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Eldinladketieteen diagnostiikassa syvdoppimismalleja kaytetddan muun muassa
sairauksien havaitsemiseen, luokitteluun ja aikaisen vaiheen hoitoennusteiden
maarittamiseen. Hydédyntamalla konvoluutioneuroverkkoja, toistuvia neuroverkkoja ja
siirto-oppimista, syvdoppimista voidaan soveltaa monipuolisesti eldinldadketieteen
tehtadviin. Myos perinteisia koneoppimisalgoritmeja, kuten ohjattua, ohjaamatonta ja
puoliohjattua oppimista, kaytetddan eldinlddketieteessd suurien datamaarien
kasittelyssa. Koneoppimisen haaraa, luonnollisen kielen kasittelya (NLP), voidaan
hyodyntaa digitaalisten dokumenttien luomisessa eldinlddkarien vapaamuotoisten
muistiinpanojen  pohjalta.  Tutkielman tavoitteena on tarkastella, miten
syvaoppimismalleja on hyddynnetty pieneldinten sairauksien diagnostiikassa, erityisesti
kuvantamisen yhteydessd, sekd milla tavoin ndmad menetelmat ovat vaikuttaneet
diagnostisen tarkkuuden ja tehokkuuden parantamiseen kliinisessa kaytanndssa.
Tutkimusmenetelmaksi valikoitui kuvaileva kirjallisuuskatsaus, jossa analysoitiin
ajankohtaisia tieteellisia julkaisuja syvaoppimisen eldinladketieteellisista sovelluksista.

Tutkielmassa havaittiin, ettd syvaoppimismalleja on hyédynnetty muun muassa silma-,
sydan- ja maksasairauksien diagnosoinnissa. Neuroverkkopohjaisilla
syvdoppimismalleilla analysoidut kuvat ovat osoittaneet parempaa tarkkuutta ja
tehokkuutta verrattuna perinteisiin arviointimenetelmiin, mika on tarkentanut
diagnoosia ja hoitoennusteiden arviointia. Tulosten perusteella voidaan todeta, etta
syvdoppimismenetelmien soveltamisen haaste on datan vahdinen maara ja sen vaihtelu.
Mallien siirrettavyys, jatkokoulutusmahdollisuudet, seka tekstidatan ja kuvantamisen
yhdistaminen diagnostiikassa tarjoavat mahdollisuuksia menetelmien soveltamiseen,
mutta niiden eettinen ja kdaytannon soveltaminen vaatii jatkotutkimusta. Tutkimus
tarkastelee syvaoppimismenetelmien mahdollisuuksia vastata kasvavaan
eldinlaakaripalveluiden kysyntaan, edellyttaen ndiden teknologioiden
toimintaperiaatteiden, haasteiden ja eettisten ulottuvuuksien syvallistda ymmartamista.

AVAINSANAT: Syvdoppiminen, syvdaoppimismalli, tekodly, konvoluutioneuroverkot, NLP
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1 Johdanto

1.1 Tutkimuksen taustaa

Syvaoppimismallien soveltaminen eldinlddketieteeseen avaa mahdollisuuksia tehostaa
ja tarkentaa diagnosointia, sekd parantaa jatkohoitojen seuraamista ja niiden
ennustetta. Syvdoppiminen on Jukka Kolarin ja Aleksi Kallion (2023) mukaan erds
tekodlyn koneoppimismenetelmd, joka hyddyntdaa neuroverkkoja, jotka rakentuvat
useista eri tasoista. Neuroverkot muistuttavat ihmisen monikerroksista kognitiivista
jarjestelmaa (Lee ja muut, 2017, s. 571). Syvdoppiminen eroaa muista menetelmista sen
kyvylld oppia tunnistamaan, tulkitsemaan ja tdydentamaan kontekstia (Kolari & Kallio,

2023).

Eldinladketiede on laaja tieteenala, jonka asiantuntijoilla on merkittava tyomaara.
Syvaoppimismallien avulla voidaan tehostaa monivaiheisia tyotehtavia, mika sujuvoittaa
tutkimus- ja diagnosointivaiheiden etenemistd ja helpottaa eldinlddkareiden
kognitiivista kuormaa. Eldinladketieteen useilla eri osa-alueilla on kysyntda uusille

teknologioille, mihin syvaoppimismalleja hyédyntamalla voitaisiin vastata.

Sahkodisten sairauskertomusten tiedonlouhintaprosessiin voidaan tulevaisuudessa
integroida syvaoppimismalleja, mika myos sadstaisi aikaa olennaiseen tutkimustyohoén
ja siten tehostaisi lddketieteen alaa (Pesapane ja muut, 2018, s.5). Applebyn ja muiden
(2022, s. 820) mukaan, kuitenkin talla hetkelld ladketieteellisessa kaytettavia
tekoalyjarjestelmia pidetdaan kapeina ja heikkoina alykkyyden ja suorituskyvyn osalta,

koska ne kykenevat suorittamaan vain tietyn tehtavan.

Radiologian alalla  syvaoppimisen hyddyntaminen on ollut merkittavaa
puheentunnistussovelluksissa, joihin kuuluu luonnollisen kielen kasittely ja puheesta
tekstiksi -muunnos (Lee ja muut, 2017, s. 574). Laajasti kdytetty Dragon-jarjestelma on

hyodyllinen automaattisessa litteroinnissa, ja mahdollistaa sanelun ilman sisallon



kirjoittamista itse (Lee ja muut, 2017, s. 579). Lupaavia tuloksia on saatu kdyttamalla
syvia neuroverkkoja, seka toistuvia neuroverkkoja, myds sanelun kielen ollessa muu kuin

englannin kieli (Lee ja muut, 2017, s. 579).

Lisaksi syvaoppimista on hyddynnetty eldinladketieteen alalla kvantifioinnissa,
erityisesti tuotantoeldinten kayttaytymiseen liittyen. Myos karjatuotannossa on
hyddynnetty koneoppimismalleja, esimerkiksi tautien havaitsemisessa, kayttaytymisen
tunnistamisessa, ymparistonhallitsemisessa, seka kasvun arvioinnissa (Hennessey ja
muut, 2022, s. 855). Esimerkkind mainittakoon syvdoppimiseen perustuva
automaattinen tunnistusputkilinja, joka pystyy kvantifioimaan sikatalouden
hyvinvointihaasteen, korvanpuremisen esiintymisen. Korvanpureminen voi aiheuttaa
bakteeri-infektioita ja heikentda eldinten terveytta ja hyvinvointia, ja siten heikentaa

tuottavuutta ja lisata tarvetta eldinten laakityksille. (Odo ja muut, 2022.)

Syvaoppimismenetelmat eldinladketieteen alalla parantavat tehokkuutta saastamalla
eldinlaadkareiden aikaa esimerkiksi eldinlaaketieteellisten raporttien kirjoittamisesta tai
niiden kadantamisesta digitaaliseen muotoon. Syvdaoppimismallien avulla voidaan myds
tunnistaa sairauksien merkkeja eldaimella jo ennen ensimmaisten oireiden esiintymista,
mika voi parantaa hoitomahdollisuuksia, ja jopa pidentdd eldimen elinikda. Tassa
kandidaatintutkielmassa keskitytaankin tarkastelemaan syvdoppimisen soveltamista

pieneldinten diagnostiikassa.

1.2 Tutkimuksen tarkoitus ja tutkimuskysymykset

Taman tutkielman tarkoitus on tarkastella syvaoppimismenetelmien soveltuvuutta
pieneldinten diagnostiikkaan, erityisesti kuvantamisen yhteydessa. Nakokulmaksi on
valittu diagnostisen tehokkuuden ja tarkkuuden parantaminen eldinladketieteessa.
Naiden tavoitteiden saavuttamiseksi syvdoppimismallien kdytannon hyotyja

tarkastellaan valikoitujen eldinladketieteellisten esimerkkien avulla.



Tutkimuksen aihevalinta syntyi henkilokohtaisesta kiinnostuksesta tekodlyn ja
syvaoppimisen mahdollisuuksiin, ja niiden soveltamismahdollisuuksista
eldinlaaketieteessa. Kirjallisuuskatsauksen perusteella suomenkielisessa
tutkimuskirjallisuudessa on kasitelty niukasti syvaoppimisen soveltamista nimenomaan
pieneldinten diagnostiikassa. Tutkimuksen rajaus pieneldimiin, erityisesti koiriin ja
kissoihin, on perusteltu nadiden potilasryhmien yleisyydelld seka saatavilla olevan datan
maaralla. Nain ollen tassa tutkielmassa ei kasitellda tuotanto-, sorkka-, kavio- tai
villieldimid. Taman tutkielman tarkoitus on osaltaan tuottaa tutkimuskartoitus ja

synteesi sellaisesta tulokulmasta, josta sita ei ole vield koottu.

Tutkimuksessa pyritddan vastaamaan seuraaviin tutkimuskysymyksiin:
1. Miten syvdoppimismalleja on hyoédynnetty pieneldinten sairauksien
diagnostiikassa, erityisesti kuvantamisessa?
2. Milla tavoin menetelmien kdytté on parantanut diagnostista tarkkuutta ja
tehokkuutta kliinisessa kaytanndssa?
3. Mitkd ovat syvaoppimismenetelmien soveltamisen haasteet ja mahdollisuudet

eldinladkinnan nakdkulmasta?

Tutkimus sijoittuu globaaliin kontekstiin, jossa lemmikkieldinten maara on kasvussa, ja
minka myota eldinladkaripalveluiden kysynta lisdantyy erityisesti kaupunkialueilla. Tama
kehitys luo tarpeen tehokkaille teknologioille ja diagnostiikkaratkaisuille, jotka ovat
skaalautuvia, luotettavia ja eettisesti kestdvia. Syvdoppimismenetelmat tarjoavat
mahdollisuuden vastata tdhdn tarpeeseen, mutta se vaatii, ettd niiden
toimintaperiaatteet, luonne ja haasteet ymmarretaan. Vain siten
syvdoppimismenetelmia voidaan soveltaa tarkoituksenmukaisesti ja maksimoida niiden

hyodyt.



