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Karies eli hampaiden reikiintyminen on maailmanlaajuisesti yksi yleisimmista
sairauksista, minkd hoitamatta jattiminen voi johtaa pahimmassa tapauksessa
hampaan menettdmiseen tai verenmyrkytykseen. Tamén vuoksi karieksen ha-
vaitsemisen ja ehkdisemisen tueksi on viime vuosina tutkittu tekodlyn, erityisesti
koneoppimisen, hyodyntdmistd. Koneoppimisella tarkoitetaan konetta, joka op-
pii ja ennustaa datasta hyodyntden aiemmin oppimaansa. Aiemmissa alan tutki-
muksissa on keskitytty koneoppimisen mallien teknisiin ominaisuuksiin ja mah-
dollisiin hyotyihin, mutta ihmisen osallisuutta mallin opettamisessa ei ole juuri-
kaan tutkittu. Tdten tdmén tutkielman tavoitteena oli vastata kahteen tutkimus-
kysymykseen: ” Milld tavoin hammasldgkdri voisi hyodyntdd koneoppimista
tyossddn kariologiassa ja hampaiston maéadrittdmisessd?” ja ” Mikd on ihmisen
rooli koneoppimisen opettamisprosessissa, ja mitkd ovat koneoppimisen kehit-
tamisen haasteita tdlld hetkelld suun terveydenhuollossa?”. Tutkielma toteutet-
tiin kuvailevana kirjallisuuskatsauksena ja lahteiksi valittiin erilaisia, pddasiassa
vertaisarvioituja tieteellisid julkaisuja. Koneoppimisen mahdollisuuksiksi 16y-
dettiin kariesriskin ennustaminen potilaan esitiedoista sekd automaattinen pla-
kin, karieksen ja hampaiston tunnistaminen ja méaédrittdminen erilaisista kuvista.
Ihmisen rooli edellisten mallien opettamisessa vaihteli ohjatusta opettamisesta
tdysin ohjaamattomaan, riippuen mallissa hyddynnetystd teknologiasta. Liséksi
tutkielmassa havaittiin, ettd suurimmat mallien kehittamiseen liittyvat haasteet
suun terveydenhuollon kontekstissa ovat henkilttietojen kisittelyyn liittyvét
lainsdadannon vaatimukset, mustan laatikon eettiset ongelmat seké potilaiden ja
hammaslddkarien asenteista ja puutteellisista tiedoista johtuvat haasteet. Tutkiel-
man johtopddtoksend on, ettd mallien laajempaa kédyttoonottoa varten tarvitaan
lisatutkimuksia sekéd tietoisuuden lisddmistd ammattilaisten ja potilaiden kes-
kuudessa. Tutkielmassa ehdotetaan jatkotoimenpiteind toisteisten tutkimusten
tekemistd, laajempia tutkimusotantoja sekd alan yhteisten raportointistandar-
dien luomista. Néin tutkimusten tuloksia voitaisiin tarkastella ja verrata luotet-
tavammin keskenddn, sekd mahdollistaa mallien kdyttoonotto vastaanotoilla.

Asiasanat: koneoppiminen, syvaoppiminen, neuroverkot, karies, suun
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Caries is one of the most common diseases worldwide and if left untreated, it
might lead to tooth loss or sepsis in the worst-case scenario. Therefore, recent
studies have examined the possibilities of machine learning as a solution to pre-
vent and detect caries. Machine learning describes a machine that can learn and
predict from data utilizing existing information. However, there is little research
about a humans’ role human in teaching process of a model and thus this thesis
sought for answers to two questions: “How can a dentist use machine learning
in cariology and to determine dentition?” and “What is human’s role in the teach-
ing process of a machine learning model, and what are the challenges of devel-
oping these models in dentistry?”. This thesis used mainly peer reviewed scien-
tific publications to create a descriptive literature review. Predicting patient’s car-
ies risk and automatic plaque, caries and teeth identification from pictures were
the main found possibilities of machine learning. Human’s role in the process of
teaching a model varied from supervised to unsupervised methods, depending
on the technique used. In addition, the biggest challenges in model developing
considered the use of personal data, black box’s ethical issues and attitude prob-
lems among patients and dentists. The study concludes that to deploy the models
broader, it is needed to create broader repeated research, create common stand-
ards, and spread the knowledge about machine learning in dentistry. With these
follow-up measures, the results of studies could be assessed more reliably and
thus possibly to deploy these models in practice.

Keywords: machine learning, deep learning, neural networks, caries, dental
health care
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1 JOHDANTO

Kéypéd hoito -suosituksen (2023) mukaan karies on tand pdivand yksi yleisim-
mistd sairauksista maailmanlaajuisesti. Karieksella tarkoitetaan hampaiden rei-
kiintymistd, jota aiheuttaa yleisimmin Streptococcus mutans-bakteeri. Vaikka ky-
seessd on bakteerin aiheuttama sairaus, voidaan kariesta ehkdistd hyvilld oma-
hoitotottumuksilla sekd terveellisilld eldmdntavoilla. Jos syntynyttd kariesta ei
kuitenkaan havaita ja hoideta, voidaan hammas menettdd ja bakteeri voi pddsta
levidmé&an hampaan ytimen kautta verenkiertoon, ollen siten jopa hengenvaaral-
linen (Karies: Kdypa hoito -suositus, 2023). Koska kyseessd on yksi laajimmin le-
vinneistd taudeista, jonka etenemistd voidaan ehkdistd tehokkaasti, on sen var-
hainen toteaminen terveydenhuollossa erityisen tarkeaa.

Sekd karieksen havaitsemiseen ettd muihinkin suun terveydenhuollon osa-
alueisiin on viime vuosina tutkittu tekodlyn hyodyntdmistd yhd enenemissa
madrin (Khanagar ym., 2021). Tekoalylld voidaan tarkoittaa konetta, joka algorit-
meja hyodyntamalld osaa tehdd tavallisesti ihmisen dlykkyyttd vaativia tehtavid
(Schwendicke, Samek & Krois, 2020). Tuzoff ym. (2019) esittavit, ettd erdét algo-
ritmiset ratkaisut voisivat tarjota monipuolista tukea suun terveydenhuollon
diagnoosin ja hoitosuunnitelman tekemisessd, minkad vuoksi koneoppimisen
kenttd on t&lld hetkelld kiinnostava tutkimuskohde. Koneoppiminen tarkoittaa
koneen kykyd oppia datasta ja tehd4 siitd ennusteita yhdistden aina uuden tiedon
edellisiin suorituksiin (Mohammed, Khan & Bashier, 2016). Lisdksi koneoppimi-
sen alle voidaan luokitella syvdoppiminen, joka hyodyntdd toiminnassaan neu-
roverkkoja, jotka mahdollistavat monimutkaisempien rakenteiden késittelyn
(Goodfellow, Bengio & Courville, 2016). Hammasladzdketieteessda neuroverkkojen
ja erityisesti konvoluutioverkkojen kayttdmistd on tutkittu hampaiden ja niiden
rakenteiden luokitteluun (Tuzoff ym., 2019) seké karieksen havaitsemiseen ront-
genkuvista (Lee ym., 2021). Tutkimustulokset ovat olleet lupaavia, mutta tutki-
musta ei ole vield tehty riittdvasti, jotta neuroverkkoihin perustuvia malleja olisi
otettu laajemmin kayttoon klinikoilla (Tuzoff ym., 2019).

Koska suun terveydenhuollossa karies ja hampaisto maéadritellddn usein
hammasladdkéarin tekemén kliinisen tutkimuksen ja rontgenkuvien yhdistelméasta
(Karies: Kéaypd hoito -suositus, 2023), voidaan mahdollisesti kuvien ja
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riskitekijoiden analysoimiseen 16yt&dd tukea koneoppimisen malleista. Myos suh-
teellisen viahdisen tutkimuksen vuoksi koneoppimisen mahdollisuuksien ja haas-
teiden tutkiminen on tarkedd. Tutkimuksien my6td uusia malleja voidaan ottaa
kayttoon vastaanotoilla sekd 1oytdd ratkaisuja haasteisiin. Taméan vuoksi tutkiel-
man tavoitteena on tutkia kirjallisuuteen pohjautuen, miten koneoppimisen mal-
leja voidaan hyodyntdd karieksen ehkdisyssd, havaitsemisessa ja hampaiston
maédrittelyssd sekd millaisia haasteita koneoppimisen mallien kehittdmiseen
suun terveydenhuollossa liittyy. Lisdksi sekd suun terveydenhuoltoon ettd kone-
oppimisen kehittdmiseen liittyy vahvasti ihmisen osallisuus, ja siten on mielen-
kiintoista tarkastella myos vahemman tutkimuksissa esille tulevaa ndkokulmaa,
eli ihmisen osallisuutta ja roolia mallien kehittdmisessd. Suun terveydenhuol-
lossa ihminen ndkyy vahvasti vastaanotolla kliinisessa tydssd ja padtoksenteossa,
kun taas koneoppimisessa ihmisen toiminta nidkyy vahvimmin koneoppimisen
mallin opettamisprosessissa. Taten tdmén tutkimuksen tavoitteena on my6s poh-
tia, mikd on ihmisen rooli koneoppimisen mallien kehittdmisessa. Tutkimusky-
symykset, joihin kirjallisuuskatsauksessa haetaan vastausta ovat:

e Milld tavoin hammasléddkéari voisi hyodyntdd koneoppimista tyos-
sddn kariologiassa ja hampaiston méadrittamisessa?

e Mikd on ihmisen rooli koneoppimisen opettamisprosessissa, ja
mitkd ovat koneoppimisen kehittimisen haasteita tdlld hetkelld
suun terveydenhuollossa?

Valittu kirjallisuuskatsauksen tyyppi on kuvaileva kirjallisuuskatsaus ja ta-
man savuttamiseksi on pyritty kdyttaméaan laadukkaita tieteellisid artikkeleita,
tutkimuksia, alan e-kirjoja sekd Suomen valtion ja Euroopan antamia asetuksia ja
linjauksia. Laadukkaiden artikkeleiden valinta on toteutettu kayttamalld vahin-
tadan Julkaisufoorumin 1 -luokan saaneita julkaisukanavia, valitsemalla vertaisar-
vioituja artikkeleita sekd tutkimalla ldhteiden viittausten maéérid ja kirjoittajien
tietoja. Lisdksi tutkimuksien valinnassa on painotettu erityisesti viimeisen viiden
vuoden aikana julkaistuja artikkeleita, jotta tutkimustulokset olisivat mahdolli-
simman ajankohtaisia. Aineisto on kerdtty tekemadlld hakuja useisiin tieteellisiin
tietokantoihin, kuten ProQuest, ScienceDirect, Google Scholar, Scopus ja
JYKDOK. Lisdksi sopivia ldhteitd on etsitty artikkeleiden ldhdeluetteloista. Tie-
tokannoista aineistoja on kerdtty kayttamalld hakusanoina erikseen ja yhdessa

7 ” 7 7

seuraavia sanoja: “artificial intelligence”, “dentistry”, “deep learning”, ”convo-
lutional networks”, “machine learning”, ”caries”, ”data security” ja “data protec-
tion”. Tutkielmassa on hyodynnetty haastavien artikkeleiden ymmartamisen tu-
kemiseen tekodlypohjaista DeepL -kddntdjdd sekd Copilot -tekodlybottia ajatus-
ten ja kasitteiden jasentelyyn, kokonaiskuvan luomiseen ja hakusanojen jatkoke-
hittdmiseen.

Tama kirjallisuuskatsaus koostuu johdannosta, kolmesta sisdllysluvusta
sekd yhteenvedosta. Seuraavassa luvussa kasitellddn ensin yleisesti tekodlya ja
koneoppimista, sekd erilaisia oppimistyylejd. Koneoppimisen madrittelyn jal-
keen luvussa siirrytddn tarkastelemaan syvdoppimista, neuroverkkoja seka
erdstd suun terveydenhuollon tutkimuksissa korostuvaa neuroverkkomallia,
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konvoluutioverkkoja. Kolmannessa luvussa puolestaan tutkitaan, kuinka kone-
oppimista voidaan hyodyntdd karieksen ehkdisemisessd, tunnistamisessa ja
diagnosoimisessa sekd suussa olevan hampaiston maarittdmisessa. Ndiden mah-
dollisuuksien ohella tarkastellaan, millaisia erilaisia koneoppimisen malleja teh-
taviin on kehitetty. Lisdksi pohditaan, mika on ollut ihmisen rooli kyseisten ko-
neoppimisen mallien kehittdmisessa ja opettamisessa. Mahdollisuuksien tarkas-
telun jdlkeen siirrytddn neljanteen lukuun, jossa késitellddn koneoppimisen ke-
hittdmiseen ja kliiniseen kayttoon liittyvid haasteita, kuten lainsdddantod, mus-
tan laatikon lddketieteelliseen kayttoon liittyvid ongelmia sekd potilaiden ja am-
mattilaisten asenteita koneoppimista kohtaan. Sisdltolukujen jdlkeen on yhteen-
veto, jossa kootaan tutkielman keskeisimmit 16ydokset, pohditaan 16ydosten
merkittavyyttd sekd esitetddn mahdollisia jatkotutkimusehdotuksia.



2 TEKOALY JA KONEOPPIMINEN

Téssd luvussa madritellddan ensin yleiselld tasolla tekodlyn kisite ja yksi sen ala-
kategorioista, koneoppiminen. Tamaén jdlkeen tarkastellaan koneoppimisen nel-
jdd erilaista oppimistyylid ja sitd, miten ne eroavat toisistaan. Seuraavaksi luvussa
siirrytddn késittelemddn tarkemmin mitd on syvdoppiminen, neuroverkot ja kon-
voluutioverkot, sekd avataan niiden rakennetta ja toimintaa hieman tarkemmin.

Tekodlyn historian ei ndhda olevan vield kovin pitkd ja siten kyseessd on
suhteellisen uusi suuntaus. Khanagarin ym. (2021) mukaan tekoédlyn historian
voidaan katsoa alkavan 1950-luvulta, silld vuonna 1955 tekodlyn isdksi kutsuttu
John McCarthy keksi tekodlyn késitteen kuvaamaan koneiden &lykkaitd toimin-
toja. Vuotta myohemmin tekodlyn tutkimushanketta késiteltiin hdnen organisoi-
massaan Dartmouthin konferenssissa, josta tekodlyn tieteenalan katsotaan saa-
neen alkunsa (Khanagar ym., 2021).

Tekodly késitteend on erittdin laaja ja siten sen yksiselitteinen maéarittami-
nen on haastavaa. Tekodlyn voidaan ndhda toimivan sateenvarjotermind useille
eri alakategorioille, kuten koneoppimiselle ja luonnollisen kielen kisittelylle.
Namad alakategoriat hyodyntavit erilaisia tekniikoita, mikd voi hankaloittaa te-
kodlyn kasitteen yksiselitteistd méadrittelyd. Tastd huolimatta useat tutkijat ovat
yrittdneet luoda tekodlylle kaiken kattavaa maédritelmad. Esimerkiksi Schwen-
dicke ym., 2020) médrittelevit, ettd tekodlylld tarkoitetaan tietokonealgoritmeja,
jotka kykenevdt suorittamaan normaalisti ihmisten dlykkyyttd vaativia tehtavia.
Toisaalta Haenleinin ja Kaplanin (2019) mdéaritelmdn mukaan tekodly voidaan
ndhdéd myos jarjestelman kykyna tulkita ja analysoida saamaansa tietoa oikein
sekd kykynd oppia saamastaan tiedosta. Lisdksi heiddn mdéritelmansd mukaan
tekodly voi kdyttdd saamaansa tietoa ja oppimaansa tavoitteidensa saavutta-
miseksi ja silld on kyky sopeutua joustavasti uusiin tilanteisiin (Haenlein & Kap-
lan, 2019). Myo6s Russell ym. (2021, s.20-22) ovat pohtineet tekodlyn maaritelmaa
ja heiddn maddrittelyssddn voidaan ndahdd olevan kaksi keskeistd ulottuvuutta,
jotka ovat olleet historiallisesti keskeisid tekodlyn kéasitteen madrittelemisessa.
Nama keskeiset ulottuvuudet ovat inhimillinen ja rationaalinen ndkokulma. In-
himillinen ndkdkulma keskittyy pohtimaan, toimiiko kone samalla tavalla, kuin
ihminen kayttaytyisi vastaavassa tilanteessa (Russell ym., 2021, s.20-21). Tasta
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esimerkkind voidaan ndhdd olevan Turingin testi, joka tarkastelee, kykeneeko
kone keskustelemaan niin vakuuttavasti ihmisen kanssa, ettd ihminen ei voi tun-
nistaa onko vastaus ihmisen vai koneen luoma. Russellin ym. (2021, s.21-22) mu-
kaan rationaalinen ndkokulma puolestaan korostaa optimaalisen ratkaisun 16y-
tamistd ja sen loytamiseksi kone kadyttdd apunaan loogista pddttelya. Siten tama
ndkokulma ei siis ole sidoksissa inhimilliseen paatoksentekoon, vaan ratkaisu pe-
rustuu puhtaasti jarkevddn ja optimaaliseen harkintaan. Lisdksi Russellin ym.
(2021, s-20-21) nékevit, ettd on olemassa vield kaksi muuta huomioitavaa yhdis-
telmééd tekodlyn maédrittelyssd, mitkd ovat rationaalinen ja inhimillinen ajattelu-
tapa. Heiddn mukaansa rationaalisen ajattelun ndkokulma keskittyy oikeanlai-
seen ajatteluun ja logiikkaan, kun taas inhimillinen ajattelutapa korostaa koneen
kykyaé ajatella kuten ihminen (Russell ym., 2021, s.20-21). Jos esimerkiksi kuvi-
tellaan tilanne, jossa ihmisen tulee padittdd, syoko han suklaapatukan vai puuroa
vélipalaksi. Rationaalisesti ajateltuna oikea vastaus on puuro, silld se on ravitse-
vampi ja terveellisempi vaihtoehto, kuin suklaapatukka. Koska ihminen ei kui-
tenkaan aina toimi rationaalisesti ja siten valintaan vaikuttaa myo6s esimerkiksi
tunteet ja mieliteot, saattaa ihminen valita suklaapatukan. Syyna voi olla, ettd ha-
nen tekee mieli suklaata, hadnelld on kiire tai hdnen ei tee mieli syodd puuroa.
Tdten voidaan todeta, ettd ihminen ei toimi aina rationaalisesti ja siten inhimilli-
nen ajattelu on myos olennainen osa ihmismdistd kadyttdytymistd ja ajattelua,

