestelméa osak-
si laitteita tai muiden palveluntarjoajien mahdollistaessa koneoppineen jérjes-
telmén helppo kédytto muuten. Luonnollisen kielen prosessoinnin suurta hyo-
dyntamistd kohdattiin vain farmasian alalla, jossa massiivisista tekstiméaérista
etsittiin mahdollisia lddkkeiden yhteisvaikutuksia. Sahkoisten potilaskertomuk-
sen hyodyntaminen oli luetussa kirjallisuudessa merkittdvintd farmasian alalla,
jossa voitiin ennustaa eri lddkitysten potilaskohtaisia tehokkuuksia. Lahdekirjal-
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lisuudessa kohdatut haasteet vaihtelivat merkittavyydeltddn. Erityisesti Ober-
meyerin ym. (2019) artikkelissa paljastettu miljoonia ihmisid koskettava rasisti-
nen algoritmi on merkittivd ongelma. Samalla on tietenkin hyvi, ettd ongelmat
nostetaan esiin.

Tutkielman rajoitukset liittyvédt koneoppimismenetelmien arviointiin ma-
talammalla tasolla ja kirjoittajan valistuksen puutteeseen terveydenhuollon dia-
gnostisen tehokkuuden arvioinnista sekd kdytdnnon tasolla tapahtuvasta ter-
veydenhuollosta. Kaisiteltyjen koneoppimisratkaisujen matalamman tason ka-
sittely niin mahdollisten esivalmistelujen kuin optimointien kannalta jda tut-
kielman laajuuden ulkopuolelle. Diagnostisen tehokkuuden arviointiin liittyen
olisi hyotyd alan asiantuntijuudesta, jotta saavutettaisiin varmuus tietimyksen
vélittymisestd tutkielmaan ehednd ja yleistettdvdnd. Kdytdannon tason tervey-
denhuollon tunteminen mahdollistaisi tehokkaan tiedonhaun koneoppimisme-
netelmien kaytannon sovellutuksiin liittyen.

Merkittava jatkotutkimusaihe 16ytyy kdytdnnon terveydenhuollon nédko-
kulmasta. Koneoppimismenetelmien tarkkuuden ollessa jo korkealla tasolla
herdd kysymys ratkaisujen kypsyydestd siirtyd osaksi terveydenhuoltoa. Ennen
pddtostd kypsyydestd olisi myos hyvd luoda jonkinlainen standardi menetel-
mien testiin, jolloin vertailusta tehtdisiin arkista. Menetelmien paljouden keskel-
la standardit ja standardisoitu menetelmien arviointi voisivat luoda pohjaa
kaupalliselle omaksunnalle. Tulevaisuuden tutkimuksissa voitaisiin ottaa pa-
remmin huomioon artikkeleissa vastaan tulleet muut terveydenhuollossa kdyte-
tyt diagnostisen tehokkuuden mittarit, kuten spesifisyys, herkkyys ja AUC-arvo.
Lopuksi jatkotutkimusta voisi tehdd my0s haasteista, erityisesti pitkéllad aikava-
lilld koneoppimisratkaisujen kayttod sivusta seuraavasti.
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