1.3 Menetelmalliset ratkaisut ja tutkimuksen kulku

Tassa tutkielmassa kaytetty tutkimusmenetelma on kuvaileva kirjallisuuskatsaus, joka
mahdollistaa tutkimusaiheeseen liittyvan kaikkein keskeisemman ja ajantasaisimman
tutkimuksen tarkastelun (Kangasniemi ja muut, 2023). Kuvaileva kirjallisuuskatsaus sopii
menetelmaksi myos siksi, ettd sen avulla eldinldadketieteeseen liittyva sisaltd jasentyy
osaksi syvaoppimismallien asiayhteytta seka tekniikan tieteenalaa. Valitut tietokannat
ovat IEEE Xplore, SciVal, ScienceDirect sekd Web of Science ja kaytetty tutkimusaineisto
koostuu vertaisarvioiduista tieteellisista artikkeleista. Tarkein tutkimuskirjallisuuden
hakuprosessia ohjaava kriteeri on kirjallisuuskatsauksessa kasiteltyjen

syvaoppimismallien keskeinen rooli pieneldinten diagnostiikassa.

Ensimmaisessa luvussa kuvasin tutkimuksen taustan ja tarkoituksen, seka
tutkimuskysymysten rajauksen. Lisaksi esittelin tutkimuksen metodologisia ratkaisuja.
Toisessa luvussa esittelen pieneldinten diagnostiikkaan keskeisimmin liittyvat
syvaoppimismallit. Kolmannessa luvussa  syvennytddan  syvaoppimismallien
soveltamiseen havainnoinnin ja luokittelun tehtavissa tehokkuuden ja tarkkuuden
ndkokulmista. Neljannessd luvussa esittelen systemaattisen kirjallisuuskatsauksen
tulokset muodostamalla synteesin syvaoppimismallien hyédyntamisesta diagnostisessa
kuvantamisessa ja tautiluokituksessa, seka vertaamalla syvdoppimismallien ja
eldinlaakareiden suorituskykya. Viidennessa luvussa kartoitetaan syvaoppimismallien
kayttdéa, sekda laajennetaan tarkastelua tulevaisuuden ndkymiin pieneldinten
diagnostiikassa. Luvussa syvennytdan my6s syvdoppimisen kadyttoénoton ja
eldinlaaketieteellisen tekodlyn eettisiin haasteisiin tarkastelemalla yhdeksda eettista

nakdkulmaa, jotka ovat olennaisia vastuullisessa eldinladkarityossa.



2 Syvaoppimismenetelmat eldinladketieteessa

Eldinldaketieteessa kasiteltdva data vaihtelee merkittavasti: se voi koostua
vapaamuotoisista tekstitiedostoista tai monimuotoisesta kuvadatasta, kuten kaksi-,
kolme- tai nelidimensionaalisista (2-D, 3-D, 4-D) kuvista (Basran & Appleby, 2022, s.
822). Valittava syvaoppimismalli maaraytyy kaytettavan datan ja kayttotarpeen mukaan
(Shiri ja muut, 2024, s. 7). Esimerkiksi tekstipohjaisen aineiston analysointiin kdytetaan
luonnollisen kielen kasittelyn, Natural Language Processing, lyhennettynd NLP,
menetelmilld (Basran & Appleby, 2022, s. 822). Konvoluutioneuroverkko, Convolutional
Neural Network, lyhennettynd CNN, on sen sijaan tehokas kuvien analysointi- ja
luokitteluvaline, mikd on saanut erinomaisia tuloksia CNN:d3 hyodyntavien mallien

suorituskyvystda muun muassa 95-99,88 prosentin tarkkuuksilla (kuva 1.) (Shiri ja muut,

2024, s. 39.)
model Accuracy % Precision % Recall % F1-Score % Time (h:m:s)
VGG 94.39 99.79 80.65 89.20 2:17:32
Inception 95.86 96.65 95.14 95.89 0:23:34
ResNet 94.59 95.30 93.64 94.46 1:12:56
InceptionResNet  96.05 97.01 95.36 96.18 0:54:18
Xception 97.38 98.28 96.61 97.44 1:01:11
MobileNet 98.54 98.88 98.28 98.58 0:17:22
DenseNet 98.94 99.12 98.75 98.94 1:10:30
NASNet 96.99 97.69 96.56 97.12 3:50:05

Kuva 1. Syvdoppimismallien, jotka hyodyntavat CNN-verkkoja, tuloksia (Lahde: Shiri
ja muut, 2024, s. 39).

Syvaoppimismallien kouluttamisessa kdytetddn esiopetusta, joka nopeuttaa mallin
oppimisprosessia. Esiopetuksessa malli koulutetaan osittain vastaavalla, aiemmin

tunnetulla aineistolla, mikd tehostaa mallin sopeutumista uuteen tehtavaan. Esiopetus
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perustuu konvoluutioneuroverkkojen ohjattuun oppimiseen, supervised learning, jossa

mallille sy6tetdaan esimerkkeja sydte—vastauspareista. (Basran ja Appleby, 2022, s. 821.)

2.1 Konvoluutioneuroverkot (CNN)

Kimin ja muiden (2019, s. 1) mukaan konvoluutioneuroverkot on rakennettu imitoimaan
ihmisen visuaalista prosessia. Lee ja muut (2017, s. 574) sen sijaan esittavat, etta
konvoluutioneuroverkon oppimisprosessi  jaljittelee  eldinten  nakdaivokuoren
rakennetta. Pereira ja muut (2023, s. 1) toteavat, ettd konvoluutioneuroverkko on
koulutettu erityisesti kuva-analyysiin. Konvoluutioneuroverkko koostuu konvoluutio-,
poolaus-, sekd tdysin yhdistetystd kerroksesta (Lee ja muut, 2017, s. 574).
Konvoluutiokerros kykenee poimimaan kuvan ominaisuudet, myos sellaiset, jotka eivat
ole ihmissilmalle ndkyvia (Pesapane ja muut, 2018, s.5). Sen ensisijainen tehtdva on
havaita paikallisia, tunnusomaisia piirteitda kuten reunoja, viivoja ja muita visuaalisia
elementteja (Lee ja muut, 2017, s. 574). Heiddan mukaansa tdma operaatio jiljittelee
visuaalisten piirteiden havaitsemista, kuten ndkodaivokuoressa tapahtuu. Lee ja muut
(2017, s. 575) lisdksi toteavat, ettd konvoluutiokerros on CNN:n olennaisin komponentti

kuvankasittely tehtavissa, kuten segmentoinnissa ja luokittelussa.

Poolauskerros, engl. pooling layer, tarjoaa kuvan sijaintivarianssiominaisuudet ja
vahentaa kuvan resoluutiota, joka vahentda laskentaa my6hemmissa kerroksissa, mika
puolestaan vahentaa konvoluutiokerroksen laskentakustannuksia (Lee ja muut, 2017, s.
575). Leen ja muiden (2017, s. 575) mukaan ominaisuusmalleja pienennetdan
vhdistelemalla vierekkaisia pikseleita, jotta ndkokenttaa voitaisiin laajentaa asteittain:
tata toimintoa kutsutaan poolaustoiminnoksi, engl. pooling. He esittavat, ettda maksimi-
tai keskiarvopoolaus vilittda eteenpdin joko suurimman tai keskimaardisen
aktivaatioarvon, minka ansiosta konvoluutiokerrokset muuttuvat vihemman herkiksi
pienille kohdeobjektin siirtymille tai muodonmuutoksille. Poolauskerroksen tehtava on

pienentdd ominaisuusmallien dimensioita, jonka lisdksi sailyttda kyky tunnistaa kuvasta
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semanttisia piirteitd nilden muodosta ja sijainnista riippumatta (Lee ja muut, 2017, s.

575).

Taysin yhdistetty kerros, Fully Connected Layer tai FC layer, sijaitsee tyypillisesti
konvoluutioneuroverkon loppuosassa (Shiri ja muut, 2024, s. 6). Taysin yhdistetyssa
kerroksessa neuronit soveltavat lineaarista muunnosta syottovektoriin painomatriisin
kautta, mika tarkoittaa, ettd mahdolliset kerrosten viliset yhteydet ovat olemassa ja
jokainen tulovektorin tulo vaikuttaa jokaisen lahtévektorin 1dhtoon (Diego Unzueta,
2025). Jokainen neuroni on siis yhdistetty edellisen kerroksen neuroneihin, mika
noudattaa monikerroksisen  perceptron-neuroverkon periaatteita (Panagiotis
Antoniadis, 2025; Shiri ja muut, 2024, s. 6). Taysin yhdistetty kerros vastaanottaa
syotteen pooling- tai konvoluutiokerroksesta, seka toimii konvoluutioneuroverkon

luokittelijana mahdollistaen verkon tekemat ennusteet (Shiri ja muut, 2024, s. 6).

Kouluttamalla syvdoppimismalleja, ne oppivat tunnistamaan sairauksien piirteita
koulutusdatan perusteella 90 prosentin tarkkuudella (Kim ja muut, 2019, s. 6). Mallien
kouluttamiseen voidaan kayttaa esikasiteltyja kuvia, joiden avulla se oppii tunnistamaan
piirteita muun muassa tulehduksista ja niiden vakavuustasosta. Koulutuksen alussa malli
oppii yleensa ensin tunnistamaan yksinkertaisia piirteitd, kuten reunoja ja muotoja.
Kuvassa 2. on havainnollistava kuva syvaoppimismallin toiminnasta. Kouluttamisen
myo6ta mallin suorituskyky kasvaa, ja se oppii tunnistamaan monimutkaisempia piirteita,
kuten esimerkiksi tulehduksellisia alueita. Tama mahdollistaa syvdoppimismallin
hyédyntamisen sairauden vakavuuteen liittyvdssa arvioinnissa. (Kim ja muut, 2019, s. 2—

6.)
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Kuva 2. Esimerkki syvdoppimisen toiminnasta: malli luokittelee syotteen "ankaksi” tai
”ei ankaksi”. (Mukautettu ldhteestd Oppermann, 2023).