2.1 Koneoppiminen

Koneoppiminen on tekodlyn osa-alue, jossa kone oppii tekeméddn ennusteita en-
tuudestaan tuntemattomalle datalle kdyttamalld hyvidkseen ja muokkaamalla sen
algoritmeja, kaavoja ja malleja, joita se on oppinut aiemmista suorituksista. Mita
enemmadn soveliasta dataa kone saa kdyttoonsd, sitd tarkempia ennusteita se voi
tehdd saatdmalld sisdisid mallejaan ja algoritmejaan erilaisten oppimistyylien
avulla. Mohammed ym. (2016) madrittelevit koneoppimisen olevan tekoélyn ala-
kategoria, missd hyodynnetédéan edistyneitd oppimisalgoritmeja datan rakenteen
ja kaavojen oppimiseen. Heiddn mééritelmédnsd mukaan koneoppimista voidaan
hyodyntda erityisesti datasta ennustamiseen, minkd vuoksi koneen tulee saada
kayttoonsa riittdava maara sille hyodyllistd dataa, jotta se kykenee analysoimaan
sitd ja siten kehittdmé&dan toimintaansa (Mohammed ym., 2016). Madritelmastd
voidaan huomata, ettd se keskittyy koneen teknisiin piirteisiin, mutta ei huomioi
koneen ympariston vaikutusta oppimiseen. Russell ym. (2021) puolestaan maa-
rittelevidt koneoppimisen koneen kyvyksi havaita ja pddtelld kaavoja sekd tai-
doksi sopeutua muuttuvaan ympaéristoon ja tilanteeseen. Lisdksi he jaottelevat
kirjassaan koneoppimisen kolmeen eri osa-alueeseen oppimistyylin mukaan,
joita ovat ohjattu oppiminen, ohjaamaton oppiminen sekd vahvistusoppiminen
(Russell ym., 2021). Sen sijaan Mohammed ym. (2016) puolestaan ndkevit, ettd
on olemassa edellisten lisdksi myos neljds osa-alue, puoliohjattu oppiminen. Seu-
raavaksi tarkastellaan nditd neljda aluetta hieman tarkemmin sekd pohditaan ih-
misen osallisuutta koneen opettamisessa.
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2.1.1 Ohjattu oppiminen

Ensimmadinen esiteltdvd oppimistyyli on ohjattu oppiminen. Mohammedin ym.
(2016) médritelmdn mukaan ohjatussa oppimisessa (engl. supervised learning)
koneelle annetaan harjoitusdataa seka oikea tulos. Tamén tavoitteena on, ettd
kone oppii luokittelemaan dataa oikein ja tunnistamaan oikean vastauksen har-
joitusdatasta. Kun oppimisprosessi on kéyty ldpi, luo kone mallin, jonka avulla
se voi luokitella tulevaisuudessa uutta dataa perustuen harjoitusdatan tuloksiin
(Mohammed ym., 2016). LeCunin, Bengion ja Hintonin (2015) mukaan tédssa op-
pimisprosessissa kdytetdan hyodyksi tavoite- tai virhefunktiota. Heiddn mu-
kaansa tavoitefunktiolla voidaan mitata toivotun pistemddran ja toteutuneen tu-
lostepisteen vélistd virhettd. Tassd toivotulla pistemaédréalld tarkoitetaan valvojan
asettama tavoitepistettd, jota kone tavoittelee. Kone laskee pisteiden vilisen ero-
tuksen, eli virheen, minka jdlkeen se muuttaa sisdisid parametrejaan, eli paino-
tuksiaan (engl. weights), virheen pienentdmiseksi seuraavalla suorituskerralla
(LeCun ym., 2015). Ndin seuraavalla kerralla, kun kone havaitsee samankaltaisen
syotteen, arvioitujen tulosteiden pitdisi olla aina vain ldhempé&nd niiden tavoi-
tearvoja, ja siten kone oppii toimimaan koko ajan yhd optimaalisemmin. Lisdksi
luotettavan mallin saavuttamiseksi opetusprosessissa on yleensd mukana val-
voja, joka kertoo koneelle sen vastausten oikeellisuuden. Mohammedin ym.
(2016) mukaan prosessissa valvojana voi toimia ihminen tai kone, mutta useim-
miten valvomistehtdvissd toimii ihminen. Heiddn mukaansa tamé on siksi, ettd
koneiden tekemid virhearviointeja on huomattavasti enemman kuin ihmisill4 ja
siten kdyttamalld ihmistd taataan luotettavampi harjoitusdata (Mohammed ym.,
2016).

Ndistd madritelmistd voidaan todeta yhteenvetona, ettd ohjatulla oppimi-
sella tarkoitetaan oppimistyylid, jossa kone opetetaan kategorisoimaan ja tunnis-
tamaan luokiteltua dataa valvojan avulla. Valvojan tehtdvana on kertoa koneelle,
onko sen mallin luoma vastaus oikein vai véérin, ja palautteeseen pohjautuen
kone pyrkii optimoimaan sen sisdisid painotuksiaan niin, ettd seuraavalla ker-
ralla vastaus olisi oikein. Koska ohjatussa oppimisessa datan luokittelijana sekéa
prosessin valvojana kdytetddn usein ihmistd, eli ihminen luo manuaalisesti tai
koneellisesti raakadatasta oikean tuloksen, voidaan mddritelmdsta paatelld, ettd
ihmisen rooli ohjatussa oppimisessa on usein suuri. Ihmiselld on siten paljon
tyotd ja vastuuta ohjattua oppimista hyddyntdvien mallien opettamisessa ja il-
man tdtd ihmisen luomaa luokiteltua dataa ja oikeaa vastausta, ei kone osaisi sda-
tdd mallin oppimisvaiheessa algoritmejaan oikein ja siten opetusprosessi voisi
epdonnistua ilman ihmistd. Toisaalta, koska ihminen on tdrkedssd roolissa tdssa
oppimistyylissd, voi ihmisen inhimillinen virhe luoda v&drin toimivan mallin.
Esimerkiksi jos ihminen luokittelee datan vadrin, toimii myds luotu koneoppimi-
sen malli vadrin. Taméan vuoksi ohjatussa oppimisessa on tarkedd tarkastaa datan
oikea luokittelu, jotta mallilla on edellytykset toimia oikein.
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2.1.2 Ohjaamaton oppiminen

Toinen oppimistyyli on ohjaamaton oppiminen (engl. unsupervised learning),
joka eroaa Goodfellown ym. (2016) mukaan ohjatusta oppimisesta siten, ettd oh-
jaamattoman oppimisen algoritmit eivit saa ohjeistusta valvojalta tulosteen oi-
keellisuudesta. Heiddn maddritelmédnsd mukaan ohjaamattomassa oppimisessa
kone tekee huomioita annetusta datasta ja etsii siitd erilaisia ominaisuuksia, joi-
den pohjalta se voi loytdd hyodyllisid rakenteita datasta. Lisdksi heiddn mu-
kaansa tdtd tekniikkaa hyddynnetddn usein syvdoppimisessa ja sitd voidaan
kayttdd tilanteissa, joissa halutaan oppia koko tietokokonaisuuden muodosta-
neen datan todenndkoisyyksien jakauma. Heiddn mukaansa téllaisia kdyttokoh-
teita voi olla esimerkiksi mallin ymmartdminen, poikkeavuuksien etsiminen seka
tietojen esikésittely (Goodfellown ym., 2016). My6s Muhammedin ym. (2016)
maddritelmdn mukaan ohjaamaton oppiminen eroaa ohjatusta oppimisesta siten,
ettd siind kasitelladan luokittelematonta dataa ja tavoitteena on 16yt4d datasta pii-
lotettuja rakenteita. Heiddn mddritelmédnsd mukaan tdssd oppimistyylissad algo-
ritmit osaavat jakaa dataa ryhmiin ja analysoida rakennetta ilman ihmisen tai ko-
neen merkintdja (Mohammed ym., 2016).

Toisin sanoen ohjaamattomassa oppimisessa koneelle ei anneta luokiteltua
opetusdataa, vaan kone oppii itsendisesti luokittelemaan datan sen itse teke-
miinsd luokkiin. Luokittelu perustuu mallin havaitsemiin yhdistdviin ominai-
suuksiin. Ndin kone luo itse mallin, jolla se luokittelee datan. T&std voidaan paa-
telld, ettd ihmisen rooli opettamisprosessissa on pieni, silld kone oppii itse datasta
ilman ihmisen avustusta. Ihminen voi mahdollisesti antaa koneelle luokittele-
mattoman datan, mutta ihminen ei auta konetta tekemédan padtelmis siitd, vaan
koneen voidaan ndhda toimivan tdysin itsendisesti.

2.1.3 Puoliohjattu oppiminen

Koneoppimisen kolmannessa oppimistyylissd, puoliohjatussa oppimisessa (engl.
semi-supervised learning) Mohammedin ym. (2016) mukaan kone kaytt4a luoki-
teltua dataa hyodykseen muodostaakseen tehokkaita malleja, joilla se voi analy-
soida ja jakaa luokittelematonta dataa paremmin, kuin ohjatulla oppimisella luo-
duilla malleilla. My6s Bonaccorson, Fandangon ja Shanmugamanin (2018) mu-
kaan tdssd mallissa koneelle annetaan niukasti valvojalta saatua luokiteltua dataa
jarunsaasti luokittelematonta dataa ymparistostd. He méaéarittelevéatkin kirjassaan
puoliohjatun oppimisen hytdyntdvan molempia datatyyppejd erityisesti ongel-
manratkaisutehtédvissa (Bonaccorso ym., 2018).

Naistda méaaritelmistd voidaan péételld, ettd puoliohjatun oppimistyylin voi-
daan ndhda olevan yhdistelméd ohjattua ja ohjaamatonta oppimista, jossa ko-
neelle annetaan vain vahan luokiteltua dataa, jonka pohjalta kone oppii luokitte-
lemaan sille annetun suuren méaran luokittelematonta dataa. Néin kone siis luo
mallin, jonka avulla se oppii luokittelemaan dataa. Maaritelméstd voidaan paa-
telld, ettd ihmisen rooli puoliohjatussa opettamisessa on suurempi, kuin ohjaa-
mattomassa oppimistyylissd, mutta toisaalta se on pienempi kuin tdysin ohja-
tussa oppimisessa. Téllad tyylillda voidaan siten mahdollisesti sddstdd tuntuvasti
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kustannuksissa, verrattuna ohjattuun oppimiseen, kun ihmisté ei tarvita yhta
suuressa roolissa. Toisaalta puoliohjattu oppimistyyli ei toimi tdysin ilman ih-
mistd, koska ihmisen tulee kuitenkin luokitella dataa koneelle, jotta se voi oppia.

214 Vahvistusoppiminen

Neljannessd oppimistyylissd, eli vahvistusoppimisessa (reinforcement learning),
Russellin ym. (2021) mukaan kone oppii kehittdmé&an toimintaansa ympaéristostd
saaduista vahvistuksista ja rangaistuksista. Heiddn mukaansa agentin, eli kone-
oppimisen mallin, tehtdvanad on oppia, mikd valinta johti palkkioon tai rangais-
tukseen, ja padtelmén perusteella muuttaa toimintaansa tulevaisuudessa (Russell
ym., 2021). Puolestaan Mohammedin ym. (2016) vahvistusoppimisen maéritel-
mdn mukaan koneella ei ole sy6te-tuloste-pareja, kuten ohjatussa ja ohjaamatto-
massa oppimisessa. Lisdksi heiddn madritelmassdan tuodaan ilmi, ettd koneen
luoman mallin p&dasiallisena tavoitteena on maksimaalisen palkinnon ja mini-
maalisen rangaistuksen tavoittelu saadun palautteen perusteella. Heiddn mu-
kaansa tavoitteen saavuttamiseksi agentin on havainnoitava ymparistod ja teh-
tava padtos kdyttden padtoksentekofunktiota. Kun agentti on tehnyt paatoksen
ja suorittanut valitsemansa toiminnon, agentti saa vahvistuksen ymparistoltaan.
Agentti tallentaa tdimdn palautteen muistiinsa ja hienosddtdd sithen perustuen
toimintaansa tulevaisuudessa (Mohammed ym., 2016). Ndin agentti oppii teke-
maéadn tulevaisuudessa vield optimaalisempia padatoksid ja toimintoja.

Voidaan siis sanoa, ettd vahvistusoppimisessa kone tavoittelee parasta
mahdollista lopputulosta tai palkintoa yrityksen ja erehdyksen kautta, sekd
muuttamalla toimintaansa ymparistostd saadun palautteen perusteella. T&td voi-
daan verrata esimerkiksi tammen pelaamiseen: oppilaalle kerrotaan sdannét ja
pddtavoite, mutta ei kaikkia mahdollisia siirtoyhdistelmid, vaan oppilaan on itse
padteltdava kokeilemalla, mikd toimii parhaiten missédkin tilanteessa. Ihmisen
rooli vahvistusoppimisen opetusprosessissa on siis suhteellisen pieni, kuten oh-
jaamattomassa oppimisessa. Tama voidaan paatelld siitd, ettd ihminen voi maa-
rittdd agentille optimaalisen tilan ja rangaistuksen, mutta agentti joutuu itse paét-
telemddn parhaan toimintatavan kuloisessakin tilanteessa ympariston palautteen
perusteella. Eli ihminen voi vain asettaa palkinnot ja rangaistukset, mutta ympa-
risto antaa palautteen agentille.

2.2 Syvdoppiminen

Syvdoppimisen avulla voidaan esimerkiksi kddntda puhetta tekstiksi, tunnistaa
kuvasta tunnettuja kohteita tai havaita kuvassa ndkyvia poikkeavia rakenteita.
Syvdoppiminen on osa koneoppimista ja Lecunin ym. (2015) mukaan sen néah-
d&ddn saaneen aikaan suuria kehitysaskeleita ongelmissa, joiden ratkomisessa te-
kodly-yhteisolld on ollut pitkddn ongelmia. Avaintekijand syvdoppimisen menes-
tykselle voidaan ndhdad olevan sen kyky havaita monimutkaisia rakenteita
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korkeaulotteisessa datassa, minki vuoksi sitd voidaan soveltaa useilla eri aloilla.
Syvdoppimisen voidaankin havaita tehneen ldpimurtoja erityisesti visuaalisten
kohteiden, kuten videoiden ja kuvien sekd ddnen késittelyssd (Lecun ym., 2015).

Syvdoppimisen voidaan ndhdd kattavan laajan kirjon erilaisia koneoppimi-
sen tekniikoita, minkd myotd kdsitteen maarittaminen ei ole yksiselitteistd. Rus-
sellin ym. (2021) médédritelmdn mukaan ndma tekniikat hyddyntavit paallekkaisia
ja monimutkaisia laskennallisia kerroksia, joiden vilisten suhteiden painotuksia
voidaan sdddelld. Heiddn madritelméssddn korostuu ajatus siitd, ettd jokaisella
syvdoppimisen kerroksella on oma tehtdvansd (Russell ym., 2021). Toisaalta
Goodfellown ym. (2016) m&aritelmdn mukaan syvdoppimisella tarkoitetaan ko-
neoppimisen osa-aluetta, jossa voidaan kasitelld suurempia méddrid opittuja funk-
tioita tai késitteitd, kuin perinteisessd koneoppimisessa. Heiddn mukaansa tama
voidaan toteuttaa hyodyntamalld erilaisia keinotekoisia neuroverkkoja (Goodfel-
low ym., 2016). Syvdoppimisen menetelmid kutsutaankin usein neuroverkoiksi,
minkd historian voidaan ndhdd juontavan juurensa vuoteen 1943, jolloin McCul-
loch ja Pitts jdljittelivat ihmisen aivojen neuronien luomien verkostojen valisid
yhteyksid (Russell ym, 2021). My6s LeCun ym. (2015) ovat pohtineet syvaoppi-
misen madritelmdd ja he madrittelevit syvdoppimisen joukoksi representaatio-
oppimismenetelmid. Heiddn mukaansa representaatio-oppiminen tarkoittaa me-
netelmid, joiden avulla koneelle voidaan antaa sydtteend raakadataa ja kone 16y-
tad automaattisesti datasta havaitsemiseen tai luokitteluun tarvittavat represen-
taatiot (LeCun ym., 2015). Toisin sanoen heiddn mddritelmdnsda mukaan sy-
vdoppimismenetelmissd on useita eri esitystasoja, jotka muuttavat yhden tason
representaation aina abstraktimman tason esitykseksi, eli korkeammalle tasolle.

Edelld olevien méédritelmien pohjalta voidaan pédtelld, ettd syvaoppimisella
tarkoitetaan koneoppimisen osa-aluetta, jossa hyddynnetddn monikerroksisia
neuroverkkoja datan kasittelyssd. Mitd korkeammalle tasolle syvdoppimisessa
mennddn, sitd syvempi neuroverkko on, ja sitdi monimutkaisempia funktioita
voidaan oppia ja késitelld. Nama keinotekoiset neuroverkot jdljittelevit ihmisten
aivojen hermoverkkojen yksinkertaistettua rakennetta. Lisdksi maééritelmista
voidaan péételld, ettd perinteisessd syvdoppimisessa opitaan yleensd datasta il-
man ihmistd, silld ihminen ei voi vaikuttaa piilokerroksissa tapahtuvaan toimin-
taan. Kuitenkin joissain syvaoppimisen tapauksissa voidaan yhdistelld ohjattua
ja ohjaamatonta oppimista tai kdyttdd niitd erilladn, milloin ihmistd tarvitaan eri-
laisiin opetustehtdviin.

Seuraavassa kappaleessa madritelldan tarkemmin neuroverkkoja késitteena
ja tutustutaan yleisesti niiden toimintaan. Taman jalkeisessd kappaleessa puoles-
taan perehdytddn hieman tarkemmin erddseen neuroverkkoon nimeltda konvo-
luutioverkko.

2.2.1 Neuroverkot

Alpaydinin (2016) mukaan voidaan ajatella, ettd aivot tekevit ihmisista dlykkaita
ja tdmédn vuoksi koneiden dlykkyyttd kehitettdessda on perehdytty aivojen tutki-
miseen. Siksi aivojen rakenteen ja toiminnan tutkimuksen pohjalta on kehitelty
keinotekoisia neuroverkkoja, jotka pyrkivit jdljittelem&dn aivojen ominaisuuksia.
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Neuroverkon yksi kerros koostuu rinnakkain toimivista prosessoivista yksi-
koistd eli neuroneista sekd synapseista, joiden kautta neuronit ovat yhteydessa
toisiin neuroneihin ja siirtdvét tietoa eteenpdin (Alpaydin, 2016). Laittamalla
paéllekkain useita eri kerroksia, muodostuu siten neuroverkko, joka jéljittelee ai-
vojen toimintatapaa ja rakennetta. Goodfellow ym. (2016) ndkevit, ettd neurover-
kon perustyyppi koostuu kolmesta eri kerrostyypistd, joita ovat syotekerros (engl.
input layer), tulostekerros (engl. output layer) sekd niiden vdlissd olevasta yh-
destd ja useammasta piilokerroksesta (engl. hidden layer). Heiddn mukaansa
ndistd kerroksista syote- ja tulostekerroksia kutsutaan nékyviksi kerroksiksi
(engl. visible layer), koska niiden sisdltdmid muuttujia on mahdollista seurata,
kun taas piilokerrosten muuttujia ei voida seurata. Koneen on siten itse paitel-
tava piilokerrosten tiedon avulla, miké tieto on tarpeellista lopputuloksen kan-
nalta, silld ihminen ei voi kontrolloida piilokerrosten toimintaa. Lisdksi jokaisella
piilokerroksella on oma tehtdvinsad datan késittelyssd ja mitd useampi niitd on,
sitd monimutkaisempia ja tarkempia funktioita voidaan kaisitelld (Goodfellow
ym., 2016). Yksinkertaisen neuroverkon rakennetta on hahmoteltu kuviossa yksi
(kuvio 1). Syotekerroksen neuronit lihettdvét synapsin kautta tiedon eteenpdin
piilokerroksen ensimmadiselle kerrokselle, jonka neuronit ldhettdvét tiedon taas
eteenpdin piilokerroksen toisen kerroksen neuroneille. Tdimdn uloimman piilo-
kerroksen neuronit puolestaan siirtdvit tiedon eteenpdin tulostekerrokselle,
jonka neuronit luovat mallin vastauksen eli tulosteen tai ennusteen.

Sybtekerros Piilokerrokset Tulostekerros

KUVIO 1 Yksinkertaisen neuroverkon rakenne (Mohammed ym., 2016, s. 98 mukaan).

Tédtd neuroverkkojen toimintaa on alun perin kuvattu Rosenblattin esitta-
malld Perceptroni-mallilla 1960-luvulla (Alpaydin, 2016). Perceptroni-mallin voi-
daan ndhda vastaavan rakenteeltaan neuroverkon rakennetta, mutta mallissa
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jokaiselle neuronille on méadritelty aktivointiarvo sekd yhteydessa olevien neuro-
nien vdlilld on painotus (engl. weight). Alpaydinin (2016) m&arityksen mukaan
painotuksella kuvataan neuronin A vaikutusta neuroniin B ja vaikutus voi olla
eksitatorinen (engl. exitatory) tai inhibitorinen (engl. inhibitory). Eli jos neuroni
X aktivoi myos neuronin Y ollessaan my®ds itse aktiivinen, on kyseessa eksitato-
rinen synapsi. Mutta jos X:n ollessa aktiivinen se pyrkii estdim&dan neuronin Y toi-
minnan, voidaan sanoa, ettd synapsi inhibitorinen. Taman lisdksi painotuksiin
liittyy my6s Hebbin oppimissdanto, jonka mukaan kahden neuronin vilinen pai-
notus vahvistuu, jos molemmat neuronit ovat aktiivisina samaan aikaan (Al-
paydin, 2016). Saman voidaan ndhd4 siten toimivan myos toiseen suuntaan, eli
jos kaksi neuronia aktivoituu eri aikoihin, heikentyy niiden vélinen yhteys.

Toinen neuroverkkoihin liittyvad keskeinen késite on aktivointiarvo, joka
Alpaydinin (2016) méadritelmén mukaan ilmaisee sitd, aktivoituuko neuroni vai
ei. Han nékee, ettd aktivointiarvo muodostuu yhteissummana viereisten neuro-
nien aktivointiarvoista ja painotuksista. Jos yksittdisen neuronin aktivointiarvo
ylittdd kynnysarvon, neuroni syttyy (engl. fires) ja vilittdd aktivaatioarvon eteen-
pdin. Jos taas kynnysarvo ei ylity, neuroni ei aktivoidu ja siten se ei vilitd tietoa
seuraavalle neuronille. T&ll4 tavalla toimivia verkkoja voidaan jdrjestdd kerrok-
siksi, jolloin muodostuu monikerroksinen Perceptroni (Alpaydin, 2016). Tadten
voidaan ndhdd, ettd myos aktivointiarvo vaikuttaa keskeisesti neuroverkon vies-
tien vilittdmiseen, ja siten myos tdimd ominaisuus tulee huomioida neuroverk-
koja tutkittaessa.

Yhteenvetona voidaan siis todeta, ettd syvdaoppiminen hyodyntdd neuro-
verkkoja, jotka koostuvat vahintdan yhdestd piilokerroksesta seka nakyvista tu-
loste- ja syotekerroksista. Yksi kerros neuroverkossa syntyy useista neuroneista,
jotka ovat liittyneet toisiinsa synapsien avulla. Lisdksi neuronien vélilld on erilai-
sia painotuksia sekd aktivointiarvot, jotka yhdessd madrittelevit, lahettddako neu-
roni viestin eteenpdin seuraavalle kerrokselle vai ei ja siten niiden huomioiminen
neuroverkon mallia suunnitellessa on tiarkedd. Huomioitavaa on myos se, ettd
neuroverkoissa on aina vahintdan yksi piilokerros, jonka toimintaan ihminen ei
voi vaikuttaa. Mitd enemman néitd kerroksia on, sitd monimutkaisempi rakenne
neuroverkolla on ja sitd haastavampia tehtdvid se kykenee késittelemaan.

2.2.2 Konvoluutioverkot

Konvoluutioverkoiksi voidaan kutsua neuroverkkoja, joissa on erityinen konvo-
luutiokerros, joka késittelee suoraan kuvasta saatavia syotteitd, eli pikseleitd.
Gun ym., (2018) méaédritelman mukaan tdméa konvoluutiokerros sisdllytetdan neu-
roverkon rakenteeseen ja niitd kerroksia voi olla yksi tai useampi. Heiddn mu-
kaansa konvoluutiokerroksia sovelletaan esimerkiksi kuvien piirteiden erottami-
seen (Gu ym., 2018). Ndita piirteitd voi olla esimerkiksi hevosen kavio tai hiiren
muoto. IlIman konvoluutioverkkoja, neuroverkolle tulisi sy6ttdd opetusdataa kai-
kista mahdollisista kuvakulmista ja -kohdista, jotta verkko osaisi tunnistaa koh-
teen (Gu ym., 2018). Esimerkiksi jos halutaan, ettd perinteinen neuroverkko oppii
tunnistamaan hevosen, tulisi sille syottdd opetusdatassa kaikki eri kuvakulmat,
sijainnit ja koot hevosesta, jotta se voisi nimetd kohteen oikein. Tama johtaisi
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tilanteeseen, ettd opetusdataa tarvittaisiin valtavan iso mddrd tunnistamisen tu-
eksi, mikd puolestaan kuluttaa paljon aikaa ja resursseja, eikd se ole siten kannat-
tavaa. Gun ym. (2018) mukaan tdhdn ongelmaan ratkaisuna on konvoluutiover-
kot, jotka kykenevét tunnistamaan kohteen sen sijainnista riippumatta, jolloin
tarvitaan huomattavasti pienempi mddrd dataa. Myos LeCunin ym., (2015) mu-
kaan konvoluutioverkkoja kdyttamalld voidaan vahentdd neuroverkon painotus-
ten lukumddréds, ja siten myos tarvittavan opetusdatan madrdd. Taméan voidaan
katsoa sddstdvan resursseja, tarvittavaa muistia sekd nopeuttavan prosessia.



18

3 KONEOPPIMISEN MAHDOLLISUUDET SUUN
TERVEYDENHUOLLOSSA

Téssd luvussa vastataan ensimmadiseen tutkimuskysymykseen, joka tutkii, mil-
laisia mahdollisuuksia koneoppimisella on hammasldédkirin tyon tukemisessa.
Loydettyjen mahdollisuuksien tarkastelu on jaoteltu kolmeen osioon: karieksen
ehkdisemiseen, karieksen havaitsemiseen sekd hampaiston médrittdmiseen.
Mahdollisuuksien lisdksi tarkastellaan pintapuolisesti, millaisia koneoppimisen
tekniikoita tutkimuksissa on hyddynnetty ja mitd tuloksia niilld on saatu. Tutki-
muksien ja tekniikoiden kautta etsitddn myos vastauksia toisen tutkimuskysy-
myksen osioon, joka pohtii, mikd on ihmisen rooli koneoppimisen mallin opetta-
misessa aiemmin esiteltyjen oppimistyylien kautta. Jotta koneoppimisen mah-
dollisuuksien tarkastelu olisi helpommin ymmarrettdvad, médritellddan ensin ka-
sitteistd plakki ja karies, sekd miten ne syntyviit.

Karies eli hampaiden reikiintyminen on suun sairaus ja sen syntymiseen
vaikuttaa useat eri tekijdt, kuten ravinto, suun terveys sekd suun bakteerikanta.
Kaypa hoito -suosituksen (2023) mukaan reikiintymistd voidaan ehkdistd ja py-
sdyttdd tarkalla suun puhdistamisella, fluorituotteilla, sdaannolliselld ruokaryt-
milld sekd terveelliselld ruokavaliolla. Kun suun bakteerit kiinnittyvdt hampaan
pinnalle, muodostuu bakteeriyhdyskunta, jota kutsutaan myos plakiksi. Plakki
aiheuttaa useita suun sairauksia, kuten kariesta ja ientulehduksia ja niiden ehkai-
semiseksi plakki tulee puhdistaa pois hampaiden pinnoilta (Karies: Kdypa hoito
-suositus, 2023). Esimerkiksi, jos plakkia ei puhdisteta huolellisesti ja lisdksi ruo-
kavalio sisdltdd paljon sokerisia ruokia, voi hammas alkaa reikiintya. Kdypa hoito
-suosituksen (2023) mukaan hampaan reikiintyessd bakteerien tuottamat hapot
liuottavat mineraaleja hampaan pinnalta, minkd seurauksena hampaan pinta
pehmenee. Niin syntyy alkava reikd, eli initiaalikaries, joka voidaan vield py-
sdyttdd tehostamalla omahoitoa. Jos reikiintymista ei saada pysdytettyd omahoi-
don tehostamisella, eli hampaan kiillepintaa ei saada kovetettua uudelleen, syn-
tyy hampaaseen kiilteen ldpi hammasluuhun, eli dentiiniin, edennyt reik, eli ka-
ries. Jos dentiiniin edennyttd kariesta ei hoideta, voi reikd edetd hampaan yti-
meen asti, minka seurauksena hammas voi tulehtua (Karies: Kaypa hoito -suosi-
tus, 2023).
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3.1 Karieksen ennakointi ja ennaltaehkdisy

Tassd kappaleessa tutkitaan, miten koneoppimista voidaan hyodyntdd karieksen
ennakoimisessa ja ehkdisyssd. Ensin tarkastellaan, kuinka koneoppimista voi-
daan hyodynt&d karieksen muodostumisriskin arvioimisessa ja keskeisten riski-
tekijoiden tunnistamisessa, sekd pohditaan, mikd on ihmisen rooli kyseisten mal-
lien opettamisessa. Tamdn jdlkeen késitelldadn koneoppimista plakin tunnistami-
sen apuna sekd tarkastellaan ihmisen roolia my6s ndiden mallien opetusproses-
sissa.

3.1.1 Kariesriskin ennustaminen ja keskeisten riskitekijoiden tunnistami-
nen

Eréds suun terveydenhuollon tutkimuskohde on koneoppimisen mallit, jotka en-
nustavat potilaan karieksen muodostumisriskid sekd sithen vaikuttavia riskiteki-
joitd. Tutkimuksissa valitulle mallille annetaan syttteend mahdollisia karieksen
riskitekijoitd sekd potilaan kariesstatus, jotka kone siten analysoi. Analysoituaan
tiedot, malli antaa tulosteena listan, jossa on potilaan suurimmat riskitekijét ka-
riekselle, sekéd jokaisen riskitekijan painoarvo karieksen muodostumiselle. Esi-
merkiksi Qun ym. (2022) tutkimuksessa luodaan téllainen lapsille suunnattu ka-
riesriskinarviointimalli (CRPM). Lisdksi heiddn tutkimuksessaan verrataan,
mikd seuraavista koneoppimisen malleista suoriutuu parhaiten ennustamaan ka-
rieksen muodostumisriskin, ja sithen vaikuttavat kdyttaytymistekijdt: satunnais-
metsd (engl. random forest), logistinen regressio (engl. logistic regression) vai
adaptiivinen boostaus (engl. adaptive boosting). Tutkimuksessa hammaslaakari
teki lapsille kliinisen alkutarkastuksen sekd heiddn tuli tayttdd suun terveyskayt-
taytymiseen liittyvad kysely yhdessd vanhemman kanssa. Kolmen kuukauden
padstd tehtiin uusi tarkastus, jossa katsottiin, oliko lapselle kehittynyt kariesta.
Tdamdn jalkeen alku- ja lopputarkastuksen tulokset sekd kayttaytymiseen liittyvét
riskitekijdt lisattiin edelld mainittuihin kolmeen erilliseen malliin, jotka antoivat
tulosteena kullekin tekijdlle oman painoarvon. Painoarvolla tarkoitetaan riskite-
kijan merkitystd ennusteessa (Qu ym., 2022). Eli mitd suuremman painon malli
riskitekijdlle antaa, sitd suurempi merkitys kyseiselld tekijdlld on karieksen muo-
dostumisessa. Qun ym. (2022) tutkimuksesta selvidd, ettd suurimmat kdytokseen
liittyvat riskitekijat lapsen karieksen kehittymiselle ovat yo6llisen syomisen tiheys
sekd puutteelliset harjaustottumukset. Lisdksi tulokset ndyttavét, ettd parhaiten
malleista karieksen muodostumisen ennustamisessa onnistui satunnaismetsd
(Qu ym., 2022). Satunnaismetsd on koneoppimisen tekniikka, joka on lineaarinen
yhdistelm& useita padtoksentekopuita (engl. decision trees), joihin perustuen
kone tekee ennustuksia (Alpaydin, 2016). Koska paatoksentekopuut ovat osa oh-
jattua oppimistyylida (Mohammed ym., 2016, s. 37) ja koska Alpaydinin (2016)
maédritelmdn mukaan satunnaismetsd yhdistelee useita paatoksentekopuita yh-
teen tulosteen luomiseksi, voidaan satunnaismetsan ndhdd myos olevan ohjatun
koneoppimisen oppimistyyli.
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My6s Sadegh-Zadehin ym. (2022) tutkimuksessa verrataan erilaisten kone-
oppimismallien suorituskykyé alle 6-vuotiaan karieksen muodostumisen ennus-
tamisessa ja riskitekijoiden tunnistamisessa. Tutkimuksessa parhaat tulokset saa-
tiin Perceptroni-mallilla, satunnaismetsélld ja tukivektorikoneella (engl. support
vector machine). Tulosten mukaan suurimpia riskitekijoitd maitohampaiston ka-
rieksen kehittymiselle ovat jo olemassa oleva karies, runsassokeristen ruokien ja
juomien toistuva nauttiminen, suun tarkastusten viliin jattdminen, huoltajien al-
hainen sosioekonominen asema sekéd alhainen fluorin saaminen (Sadegh-Zadeh
ym., 2022). Erds ero Qun ym. (2022) tutkimukseen on se, Sadegh-Zadehin ym.
(2022) tutkimuksessa kaytettiin jo entuudestaan vastaanotoilla kerittyd dataa, eli
tutkimusjoukolle ei tehty erillistd kliinistad tutkimusta tai kyselyjd, kuten Qun ym.
(2022) tutkimuksessa. Toinen merkittdva ero tutkimusten vélilld on myos tutkit-
tavat riskitekijdt. Saged-Zahedin ym. (2022) tutkimuksessa keskitytdan tarkaste-
lemaan karieshistoriaa, biologisia sekd sosio-ekonomisia tekijoitd, kun taas Qun
ym. (2022) riskitekijoissd otettiin huomioon vain suun terveyteen liittyvat kayt-
taytymistekijat. Koska tutkitut riskitekijdt ovat siten erilaisia, ei tutkimusten tu-
loksia voida vertailla tdysin luotettavasti keskenddn. Lisdksi my0s eri tavoin suo-
ritettu riskitekijoiden ja havaintojen kerdystapa vaikeuttaa tutkimustulosten ver-
tailun luotettavuutta. Nama kaksi eroavaisuutta voivat siten myos selittdd eroja
eri mallien suoriutumisessa, mutta eroista huolimatta satunnaismetsi suoriutui
molemmissa tutkimuksissa vakuuttavasti.