2.2 Toistuva neuroverkko (RNN)

Daniel Nelsonin (2020) mukaan, toistuvat neuroverkot pystyvat kasittelemaan
perakkaista dataa, mikd mahdollistaa mallin sisdisen muistin. Han esittda, ettd verkon
tulo kopioidaan ja palautetaan verkkoon sy6tteena, eli tulo ja syote ovat silmukassa.
Leen ja muiden (2017.s. 575) mukaan, RNN-malli on erikoistunut aikaperusteisen datan,
kuten puheen tai kasin kirjoitetun tekstin, kasittelyyn. He esittavat, ettd yksikdiden
vdliset yhteydet mahdollistavat verkon sisdisen tilan muodostumisen: tama antaa
verkolle kyvyn mallintaa dynaamista ajallista kdyttaytymista. Nelson (2020), seka Lee ja
muut (2017, s. 575) toteavat, ettd RNN-verkot pystyvat hyddyntamaan ajallista muistia,
poiketen tavallisista syottosuuntaisista verkoista. Tama siis tarkoittaa, etta RNN-verkko
huomioi edeltavan syotteen ja sdil6é aiemman datan sisallon muistiin. Lee ja muut

(2017, s. 575) toteavat, ettd ajallisen muistin hydodyntaminen mahdollistaa paremman
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suorituskyvyn luonnollisen kielen kasittelyssa, tekstin ja puheentunnistuksessa seka

naiden tuottamisessa.

Toistuvan neuroverkon kehittynyt muunnelma on pitka lyhytaikainen muistiverkko eli
LSTM (Long Short-Term Memory Network), joka on kehitetty ratkaisemaan
pitkdaikaisten riippuvuuksien oppimiseen liittyvia haasteita (Shiri ja muut, 2024, s. 8).
LSTM huomioi edeltavan syotteen sisallon toistuvan neuroverkon tavoin (Daniel Nelson,
2020). LSTM-mallit koostuvat kolmesta portista: syoteportti, l|dhtoportti ja
unohdeportti, joista kaikilla on tietty tehtdavansa informaation kulun saatelemisessa
(Shiri ja muut, 2024, s. 8). Mallin syoteportti on vastuussa syotteen merkittavista
arvoista, jotka padstetdan mallin lapi (Daniel Nelson, 2020; Shiri ja muut, 2024, s. 8).
Arviointiin portti kdyttda hyperbolista tangentti -funktiota (kuva 3.), joka antaa
syotteelle arvon viélilla -1 — 1 (Daniel Nelson, 2020). SyoOteportissa kaytetty
sigmoidifunktio (kuva 3.) maarittdaa mitka arvot paastetdaan verkon lapi: O tarkoittaa ei-

merkittdvaa syotetta ja 1 tarkoittaa merkittavaa (Daniel Nelson, 2020).

i ) 1 a) = o(z)) = tanh(z))
aj=olz) =4, exp(-z) )

= aaan SRR
s /
o

Sigmoid Hyperbolic Tangent

Kuva 3. Syotteiden arviointiin kdytetaan sigmoidi- ja hyperbolista tangentti -funktioita
(Ldhde: Shiri ja muut, 2024, s. 7).

Ei-merkittavat syotteet pudotetaan muistista, ja merkittavat sailotdan seka paastetaan
seuraavalle portille (Daniel Nelson, 2020). Syoteportti maarittda sisdisen tilan

paivityksen nykyisen syotteen, seka aiemman tilan perusteella (Shiri ja muut, 2024, s. 8).
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Tulokset siirtyvat unohdeportille, joka arvioi ja pudottaa tarpeettomat syotteet kayttdaen
sigmoidifunktiota: arvon 0 saaneet syotteet pudotetaan ja arvon 1 saaneet syotteet
sailytetdaan (Shiri ja muut, 2024, s. 8; Daniel Nelson, 2020). Lopuksi syoOtteet siirtyvat
l[ahtoportille, joka arvioi merkittdavat tulot ja muistin tilan kayttamalla hyperbolista
tangentti -funktiota (Shiri ja muut, 2024, s. 8; Daniel Nelson, 2020). Lahtoportti sdatelee,
kuinka paljon sisdinen tila vaikuttaa verkon tuottamaan Iaht6on (Shiri ja muut, 2024, s.
8). LSTM-verkon LSTM-kerrokset pystyvat tulkitsemaan perdkkaistda sanadataa, joka

etenee yhdistettyihin kerroksiin (Daniel Nelson, 2020).

Suuremmalla koulutusdatalla koulutetut syvaoppimismallit tuottavat tarkempia tuloksia
kuin pienemmalla koulutusdatalla koulutetut mallit, ja koulutusdatan monipuolisuus
parantaa mallin tarkkuutta ja tehokkuutta (Lopez Pineda ja muut, 2019, s. 14).
Syvaoppimismallit nopeuttavat eldinlaakarien diagnoosityota tarjoamalla suoraan
tarvittavan tiedon potilaasta ilman potilaskertomusten manuaalista lapikdaymista (Lopez
Pineda ja muut, 2019, s. 3). LSTM-mallit hyddyntavat skaalautuvaa hierarkkista
merkintdrakennetta, mikd mahdollistaa potilaiden luokittelun osastoittain,
vakavuusasteittain ja hoitoprotokollien mukaisesti (Lopez Pineda ja muut, 2019, s. 2).
Tama lahestymistapa tehostaisi potilaskertomuksien hakua vahentamalla aikaa vievaa
manuaalista etsimistyotd. Lopez Pinadan ja muiden (2019, s. 14) mukaan,
syvdoppimismallit ~ pystyvat luokittelemaan automaattisesti ladketieteellisia
potilaskertomuksia ilman asiantuntemusta tai manuaalista ominaisuuksien valintaa. He
esittdvat, ettd riittdvan koulutusdatan avulla mallit pystyisivat merkitsemaan kaikki

kliiniset kasitteet riippumatta tietojen syotteesta.

2.3 Ohjattu, ohjaamaton ja puoliohjattu oppiminen

Syvaoppiminen on yksi koneoppimisen toteutustavoista, ja sen tarkastelussa on syyta

ottaa  huomioon koneoppimisen laajempi  menetelmdkentta.  Perinteiset
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koneoppimismenetelmat, kuten ohjattu ja ohjaamaton oppiminen, ovat edelleen

keskeisessa roolissa monilla sovellusalueilla.

Ohjattu oppiminen on erds koneoppimismalli, jossa algoritmeja koulutetaan valmiilla
aineistolla, merkattujen tietoparien, ”tulos” ja “tuotos”, avulla (SAP, n.d.).
Koulutusaineisto koostuu numeerisista tai nimellisistd vektoreista, jotka edustavat
syotedatan piirteitd seka vastaavaa tulosdataa (Lee ja muut, 2017, s. 571). Aineisto siis
sisaltda oikeiksi luokitellut vastaukset, joiden avulla algoritmi oppii tunnistamaan
aineistosta yhtalaisyyksia ja eroja. Kun tulosdata sisdltaa jatkuvia arvoja,
koulutusprosessia kutsutaan regressioksi, mutta tulosdatan ollessa kategorista,
prosessista kdytetddn nimitysta luokittelu (Lee ja muut, 2017, s. 571). Applebyn ja
Basranin (2022, s. 821) mukaan, koulutuksen tuloksena algoritmi kykenee
luokittelemaan tietoa ja ennustamaan numeerisia vastauksia itsendisesti. He toteavat,
ettd ohjattu oppiminen on yleisin koneoppimisen muoto lddketieteessd, silla se

mahdollistaa kliinisesti merkittavan datan tuottamisen.

Ohjaamaton oppiminen on toinen koneoppimismenetelmd, jossa algoritmia
koulutetaan ilman valmiiksi merkattua ja jasenneltya dataa (SAP, n.d.). Applebyn ja
Basranin (2022, s. 821) mukaan algoritmi luo itsenaisesti luokitteluperusteet tutkiessaan
syottodataa ja tunnistaa kaavoja tai rakenteita suurista tietoaineistoista kayttden
saatavilla olevaa tietoa. Ohjaamaton oppiminen ei ote huomioon tulosdataa, vaan pyrkii
loytamaan piilevia rakenteita selittamallad syotedataa, joka ei ole nimikoitua (Lee ja
muut, 2017, s. 571). Ohjaamaton oppiminen on hyodyllinen suurten aineistojen
analysoinnissa, joiden ryhmittelyperusteet eivat ole tiedossa. Laadketieteessa
ohjaamattoman oppimisen tavoitteena on |0ytdd datasta kliinisesti merkityksellisia

yhteyksia. (Appleby & Basran, 2022, s. 821.)

Kolmas koneoppimismalli yhdistdaa ohjatun ja ohjaamattoman oppimisen piirteita
(Appleby & Basran, 2022, s. 821). Puoliohjattu oppiminen on hyodyllista tilanteissa,
joissa koko aineiston lopputulokset eivat ole tiedossa, kuten diagnoositapauksissa
(Appleby & Basran, 2022, s. 821). Mallin kehittamisessa kaytetdaan seka merkittya etta

merkitsematonta dataa: rajallinen maarda merkittyja tietoja auttaa tunnistamaan



16

laajempia tietojoukkoja. Merkitty tieto toimii oppimisprosessin perustana, mika
nopeuttaa mallin kehittymista ja parantaa ennustetarkkuutta. Puoliohjattu
oppimisalgoritmi analysoi merkittyjen tietojen korrelaatioita, joita hyddynnetdan

merkitsemattdman datan luokittelussa. (SAP, n.d..)

Edelld kasiteltyjen ohjatun, ohjaamattoman ja puoliohjatun oppimisen lisdksi on
olemassa my0Os yhdistelmaoppimisen (ensemble learning) koneoppimismalli, jossa
useiden erilaisten luokittelumenetelmien yhdistelmallda pyritdan parantamaan
ennustustarkkuutta. Yhdistelmdoppiminen on yleistynyt viime vuosien aikana erityisesti
kehittyneemmissa luokittelutehtdvissd, joihin algoritmin suorituskyky sopii sen

ominaisuuksien ansiosta hyvin. (Lee ja muut, 2017, s. 571.)

Koneoppimismallit ovat olleet merkittdvassa roolissa eldinladketieteen alalla, muun
muassa suurien datamadarien kerdamisessda ja analysoinnissa, sairauksien
seurantatehtavissa ja tautiepidemioiden ennustamisessa (Hennessey ja muut, 2022, s.
855). Pieneldinten kohdalla on hyodynnetty neuroverkkoja esimerkiksi kissojen
kroonisen munuaissairauden ennustamiseen 12 kuukauden sisdlla 88 prosentin
tarkkuudella (Biourge ja muut, 2020, s. 1920), seka koirien haavaisen sarveiskalvon
vakavuusasteen maarittdmiseen 90 prosentin tarkkuudella tutkimuskuvien perusteella

(Kim ja muut, 2019, s. 6).

Koneoppimisen aluetta, luonnollisen kielen kasittelya, joka pyrkii tekemaan ihmiskielen
ymmarrettavaksi koneille, on hyddynnetty potilastietojen kddantamisessa digitaalisiksi
dokumenteiksi, seka digitaalisten dokumenttien etsimisessa yksittdisten avainsanojen

tai -lauseiden avulla (Hennessey ja muut, 2022, s. 855).

Zhang ja muut kehittivat ohjatun ja ohjaamattoman oppimisen avulla VetTag-nimisen
algoritmin, joka ennustaa eldinlaaketieteellisia diagnosointikoodeja vapaamuotoisista

ladketieteellisistd muistiinpanoista (Zhang ja muut, 2019, s. 2).
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2.4 Siirto-oppiminen

Siirto-oppiminen on koneoppimisen menetelma, jossa uusien tehtavien ratkaisemiseen
kdytetdan esikoulutettua ldahdemallia (Hosna ja muut, 2022, s. 1). Siirto-oppiminen
viittaa kykyyn hyoddyntaa aiemmin opittua tietoa ja soveltaa sita uusiin tehtaviin
(Banzato ja muut, 2018). Hosnan ja muiden (2022, s. 1) mukaan suurin osa perinteisista
koneoppimisalgoritmeista keskittyy tulevien tulosten ennustamiseen, mikd on
hyodyllista yksittdisissa tehtdvissa. He toteavat, ettd siirto-oppiminen sen sijaan
vhdistaa tietoa lahteesta ja kohdistaa sen uuteen tehtavaan, mika voi johtaa parempaan
ratkaisuun. Siirto-oppimisen avulla voidaan ratkaista haasteita liittyen datan keruuseen
ja mallin koulutuksen kustannuksiin, erityisesti ldadketieteellisen kuvantamisen

tehtavissa (Kucukkara ja muut, 2025).

Eldinladketieteen alalla siirto-oppimisen avulla koulutetut syvaneuroverkkomallit voivat
tarjota arvokkaan vaihtoehdon aiemmille tekniikoille eldinlaaketieteen sovelluksissa,
joissa perinteisilla tekniikoilla olisi rajoittuneisuuksia diagnoosien ja eldinlajien
monipuolisuudessa (Banzato ja muut, 2018). Siirto-oppimisen avulla koulutetut
konvoluutioneuroverkkomallit tarjoavat tehokkaita tuloksia koirien paan ja niskan
alueen kasvainten havaitsemiseen ja tunnistukseen eldinlddketieteen alalla,
nopeuttamalla ja tarkentamalla kasvainten paikantamista ja arvioimista automaattisesti

(Groendahl ja muut, 2023, s. 1).

Ohjattu siirto-oppimismenetelma mahdollistaa koirien ruoansulatuskanavan sairauden,
PLE:n (Protein-Losing Enteropathy), hoitovasteen ennustamisen yksinomaan
ruokavalion perusteella, kun perinteisesti sairauden hoitoon tarvitaan ruokavalion
lisdksi immunosuppressiivinen ldakitys (Kathrani ja muut, 2024). Siirto-oppimista
hyédyntavat menetelmat mahdollistavat lajien erottelun kuvaluokituksen perusteella

tehokkaammin, kuin muut koneoppimismenetelmat (Kucukkara ja muut, 2025).
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3 Syvdoppimisen soveltaminen havainnoinnissa ja

luokittelussa

3.1 Tehokkuuden merkitys eldinlddketieteessa

Syvaoppimismallien hyodyntaminen ladketieteellisessa kuvantamisessa vahentaa
merkittavasti tarvetta manuaaliseen kuvien ja muiden diagnostisten tutkimusten
analysointiin, mikd perinteisesti on ollut aikaa vievd prosessi (Pesapane, Codari &
Sardanelli, 2018, s.1; Pereira ja muut, 2023, s. 2). Syvdoppiminen pystyy kasittelemaan
suurempaa ja kompleksimpaa datamaaraa vastaavalla kustannustehokkuudella
verrattuna perinteiseen koneoppimiseen (Xiao ja muut, 2025, s. 2). Tehokkuuden
lisadmisen lisdksi syvaoppimismallit voivat parantaa eldinten potilasturvallisuutta

vahentamalla virheellisten diagnoosien maaraa. (Pesapane ja muut, 2018, s. 8.)

Kehitetyt tekoalyjarjestelmat myos tarkastelevat tiettyja merkittyja rakenteita, seka
oppivat tunnistamaan kuvien piirteita, jotka eivat ndy ihmissilmalle (Pesapane ja muut,
2018, s. 5). Tallainen lahestymistapa jaljittelee ihmisen analyyttistd kognitiota ja
mahdollistaa aiempaa ohjelmistoa paremman suorituskyvyn. Taman teknologian
ansiosta, muun muassa radiologia on nyt siirtymassa objektiivisempaan tieteeseen
(Pesapane ja muut, 2018, s.5). Keskeistd on, ettd tekoalylla on potentiaali
rutiininomaisten havaitsemis-, karakterisointi- ja kvantifiointitehtdvien korvaamiseen,
mita radiologit suorittavat kognitiivisia kykyja kayttdaen (Pesapane ja muut, 2018, s. 5).
Appleby ja muut (2022, s. 820) huomauttavat, ettd jarjestelmat usein suunnitellaan vain

tiettya tehtavaa tai funktiota varten tarkasti.
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3.2 Havainnointi

Syvaoppimisen konvoluutioneuroverkot kykenevat havaitsemaan muun muassa
eldimen rappeutuvia maksasairauksia ultradanikuvista, sydamen liikakasvua
(kardiomegalia) TR-kuvista ja lonkkanivelien kasvuhairion tilan lantion réntgenkuvista
(Dumortier ja muut, 2022, s. 2). Kimin ja muiden (2019) mukaan
konvoluutioneuroverkkoja kayttdva menetelma pystyy arvioimaan koirien haavaisen
keratiitin, eli sarveiskalvon tulehduksen, vakavuutta. Mallin tehokkuus osoittaa
konvoluutioneuroverkkojen hyodyntamisen parantavan eldinlaaketieteellista
diagnostiikkaa, silld se parantaa diagnoosin tarkkuutta ja nopeutta, mikd on hyodyllista

nopeaa hoitoa vaativissa tapauksissa. (Kim ja muut, 2019, s. 1.)

Ladketieteellisen kuvantamisen havainnointia voidaan merkittavasti parantaa
tunnistamalla ja analysoimalla kuvien vaaristymia syvaoppimisjarjestelmia hyédyntdaen
(Caputa ja muut, 2024, s. 1). Tama tehostaa myos ldadketieteellisen kuvantamisen
segmentointitehtaviin kdytettyjen menetelmien suorituskykya (Caputa ja muut, 2024, s.
2). Eldinladketieteessa havainnoinnissa hyodynnetaan useita eri
syvdoppimismenetelmia, kuten alykkaita mikroskooppijarjestelmia (Caputa ja muut,

2024, s. 1).

Perinteisten mallien jatkokehitelma E-CNN-pohjainen (Enhanced Convolutional Neural
Network) superresoluutio tarkentaa yksisoluanalyysia, mikd on merkittavaa sytologisen
kuvantamisen kannalta (Caputa ja muut, 2024, s. 3). Superresoluution integroiminen
eldinladketieteelliseen sytologiaan on mahdollistanut visuaalisen havainnoinnin ja
segmentointisuorituskyvyn paranemisen (Caputa ja muut, 2024, s. 3). Syvdaoppimisen
laskentatekniikat mahdollistavat diagnostisen tarkkuuden, sekd kuvanlaadun
parantamisen alykkaissa mikroskooppijarjestelmissa tulkintaa ja analysointia varten
(Caputa ja muut, 2024, s. 3). Konkreettisesti alykds mikroskooppijarjestelma voi
esimerkiksi korjata virheellisesti asetettuja asetuksia, kuten linssin terdvyytta (Caputa ja

muut, 2024, s. 16).
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3.3 Luokittelu

Syvaoppimismalleja, jotka koulutetaan siirto-oppimisen avulla, voidaan hyédyntaa lajien
luokittelutehtdvissa. Siirto-oppimisen avulla kehitetyt mallit ovat osoittaneet
erinomaista suorituskykyd muun muassa tarkkuudessa ja yksityiskohtaisuudessa, mika
on osoittanut syvasiirto-oppimismallien tarjoavan tehokkaita luokittelutuloksia. Siirto-
oppimisen avulla koulutettuja syvaoppimismalleja voidaan myds mukauttaa jo olemassa
olevaa mallia uusiin tietokokonaisuuksiin. Tama tapahtuu liséamalla aineistoon kuvia
uusista lajeista ja lisatiedon kerdaamisellda. Mallin mukauttamismahdollisuuden myo6ta
siirto-oppimisella koulutettuja syvaoppimismalleja voidaan hyddyntaa laajemmin eri
osa-alueilla, minka lisaksi mallin tarkkuus ja suorituskyky kasvaa. (Kucukkara ja muut,

2025.)