Puolestaan Toledo Reyesin ym. (2023) tutkimuksessa karieksen muodostu-
mista ennustaville koneoppimisen malleille syotettiin kaikkia edelld mainittuja
riskitekijoitad: sosioekonomisia, demograafisia, kliinisia seka kayttaytymiseen liit-
tyvid tekijoitd. Tutkimuksen alkaessa tutkittavat olivat 1-5-vuotiaita ja he kavivit
jatkotutkimuksissa kahden ja kymmenen vuoden paasta tutkimuksen aloittami-
sesta. Tutkimustuloksissa todetaan, ettd jo varhaislapsuudessa kerdtyista teki-
joistd voidaan koneoppimisen mallien avulla ennustaa karieksen muodostumis-
riski niin maitohampaissa, kuin pysyvissdkin hampaissa. Tarkeimpid pysyvien
hampaiden karieksen riskitekijoitd tutkimuksen mukaan ovat muun muassa lap-
suusajan karies, fluorittoman hammastahnan kéyttdminen, vanhempien alhai-
nen koulutustaso, suuri sokeripitoisten ruokien ja juomien kdyttaminen seka
vanhempien puutteellinen késitys lapsen suun terveydestd (Toledo Reyes ym.,
2023). Tutkimustuloksista voidaan huomata, ettd 16ydetyt riskitekijdat ovat lin-
jassa myOs aiemmin tehtyjen tulosten kanssa, vaikka kaytetty koneoppimisen
malli onkin eri. Toledo Reyesin ym. (2023) tutkimuksessa koneoppimisen mal-
leina kaytettiin loogista regressiota sekd XGBoost-mallia. Tutkimustuloksissa sel-
vidd, ettd XGBoost saavutti ndistd kahdesta paremman suoriutumisen karieksen
muodostumisen ennustamisessa. XGBoost on koneoppimisen malli, joka perus-
tuu kokoelmaan heikkoja padtospuita, jotka huomioivat aina edellisessd mallin
sovittamisessa ilmenneet vaikeudet ja kehittdd siten toimintaansa (Toledo Reyes
ym., 2023). Koska my®os tdaméd malli perustuu pdatospuihin, jotka hyodyntavit
ohjattua oppimista (Mohammed ym., 2016, s. 37), voidaan pditelld, ettd myos
tama koneoppimisen malli hyodyntda ohjattua oppimistyylid opetusvaiheessa.
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Edelld esitettyjd tutkimustuloksia yhdistdmailld voidaan huomata, ettd eri-
tyisesti ohjattua oppimistyylid hyodyntavit paatospuupohjaiset mallit toimivat
hyvin lasten karieksen muodostumisriskin ennustamisessa ja keskeisten riskite-
kijoiden tunnistamisessa. Tdten ihmisen rooli koneen opettamisprosessissa on
suuri, silld jo ennen opetuksen aloittamista ihmisen tulee keritd potilailta tiedot
riskitekijoistd ja lopputuloksesta. Edelld esitetyistd tutkimuksista 16ydettadvia ke-
rdystapoja ovat etd- ja ldhihaastattelut, kliiniset tutkimukset sekd vanhojen suun
terveydenhuollon kirjauksien lukeminen. Tietoihin perehtymisen jilkeen jokai-
sessa tutkimuksessa tutkijat ovat muuttaneet riskitekijdt ja oikeat tulokset mal-
leille sydtettdvdaan muotoon opetusdataksi. Esimerkiksi Toledo Reyesin ym.
(2023) Kkliinisessa tutkimuksessa havaittu karies syotettiin malleille Boolean-ar-
vona. Néin ollen yhdenkin karieksen 16ytyminen johti kylld-vastaukseen ja vain
tdysin kariesvapaalla suulla oli mahdollista antaa koneelle negatiivinen totuus-
arvo, eli ei-vastaus. Yhdistamalld alkuperdisid arvoja, eli riskitekijoitd, sekd pe-
rustotuuden, eli karieksen esiintymisen, mallit paattelivat, mitka tekijdt johtivat
useimmiten karieksen muodostumiseen. Ndin malli oppi tuottamaan painoarvot
eri riskitekijoille ja siten ennustamaan karieksen muodostumisriskin. Toisaalta
tutkimuksissa ei tuotu ilmi, onko opetusprosessissa valvojana toiminut ihminen
vai kone, minkd vuoksi ihmisen mahdollista roolia valvojana ei voida kasitelld
kyseisten tutkimusten tarkastelussa.

Koneoppimista kadyttamalld voidaan siis ennustaa olennaisia karieksen
muodostumiseen vaikuttavia riskitekijoitd sekd arvioida niiden avulla karieksen
muodostumisriskid. Ndistd arvoista voi olla hyotyd hammasladédkarille karieksen
ennaltaehkdisyssd, koska huomaamalla riskitekijat aikaisessa vaiheessa, voidaan
lapsen terveyskayttdytymiseen puuttua ja tarjota tukea jo ennen karieksen muo-
dostumista. Tukea voidaan antaa esimerkiksi tarjoamalla harjausopetusta, tietoa
ravinnosta tai tekemalld riskihampaisiin pinnoituksia hampaiden puhdistamisen
helpottamiseksi. Toimimalla ennakoivasti voidaan mahdollisesti vlttda korjaa-
van karieshoidon tarve tulevaisuudessa ja parantaa siten lapsen terveytta.

3.1.2 Plakin tunnistaminen

Toinen karieksen ennaltaehkdisyyn liittyvd koneoppimisen mahdollisuus on pla-
kin tunnistaminen. Esimerkiksi Youn, Haon, Lin, Wangin ja Xian (2020) tutki-
muksessa kehitettiin uusi konvoluutioverkkoja hyodyntdva malli maitohampai-
den plakin tunnistamiseen. Mallin opettamista varten potilaalta otettiin ensin al-
kuperdinen kuva suukameralla huulen puoleisilta pinnoilta ilman plakkivaria.
Taman jdlkeen otettiin vield toinen identtinen kuva plakkivérjayksen kanssa
(You ym., 2020). Plakkivarilld tarkoitetaan ainetta, joka véarjdid hampaan plakki-
kohdat nékyviksi. Seuraavaksi Youn ym. (2020) tutkimuksen mallin opettamis-
prosessissa molemmat kuvat rajattiin niin, ettd jokaisessa kuvassa oli vain yksi
hammas. Tutkijat merkitsivat hampaiden plakkikohdat plakkivérjatyistd kuvista
kayttden LabelMe -ohjelmistoa, mink3 jdlkeen tietokoneohjelman avulla varitetyt
plakkialueet siirrettiin alkuperdisten kuvien pdille (You ym., 2020). Néin siis luo-
tiin perustotuuskuva, eli kuva, joka on oikea vastaus. Aineistoin kerdamisen jal-
keen Youn ym. (2020) tutkimuksessa itse plakin havaitsemismalli luotiin
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kahdessa osassa. Ensin esiopetettiin perusverkko, jotta saatiin méadritettya ver-
kolle peruspainotukset. Seuraavaksi opetettiin DeepLabV3-malli alkuperiisilld ja
védrjatyillda kuvilla. Mallille annettiin sydtteend alkuperdinen ja plakkivarjatty
kuva, joita vertailemalla malli loi vilivaiheen kuvan, johon se merkitsi havaitse-
mansa plakkikohdat. Tdmaén jdlkeen mallille annettiin perustotuuskuva, jossa oli
nakyvillad oikeat plakkialueet. Seuraavaksi malli vertasi omia havaintoja sille an-
nettuun perustotuuskuvaan ja tekemiensd havaintojen perusteella malli muutti
sisdisid painotuksiaan sopivammiksi (You ym., 2020). Ndin malli siis opetettiin
tunnistamaan plakkia vertailemalla kuvia sekd kehittimddn toimintaansa vir-
hehavainnoista. Opetusprosessin kuvauksesta voidaankin pédatelld, ettd malli
opetettiin kdyttamalld ohjattua oppimistyylid, koska mallille annettiin syotteend
luokiteltua dataa, eli plakkivirjdtty kuva, sekd alkuperdinen kuva havaintojen
tekemistd varten. Lisdksi lopulta valvoja antoi mallille perustotuuskuvan, eli oi-
keat plakkikohdat. Tutkimuksessa ei kerrota esiopetusvaiheen opetusprosessista,
minkd vuoksi ihmisen osallisuutta tdssd prosessissa ei voida arvioida. Tamé&n
vuoksi pddttely ohjatusta oppimistyylistd perustuu tdysin DeepLabV3-mallin ku-
vaukseen.

My6s Lin ym. (2022) tutkimuksessa kehitettiin uusi yhdistetty koneoppimi-
sen malli hampaiden plakin tunnistamiseksi jo olemassa olevia syvdoppimisen
malleja hyodyntamalld. Tutkimuksessa luotu yhdistetty malli hyodyntdd useam-
paa eri syvdoppimisen mallia ja siten sen toiminta koostuu kahdesta pdivai-
heesta, joita ovat ominaisuuksien poimiminen sekd ominaisuuksien fuusio- ja
luokittelu. Toimivalle yhdistetylle mallille annetaan ensin syttteend raakakuva
hampaista, minka jalkeen se tekee ensin operaatioita superpikselitasolla. Seuraa-
vaksi yhdistetty malli liittdd superpikselien paikalliset ja globaalit ominaisuudet
yhteen analysointia ja késittelyd varten. Prosessin tuloksena yhdistetty malli tu-
lostaa kuvan, jossa alkuperdiseen kuvaan on véritetty sen havaitsemat plakkialu-
eet (Li ym., 2022). Kyseessd on siten monimutkaisempi ja useista eri malleista
koostuva koneoppimisen yhdistetty malli plakin tunnistamiseen.

Lin ym. (2022) tutkimuksessa kéaytettiin opetusvaiheessa kuvien merkitse-
miseen automaattista kuvien kohdistusmallia, jota varten tutkijoiden tuli merkita
jokaiseen opetuskuvaan neljd valittua avainpistettd. Valitut pisteet olivat ham-
paan mesiaali- ja distaalilinja, hampaan kuspi tai karki sekd ienrajan matalin
kohta. Nama kohdat merkittiin seka plakkivérjdttyyn ettd alkuperdiseen kuvaan
(Li ym., 2022). Pisteiden tarkoituksena oli siis helpottaa ja nopeuttaa tutkijoiden
tyotd, silld kun pisteet yhdistettiin toisiinsa viivoilla, oli sen jdlkeen helpompaa
ja tarkempaa yhdistda plakkivarjatyn ja alkuperdisen kuvan alueet toisiinsa. Seu-
raavaksi Lin ym. (2022) tutkimuksessa tutkijat loivat manuaalisesti perustotuus-
kuvat, joihin he merkitsivit plakkikohdat. Tamén jalkeen pistemerkityt plakki-
védrjatyt ja alkuperdiset kuvat annettiin yhdistetylle mallille analysoitavaksi op-
pimista varten. Mallille ei annettu perustotuuskuvia (Li ym., 2022). Tadhédn ku-
vaukseen perustuen Lin ym. (2022) tutkimuksessa voidaan ndhdad kaytettavan
puoliohjattua oppimista, silld tutkijoiden tuli merkitd manuaalisesti harjoitusda-
tan kuviin avainpisteet. Pisteiden avulla yhdistetty malli kykeni yhdistamé&an
plakkivérjatyt ja alkuperdiset kuvat toisiinsa, sekd etsimddn kuvista oleellisia
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havaintoja plakkikohtien tunnistamista varten. Malleille ei kuitenkaan tutkimuk-
sen mukaan annettu perustotuuskuvaa prosessin lopussa, eli yhdistetylle mal-
lille ei kerrottu oliko sen tuottamat tulosteet oikein vai vddrin. Ndiden seikkojen
vuoksi opetustapa ei sovi tdysin ohjaamattomaan tai ohjattuun opetustapaan,
vaan on niiden vélimaastossa. Tamd paddtelméa puoliohjatusta opetustyylistd on
kuitenkin vain suuntaa antava, silld tutkimuksesta ei selvid kaikkia oppimistyy-
lin arvioimiseen vaadittavia piirteitd. Esimerkiksi tutkimuksesta ei selvid oliko
koko yhdistetty malli, tai sen osiot, esivalmennettu jo ennen tutkimusta. Taman
vuoksi ohjaustyyliin arvioiminen jdd tdamén tutkimuksen osalta melko pintapuo-
liseksi ja se perustuu tutkimuksesta selvidviin seikkoihin.

Edelli esiteltyjen tutkimusten tuloksista voidaan ndhdd, ettd tutkimuksissa
luotujen mallien plakin tunnistaminen on tarkempaa ja tasalaatuisempaa, kuin
hammasladkareilld (You ym., 2020; Li ym., 2022). T4td tulosta voi toisaalta selittdd
se, ettd tutkimuksien arviointiryhmissa olevien hammaslddkdreiden on taytynyt
tunnistaa plakki pelkistd valokuvista. Tama voi olla haasteellista, silld plakki on
usein ldhes hampaan pinnan vdristd, ja siten sitd on vaikea havaita pelkastd ku-
vasta ilman kliinistd arviota. Tastd huolimatta sekd Youn ym. (2020), ettd Lin ym.
(2022) tutkimuksista voidaan tehda pddtelmd, ettd syvdoppimismalleilla, erityi-
sesti konvoluutioverkkoihin pohjautuvilla malleilla, voidaan tunnistaa kuvista
plakkialueita. Youn ym. (2020) tutkimuksessa hyodynnettiin ohjattua oppimis-
tyylid, kun taas Lin ym. (2022) tutkimuksen voidaan tulkita hyodyntdneen puo-
liohjattua oppimistyylid. Taten ihmisen rooli ja tehtdvit opetusprosessissa vaih-
telivat kuvien manuaalisesta leikkaamisesta, plakin pikselitason merkitsemisesta
ja oikeiden tuloskuvien luomisesta pelkkddn neljan pisteen piirtdmiseen. Molem-
missa tutkimuksissa tutkijat kuitenkin loivat perustotuuskuvat, mutta Lin ym.
(2022) tutkimuksessa nditd kuvia ei annettu yhdistetylle mallille. Sen sijaan luo-
tuihin perustotuuskuviin verrattiin mallin tuottamia kuvia, jotta sen suoriutu-
mista voitiin arvioida. Puolestaan Youn ym. (2020) tutkimalle mallille perusto-
tuuskuvat annettiin opetusvaiheessa oppimisen parantamiseksi. Oppimistyyleja
tarkastelemalla voidaan pditelld, ettd Youn ym. (2020) tutkimuksessa ihmisen
rooli on huomattavasti suurempi ja oleellisempi suuremman tyomaééran ja val-
vojana toimimisen vuoksi, kuin Lin ym. (2022) tutkimuksessa.

Lupaavista tuloksista huolimatta on huomioitava, ettd harjoitusdatan
méadrd molemmissa tutkimuksissa oli suhteellisen pieni ja kuvat oli otettu sa-
moista kuvakulmista (You ym., 2020; Li ym., 2022). Namad seikat voivat vaikuttaa
tutkimusten tuloksiin vadrentamalld tulosjakauma ja siten ne on huomioitava tu-
loksia tarkastellessa. Rajoitteista huolimatta plakin tunnistusmallista voisi kui-
tenkin olla You ym., (2020) mukaan apua erityisesti yhteistyohaluttomien lapsi-
potilaiden kanssa. Lisdksi mallista voisi olla apua myos pelko- ja kipupotilaiden
hoidossa. Hammaslddkari voisi ottaa vastaanotolla kuvan potilaan hampaista ja
arvioida hampaiston kariesriskid automaattisesti analysoidun kuvan ja ulkoisen
kliinisen tutkimuksen perusteella ja maédritelld siten tarvittavia jatkotoimenpi-
teitd sekd totuttaa potilasta vastaanottokdynteihin. Lisdksi Youn ym. (2020) mu-
kaan tillaisesta mallista voisi olla hyotya myos kotikdytossd, jolloin vanhemmat
voisivat arvioida lapsen suun plakkitilannetta dlypuhelimen sovelluksen avulla.
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Ndin jatkokehittdmalld malleja, karieksen etenemistd voitaisiin ehkdistd ajoissa
niin hammasladdkérissd kuin kotonakin, ja siten parantaa potilaiden terveytta ja
ennaltaehkdistd karieksen syntymista.

3.2 Karieksen havaitseminen ja diagnosointi

Téassd kappaleessa tutkitaan, miten karieksen ehkdisyn lisdksi koneoppimista
voidaan hyodyntdd karieksen havaitsemiseen rontgenkuvista, ja siten myos
hammasldgkdrin diagnoosin tekemisen tukena. Taman lisdksi tarkastellaan pin-
tapuolisesti tutkimuksissa kadytettyja koneoppimisen tekniikoita ja pohditaan,
mikd on ihmisen rooli opetusprosessissa. Jotta koneoppimisen mahdollisuuksien
tutkiminen karieksen havaitsemisessa olisi helpommin ymmarrettavad, pitdd sitd
ennen vield madritelld kdsitteistd yleisimmdt rontgenkuvatyypit, joita ovat bite-
wing-kuva ja OPG-kuva, sekd tuoda ilmi niiden merkitys suun terveydenhuol-
lossa ja karieksen havaitsemisessa.

Hammasvilien karieksen tunnistamisessa yleisend kdytantond on yhdistaa
hammasléddkéarin kliininen tutkimus bitewing-kuvaukseen (Karies: Kdaypa hoito -
suositus, 2023). Wenzelin (2004) mukaan bitewing- kuva tarkoittaa rontgenku-
vauksen muotoa, jossa potilaan suuhun asetetaan kuvanpidikkeessa filmi, jota
potilaan tulee purra kuvauksen ajan. Kuva otetaan kohdistamalla rontgenputki
filmin kohtaan suun ulkopuolelta ja onnistuneesta kuvasta tulisi ndkya suun si-
vualueiden hampaiden kruunut. Kuvia kéytetddn erityisesti hammasvilien ka-
rieksen tutkimisessa, silld ndiden alueiden mahdollisia muutoksia ei voi havaita
pelkadlld silmélld (Wenzel, 2004). Lee ym. (2021) toteavat kuitenkin, ettd erityi-
sesti initiaalikariesten havaitseminen bitewing-kuvista on vaikeaa, koska kuvan
tulkitseminen on tdysin riippuvainen sen katsojasta ja tulkinnat samasta kuvasta
voivatkin vaihdella ammattilaisten valilld. Lisdksi kuvan lukemiseen vaikuttaa
kuvan laatu, kdytossd olevat laitteet sekd hammaslddkdrin omat odotukset ja ko-
kemukset (Lee ym., 2021). Maaritelmistd voidaan siten todeta, ettd bitewing-ku-
vat ovat isossa roolissa erityisesti hammasvilien initiaalikarieksien havaitsemi-
sessa, mutta niiden tulkitseminen on tdysin riippuvaista kuvan lukijasta. Taméan
vuoksi onkin mielenkiintoista tutkia koneoppimisen mahdollisuuksia kuvien
tarkastelun tukena, jotta kuvien tulkitseminen voisi olla tasalaatuisempaa ja tar-
kempaa hammasladdkaristd riippumatta.