Naiivi Bayes -malli, joka perustuu syotedatan todenndkoisyysjakaumaan, on yksi
tavallisimmista luokittelualgoritmeista. Kyseinen menetelma on laskennallisesti kevyt ja
rakenteeltaan yksinkertainen, se voi silti saavuttaa erinomaisia tuloksia tietyissa
sovelluskohteissa, kuten rRNA sekvenssien luokittelussa. Yksi  suosituin
luokittelualgoritmi on tukivektorikone, SVM, joka sijoittuu usein korkeimmalle

luokitteluongelmien suorituskykymittauksissa. (Lee ja muut, 2017, s. 571.)

Tukivektorikoneen tarkein ominaisuus on kyky hyédyntda regularisointia ja konveksia
optimointia. Regularisointi auttaa estamaan ylisopeutumista eli estdad mallia oppimasta
koulutusdataa liian yksityiskohtaisesti, ja yleista opitun tiedon uuden datan luomiseen.
Konveksi optimointi varmistaa mallin oppimisprosessin matemaattisuuden ja vakauden,
minka myota algoritmi [6ytdaa parhaan mahdollisen ratkaisun jaamatta vaaraan kohtaan.
Kehittyneemmissa luokittelutehtavissa on alettu hyédyntamaan yhdistelmadoppimista,
silld sen ominaisuudet mahdollistavat ennustustarkkuuden parantamisen. (Lee ja muut,

2017,s.571.)

Konvoluutioneuroverkkomallit ovat tehokkaita koiran laaketieteellisten kuvien

luokitteluongelmissa, silla  konvoluutioneuroverkko kykenee muun muassa
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luokittelemaan joko pinnalliset tai syvat sarveiskalvon haavaumat valokuvista, seka
lonkan dysplasiastatuksen lantion rontgenkuvista (Dumortier ja muut, 2022, s. 2).

Syvaoppiminen mahdollistaa solukuva-analysoimisen automatisoinnin tunnistamalla ja
luokittelemalla poikkeavuuksia samalla tarkentaen ja nopeuttaen eldinladkareiden

diagnostisia tuloksia (Caputa ja muut, 2024, s. 1).
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4 Syvaoppimismallit diagnostiikassa

4.1 Syvaoppimismallien hyédyntiminen

Syvaoppimismallia voi hyoddyntda koirien syddamen laajentumisen (kardiomegalia)
havaitsemisessa rintaontelon rontgenkuvista. Sydamen laajentuminen ja muut
sydansairaudet ovat koirien yleisimpia kuolemansyitd. Syvaoppimismallia koiran
sydamen laajentumisen tunnistamiseen koulutetaan ja testataan laajalla tietokannalla,
joka sisdltaa koirien rintakehdn rontgenkuvia. Rintakehdn rontgenkuvista voidaan
arvioida koiran sydamen koko VHS (vertebal heart scale) -menetelman avulla. (Burti ja

muut, 2020, s. 2.)

Kuva 4. Esimerkkikuva, jota kaytetdaan syvdoppimismallin kouluttamiseen koiran
sydamen laajentumisen ennustamisessa. Kuvat A ja C esittda normaalin
sydamen koon ja kuvat B ja D esittdvat sydamen laajentumisen. Sydamen
koon mittaamiseen kdytetdadan VHS-mittausta. (Lahde: Burti ja muut, 2020, s.
4.)
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Menetelmdssd mitataan sydamen aariviivat kdyttden nikamavartalon pituuksia.
Tietokanta sisdltdaa kahdenlaisia rontgenkuvia, joista esimerkki kuvassa 4.: VHS-
Kardiomegalia (kardiomegaliaa osoittavat kuvat) ja Ei-VHS-Kardiomegalia (kuvat, joissa
ei ollut kardiomegaliaa). Tietokannan kuvat luokitellaan eldinldakarien toimesta ennen
konvoluutioneuroverkkomallien  koulutusta. Kuvantunnistustehtavissa tehokkaat
konvoluutioneuroverkot mahdollistavat syvdoppimismallin tunnistamaan syddamen
suurentumisen merkit koiran rontgenkuvissa. (Burti ja muut, 2020, s. 3.)

Syvaoppimismenetelmdt ovat muodostuneet keskeisiksi tyodkaluiksi  monilla
sovellusalueilla eldinlddketieteessa, erityisesti kuvantamisessa, luonnollisen kielen
prosessoinnissa sekd havainnoinnissa. Taulukossa 1 on esitetty eldinlddketieteen

keskeisimmat syvaoppimismallit, joita sovelletaan alalla jatkuvasti laajemmin, seka

niiden kayttotarkoitus, hyodyt ja suorituskyky.

Taulukko 1. Yhteenveto syvdaoppimismalleista ja niiden hyédyntamisesta

Mallityyppi

Kayttotarkoitus/
Sovelluskohde

Hyodyt ja suorituskyky

Lahde

CNN,
Konvoluutioneuroverkko

Kuvantaminen:
sydansairaudet, keratiitti,
lonkkien ja maksan
arviointi

Parantaa diagnoosin
tarkkuutta ja nopeutta,
tunnistaa myos ei-nakyvia
piirteita

Burti ja muut,
2020; Kim ja muut,
2019; Dumortier ja
muut, 2022

Toistuva neuroverkko,
RNN / LSTM

NLP: tautikoodien
ennustaminen
eldinlaakarin
muistiinpanoista

Kasittelee sekventiaalista
dataa, mahdollistaa
potilaskertomusten
automaattisen luokittelun

Lopez Pineda ja
muut, 2019; Nie ja
muut, 2018

Ohjattu oppiminen

Kuvien ja tekstien
luokittelu, diagnostiikka

Korkea tarkkuus
opetetulla aineistolla,
yleisin menetelma
kliinisissa tehtavissa

Appleby & Basran,
2022

Ohjaamaton oppiminen

Piirteiden tunnistus
datasta, kun luokkia ei ole
ennalta maaritelty

Tunnistaa rakenteita
suurista aineistoista ilman
ihmisen tekemaa
luokittelua

Appleby & Basran,
2022
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Puoliohjattu oppiminen

Diagnoositilanteet, joissa
osa datasta on
merkitsematonta

Hyodyntaa osittain
merkittya dataa =2
nopeuttaa oppimista ja
parantaa tarkkuutta

Appleby & Basran,
2022

Siirto-oppiminen

Harvinaiset sairaudet,
lajitunnistus, hoitovasteen
arviointi

Saastaa koulutusaikaa,
mahdollistaa hyvat
tulokset pienella datalla;
sovellettavissa uusiin

Kathrani ja muut,
2024; Groendahl ja
muut, 2023;
Kucukkara ja muut,

kohteisiin 2025

Konvoluutioneuroverkot ovat tehokkaita kuvapohjaisessa analytiikassa, kuten

sairauksien diagnosoinnissa radiologisten kuvien perusteella. Ne kykenevat
tunnistamaan myds yksityiskohtaisia, ei-ilmeisia kuvapiirteitd, mika voi olla tukena
eldinlaakarin arvioinnissa, ja taten parantaa diagnoosin tarkkuutta ja prosessin

nopeutta. (Burti ja muut, 2020; Kim ja muut, 2019; Dumortier ja muut, 2022).

Toistuvat neuroverkot ja niiden kehittyneemmat muodot, kuten pitkdaikaismuistiin
perustuvat LSTM-verkot, soveltuvat ajallisesti jdsentyvan ja sekventiaalisen datan, kuten
potilaskertomusten, kadsittelyyn. N&illa menetelmilla on saavutettu tuloksia esimerkiksi
tautiluokitusten automaattisessa ennustamisessa. (Lopez-Pineda ja muut, 2019; Nie ja

muut, 2018).

Ohjattu oppiminen on laajimmin kdytetty menetelma kliinisessa kontekstissa, koska se
tarjoaa korkean tarkkuuden riittavalla maaralla merkittyda dataa. Ohjaamaton ja
puoliohjattu oppiminen puolestaan sopii luokittelemattoman tai osittain luokitellun
datan kasittelyyn. Naiden menetelmien vahvuus on tunnistaa piirteita ja rakenteita
datasta ilman luokittelua, mika tekee niista hyodyllisen tyokalun tutkimusvaiheisiin tai
alustavien analyysien laatimiseen. Puoliohjattu oppiminen, joissa yhdistyy ohjatun ja
ohjaamattoman oppimisen ominaisuudet, mahdollistaa mallin kouluttamisen myds
osittain merkittyjen aineistojen avulla. (Appleby & Basran, 2022).

Siirto-oppiminen on tehokas tydkalu, kun koulutusdataa ei ole tarpeeksi tai se on
vaikeasti saatavilla, kuten esimerkiksi harvinaisten sairauksien tunnistamisessa. Siirto-

oppimisessa hyodynnetdan valmiiksi koulutettuja malleja ja mukautetaan niita
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kontekstin mukaan. Tama vahentaa koulutusresurssien tarvetta ja mahdollistaa hyvan
suorituskyvyn pienemmilldkin aineistoilla. (Kathrani ja muut, 2024; Groendahl ja muut,

2023; Kucukkara ja muut, 2025).

Syvaoppimismallit mahdollistavat  eldinladketieteellisen  sytologian  prosessin
tehostamisen, mikd perinteisesti vaatii alan ammattilaisen tutkimaan lukuisia
solundytteitd mikroskoopin alla. Tekoalyn automatisointi parantaa eldinlddkintdhoidon
tehokkuutta ja diagnoosien, seka hoidontarpeen tarkkuutta. (Caputa ja muut, 2024, s.

1).

4.2 Syvaoppimismallien vs. eldinladkareiden suorituskyky

Syvaoppimismallien suorituskykya on verrattu eldinladkareiden tekemiin diagnooseihin
muun muassa koirien syddamen suurentumisen (kardiomegalia) havaitsemisessa
rintaontelon rontgenkuvista. Burti ja muut (2020, s. 5) osoittivat, etta
konvoluutionneuroverkkoa hyoddyntava syvdoppimismalli kykenee tunnistamaan
sydamen laajentumisen merkit tehokkaasti, jopa sellaisissa tilanteissa, joissa ihmisen
tekema arvio voi olla epavarma tai virhealtis. Syvaoppimismallit pystyvat siis erottamaan
sydamen laajentumisen koirien rontgenkuvista suurella vastaavuudella ja Burti ja muut
(2020, s. 5) esittavatkin, ettd mallien herkkyys ja tarkkuus on verrattavissa

elainlaakareiden antamiin arvioihin.

Myds Dumontier ja muut (2022, s. 2) tuovat esiin, ettd syvdoppimiseen perustuvat
konvoluutiomallit ovat osoittaneet vastaavaa ja jopa parempaa tehokkuutta arvioimaan
koirien sydamien kammioiden ja vasemman eteisen laajentumista TR-kuvista verrattuna
eldinlaakareihin. Havainnoimisen lisdksi syvaoppimismallin algoritmi pystyy
analysoimaan rontgenkuvia johdonmukaisesti, ilman ihmisen tekemalle tulkinnalle
tyypillista arviointiin liittyvaa vaihtelua (Burti ja muut, 2020, 2-5).

Sydansairauksia diagnosoidessa rintakehdan rontgenkuvaus on menetelmd, jonka
tulkinta vaatii kokemusta. Eldinladketieteessa radiologian erikoisladkarien maara on

rajallinen, eika useimmilla klinikoilla ole erikoistuneita radiologeja saatavilla, minka takia
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kuvien arviointi voi jaada yleiseldinladkareiden vastuulle. Naissa tilanteissa, erityisesti
kiireellisissa tapauksissa, syvdoppimisalgoritmit voivat toimia tukityokaluina, jotka
lisdavat tulkintojen tarkkuutta ja vahentavat inhimillisia virheita. (Burti ja muut, 2020, s.

1)

Vertailtaessa syvdoppimismallien arvioinnin tuloksia on verrattu eldinladkareiden
antamiin arvioihin, mitkd ovat osoittaneet mallin kyvykkyyden tunnistaa sairauksien
merkit tehokkaasti. Syvaoppimismalli tunnistaa esimerkiksi keratiitin piirteet myos
silloin, kun sairaus on vaikeasti havaittavissa. Syvaoppimismallin ansiosta sairauden
hoitamisen tarkkailu on parantunut konvoluutiomallin ansiosta, silla mallin kyky arvioida
silmdkuvista tapahtuvia muutoksia hoidon aikana on osoittanut tarkkuutta.
Konvoluutiomallin on todettu pystyvan edesauttamaan koirien silmadsairauden
diagnosointia ja hoitamista, tarkentamalla ja nopeuttamalla diagnosointiprosessia. (Kim

ja muut, 2019, s. 6)

Kliininen koodaus eldinlddketieteessa on ldhes olematonta riippuen klinikasta, silla
eldinladkareilla ei ole kannustimia koodien laatimiseen potilaskertomuksissa (Lopez-
Pineda ja nuut, 2022, s. 2). Lopez-Pinedan ja muiden (2022, s. 2) mukaan, tilannetta
heikentda maksajajarjestelmien ja lainsdadannon puute. He esittavat, ettd esimerkiksi

laskutuskoodit eivat ole yhtenevia eldinladketieteellisten yksikdiden valilla.

4.3 Luonnollisen kielen kasittely (NLP) tautiluokituksessa

Syvaoppimismalleja sovelletaan monipuolisesti eri toimialoilla. Keskeisimpia
sovelluskohteita ovat kuvan- ja puheentunnistus, NLP (Natural Language Processing) eli
luonnollisen kielen kasittely, sekd autonomiset jarjestelmat. Eldinladketieteessa NLP-
teknologiat mahdollistavat potilastietojen automaattisen tulkinnan. Syvaoppimista
voidaan hyodyntaa tautikoodien ennustamisessa, missa LSTM-algoritmi saa syotteena
eldinlaakarin vapaamuotoiset muistiinpanot. Koodin tarkkuus ja algoritmin suorituskyky
riippuu muun muassa koulutusdatan maarasta, laadusta ja monimuotoisuudesta. Vaikka

suurilla ja monipuolisilla aineistoilla voidaan saavuttaa hyvid tuloksia, tiettyjen
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monimuotoisten sairauksien, kuten ruoansulatuselimistdjen sairauksien, tautikoodien

ennustaminen on edelleen haasteellista. (Nie ja muut, 2018)

Luonnollisen kielen kasittelyn avulla voidaan automatisoida manuaalista tiedonhakua ja
raportointia, mika nopeuttaa diagnoosiprosessia ja vahentaa tulkinnanvaraisuutta.
Tallaiset sovellukset tukevat erityisesti kiireisessa eldinlaakarityossa tehtavaa

paatoksentekoa, jossa tarkka ja ajantasainen tieto on olennaista.

Lopez Pinedan ja muiden (2019, s. 14) tutkimuksessa kehitettiin jarjestelma, joka voi
tunnistaa ja merkita kliinisia koodeja potilasyhteenvedoista. Jarjestelmaa varten valittiin
toistuvan neuroverkon pitka lyhytaikainen muistiverkko sen silmukkaominaisuuden
perusteella. Tutkimuksen syotteet koostuvat sanaupotuksista (embeddings), joissa
yksittdiset sanat muunnetaan numeerisiksi vektoreiksi kliinisista kertomuksista.
Sanaupotukset oppivat sanan vektoritilan esityksen siten, ettd kontekstiltaan
samankaltaiset sanat sijoittuvat lahelle toisiaan vektoritilassa, seka tallentavat koko

koulutusdatan globaalit tilastolliset ominaisuudet. (Lopez Pineda ja muut, 2019, s. 7).
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5 Syvaoppimismallien kdyton tarkastelu

5.1 Syvdoppimisen kehitysnakymia kuvantamisessa

Syvaoppimista hyodynnetdaan yha useammilla aloilla, erityisesti ladketieteessa ja
eldinladketieteessa. Laskentatehojen kehittyminen, erityisesti syvdoppimissirujen
osalta, on mahdollistanut yha monimutkaisempien mallien kouluttamisen ja ajamisen
kustannustehokkaasti. Taman ohella laitteiston hinnat ovat laskeneet, mikd on

madaltanut kynnysta mallien kdyttéonotolle. (Guo ja muut, 2015.)

Yksi merkittavimmista edistysaskeleista tekodlyn soveltamisessa on syvaoppimismallien
kyky tulkita ladketieteellistd kuvadataa. Kuvantulkinnan ja -analysoinnin tehokkuus ei
perustu pelkdstddan mahdollisuuteen kayttda parempaa tietokonetehoa (Pereira ja
muut, 2023, s. 2), vaan myos mallien kouluttamiseen suurilla ja laadukkailla aineistoilla,
jotka koostuvat tutkimuksista ja monipuolisista eldinlddketieteellisistd kuvista.
Algoritmeille syotetdan laaketieteellistd dataa tarkasteltavaksi, minka myo6ta ne oppivat

tunnistamaan toistuvia piirteitd ja yhdistamaan ne tiettyihin lopputuloksiin.

Kuvantamisessa syvdoppimismetodit voivat automatisoida subjektiivista ja
monimutkaista kuvien analysointiprosessia, mika sujuvoittaisi ja tehostaisi kuvantamista
(Pereira ja muut, 2023, s. 1). Mallien suorituskyky on riippuvainen kouluttamisen
maarasta ja datan monipuolisuudesta: parempi suorituskyky mahdollistaa vaativampien
diagnostisten tehtdvien suorittamisen. (Pesapane, Codari & Sardanelli, 2018).
Syvaoppimismalleja voidaan myds hienosaatda kayttamallda aiemmin luotuja CNN-

malleja, jotka on koulutettu julkisten kuvapankkien aineistolla (Kim ja muut, 2019, s. 6).

Tulevaisuudessa syvdoppimisen ansiosta voidaan taata entista tarkempaa, nopeampaa
ja johdonmukaisempaa kuvantulkintaa, mika voi vahentaa myods inhimillisia virheita ja
vapauttaa asiantuntijoita rutiinityosta vaativiin tehtdviin. Tama kehitys tukee
diagnostiikan kehittymista datapainotteisemmaksi ja se voi lisata potilasturvallisuutta

myo0s eldinladketieteessa.
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Ladketieteellisen kuvantamisen tekoalyyn ja koneoppimiseen perustuvaa jarjestelmas,
CAD, Computer-Aided Detection, on kaytetty muun muassa réntgen-, MRI- tai CT-
kuvissa. Se on ladkareiden tukityokalu havaitsemaan poikkeavuuksia ja arvioimaan
sairauksien vakavuutta. Toinen tydkalu on PACS, Picture Archiving and Communication
System -jarjestelma, joka taltioi ja arkistoi ladketieteellisia kuvia, ja sen kautta voi jakaa
kuvia eri tyoasemille ja laitoksille. CAD- ja PACS-jarjestelmdt yhdessa ovat
mahdollistaneet radiologien tyon tehostamisen, silli ne ehdottavat radiologeille

automaattisesti ehdotuksia 16ydoksista. (Dubey & Hanmandlu, 2012.)