Toinen yleinen suun terveydenhuollossa hyodynnettdva rontgenkuva on
ortopantomografia eli OPG-kuva. Estainin ym. (2022) mukaan OPG-kuvalla tar-
koitetaan koko leuan ja hampaiston rontgenkuvausta, josta hammasladkari voi
esimerkiksi arvioida hampaiston ja purennan kehityksen vaiheita. Lisdksi kuvaa
voidaan kdyttdd apuna diagnoosien ja hoitosuunnitelmien laatimisessa. Myos
nididen OPG-kuvien tulkitsemisessa haasteina ovat kohina, kuvan kaksiulottei-
suus, kontrastierot sekd viereisten hampaiden heijasteet ja varjot, aivan kuten
pienemmadssa bitewing-kuvauksessa (Estain ym., 2022). Toisin sanoen OPG-kuva
kattaa koko leuan ja hampaiston kuvantamisen yhdessa kuvassa ja siten se antaa
laajemman kuvan koko hampaiston tilanteesta. Puolestaan bitewing-kuva on
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hampaiston alueellinen pieni rontgenkuva, josta nidkee kuvatun alueen hampai-
den rakenteen ldhempéd ja tarkemmin, kuin OPG-kuvassa.

Erds koneoppimisen mahdollisuuksista on karieksen havaitseminen ront-
genkuvista. Tatd vditettd tukee Leen ym. (2021) tutkimus, jonka mukaan sy-
vdoppimista voidaan hyodyntda erityisesti initiaalikarieksen havaitsemisessa bi-
tewing-kuvista. Heiddn tutkimuksessaan kehitettiin U-Net konvoluutioverkkoi-
hin perustuva yhdistetty malli, jonka tarkoituksena on tunnistaa hampaiden eri
osia sekd karieksen eri asteita bitewing-kuvista. Yhdistetty malli toteutettiin yh-
distamalld kaksi eri mallia U-Netistd: U-CS-mallia hyodynnettiin karieksen as-
teen madrittelyyn ja U-SS-mallia puolestaan hampaiden rakenteiden osittami-
seen. Yhdistetyn mallin luoman segmentoinnin perusteella verkko tekee toden-
nadkoisyyskartan kariekselle, jonka avulla yhdistetty malli laskee karieksille pik-
seliarvon. Jos pikseliarvo on yli 0,55, kohta luokitellaan kariekseksi. Tulosteena
yhdistetty malli luo kuvan, jossa on vdritetty eri vareillda hampaiden eri rakenne-
osat, sekd merkitty havaitut kariekset. Lisdksi tutkimuksessa tutkittiin, tukeeko
yhdistetyn mallin kdyttdminen hammaslddkarida kariesdiagnoosin tekemisessa.
Tutkimustulosten mukaan hammaslddkarit havaitsevat initiaalikariekset her-
kemmin, kun apuna oli tutkimuksen yhdistetyn mallin tuottama kuva, johon on
merkitty karieskohdat ja hampaiden rakenteet (Lee ym., 2021). Yhdistetyn mallin
luomasta kuvasta voidaan siis ndhda paljaalla silmailld, kuinka pitkélle karies on
hampaassa edennyt. Mallin luomaan kuvaan tukeutuen hammasla&kaéri voisi yh-
dessd kliinisen tutkimuksen ja oman tulkinnan kanssa tehda hoitosuunnitelman
potilaalle karieksen hoitoa varten

Leen ym. (2021) tutkimuksen opetusprosessissa hammasladkarit kavivat
ensin kaikki kuvat lapi piirtdmaélld manuaalisesti kuviin hampaiden eri rakentei-
den rajat sekd merkitsemailld kariekset. Ndin siis syntyi perustotuuskuvat. Seu-
raavaksi Leen ym. (2021) opetusprosessissa kariesta tunnistavalle mallille annet-
tiin syotteend alkuperdiset bitewing-kuvat seka tutkijoiden luomat bindarimaskit,
jotka kertoivat missd kohdissa kuvaa on kariesta. Lisdksi kyseiselle mallille luo-
tiin rangaistus, jos se havaitsi karieksen kariesvapaasta kuvasta. Puolestaan ham-
paan osia segmentoivalle mallille annettiin oppimista varten pelkit alkuperdiset
bitewing-kuvat. (Lee ym., 2021). Tamén asetetun rangaistuselementin ldasn&olo
sopisi Mohammedin ym. (2016) maééaritelméddan vahvistusoppimisesta, missa
luonnehditaan, ettd vahvistusoppimisessa agentti muuttaa toimintaansa ympa-
ristostddn saadun palautteen perusteella. Samaan aikaan Mohammed ym. (2016)
mainitsevat myos, ettd vahvistusoppimisessa malli ei kédytd syote-tuloste-pareja,
mink& vuoksi Leen ym. (2021) yhdistetyn mallin oppimistyyli ei kuitenkaan sovi
vahvistusoppimisen alle. Mutta koska Leen ym. (2021) tutkimuksessa kerrotaan,
ettd karieksen tunnistamismallille annettiin alkuperdinen kuva sekd bindéri-
maski, jonka voidaan ajatella olevan tdssa tapauksessa perustotuuskuva, voidaan
kyseessd ndhda olevan ohjattu oppimistyyli. Toisaalta Leen ym. (2021) tutkimuk-
sen segmentointimallille annettiin tutkimuksen mukaan vain alkuperdiset bite-
wing-kuvat, minkd perusteella tdmadn mallin opettamiseen voidaan puolestaan
ndhdé kdytetyn ohjaamatonta oppimista. Tdten yhdistetyn mallin opettamisessa
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voidaan ndhdé olevan hyodynnetty ohjaamattoman ja ohjatun oppimisen yhdis-
televdd oppimistyylid.

My6s Cantu ym. (2020) ovat tutkineet karieksen havaitsemismallia ja my0s
heidén tutkimuksessaan on havaittu, ettd konvoluutioverkkoja hyodyntava malli
kykenee havaitsemaan erityisesti initiaalikarieksen paremmin bitewing-kuvasta,
kuin hammaslddkari. Taten heiddn tutkimustulosten voidaan ndhda tukevan
Leen ym. (2021) tutkimuksen tuloksia. Lisdksi myds Cantun ym. (2020) tutki-
muksessa on kdytetty U-Nettiin perustuvaa konvoluutioverkkomallia. Ibtehazan
ja Rahmanin (2020) mukaan U-Net saa nimensd sen symmetrisestd u:n muotoi-
sesta arkkitehtuurista: siind eri kerrokset ovat jdrjestetty u-n muotoiseen linjaan
kerrosten vilisten yhteyksien avulla (engl. skip connections). Koodaajapuoli
(engl. encoder), eli vasen puoli konvoluutioverkosta ottaa vastaan syottteen, joka
on tdssd tapauksessa bitewing-kuva, ja tiivistdd sen. Tdmé&n seurauksena kon-
tekstitieto lisdéntyy, kun taas tieto kohteiden tarkasta sijainnista vdahenee. Seu-
raavaksi verkon oikea puoli, dekoodaaja (engl. decoder), laajentaa tdtd konteks-
titietoa ja se yhdistetddn sijaintitietoihin kerrosten vilisten yhteyksien avulla (Ib-
tehaz & Rahman, 2020). Ndin U-Netiin perustuva konvoluutioverkko oppii muo-
dostamaan binddrimaskin, jonka avulla se ilmaisee, missad kohdissa bitewing-ku-
vassa on kariesta ja missd ei.

Vaikka Cantun ym. (2020) sekd Leen ym. (2021) tutkimuksissa hyodynnet-
tiin U-Netistd muokattuja malleja, on konvoluutioverkon oppimistyylissd nahta-
vissd eroja. Cantun ym. (2020) tutkimuksessa mallille annettiin luokiteltuja pe-
rustotuuskuvia oppimista varten, kun taas Leen ym. (2021) tutkimuksessa annet-
tiin alkuperdisid bitewing-kuvia sekd karieksen sisdltdavid binddrimaskeja. Can-
tun ym. (2020) tutkimuksen opetusprosessissa hammaslaakarit kavivat kaikki bi-
tewing-kuvat ldpi manuaalisesti mallin opettamista varten. Ensin yksi hammas-
ladkdri segmentoi bitewing-kuvasta jokaisen hampaan erikseen, minks jalkeen
toinen hammaslddkari vahvisti hampaiden luokittelut oikeiksi. Seuraavaksi
hammasladdkarit merkitsivét itsendisesti kaikkiin kuviin pikseli kerrallaan mer-
kintatyokalulla, sisdltddko kyseinen pikseli kariesta vai ei. Taman jalkeen yksi
hammaslaakari tarkasti merkinnét ja teki tarvittaessa niihin muutoksia (Cantu
ym., 2020). Ndin tutkimuksessa siis luotiin perustotuuskuvat. Kuvaukseen pe-
rustuen voidaan todeta, ettd koska opettamisessa on kéytetty ihmisen luokittele-
mia kuvia, jotka ovat olleet perustotuuskuvia, on kyseessd ohjattu oppimistyyli.
Suuren luokiteltavan kuvamdéardn vuoksi ihmisen osuus neuroverkon opettami-
sessa on ollut melko suuri, mutta tuloksista pdétellen se on ollut kannattavaa,
koska Cantun ym. (2020) tulosten mukaan malli ennusti karieksen sijainnin jopa
paremmin kuin hammasladkarit.

My6s Lianin, Zhun, Zhun ja Zhun (2021) tutkimus tukee Cantun ym. (2020)
sekd Leen ym. (2021) tutkimusten tuloksia, silld my6s heiddn tutkimuksessansa
kehitetty yhdistetty konvoluutioverkkomalli tunnisti initiaalikariekset parem-
min, kuin vertailun kohteena olevat hammasldgkéarit. Toisaalta isoin ero aiemmin
esitettyihin tutkimuksiin on se, ettd Lianin ym. (2021) tutkimuksessa kaytettiin
OPG-kuvia bitewing-kuvien sijaan sekd kdytetyt mallit olivat hieman erilaisia.
Tutkimuksen yhdistetty malli koostui kahdesta eri mallista. Tutkimuksessa
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kaytettiin karieksen tunnistamiseen ja segmentoimiseen nnU-Net-mallia, kun
taas karieksen syvyyden madrittdamiseen kaytettiin DenseNet121 -mallia (Lian
ym., 2021). NnU-Net on U-Netin kehittyneempi versio, joka tarjoaa paremman
suorituskyvyn ja automatisoidun segmentointimenetelmdn (Isensee, Jaeger,
Kohl, Petersen & Maier-Hein, 2021). My6s Lianin ym. (2021) kehittelemdn mallin
toinen osa, DenseNet121, hyodyntdd konvoluutioverkkoja. Kahdesta erillisesta
mallista yhdistetty malli antaa tulosteena OPG-kuvan, jossa karies on véritetty
sen syvyysasteen mukaan ja jokaiselle karieksen asteelle on madritelty omat varit.
(Lian ym., 2021).

Jo ennen varsinaisen opetusprosessin aloittamista Lian ym. (2021) kayttivat
OPG-kuviin automaattista hampaiden segmentointimallia, eli nnU-Net-mallia.
Segmentoinnin jdlkeen hammasladkarit kavivat kaikki OPG-kuvat ja segmen-
toidut kuvat ldpi itsendisesti ja merkitsivat kuviin merkintdtyokalulla karieksen
muodostettiin lopulta perustotuuskuvat, joihin tutkitun yhdistetyn mallin tulok-
sia verrattiin. Itse varsinaista oppimista varten yhdistetylle mallille annettiin
OPG-kuvat sekd perustotuuskuvat, joihin asiantuntijat olivat merkinneet karie-
salueita (Lian ym., 2021). Tastd voidaan pditelld, ettd kuten aiemmissakin esitel-
lyissd karieksen havaitsemiseen liittyvissd tutkimuksissa, myos tdssd on kdytetty
ohjattua oppimistyylid. Tama voidaan perustella silld, ettd yhdistetylle mallille
annettiin oppimista varten alkuperdiset kuvat sekd perustotuuskuvat, joissa né-
kyi toivotut tulokset. Ndiden kahden annetun syétteen avulla tutkitun yhdiste-
tyn konvoluutiomallin tuli paitelld opetusprosessissa OPG-kuvista piirteet, jotka
ilmaisevat kariesta. Toisaalta tdssdkddn tutkimuksessa ei kerrota kuka on toimi-
nut valvojana ja onko sellaista ollut, minka vuoksi ohjattu oppimistyyli on tasséa-
kin tapauksessa péadtelty tutkimuksessa kerrotuista tiedoista.

Kun tarkastellaan yleisesti ihmisen roolia karieksen havaitsemismallien
opettamisessa edelld esiteltyjen tutkimuksien pohjalta, voidaan huomata, etta
useimmiten konvoluutioverkkoja opetetaan ohjatulla oppimistyylilld. Samasta
oppimistyylistd huolimatta ihmisen tehtdvat vaihtelivat opetuksessa tutkimuk-
sittain. Osassa tutkimuksia ihminen segmentoi hampaat rontgenkuvista késin
piirtamalla tai ohjelmistoa hyodyntden, kun taas esimerkiksi Lianin ym. (2021)
tutkimuksessa segmentoimiseen kiytettiin konvoluutiomallia, jonka voidaan
ndhdd hyodyntdneen ohjaamatonta oppimista. Tamén automatisoidun segmen-
toinnin voidaan péételld vahentdvan ihmisen tyomaardd huomattavasti. Lisaksi
ihmisen toinen iso tyotehtdva karieksen tunnistamisen opettamisessa oli karie-
salueiden merkitseminen kuviin pikselitasolla tai luomalla binddrimaski, jotta
mallit pystyivéat tekemédn oleellisia havaintoja kuvista oikean tulosteen tuotta-
miseksi. Myos huomioitavaa on, ettd kaikissa tarkastelluissa tutkimuksissa tut-
kijat saivat rontgenkuvat yliopistollisilta sairaaloilta (Cantu ym., 2020; Lee ym.,
2021; Lian ym., 2021), eli tutkijoiden ei siten tarvinnut ottaa itse kuvia, mutta hei-
dén tuli valikoida ja kdyda tutkimukseen soveltuvat kuvat lapi mallin opettamis-
prosessia varten.

Yhteenvetona edellisistd tutkimuksista voidaan todeta, ettd erityisesti kon-
voluutioverkkoihin perustuvat mallit voivat ohjata ja helpottaa hammasldakéarin
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karieksen havaitsemista rontgenkuvista ja siten tukea hammasladkarin diagnoo-
sin tekemistd. Koska konvoluutiomallit onnistuivat erityisesti vield pysdytetta-
vissd olevan initiaalikariesten havaitsemisessa, voisi tdstd mallista olla apua ham-
masladkarin vastaanotolla. Tama siksi, koska mallin avulla hammasldakari osaisi
kiinnittdd huomiota olennaisiin alueisiin, jotka muuten saattaisivat jadda huo-
maamatta. Tarkemman ja aikaisemman havaitsemisen myotd potilas voitaisiin
ohjata kiinnittdméaan huomiota ongelmakohtien hoitamiseen ja luoda yksilolli-
sempi ja sopivampi hoitosuunnitelma jo aiemmassa vaiheessa. Ndin voitaisiin
estdd hampaan karieksen eteneminen ja mahdollisen tulevaisuuden paikkaus-
hoidon tarve. Toisaalta on huomioitavaa, ettd vaikka tutkimustulokset ovat lu-
paavia, voivat mallien antamat tulokset olla myds virheellisid, eikd hammaslaa-
kéri siten voi luottaa niihin sokeasti. Tamadn vuoksi mallien tuottamia kariesha-
vaintoja ei tule pitdd totuutena ja ainoana diagnostiikan vilineend, vaan havain-
toja tulee kdyttdd vain suuntaa antavina ja huomiota ohjaavina opastuksina ka-
rieksen havaitsemisessa.

3.3 Hampaiston mddrittiminen

Kolmantena koneoppimisen mahdollisuutena on hampaiston maééarittaminen.
Tdssd kappaleessa tarkastellaan, kuinka koneoppimista voidaan hyodyntdd ham-
paiston kokonaisuuden maédrittimisessd sekd havainnoidaan pintapuolisesti,
millaisia koneoppimisen malleja tdhdn tehtdvadan on tutkittu. Taman lisdksi poh-
ditaan, millaisia oppimistyylejda mallien opettamisessa on kdytetty ja mika on ih-
misen rooli opetusprosessissa.

Esimerkiksi Tuzoff ym. (2019) kayttavit tutkimuksessaan kahdesta eri kon-
voluutioverkkoihin perustuvasta mallista koostuvaa yhdistettyd mallia hampai-
den tunnistamiseen ja numeroimiseen OPG-kuvasta. Ensimmaéisen mallin, Faster
R-CNN:n tarkoituksena on tunnistaa jokaisen hampaan rajat ja sen jdlkeen rajata
kuvasta kaikki yksittdiset hampaat ndiden rajojen perusteella (Tuzoff ym., 2019).
Eli toisin sanoen ensimmadisen mallin tehtdvad on segmentoida hampaat OPG-ku-
vasta. Seuraavaksi Tuzoffin ym. (2019) tutkimuksessa toisen mallin, VGG-16,
tehtdvdnd on numeroida jokainen rajattu alue, eli hammas oikein. Tutkimuksen
tulokset osoittavat, ettd yhdistetty malli suoriutui kohtuullisen hyvin hampaiden
tunnistamisessa ja numeroimisessa, mutta se teki kuitenkin hieman enemman
virheitd hampaiden numeroimisessa, kuin asiantuntijat. Lisdksi tutkimuksesta
selvidd, ettd sekd yhdistetty malli, ettd asiantuntijat tekivit virhearvioita saman-
laisissa tilanteissa, kuten jaannosjuurien, padllekkdisten hampaiden ja isosti ka-
rioituneiden hampaiden kohdalla (Tuzoff ym., 2019). Tutkimuksessa siis luotiin
kahta eri konvoluutioverkkomallia yhdistelevd malli, jonka tarkoitus on segmen-
toida ja luokitella jokainen hammas antaen sille sen oikea hammasnumero.