Lee ja muut (2017, s. 571) esittavat, ettd jarjestelmat eivat ole enaa suorituskyvyltdan
tarpeeksi tehokkaita laajamittaiseen kayttéon kliinisessa arjessa, minka lisaksi
jarjestelmia rajoittaa niiden herkkyys kuvantamisprotokollien ja kuvamelun vaihtelulle.
Heiddan mukaansa syvdoppimisen avulla CAD-jarjestelmia voidaan kuitenkin parantaa
kliiniseen kayttéon soveltuvalle tasolle, sillda syvaoppimisella on siihen sopivia
ominaisuuksia, muun muassa joustavuus kuvamelua ja kuvantamisprotokollien
vaihtelua kohtaan. Lee ja muut (2017, s. 571) toteavat myo0s, etta siirto-oppiminen ja
sen ainulaatuisuus voisi nopeuttaa CAD-jarjestelmien kehitystd eri sairauksiin ja

kuvantamismenetelmiin.

5.2 Kayttoonoton haasteita

Erdita syvaoppimisen haasteita ovat riippuvuus koulutusdatan laadusta ja maarasts,
sekd taipumus ylisovittamiseen, engl. overfitting (Lee ja muut, 2017, s. 580).
Ylisovittaminen tarkoittaa koneoppimisen alalla sita, kun malli mukautuu liian tarkasti
tiettyyn aineistoon, eikd kykene yleistdmaan oppimaansa uusille tasoille (Pereira ja
muut, 2023, s. 4). Pereira ja muut (2023, s. 3) esittdvat, ettd malli oppii tallaisessa
tilanteessa myos koulutusaineiston kohinaa, johon kuluu suorituskapasiteettia, mika
puolestaan heikentda suorituskykya sen opetellessa uusia aineistoja. Heidan mukaansa

ylioppimisen valttamiseksi voidaan tehda tiettyja toimenpiteitd, kuten jakaa aineistoa
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osiin, valttaa liiallista iterointia keskeyttamalla harjoittelu, kdyttdaa dropout-tekniikkaa

tai kayttaa suurta aineistoa.

Pereira ja muut (2023, s.3) toteavatkin, ettd mahdollisimman suuri aineisto vahentaa
ylioppimisen esiintyvyytta, silla pienilla aineistoilla kouluttaminen on johtanut
ylioppimiseen. Ladketieteellisen kuvantamisen datan maara on merkittavan pieni, mika
aiheuttaa haasteita syvdoppimisen kehittdmisessa ja kouluttamisessa (Dumortier ja
muut, 2022, s. 7). Kun aineistoa on rajallinen maara, voidaan aineiston kokoa kasvattaa
keinotekoisesti argumentointitekniikalla, jossa sitda muokataan sailyttaen alkuperainen
luokitus (Pereira ja muut, 2023, s. 3). Pereiran ja muiden (2023, s. 3) mukaan, kuvia
voidaan muun muassa sumentaa, kiertdd, zoomata tai rajata. Kim ja muut (2019, s. 6)
kuitenkin esittavat, etta koulutusaineiston kuvien rajaaminen ja muu muokkaaminen
taytyy tehda mallin ominaisuudet huomioiden, koska muutokset voivat vaikuttaa mallin

suoritus- ja toimintakykyyn.

Radiologien tyonkuva keskittyy ensisijaisesti ladketieteellisten kuvien analysointiin,
mutta samalla heiddn tyoémadransd on kasvanut merkittavasti. Koska
kuvantamisanalyysi on aikaa vievas, eika radiologeilla ole aina mahdollisuutta arvioida
yksittaisten 16ydosten kliinistda merkitysta kokonaisvaltaisesti. Lisaksi radiologit eivat
tyypillisesti osallistu eldinladketieteen kliiniseen tutkimustyéhon tai potilaan muuhun
hoitoon, jolloin heilla ei ole kattavaa kliinista kontekstia, kuten oireita tai

laboratoriotuloksia. (Pesapane, Codari & Sardanelli, 2018).

Tama voi johtaa tilanteisiin, joissa esimerkiksi rontgenkuvassa havaittu varjostuma jaa
vaille tarkempaa tulkintaa. Talloin vyleiseldinldadkareiden vastuulle jaa kliininen
padtdksenteko, vaikka heidan asiantuntemuksensa kuvantamisdiagnostiikasta ei
valttamatta ole yhta syvallistda kuin erikoistuneen radiologin. Tama lisaa vaarien
diagnoosien riskid, sillda kaikki kuvantamisessa havaitut poikkeavuudet eivdt ole

patologisia eivatka aina vaadi jatkotoimenpiteita. (Pesapane, Codari & Sardanelli, 2018).

Lee ja muut (2017, s. 580) esittavat, etta uusien arviointimenetelmien kehittaminen on

tarkeaa, jotta tekniikoiden suorituskyky voidaan mitata luotettavasti. Heidan mukaansa
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kayttokelpoisuuden varmistamista varjostavia asioita ovat muun muassa sairauksien
esiintyvyyden vaihtelut, kuvantamislaitteiden erilaisuus, seka kaytossa olevat

kuvantamisprotokollat, jotka vaihtelevat globaalisti.

Monikerroksisten syvaverkkojen black box -testauksessa esiintyvien piilokerrosten
kasvava maard vaatii suurempaa laskentatehoa (Pereira ja muut, 2023, s. 3).
Syvaverkkojen syvimmissa kerroksissa esiintyy piilokerroksia, joiden logiikkaa ja
tulkintaa ei voida perustella niiden kompleksisuuden takia, mika heikentda niiden
ymmartamista (Pereira ja muut, 2023, s. 3). Pereira ja muut (2023, s. 3) esittavat, etta
jokainen solmu ensimmaisessa piilokerroksessa etsii jotain tiettyd syotekerroksesta,
mutta mitd syvemmadlle kerroksissa mennaan, sitd abstraktimmiksi ja

monimutkaisemmiksi komponentit muuttuvat.

Leen ja muiden (2017, s. 580) mukaan, syvaoppimismenetelmien black box -luonne on
huolta herattava asia, vaikka menetelmat tuottaisivat erinomaisia tuloksia. He toteavat,
ettd koska syvaoppimisjarjestelmien kaupallinen kehitys riippuu kliinisten
kuvantamistietojen kaytosta ja datan laadusta, se voi herattaa eettisia seka oikeudellisia
kysymyksia. Lee ja muut (2017, s. 580) huomauttavat myos jarjestelmien
epataydellisyyksista: kenen vastuulla on virheet tai vaarat tulkinnat, jotka johtavat

pahimmassa tapauksessa potilaan vahingoittumiseen?

Syvaoppimismallien kayttoonotto voi osaltaan lievittdd nditd haasteita tarjoamalla
objektiivista tukea kuvien tulkintaan. Kuitenkin jarjestelmien integroimiseksi osaksi
kliinista paatoksentekoa, tarvitaan huolellista testausta, validointia ja koulutusta.
Mallien kehityksessa on tarkeda huomioida kliinisen tiedon yhdistaminen kuvadataan,
jotta diagnoosit voidaan tehdd kokonaisvaltaisemmin ja vyksiléllisemmin. Vaikka
syvaoppimisen sovelluksia lddketieteellisessa kuvantamisessa on tutkittu laajasti,
tiettyjen diagnoosialueiden, kuten silmatautidiagnostiikan kohdalla menetelmien kaytto
on ollut hyvin rajallista (Kim ja muut, 2019, s. 2). Kim ja muut (2019, s. 2) huomauttavat
heiddn tutkimuksensa olevan ensimmadinen syvdoppimista hyddyntdva koirien
sarveiskalvon vakavuuden arvioinnissa, mika osoittaa tekoalyratkaisujen olevan viela

vahaista tietyilla erikoisaloilla.
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5.3 Eettisten kysymysten pohdintaa

Tassa kandidaatintutkielmassa kasiteltyjen syvaoppimismallien soveltamiseen liittyvia
eettisia kysymyksid on syyta tarkastella myos eldinldaketieteen nakokulmasta. Tekoalyn
eettisiin ohjeisiin kuuluu viisi perusperiaatetta: lapinakyvyys, oikeudenmukaisuus ja
tasapuolisuus, vahingon valttaminen, vastuullisuus ja yksityisyys (Jobin ja muut, 2019).
Lemmikkieldimet ovat kuitenkin huomattavasti alttiimpia tekodlyn aiheuttamille
haittavaikutuksille kuin ihmiset, silla niilla ei ole yhtd vahvaa sosiaalista, moraalista tai
oikeudellista asemaa (Coghlan & Quinn, 2024). Coghlan ja Quinn (2024) esittavat, etta
lainsdadantd ei suojaa eldimida vammauttamiselta tai asiakkailta, jotka vaativat
perusteetonta eutanasiaa. He toteavat, ettd eldinlddketieteessa kdytettdavan tekodlyn
merkittdvimmat, haastavimmat ja eettisesti seurauksellisimmat kysymykset liittyvat

diagnosoimiseen, ennusteiden arviointiin ja hoitopaatoksiin.