Tuzoffin ym. (2019) tutkimuksen opetusprosessissa hammasladkarit piirsi-
vit manuaalisesti OPG-kuvien hampaiden ymparille laatikot ja numeroivat ham-
paat luoden siten perustotuuskuvat. Lisdksi opetusvaiheessa molemmille konvo-
luutiomalleille kaytettiin hyodyksi esiopetettuja painotuksia.
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Segmentointimallille annettiin vain alkuperdiset OPG-kuvat, kun taas hampai-
den numerointimallille annettiin hammaslédédkarien rajaamien hampaiden kuvat
sekd kuvia, jotka sisdlsivit myos naapurihampaiden rakenteita (Tuzoff ym.,
2019). Ndiden edelld mainittujen kuvien ei kuitenkaan katsota olevan perusto-
tuuskuvia, silld ne eivit sisdltdneet tietoa hampaan oikeasta numerosta. Tutki-
muksen lopussa yhdistetyn mallin tuottamia tulosteita verrattiin hammaslaaka-
rien luomiin perustotuuskuviin yhdistetyn mallin suoriutumisen arvioimiseksi
(Tuzoff ym., 2019). Tdhdn opetusprosessin kuvaukseen perustuen voidaan pada-
telld, ettd kyseessd on ohjaamaton oppimistyyli. Malleille annettiin vain alkupe-
rdisid ja eri tavoin rajattuja kuvia, joissa ei ollut luokitteluja. Siten yhdistetyn mal-
lin piti itse esiopetettujen painotusten ja tekemiensd havaintojen avulla padtelld,
mihin luokkaan miké&kin osa kuvasta kuului.

My0s Estainin ym. (2022) tutkimuksessa kehitettiin konvoluutioverkkoihin
perustuva automatisoitu havaitsemismalli, joka osaa havaita OPG-kuvasta pysy-
vdt hampaat ja luokitella ne. Tutkimuksessa kdytettiin kolmeosaista menettelyd,
joka yhdisti kolmea erilaista jo olemassa olevaa konvoluutiomallia perdkkdin
(Estain ym., 2022). Kuten Tuzoffin ym. (2019) tutkimuksessa, my6s Estainin ym.
(2022) tutkimuksessa kaytettiin hampaiden segmentoimiseen Faster R-CNN-
mallia ja hampaan numeroimiseen VGG-16-mallia, mutta lisdnd Estainin ym.
(2022) tutkimuksessa oli U-Net-malli, jota kdytettiin aivan ensimmdisend mallina
hampaiston alueen havaitsemiseen. Estaininin ym. (2022) mukaan U-Net-mallin
tehtdvdna oli tunnistaa OPG-kuvasta hampaiston alueen sijainti ja rajata se, jotta
kuvasta tulisi pienempi. Taméd mallin rajaama alue siirrettiin seuraavaksi eteen-
pdin kahdelle seuraavalle mallille késiteltdviksi (Estain ym., 2022), aivan kuten
Tuzoffin ym. (2019) tutkimuksessa. Estainin ym. (2022) tutkimustuloksista voi-
daan huomata, ettd kayttamalld kolmea syvdoppimisen mallia hampaiden tun-
nistamisessa ja numeroimisessa, on yhdistetyn mallin suoriutuminen samalla ta-
solla, kuin hammaslaakarin.

Estainin ym. (2022) tutkimuksen opetusprosessin alussa hammasladakarit
ensin segmentoivat hampaat sekéa luokittelivat ne hyodyntden merkintdalustaa.
Taman jalkeen ulkopuolinen hammasléékari tarkisti kuvat, joiden merkinnoissa
oli eroavaisuuksia ja antoi siten lopullisen luokituksen hampaille. Hampaiston
alueen havaitsemismallille syotettiin opetusta varten alkuperdinen OPG-kuva
sekd binddrimaski hampaiston alueen tunnistamiseksi. Lisdksi opetusta varten
hampaan tunnistamis- ja numerointimalleilla hyddynnettiin esiopetettuja paino-
tuksia. Hampaan tunnistusmallille annettiin yksittdisida hampaita esittdavia kuvia,
kun taas hampaan numerointimallille annettiin hammaslddkéreiden rajaamat ja
numeroidut kuvat, eli perustotuuskuvat (Estain ym., 2022). Tdten voidaan paa-
telld, ettd tdssd opetusprosessissa hyodynnettiin ohjattua oppimista, vaikka tut-
kimuksessa kaytettiinkin osittain samoja malleja, kuin Tuzoffin ym. (2019) tutki-
muksessa. Oppimistyyli voidaan ndhda ohjatuksi, koska jokaisen eri mallin koh-
dalla opetusvaiheessa malleille annettiin alkuperdinen kuva ja kyseisen mallin
oikea tuloste, eli perustotuuskuva. Myos tédssd tapauksessa mallille annettu bi-
nadrimaski on pdatelty ja luokiteltu perustotuuskuvaksi.
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Tuzoffin ym. (2019) ja Estainin ym. (2022) tuloksia vertailemalla voidaan
havaita, ettd hampaiden tunnistamisen tarkkuus kédyttamalld lisaind U-Net-mallia
oli parempaa, kuin ilman. Tastd voidaankin péadtelld, ettd kayttamalld useampaa
mallia OPG-kuvan automatisoidussa analysoimisessa, saadaan korkeampi tark-
kuus hampaan tunnistamiseen, kuin kdyttamalld vain yhtd mallia. Tama voi se-
littya silld, ettd U-Net pienensi alkuperdisen OPG-kuvan noin kolmannesosaan
alkuperdisestd (Estai ym., 2022), jolloin Faster R-CNN-malli sai tutkittavakseen
tarkemman kuvan, kuin Tuzoffin ym. (2019) tutkimuksessa, ja sitd kautta kolmi-
osaisen mallin tulkinta voi olla tarkempi. Toisalta Estainin ym. (2022) tutkimuk-
sessa otanta oli alle 600, kun Tuzoffin ym. (2019) tutkimuksessa otanta oli yli 1500
OPG-kuvaa, mikéd voi vaikuttaa tulosten eroavaisuuksiin. Lisdksi voidaan pohtia,
vaikuttiko valittu opetustyyli myos tuloksiin, silld Estain ym. (2022) kadyttivéat oh-
jattua oppimistyylid, ja tutkimuksen tulokset olivat paremmat, kuin Tuzoffilla
ym. (2019), ketkd hyddynsivit ohjaamatonta oppimistyylid mallin opettamisessa.

Tutkimuksia tarkastelemalla voidaankin todeta, ettd konvoluutioverkkoi-
hin pohjautuvilla malleilla voidaan segmentoida ja luokitella hampaita OPG-ku-
vista. Lisdksi voidaan tehdd huomio, ettd vaikka kaksi eri tutkimusta kayttavt
osittain samoihin tekniikoihin perustuvia malleja, voidaan niitd kuitenkin opet-
taa eri tavoin. Tuzoffin ym. (2019) tutkimuksen opetusvaiheessa yhdistetylle
mallille syotetddn OPG-kuva ilman luokittelua tai muita merkintojd, ja siten ky-
seessd voidaan ndhda olevan ohjaamaton oppimistyyli. Estainin ym. (2022) tut-
kimuksessa voidaan puolestaan ndhdéa kdytetyn ohjattua oppimistyylid, sill4 jo-
kaiselle mallille annettiin opetuksessa alkuperdinen kuva sekd perustotuuskuva,
joka kyseisen mallin osion tulisi tuottaa. Toisena erona Tuzoffin ym. (2019) ja Es-
tainin ym. (2022) tutkimusten vililld voidaan ndhdé olevan perustotuuskuvien
segmentointityyli. Estainin ym. (2022) tutkimuksessa hampaiden rajaukseen
hyddynnettiin merkintdalustaa, jota kdyttden hammaslddkarit rajasivat hampaat
ja numeroivat ne, kun taas Tuzoffin ym. (2019) tutkimuksessa rajaus tehtiin ma-
nuaalisesti ja hampaiden numerot laitettiin erilliseen Excel-taulukkoon. Naista
eroista oppimistyyleissd voidaan pédtelld, ettd Estainin ym. (2022) tutkimuksessa
ihmisen rooli on huomattavasti suurempi, koska tutkimuksen yhdistetty malli
on opetettu hyodyntden ohjattua oppimista, kuin Tuzoffin ym. (2019) tutkimuk-
sessa, jossa on hyodynnetty ohjaamatonta oppimista.

Yhteenvetona tutkimusten tarkasteluista, voidaan todeta, ettd konvoluutio-
verkkoja hyodyntamailld voidaan parhaimmillaan saavuttaa jopa hammaslaaka-
rin hampaiden havainnointi- ja numerointitaso. Téllaisilla havaitsemisjarjestel-
milld voisi mahdollisesti tulevaisuudessa nopeuttaa hammaslddkarin tyon kul-
kua, silld sen avulla hammaslddkarin ei tarvitsisi kdyttaa yhta paljoa aikaa OPG-
kuvien tulkitsemiseen sekd hampaiden tunnistamiseen ja numeroimiseen. Nain
aikaa vapautuisi enemman kliiniseen potilastyohon. Toisaalta on huomioitavaa,
ettd molemmissa tutkimuksissa on kaytetty aikuisten OPG-kuvia, joissa on vain
luonnollisia juuria omaavia hampaita, mika voi rajoittaa tulosten yleistettavyytta.
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4 KONEOPPIMISEN HAASTEET SUUN
TERVEYDENHUOLLOSSA

Téssd luvussa vastataan toiseen tutkimuskysymykseen, joka tutkii millaisia ko-
neoppimisen kehittdmiseen ja kdayttoonottoon liittyvid haasteita suun terveyden-
huollon kontekstissa on. Ensin tarkastellaan, mikd on GDPR-asetus ja millaisia
vaatimuksia se asettaa henkilttietojen késittelylle ja siten myos koneoppimisen
mallien kehittamiselle. Lisdksi késitellddn hieman erdstd ratkaisua, yhdistettya
oppimista, jota on kehitelty ratkaisemaan nditd ongelmia. Seuraavaksi siirrytaan
tarkastelemaan mikd on mustan laatikon ongelma hammaslddketieteessd, miten
sitd on yritetty ratkaista ja pohditaan, miksi tdmé on iso ongelma koneoppimisen
mallien kehittdmisessd. Taman jdlkeen tarkastellaan millaisia tulevien hammas-
ladkdreiden ja potilaiden asenteet ovat tekodlyn sovelluksia kohtaan suun tervey-
denhuollossa. Lisdksi pohditaan, millaisia haasteita 16ydokset asettavat koneop-
pimisen mallien kehittdmiselle ja tarkastellaan keinoja, miten niitd voidaan rat-
koa.

4.1 Lainsdddanto ja datan yksityisyys

Koska suun terveydenhuollossa kisitellddan arkaluontoisia potilastietoja, ohjaa
sen toimintaa useat eri lait, asetukset ja ohjeistukset ja siten ne on otettava huo-
mioon myos terveydenhuollon koneoppimisen mallien kehittamisessd. Valviran
(ei pvm.) mukaan henkilttiedoiksi ndhdaan kaikki tiedot, joista henkil6 on tun-
nistettavissa suoraan tai vélillisesti ja siten myos potilastiedot luokitellaan hen-
kilotiedoiksi (Valvira, ei pvm.). Téllaisia henkilttietoja on siten esimerkiksi hen-
kilotunnus, puhelinnumero ja potilastiedot. Henkilotietojen kasittelyksi laske-
taan kaikki toimet, joissa késitellddan henkilotietoja (Valvira, ei pvm.), kuten asi-
akkaan potilaan osoitteen tarkistaminen tai virheellisen potilaskirjauksen poista-
minen jdrjestelmdstd. Taman vuoksi tietoja on kasiteltava luottamuksellisesti, asi-
anmukaisesti ja lainmukaisesti (Valvira, ei pvm.) Suomessa sosiaali- ja terveys-
ministerion (2024) mukaan, potilaan tietojen késittelyd ohjaavia lakeja ovat
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esimerkiksi EU:n yleinen tietosuoja-asetus, tietosuojalaki seka laki sosiaali- ja ter-
veydenhuollon asiakastietojen kasittelystd. Naistd kaksi jalkimmadistd lakia ovat
kansallisia lakeja, joiden kasittely on rajattu ulos tdstd kandidaatintutkielmasta,
jotta tutkielman laajuus ei paisuisi liian suureksi. Tdssad tutkielmassa keskitytdan-
kin siten pohtimaan erityisesti EU:n yleisen tietosuoja-asetuksen tuomia haas-
teita.

Euroopan parlamentin ja neuvoston asetuksen (EU) 2016/679 (2016) mu-
kaan EU:n yleiselld tietosuoja-asetuksella, eli GDPR-asetuksella, tarkoitetaan jo-
kaista EU:n maata ja sen alueella toimivia yrityksid koskevaa lakia, joka sddntelee
henkilotietojen késittelyd. Taman toukokuussa 2018 voimaan astuneen lain tar-
koituksena on parantaa yksiloiden henkil6tietojen hallittavuutta sekd yhdenmu-
kaistaa sdddantoda EU-maissa. Asetuksen yksiloihin kohdistuvia parannuksia
ovat esimerkiksi yksilon oikeudet pddstd omiin tietoihin, siirtdd tietoja toiseen
jdrjestelmddn sekd saada tietoa henkilon tietoihin kohdistuneista tietoturvalouk-
kauksista. Yksityishenkiltiden lisdksi asetus sisdltdd saantojd yrityksille, jotka kéa-
sittelevat henkilotietoja. Namad saannot liittyvat esimerkiksi henkilttietojen pseu-
donysoimiseen ja salaukseen sekd EU:n ulkopuolisiin yrityksiin, joilla on liiketoi-
mintaa EU:ssa (Euroopan parlamentin ja neuvoston asetus (EU) 2016/679, 2016).
GDPR-asetuksen tehtdvdnd on siis turvata yksilon henkilotietojen kadyttod EU:n
alueella sekd korostaa yritysten vastuuta asiakkaiden henkilStietojen kaytossa.
Tdten my0s terveydenhuollon laitosten ja tutkijoiden tulee ottaa asetus huomi-
oon, kun toimitaan EU:n alueella. Koska asetus voi olla tiukentanut henkilotieto-
jen kayttod, voivat tiukennukset aiheuttaa haasteita esimerkiksi terveydenhuol-
lon koneoppimista hyddyntdvien mallien kehittamiselle. Taméa voi ilmetd esi-
merkiksi mallin harjoitusdatan, eli henkilttietojen, kerddmisen ja kdyttamisen
vaikeuksina. Mallille tarjottavan tiedon tulee olla anonymisoitua seka tietojen
hyddyntamiseen tarvitaan lupa potilaalta. Lisdksi asetukseen vedoten, potilaalle
tulee kertoa mihin tarkoitukseen ja miten luovutettua tietoa kdytetdan. Tama pro-
sessi voi siten hidastaa ja rajoittaa koneoppimismallien kehittamista.

Yangin, Liun, Chen ja Tongin (2019) mukaan toinen GDPR-asetuksen hait-
tapuoli koneoppimisen kehittamisen kannalta on se, ettd yritysten ja laitosten ke-
raama data jda vain paikalliseen kdyttoon, eikd sitd voida kerédtd yhteen analy-
sointia varten. Tdhdn ongelmaan Yangin ym. (2019) artikkelin mukaan Google
on ehdottanut yhtend mahdollisena ratkaisuna menetelmdd nimeltd yhdistetty
oppiminen (engl. federated learning), joka tarkoittaa kouluttamista etdaineis-
toilla. Eli sen sijaan, ettd ldhteet tuotaisiin keskitetysti yhteen paikkaan koneop-
pimismallin opettamista varten, opetetaankin konetta etdna (Yang ym., 2019). T4-
mén yhdistetyn oppimisen toimintaprosessia on havainnollistettu kuviossa kaksi
(ks. kuvio 2). Eli esimerkiksi luotaessa karieksen havaitsemismallia, voitaisiin en-
sin hammashoitolassa yksi opettaa koneoppimisen malli kyseisen hammashoito-
lan paikallisen tietokannan tiedoilla. Opetuksen jdlkeen opetettu paikallinen
malli salataan ja se ldhetetddn koordinaattorille. Kaikki tutkimukseen osallistuvat
hammashoitolat 1-3 toistavat myts namaé kaksi vaihetta samanaikaisesti. Kol-
mannessa vaiheessa koordinaattori avaa kaikkien hammashoitoloiden lahetta-
mien mallien salaukset ja lisdd niiden tiedot globaaliin malliin. Taméan jdlkeen
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koordinaattori ldhettdd pédivitetyn globaalin mallin salattuna takaisin jokaiselle
hammashoitolalle. Tdtd neljan vaiheen mallia toistetaan iteratiivisesti, kunnes
mallin opettaminen on valmis.

@ Koordinaattori
Ao B

Hammashoitola 1 Hammashoitola 2 Hammashoitola 3

KUVIO 2 Yhdistetty oppimisprosessi suun terveyden tutkimuksessa (Muokattu Brauneck
ym., 2023, s. 3 mukaan)

My6s Brauneckin ym., (2023) mukaan yksityisyyttd parantavat teknologiat,
kuten yhdistetty oppiminen, pyrkivat mahdollistamaan henkil6tietojen lainmu-
kaisen kasittelyn ja analysoinnin. Heiddn artikkelissaan tuodaan kuitenkin ilmi,
ettd yhdistetty oppiminen yksinddn ei riitd takaamaan GDPR-asetuksen turvalli-
suusvaatimuksia terveydenhuollossa. Taméan vuoksi tukena tulisi kédyttad myos
muita teknologioita, kuten eriytettyd yksityisyyttd (engl. differential privacy)
sekd turvallista moniarvoista laskemista (engl. secure multiparty computation).
Nditd teknologioita voitaisiin hyodyntdd paikallisen mallin kouluttamisen jal-
keen, ennen tiedon salausta (Brauneck ym., 2023). Siten taman vaiheen voidaan
ndhdé sijoittuvan yhdistetyn oppimisprosessin vaiheeseen yksi (ks. kuvio 1).
Tétd teknologiayhdistelmad hyodyntden koneoppimisen malli voisi pitdd parem-
min kayttdjien henkilotiedot yksityising, ja siten mahdollisesti noudattaa GDPR-
asetuksen vaatimuksia. Eriytetylld yksityisyydelld tarkoitetaan tekniikkaa, jolla
lisdtddn kohinaa opetusjoukkoon, miké vaikeuttaa yksittdisten potilaiden tunnis-
tamista (Brauneck ym., 2023). Eli toisin sanoen potilaan dataan lisdtdan satun-
naistekijoitd tunnistamisen vaikeuttamiseksi, jotta voidaan minimoida tietovuo-
don riskid. Turvallisella moniarvoisella laskemisella puolestaan tarkoitetaan tek-
nologiaa, jonka avulla useat osapuolet pyrkivat edistimddn samaa toiminnalli-
suutta tietden vain oman syotteen ja tulosteen potilaan yksityisyyden takaa-
miseksi (Yang ym., 2019).
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Yksityisyyttd parantavat teknologiat siis anonymisoivat potilaiden henkilo-
tietoja parantaen siten mallien tietoturvaa jo opetusvaiheissa, mutta myos niiden
kaytossd ndhd&ddn olevan haasteita. Esimerkiksi eriytetyn yksityisyyden kaytta-
minen voi alentaa opetettavan mallin ennusteiden luotettavuutta. Brauneckin
ym. (2023) mukaan tdmé&n voidaan ndhda johtuvan siitd, ettd mitd enemman ko-
hinaa malliin lisdtdédn, sitd alempi mallin luotettavuus on. Toisaalta jos kohinaa
lisdtdan vdhemmadn on pohdittava, onko potilastiedot endd anonyymeja ja henki-
16t tunnistettavissa, jolloin malli ei tdytda GDPR-asetuksen vaatimuksia (Brauneck
ym., 2023). Taman vuoksi koneoppimisen mallin kehittdmisessd suun terveyden-
huollossa on 16ydettdvéa tasapaino mallin luotettavuuden ja henkil6tietojen tur-
vaamisen vilille. Mallin on oltava tarpeeksi luotettava, jotta sen ennusteisiin voi-
daan tukeutua hoitopddtosten tekemisessd. Toisaalta taas potilaiden henkil6tie-
tojen turvallisuus ja salaus on varmistettava, jotta malli tayttdd lainsdddannon
vaatimukset eikd potilastiedot ole alttiita tietomurroille.

Voidaan siis todeta, ettd GDPR-asetuksen vaatimukset on otettava huomi-
oon EU-maissa suun terveydenhuollon koneoppimisen malleja kehitettdessa. Ta-
mdn voidaan ndhdéd koskevan kaikkia koneoppimisen malleja oppimistyylista
riippumatta, koska kaikki luotavat mallit kasittelevit henkilotiedoiksi luokitelta-
vaa tietoa. Taman vuoksi koneoppimisen mallia suunniteltaessa sekd opetusvai-
heessa on siten pohdittava erilaisia yksityisyyttd parantavia teknologioita seka
niiden soveltuvuutta kehiteltdvaan malliin. Lisdksi kaikilta tutkimuspotilailta on
pyydettdvad lupa henkilGtietojen kdyttamiseen sekd kertoa kayttotapa ja -kohde,
eikd tietoa saa kerdtd enempdd, kuin on tutkimuksen kannalta tarpeellista.

4.2 Mustan laatikon liiketiede

Poonin ja Sungin (2021) mukaan yksi isoimmista haasteista tekodlyn implemen-
toimisessa lddketieteeseen on mustan laatikon (engl. black box) ongelma. Heiddan
mukaansa talld tarkoitetaan sitd, ettd hyodynnettdessa ohjaamatonta oppimistyy-
lid ja neuroverkkoja, ei voida tietdd tarkasti mitd piilokerroksissa tapahtuu ja
miksi malli tuottaa tietyn lopputuloksen (Poon & Sung, 2021). Taten ei siis voida
olla varmoja, milld logiikalla malli esimerkiksi huomaa karieksen tietyssda ham-
paassa tai miksi se luokittelee jonkun hampaan tiettyyn kategoriaan. Poon ja
Sung (2021) toteavatkin, ettd koska terveydenhuollon kultaisena standardina on
ollut pitkddn tutkimukseen ja tarkkaan tietoon pohjautuva paidtoksenteko, voi
tallaisen mustan laatikon tuottaman tiedon hyddyntdminen diagnoosin tekemi-
sessd olla kyseenalaista. Taman vuoksi suun terveydenhuollossa onkin pohdit-
tava, voidaanko koneoppimisen mallien tuottamaan tietoon luottaa, koska nii-
den paadtoksentekoprosessia ei voida todistaa kaikissa tapauksissa. Siten ky-
seessd voidaan ndhda olevan my0s osittain eettinen ongelma.

Ratkaisuna ongelmaan Poon ja Sung (2021) ehdottavat, ettd koneoppimisen
mallien opettaminen aloitetaan yksinkertaisista algoritmeista, kuten satunnais-
metsistd, joita kehitetddn hiljalleen eteenpdin. Ndin malli oppisi ohjatun oppimi-
sen avulla hyodyntdimdan hammaslddkédrin antamaa tietoa ja tunnistamaan
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olennaisia ominaisuuksia ja samalla mallin toimintalogiikkaa voitaisiin valvoa
helpommin. Témén vaiheen jdlkeen Poonin ja Sungin (2021) ehdotuksen mukaan
voitaisiin siirtyd kdyttamaan neuroverkkoja, eli mustaa laatikkoa. Kun ensin on
hyddynnetty ohjattua oppimista ja siten malli on jo oppinut sen tunnistamia tar-
keitd ominaisuuksia datasta, tiedetddn mallin toiminnasta jo paljon ennen mus-
taa laatikkoa. Poonin ja Sungin (2021) mukaan mustan laatikon toiminnan selvit-
tamiseksi voidaan hyodyntdd useita eri tulkittavuustekniikoita (engl. interpreta-
bility techniques), jotka antavat erilaisia selityksid koneoppimisen mallin kayt-
taytymiselle. Vaikka ndin ei saadakaan tietoon tdysin mustan laatikon toimintaa,
voidaan kuitenkin tekniikoiden antamista tuloksista ja opetetun mallin toiminta-
logiikan tuntemisesta pé&ételld tietovajetta umpeen (Poon & Sung, 2021).

Erds toinen haasteen muodostava ndakokulma liittyen mustaan laatikkoon
on Bjerringin ja Buschin (2021) mukaan se, ettd mallin kdyttdminen riitelee poti-
laskeskeisen ldhestymistavan kanssa. Heiddn mukaansa erés syy télle on se, etta
musta laatikko ei néde potilasta uniikkina yksilong, toisin kuin lddketieteessd ope-
tetaan (Bjerring & Busch, 2021). Tdten kdyttamallda mustan laatikon omaavaa mal-
lia padtoksenteon tukena, voidaan ajautua tilanteeseen, jossa potilaan yksiloivien
piirteiden merkitys hoitopdatoksen tekemisessa unohdetaan. Esimerkiksi kariek-
sen muodostumisriskin arvioimisessa voidaan unohtaa diagnosoimattomien sai-
rauksien mahdollisuus ja niiden vaikutus suun terveyteen. T&dll6in mahdollisesti
ajaudutaan tilanteeseen, jossa koneoppimisen mallin antama tulos ei olekaan pa-
tevd. Jos tdhdn tulokseen luotetaan ilman arviointia, voidaan potilaalle mahdol-
lisesti antaa vdaranlaista hoitoa, milld voi olla ikdvit seuraukset.

Toisena potilaskeskeisen ndkokulman kanssa riiteleviana seikkana Bjerring
ja Busch (2021) nostavat esille, kuinka mustan laatikon tekniikassa ei voida saa-
vuttaa tdyttd ymmarrystd ja syytd hoidon tarpeelle potilaan ja lddkdrin kanssa,
koska mustan laatikon toimintaa ei voida tdysin selittdd. Esimerkiksi kuvitellaan
tilanne, jossa konvoluutioverkkoihin perustuva malli on luonut kuvan, josta se
on merkinnyt karieksen hammasviliin, jota hammaslddkari ei ole huomannut.
Uudelleen tutkimalla alkuperdisen kuvan ja kliinisen suun tilanteen, hammas-
ladkari ei edelleenkddn huomaa kariesta. Tdaten hammaslddkarille muodostuu
ongelma, jolloin tdytyy pohtia, pitddké hammaslddkéari mallin tulosta vai omaa
tutkimusta luotettavampana. Lisdksi hammasldédkérille voi muodostua ongelma
siind, miten han selittdd tilanteen potilaalle, kun ei itsekddn ymmaérra mihin pe-
rustuen malli on tuottanut ennusteen.

Edelld esiteltyihin artikkeleihin perustuen voidaan siten paitelld, ettd eri-
tyisesti ohjaamatonta oppimista hyodyntdvien koneoppimisen mallien kadytossa
suun terveydenhuollossa voidaan ndhdé olevan eettisid haasteita. Poon ja Sung
(2021) ovat pyrkineet ratkaisemaan ongelman kayttamalld tekniikoita, jotka hyo-
dyntdvit sekd ohjattua ettd ohjaamatonta oppimista, seké erilaisia tekniikoita,
joilla voidaan testata algoritmien toimintaa ja tuoda siten mustan laatikon tapah-
tumia nakyvammaéksi. Tama hiljalleen opetuksen lisddminen, testaaminen ja tu-
losten validoiminen voidaan toteuttaa jo opetusvaiheessa ja siten mahdollisesti
lisdtd mallin ymmarrettavyyttd. Sen sijaan Bjerringin ja Buschin (2021) mukaan
ohjaamatonta oppimista hyodyntdvit tekniikat riitelevdt potilaskeskeisen
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ldhestymistavan kanssa, mikd vahentdd hoidon yksil6llisyyttd ja ymmarryksen
saavuttamista. Heiddn mukaansa, koska mustan laatikon toimintaa ei voida ym-
martdd tdysin, ei sellaista mallia voi myoskddn kayttdd lddketieteessd hoitopaa-
toksen tukena (Bjerring & Busch, 2021). Taméd mustan laatikon kayttod koskeva
eettinen kysymys onkin yksi isoimmista haasteista, joita suun terveydenhuollon
tulee selvittdd, jotta koneoppimisen malleja voidaan kehittdd lisdd ja ottaa laajem-
min kdyttoon vastaanotoilla.

4.3 Asenteet ja suhtautuminen

Téssd luvussa tarkastellaan, millaisia tulevien hammaslédédkareiden ja potilaiden
asenteet ovat koneoppimisen ja tekodlyn hyodyntdmistd kohtaan suun tervey-
denhuollossa. Lisdksi pohditaan myds, miten hammasldédkédrien asenteet ja suh-
tautuminen vaikuttavat tekodlyn kayttoonottamiseen ja kehittdimiseen. Taman
jilkeen tutkitaan vield yleisesti potilaiden suhtautumista tekoélyn kayttamiseen
vastaanotolla sekd pohditaan, mikd on potilaiden suurin huolenaihe liittyen te-
kodlyn kdyttamiseen suun terveydenhuollossa.

Ensin tarkastellaan hammasléddketieteen opiskelijoiden asenteita ja ajatuk-
sia tekodlyn hyodyntdmisestd suun terveydenhuollossa. Bisdasin ym. (2021) ky-
selyssd on kerétty jokaisesta maanosasta hammas- ja yleislddketieteen opiskeli-
joiden ajatuksia asenteista tekodlyn kayttamisestd lddketieteessd. Kyselyn mu-
kaan vastaajista ldhes 84 prosenttia uskoo tekodlyn mullistavan lddketieteen alan
ja suurin osa opiskelijoista oli my0s sitd mieltd, ettd ladketieteen opetussuunni-
telmaan tulisi sisdllyttdd tekodlyn opettamista. Lisdksi tutkimustuloksista voi-
daan huomata, ettd kehittyneiden maiden opiskelijat kokevat omaavansa parem-
man ymmadrryksen ja tietimyksen tekodlyn sovellusten hyodyntdmisestd, kuin
kehitysmaiden opiskelijat (Bisdas ym., 2021). Tamd ero tietimyksessd kehitty-
neiden ja kehitysmaiden lddketieteen opiskelijoiden vélilld voi johtaa tulevaisuu-
dessa entistd suurempiin terveyseroihin. Mahdollisesti lisdantyvaa tietdmyseroa
tukee my®0s se, ettd Bisdasin ym. (2021) tutkimuksessa kehitysmaiden opiskelijat
vastasivat huomattavasti pienemmilld todenndkoisyydelld, ettd tekodly mullis-
taa ladketieteen harjoittamisen.

Myo6s Karan-Romeron, Salazar-Gamarran ja Leon-Riosin (2023) kyselyssd
opiskelijat kokivat, ettd yliopistojen tulisi siséllyttdad tekodlyn opettamista ope-
tussuunnitelmaan. Lisdksi myos heidédn tutkimuksessansa nousi esille hammas-
ladketieteen opiskelijoiden p&ddosin positiivinen suhtautuminen tekodlyn hyo-
dyntdmiseen tyossddn, mutta yllattavaa kylld, vain 45 prosenttia vastanneista
opiskelijoista ei usko, ettd hammasladakarit korvataan tulevaisuudessa tekodlylla
(Karan-Romero ym., 2023). Téatd tulosta tukee myos Yiizbasioglun (2021) tutki-
mus, jossa on havaittavissa, ettd noin puolet hanen tutkimukseensa vastanneista
hammasladdketieteen opiskelijoista on myos eri mieltd vditteen kanssa. Naiden
tutkimusten vastauksista voidaan pditelld, ettd hammaslddketieteen opiskeli-
joilla voi olla pelkoa, syrjdyttadko tekodly heiddn ammattinsa. Jos téllaista pelkoa
on, se voi johtaa tekodlyn kayttoonoton haasteisiin suun terveydenhuollossa ja
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siten hidastaa ja vaikeuttaa koneoppimisen mallien kehittymista alalla. Haasteita
voi tuottaa esimerkiksi pelosta johtuva koneoppimisen mallien kdyton halutto-
muus, jonka seurauksena mallien kdyttoonotto vastaanotoilla voi hidastua. Ta-
méan estdmiseksi tekodlyn mahdollisuuksien opettaminen jo opintojen aikana
voisi lisdtd tietdmystd, kuinka tekodlyd voidaan kayttdad hammasladkarin tyoka-
luna, eikd ammattiryhman syrjdyttamisen vilineena.

Toisena tarkasteltavana ndkokulmana tutkitaan suun terveydenhuollon po-
tilaiden asenteita tekodlyd kohtaan. Esimerkiksi Kosanin ym. (2022) kontrol-
loidussa tutkimuksessa on tutkittu potilaiden suhtautumista tekodlyn kayttami-
seen karieksen diagnosoimisessa. Tutkimuksessa tutkittavat potilaat jaettiin kah-
teen eri ryhmaéén, joista toiselle esitetiin bitewing-kuva, josta konvoluutioverk-
koja hyodyntdva malli oli vérittanyt kariesalueen. Kontrolliryhmadlle puolestaan
esitettiin sama kuva, johon hammaslddkari oli merkinnyt pelkélld nuolella ka-
rieksen sijainnin. Molempien ryhmien tutkittavilta kysyttiin heiddn kykyanséa ha-
vaita karies kuvasta. Lisdksi heiltd kysyttiin useita kysymyksid liittyen tekodlyn
ja hammaslddkarin luottamukseen, arviointikykyyn, hoidon tarpeen ymmarta-
miseen sekd informoiduksi tulemisen tunteeseen. Tutkimustulokset osoittavat,
ettd potilaat ndyttavit korkeaa luottamustasoa hammaslddkarin tekemiin diag-
nooseihin ja hoitosuunnitelmiin riippumatta siitd, kdytetaanko tekodalyé jatkohoi-
don paattamisessd vai ei. Lisdksi tutkimuksesta selvidd, ettd erityisesti nuoret,
korkeakoulun kdyneet sekd opiskelijat havaitsevat kuvista karieksen paremmin
tekodlyn avulla ja luottavat tekodlyyn enemmaén, kuin esimerkiksi alhaisemman
koulutuksen kdyneet ja ikddntyneet ihmiset (Kosan ym., 2022). Naistd 16ydok-
sistd voidaan pédtelld, ettd erityisesti nuoret suhtautuvat tekodlyn hyodyntami-
seen vastaanotoilla positiivisemmin ja luottavaisemmin, kuin idkkdaammat ihmi-
set. Tamad voi osaltaan johtua siitd, ettd nuoret ovat kasvaneet teknologian kehi-
tyksen keskelld ja ovat siten luottavaisempia myos tekoédlyn sovelluksia kohtaan.
Toisaalta Kosanin ym. (2022) tutkimusasettelussa tutkittavilla oli mukana myos
ihmiskontakti, joka voi osaltaan vaikuttaa suopeampaan asennoitumiseen teko-
dlyd kohtaan ja siten parantaa tutkimuksen tuloksia. Lisdksi Kosanin ym. (2022)
tutkimusasettelu oli kuviteltu, mika voi myos vaikuttaa tuloksiin.

My6s Ayadin ym. (2023) Saksassa toteutetun alueellisen kyselyn tulosten
mukaan potilaiden suhtautuminen tekodlyn hyddyntamiseen suun terveyden-
huollossa on péddosin positiivinen. Potilaiden odottamista tekodlyn tuomista
mahdollisuuksista nousi esille diagnostiikan luotettavuuden parantuminen, ajan
sdadstyminen sekd entistd henkilokohtaisemman ja todisteisiin pohjautuvien hoi-
topddtosten tekeminen. Toisaalta hieman yli puolet vastaajista ovat epdvarmoja,
parantaisiko tekodlyn kdyttdminen julkista terveydenhuoltoa. Lisdksi potilaat
kokevat ongelmaksi tekodlyn hyodyntamisessd hammaslddkérin ja potilaan va-
lisen luottamussuhteen haasteet sekd mahdollisesti kohoavat hoitokulut (Ayad
ym., 2023). Ndistd tuloksista voidaan péadtelld, ettd vaikka péddosin tutkimuksen
mukaan potilaat suhtautuvat positiivisesti ja luottavaisesti tekodlyn hyodynta-
miseen, erityisesti diagnostiikassa, on useilla potilailla kuitenkin epdilyksid ja
epdvarmuutta tekodlyd kohtaan. Pddosin epavarmuuksien voidaan ndhda koh-
distuvan hammaslédékérin ja potilaan viliseen suhteeseen. Tétd viitettd tukee
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myo6s Ayadin ym. (2023) tutkimus, jossa nousee ilmi, ettd yli 35 prosenttia vas-
tanneista kokee tekoédlyn erddksi haitaksi hammasladékarin ja potilaan luottamus-
suhteen haasteet. Lisdksi vain noin 9 prosenttia vastanneista kokee, ettd teko-
dlylld voidaan parantaa luottamussuhdetta (Ayad ym., 2023).

Kosanin ym. (2022) ja Ayadin ym. (2023) tutkimusten tuloksia vertailemalla,
voidaan huomata, ettd molemmissa tutkimuksissa potilaat suhtautuvat positiivi-
sesti tekodlyn hyodyntamiseen erityisesti hoitopddtosten tekemisessd. Toisaalta
Ayadin ym. (2023) tutkimuksesta voidaan kuitenkin havaita, ettd monet potilaat
kokevat epdavarmuutta koskien potilaan ja hammaslédédkarin vilistd vuorovaiku-
tusta ja luottamusta. T&td ei havaittu Kosanin ym. (2022) tutkimuksessa, mutta
koska heiddn tutkimusasettelussaan potilaat pystyivat kommunikoimaan ham-
maslaidkireiden kanssa, voidaan tutkimuksessa ndhdi olleen ihmiskontakti, toi-
sin kuin Ayadin ym. (2023) tutkimuksessa. Tama voi selittdd, miksi luottamus-
suhteen muodostuminen ei noussut esille Kosanin ym. (2022) tutkimusasette-
lussa. Tdstd voidaankin pddtelld, ettd onnistunut tekodlyn implementoiminen
suun terveydenhuollossa vaatii ihmiskontaktin ja siihen tulee kiinnittdd huo-
miota, kun malleja otetaan vastaanotoilla kdyttoon. Tama voidaan toteuttaa esi-
merkiksi niin, ettd hammasladdkari selittdd potilaalle tekodlyn tuotoksen ja sen
merkityksen, jotta potilas ymmartdd, mistd on kyse.
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5 YHTEENVETO JA JOHTOPAATOKSET

Taman tutkielman tavoitteena oli perehtyd koneoppimisen mahdollisuuksiin
hammasléddkdrin ndkokulmasta karieksen ehkdisyssd, havaitsemisessa ja ham-
paiston mddrittamisessd. Lisdksi tutkielmassa pohdittiin ihmisen roolia koneop-
pimisen mallien opettamisessa sekd tarkasteltiin, millaisia haasteita liittyy kone-
oppimismallien kehittimiseen suun terveydenhuollon kontekstissa. Tutkielma
toteutettiin kuvailevana kirjallisuuskatsauksena ja 16ydetyn kirjallisuuden pe-
rusteella pyrittiin vastaamaan kahteen tutkimuskysymykseen:

e Milld tavoin hammaslédékari voisi hyodyntdd koneoppimista tyos-
sddn kariologiassa ja hampaiston maarittamisessa?

e Mikd on ihmisen rooli koneoppimisen opettamisprosessissa, ja
mitkd ovat koneoppimisen kehittimisen haasteita tdlld hetkelld
suun terveydenhuollossa?

Tutkielmassa kédytettiin ldhteind padasiassa kansainvilisid vertaisarvioituja
tieteellisid artikkeleita, mutta lisdksi lihteisiin valittiin esimerkiksi aiheita kisit-
televid e-kirjoja sekd GDPR-asetus. Valittuja ldhteitd etsittiin useista eri tietokan-
noista, kuten JYKDOK ja Scopus, sekd muista luotettavista ldhteistd, kuten tie-
teellisen yhdistyksen sivulta ja EU:n tietosuoja-asetuksesta. Tutkimuksia etsittiin
kayttamalld hakutermejd, kuten “machine learning”, “deep learning”, ”caries”
ja ”dentistry”. Hauissa eri termejd kdytettiin yhdessa ja erikseen. Myos ldhteiden
soveltuvuutta tutkielmaan arvioitiin lukemalla niiden tiivistelmit ja otsikot en-
nen koko artikkelin lukemista. Erityisesti tutkimuksien valitsemisessa painotet-
tiin viimeisen viiden vuoden aikana julkaistuja artikkeleita, jotta tieto olisi mah-
dollisimman uutta ja ajankohtaista.

Tutkielmassa l6ydetyistd mahdollisuuksista voidaan havaita, ettd erityi-
sesti pddttelypuihin pohjautuvat koneoppimisen mallit tarjoavat mahdollisuu-
den ennustaa potilaan karieksen muodostumisriskin sekd maaritelld tarkeimmait
riskitekijat. Taten koneoppimista hyodyntamalld voidaan mahdolliset riskitekijét
havaita entistd aiemmin, minkd seurauksena potilaan omahoitotottumuksiin voi-
daan reagoida hammaslddkdrin vastaanotolla jo varhaisemmassa vaiheessa.
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Ennakoivasti toimimalla, kuten pinnoittamalla riskihampaita tai tarjoamalla har-
jausopetusta, voidaan siten mahdollisesti véalttdad tulevaisuuden korjaavan ka-
rieshoidon tarve. Lisdksi ennakoivilla toimenpiteilld voi olla alentavia vaikutuk-
sia suun terveydenhuollon kustannuksiin tulevaisuudessa seka hoitojonojen ly-
hentymiseen. Tamad johtop&itos perustuu siihen, ettd kun yhad useammalle poti-
laalle kehittyy vahemmain korjaavaa hoitoa vaativia karieksia varhaisen havait-
semisen seurauksena, on myds hammaslddkdreiden korjaavalle hoidolle vahem-
maén tarvetta. Tahdn perustuen potilaiden mé&ara vastaanotoilla voi mahdollisesti
laskea pitkalld aikavalilld, ja siten koneoppimisen mallia hyodyntamalld voidaan
mahdollisesti lyhentdd hoitojonoja ja kuluja.

Liséksi tutkielmassa kdy ilmi, ettd koneoppimisen mahdollisuudet painot-
tuvat erityisesti erilaisten kuvien tulkitsemiseen suun terveydenhuollossa. Tahéan
mahdollisuuteen liittyen tutkimuksista nousevat esille erilaiset konvoluutioverk-
koihin pohjautuvat mallit, erityisesti yhdistetyt mallit. Malleja voidaan hyodyn-
tdd esimerkiksi plakin tunnistamiseen, initiaalikarieksen havaitsemiseen seka
hampaiden tunnistamiseen ja numeroimiseen. Esimerkiksi malli, joka tunnistaa
plakin valokuvasta voi olla hyddyllinen vastaanotolla erityisesti pelko- ja kipu-
potilaiden kanssa, jotka eivit halua tai kykene antaa hammasladdkérin tehdd suun
tutkimusta. Télloin koneoppimisen mallin analysoiman kuvan perusteella ham-
maslddkari voi arvioida suuntaa antavan hoitosuunnitelman ja samalla auttaa
potilasta totuttelemaan hammashoitoon. Lisédksi jatkokehittelemdlld ideaa voitai-
siin mallista hyotyd myos etdvastaanotoilla, joissa potilas voisi itse ottaa ja ldhet-
tdd kuvan hammasladdkarille. Kuva voitaisiin antaa mallille tulkittavaksi ja sen
analysoimaan kuvaan tukeutuen hammaslédékari voisi méaéritelld omahoidon oh-
jauksen tarpeen ja siten edistdd potilaan terveytta.

Toisena mahdollisuutena konvoluutioverkkoja hyddyntédvissa tutkimuk-
sissa nousee esille mallit, jotka tunnistavat automaattisesti initiaalikarieksen
rontgenkuvista. Ndiden mallien tuottamat havainnot karieksen sijainnista voivat
auttaa hammaslddkarid ohjaamaan huomiota oleellisiin kohtiin, jotka muuten
voisivat jdddd huomaamatta. Ndin tarkemmalla havaitsemisella hammasladkéri
voi esimerkiksi ohjata potilaan kiinnittim&&dn omahoidossa huomiota keskeisiin
kohtiin ja siten estdd karieksen varhaista etenemista entistd tehokkaammin.

Kolmas konvoluutioverkkoja hyoddyntdvda mahdollisuus on hampaiston
segmentoivat ja hampaita luokittelevat mallit, joiden avulla voidaan mdaritelld
suussa oleva hampaisto. Tdllaisten mallien avulla voidaan mahdollisesti nopeut-
taa hammasladdkarin tyonkulkua. Tama perustuu siihen, ettd mallien automaatti-
sen hampaiden luokittelun myosta OPG-kuvien tulkitsemiseen kuluu entista va-
hemmaén aikaa. N&din koneoppimisen mallia hyodyntdmalld hammaslddkarilta
voi vapautua lisdaikaa kliiniseen tyohon. Lisdksi mallit voivat tarjota tukea paa-
toksentekoon tilanteissa, joissa hammaslddkari ei ole varma hampaan luokitte-
lusta. Talloin hammaslddkari voi verrata mallin luomia luokitteluja omiin péatel-
miinsé ja siten saada tukea paatoksentekoon.

Vaikka tutkimusten tulokset koneoppimisen mahdollisuuksista ovat lupaa-
via, on tutkimuksissa ndhtdvissd myos rajoituksia. Useiden tutkimusten tutki-
musotannat ovat suppeita ja tarkkaan valikoituja, minkd voidaan ndhda
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rajoittavan tulosten yleistettavyyttd. Lisdksi tutkimustulosten vertailu on haasta-
vaa, silld useat tutkimukset ovat luoneet oman mallin, jota kyseisessd tutkimuk-
sessa on testattu. Vertailua vaikeuttaa myos tutkimusten erilaiset mittarit mallien
suoriutumisen arvioimisessa. Ndihin rajoituksiin perustuen tutkielmassa ehdo-
tetaan jatkotutkimuksia suuremmilla otantajoukoilla seké toisteisia tutkimuksia,
jotta mallien suoriutumista ja luotettavuutta voitaisiin arvioida entistd luotetta-
vammin. Liséksi tulosten luotettavamman vertailun kohentamiseksi alalle olisi
tarkedd luoda yhteiset mittarit ja standardit.

Mahdollisuuksien lisdksi tutkielmassa on pohdittu esiteltyjen tutkimusten
pohjalta ihmisen roolia koneoppimisen mallien opettamisessa. Tutkimuksista
voidaan péddtelld, ettd eniten mallien opettamisessa on hyddynnetty ohjattua op-
pimistyylid, mutta my6s muita oppimistyyleji on havaittavissa. Esimerkiksi
pddttelypuita kdytettdessd on péadtelty kyseessd olevan ohjattu oppimistyyli, jol-
loin ihminen antaa opetusvaiheessa mallille perustotuuden, eli karieksen esiin-
tyvyyden, sekd alkuperdiset arvot, eli mahdolliset riskitekijdt, jotta malli oppii
tekemddn havaintoja. Konvoluutioverkkomalleja koulutettaessa puolestaan voi-
daan ndhdd, ettd tutkimuksissa on kéytetty ohjaamatonta, puoliohjattua tai oh-
jattua oppimistyylid. Tyylin voidaan ndhda olevan riippuvainen tutkimuksessa
kaytetystd teknologiasta. Taten voidaan padtelld, ettd ihmisen rooli mallien opet-
tamisessa vaihtelee suuresti pelkastd opetuskuvien valitsemisesta ja syottami-
sestd aina perustotuuskuvien manuaaliseen piirtdmiseen ja hampaiden tai plakin
merkitsemiseen. Ndistd padtelmistd voidaan todeta, ettd ihmisen roolille koneop-
pimisen mallien opettamisessa ei voida ndhdd olevan vain yhtd madritelmad,
vaan ihmisen tehtdvit ja niiden laajuus vaihtelevat riippuen valitusta mallista
sekd opetustyylista.

Koneoppimisen kehittdmisen haasteista puolestaan tutkimuksissa nousee
esille erityisesti GDPR-asetuksen tuomat korkeat vaatimukset henkilttietojen ka-
sittelylle, ja siten asetuksen luomat kriteerit mallien tietoturvatasolle. Tahan
haasteeseen on esitetty useita ratkaisuja, kuten yhdistettyd oppimista, eriytettyd
yksindisyyttd ja turvallista moniarvoista laskemista. Koska ndiden tekniikoiden
kdyttaminen voi kuitenkin alentaa mallin luotettavuutta, tulee tima rajoite siten
ottaa huomioon jo mallia kehitettdessd ja opetettaessa. Tédten turvallisuuden ja
luotettavuuden vélisen tasapainon sekd mahdollisten uusien tekniikoiden 16yta-
miseksi tulevaisuudessa tarvitaan lisdd tutkimusta mallien turvallisuuteen liit-
tyen. Lisdksi voidaan havaita, ettd tarkastelluissa koneoppimisen mallien mah-
dollisuuksia késittelevissa tutkimuksissa ei ole tuotu ilmi henkil6tietojen késitte-
lyyn liittyvid toimenpiteitd. Tama voi johtua esimerkiksi siitd, ettd niit4 ei ole ko-
ettu tarpeelliseksi kertoa artikkeleissa, mutta niiden mainitsemattomuus saa
pohtimaan, onko toimenpiteitd toteutettu lainkaan.

Toinen esille nouseva haaste mallien kehittdmisessd koskee mustan laati-
kon ongelmaa ja sen eettisid haasteita liittyen mallin toiminnan ymmartamétto-
myyteen ja potilaan yksilollisyyden hadvittamiseen. Ndiden haasteiden voidaan
ndhdé koskevan erityisesti ohjaamatonta oppimista hyodyntéavia malleja, koska
talloin ei voida olla varmoja, miksi malli tuottaa tietyn vastauksen. Tahan ratkai-
suna on ehdotettu esimerkiksi tulkittavuustekniikoita ja asteittaista opettamista,
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eli puoliohjattua oppimista. Puoliohjatun oppimisen ja tulkittavuustekniikoiden
avulla voidaan saada tietoon ainakin osittain, miksi kone tuottaa tietyn tuloksen
ja siten hieman ratkoa mustaan laatikkoon liittyvid ongelmia. Aihetta ei kuiten-
kaan ole tutkittu laajasti, minkd vuoksi tdimén tekniikan voidaan ndhda olevan
vield kyseenalainen suun terveydenhuollon kontekstissa. Tamédn vuoksi jatkotut-
kimus aiheesta on tarpeellista, jotta tekniikan toimivuudesta voidaan saada lisdd
luotettavaa tietoa ja siten mahdollisesti soveltaa sitd kdytantoon.

Kolmantena haasteena ammattilaisten ndkokulmasta voidaan ndhda ole-
van erityisesti kehitysmaiden ammattilaisten puutteellinen tieto tekodlystd. Puo-
lestaan potilaiden ndkokulmasta isoimpana haasteena nousee esiin potilaiden
pelko potilaan ja hammaslédédkarin vilisen luottamuksen heikentymisestd. Taman
haasteen voidaan siten ndhdéa tuovan esille ihmiskontaktin tarve suun terveyden-
huollossa. Lisddamalld tietoa potilaiden ja ammattilaisten keskuudessa tekodlyn
toiminnasta ja mahdollisuuksista, voidaan myos lievittdd potilaiden pelkoa siitd,
ettd inhimillisyys katoaa vastaanotoilta tekodlyd hyddynnettdessa. Tietoisuutta
voidaan parantaa esimerkiksi siséllyttamalld tekodlyn opettaminen osaksi ham-
maslddkdreiden opetussuunnitelmaa tai pitdamaélld luentoja jo valmistuneille
hammasldgkareille. Kun ammattilaiset ovat tietoisia mallien mahdollisuuksista
ja toiminnasta, voivat he myos informoida potilaita malleista ja siten mahdolli-
sesti parantaa myos potilaiden asenteita ja suhtautumista.

On kuitenkin huomioitavaa, ettd myos télld tutkielmalla on omat rajoituk-
sensa. Tutkielma on vain pintapuolinen katsaus suurimmista mahdollisuuksista
ja haasteista liittyen koneoppimisen malleihin suun terveydenhuollossa. Tdten
kirjallisuuskatsaus ei kata kaikkia eri koneoppimisen mahdollisuuksia ja haas-
teita, jotka liittyvit kariologiaan ja hampaiston méaéarittelemiseen. Liséksi tutkiel-
man laajuuden ja valittujen hakukriteereiden vuoksi tutkielma ei sisdlld kaikkia
aiheeseen liittyvid tutkimuksia ja siten joitakin tarkeitd tutkimuksia ja ldhteitd on
voinut jaadd kdyttamattd. Myos tutkimusten mallien oppimistyylien luokitte-
lussa voi olla tulkintavirheitd, silld osassa tutkimuksista ei kartoitettu opetuspro-
sessia yhtd tarkasti kuin toisissa. Tadten tutkielmassa esitetyt padtelmét oppimis-
tyyleistd on tehty yhdistamalla artikkeleissa annettuja tietoja teoriatietoon, ja si-
ten tulkinnat voivat olla osittain virheellisid puutteellisten tietojen vuoksi. Ndin
ollen tdima kandidaatintutkielma voidaan ndhda olevan suuntaa antava yleisku-
vaus ja avaus aihepiirin keskustelulle ja tarkastelulle.

Johtopddtoksind voidaan siten todeta, ettd koneoppimisen malleilla on
useita mahdollisuuksia suun terveydenhuollon kontekstissa, mutta my6s haas-
teita on havaittavissa paljon ja ne on otettava huomioon malleja kehittdessa. Jotta
malleja voidaan mahdollisesti ottaa tulevaisuudessa laajemmin kayttoon, ehdo-
tetaan toisteisten ja laajempien jatkotutkimusten tekemistd, alan yhteisten stan-
dardien luomista, mallien riittdvien tietoturvatoimenpiteiden tutkimista seka
ammattilaisten tietimyksen kohentamista.
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