Coghlan ja Quinn (2024, s. 2339) ovat koonneet eldinladketieteelliselle tekoalylle
vhdeksan nakokulmaa, jotka ohjeistavat eldinladkareitda kdayttamaan ja soveltamaan
tekodlya eettisesti. Seuraavaksi pyrin tunnistamaan kunkin eettisen ndkékulman osalta
ratkaisut, joilla tekodlyn kaytt6a voidaan ohjata vastuullisesti eldinladketieteellisessa

kontekstissa.

Tarkkuus ja luotettavuus. Tekodlyn tarkkuus ja luotettavuus on olennaista
eldinladketieteen, patologian, radiografian ja kirurgian aloilla, silla se voi poistaa
inhimillisia ennakkoluuloja ja arviointivirheitd (Coghlan & Quinn, 2024, s. 2339).
Epatarkka tekoaly voi aiheuttaa vaaria diagnooseja tai huonoja hoitosuosituksia, mika
voi vahingoittaa potilaita (Coghlan & Quinn, 2024, s. 2340). Coghlan ja Quinn (2024, s.
2340) huomauttavat, ettd tekoalyjen tarkkuus testiaineistolla arvioituna ei takaa
kliinisen kayton luotettavuutta. Heiddan mukaansa téllainen tilanne voi ilmaantua, jos
koulutus- ja testiaineistot eivdat edusta todellista kdyttotapausta tai sisdltavat
vaaristymia. Samankaltainen haaste esiintyy eteldisella pallonpuoliskolla kdytettdessa

eldinlaaketieteellistd tekodlya, joka on kehitetty pohjoisella pallonpuoliskolla.
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Edustavalla datalla koulutettu ja arvioitu seka tarkaksi osoittautunut tekoaly ei takaa
parempia kliinisid lopputuloksia (Coghlan & Quinn, 2024, s. 2340). Myo6s Kim ja muut
(2019, s. 2) huomauttavat, ettei tekoalya ole vield kunnolla tutkittu tastd nakokulmasta,
vaikka eldinladketieteellisen tekodlyn kayttoon liittyen on havaittavissa kasvavaa
kiinnostusta. Coghlan ja Quinn (2024, s. 2340) toteavat, ettd osa tekodlyratkaisuista on
virheellisid, kuten ihmisen ilmeitd diagnosoiva tekoaly, johon kohdistuva kritiikki
keskittyy ristiriitaan tunteiden ja ilmeiden keskindissuhteen valilla. Eldinten tunnetilojen
ja kivun havaitsemiseen sekd hyvinvointiin suunnattuihin tekoalyihin liittyy

samankaltaista virheellisyyttd (Coghlan & Quinn, 2024, s. 2340).

Ylidiagnosointi. Ylidiagnosoinnilla tarkoitetaan ei-haitallisten sairauksien tai tilojen
diagnosoimista, esimerkiksi tekodly voi tunnistaa vaarattoman luuston poikkeavuuden
(Coghlan & Quinn, 2024, s. 2340). Erdas merkittavin aiheuttaja ylidiagnosoinnille on
Coghlanin ja Quinnin (2024, s. 2340) mukaan laajamittaiset seulontaohjelmat, joita
toteutetaan terveille yksildille. He huomauttavat, etta ylidiagnosointi on sivuutettu,

mutta yleistyva huolenaihe, joka voi johtaa tarpeettomiin lisatutkimuksiin ja -hoitoihin.

Eldinladketieteellinen tekodly voi Coghlanin ja Quinnin (2024, s. 2340) mukaan lisata
ylidiagnosoinnin riskid ja esiintyvyyttd. He esittavat, ettd varovaisempaan
|adketieteeseen kannustaminen voisi olla yksi syy ylidiagnosoinnin laajemmalle
esiintyvyydelle. He toteavat, etta siksi on tarkeda oppia tunnistamaan ja estamaan

tekodlypohjaista ylidiagnosointia.

Lapindakyvyys. Eldinladketieteessa lapindkyvyydella tarkoitetaan kayttdjan tietoisuutta
tekoadlyjarjestelman laatiman ennusteen prosessista (Coghlan & Quinn, 2024, s. 2341).
Lee ja muut (2017, s. 580) esittavat, etta syvissa neuroverkoissa monimutkaisten black
box -mallien ennusteiden taustalla olevat syyt voivat olla tuntemattomia. Tama voi
Coghlanin ja Quinnin (2024, s. 2341) mukaan aiheuttaa ristiriitoja suorituskyvyn ja
ymmarrettavyyden valilla, sillda parempi suoritus voi tarkoittaa heikkoa lapinakyvyytta.
Toisaalta he esittavat, etteivat kaikki pida black box -malleja ongelmallisena niiden
tarkkuuden ansiosta. Koska lapindakymattémyys vaikeuttaa virheiden ja

ennustevirheiden havaitsemista, black box -mallit voidaan tarvittaessa korvata virheita
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helpommin paljastavilla, joskin epatarkemmilla malleilla (Coghlan & Quinn, 2024, s.

2341).

Kaupallisten toimijoiden keskuudessa esiintyvaa jarjestelmien toimintalogiikan salailua
kilpailijoilta ja kayttdjilta pidetddan myds haitallisena, koska se voi heikentda
lapindkyvyytta (Coghlan & Quinn, 2024, s. 2341). Coghlan ja Quinn (2024, s. 2341)
toteavat, etteivat kaikki perehdy syvallisesti avoimiin malleihin, vaikka niiden ldhdekoodi

olisi saatavilla.

Tietoturva. Koulutustarkoitukseen kaytettavaa laajaa, yksityista ja arkaluontoista dataa
sailytetaan paikallisesti tai yrityksen palvelimilla, mika voi altistaa sen tietovuotoriskille
tai joutumisen haitallisten toimijoiden kasiin (Coghlan & Quinn, 2024, s. 2341).
Eldinladketieteellisen terveysdatan anonymisointi tai tietojen poistaminen koulutuksen
paatyttya ei myoskaan suojaa dataa, silla se voi olla yhdistettavissa muuhun yksilon
paljastavaan tietoon, ja malli voi joutua hydkkayksen kohteeksi tietojen poistamisesta
huolimatta (Coghlan & Quinn, 2024, s. 2341). Coghlan ja Quinn (2024, s. 2341)
korostavat, etta muun muassa tekodlyjen jatkokoulutuksia varten, taytyy varmistaa
asiakkaiden tietoisuus riskeistd, seka pyytda heidan suostumuksensa tietojensa

uudelleenkayttoon.

Luottamus ja epdluottamus. Tekoaly on hyodyllinen eldinladketieteessa silloin, kun se
on luotettava, ja luottamus on perusteltua, mitd ilman tekoadlyn kaytté voi johtaa
vadrinkayttoon (Coghlan & Quinn, 2024, s. 2341). Coghlan ja Quinn (2024, s. 2341)
esittdvat, ettd perusteeton luottamus voi johtaa siihen, ettei tekodlya kayteta eika
potilas saa sen tuomia hyotyja, esimerkiksi kiireellisessa patologian analysoinnissa, kun
tekodly voisi nopeuttaa sairastuneen eldimen tutkimusta ja hoitoa. Heidan mukaansa
kielteissdavytteiset uutiset ja kokemukset voivat karjistya epaluottamukseksi koko

eldinldadkarikuntaa kohtaan.

Epdluottamusta lisaa jarjestelmat, jotka ovat lapindakymattémia, ja puolestaan liiallinen
luottamus voi johtua automaatioharhasta (Coghlan & Quinn, 2024, s. 2341). Coghlan ja

Quinn (2024, s. 2341) esittavat, ettd tekoalypohjainen ennuste saatetaan ajoittain
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sivuuttaa esitystavan ollessa epdselvd tai jos sen antamat ennustukset eivat ole
paikkaansa pitavia. He myds korostavat, etta eldinlaakarien tulisi olla tietoisia kliiniseen
paatoksentekoon vaikuttavista kaupallisista paineista ja taktiikoista, joita tekoaly-
yritykset voivat kdyttdada markkinoidessaan omia tuotteitaan lddketieteellisen tekoalyn

takaamana.

Asiakkaan itsemaaraamisoikeus. Coghlanin ja Quinnin (2024, s. 2341) mukaan on
perusteltua, ettd eldinldaakarit informoivat asiakkaitaan hoitovaihtoehtojen eduista,
haitoista, arvioiduista lopputuloksista, tarvittavien lisatestien tai -hoidon tarpeesta,
kustannuksista, sekd hoitomenetelmien vahvuudesta. He huomauttavat, etta
ihmispotilaiden kohdalla tdma on valttamatonta, jotta itsemadardaamisoikeutta
kunnioitettaisiin. Lisaksi he esittavat, ettd kayttamien tekoalyratkaisujen rajoitukset,
luonne, hyddyt, riskit ja mahdollisesti esiintyvat virheet tulisi ymmartaa, ja kertoa niista
asiakkaalle, silla asiakkaat eivat varmuudella ole tietoisia niista tai niiden testauksen

prosessista ja tuloksista.

Eldinldadkarien tulee myos selittda asiakkaalle diagnoosiensa ja ennusteidensa perusteet
ymmarrettavasti. Black box -algoritmien lapinakymattémyys voi kuitenkin olla esteena
ennusteiden tai suositusten ymmarrettavyydelle, mikd ei kuitenkaan aina hairitse
asiakkaita. Perustelut on kuitenkin oltava tarjolla, tai vaihtoehtoisesti
tekoalyratkaisuihin taytyy kayttda helpommin ymmarrettdvaa ja selkeda mallia.

(Coghlan & Quinn, 2024, s. 2341).

Tiedon ylikuormitus ja ammattitaidon rapautuminen. Kognitiivisen ajattelun
ulkoistaminen voi keventaa eldinlddkareiden tyokuormaa ja helpottaa heidadn tyotdan
(Appleby & Basran, 2022, s. 822). Coghlan ja Quinn (2024, s. 2342) esittavat, etta
monimutkainen ja jatkuvasti kehittyva tekoaly voi myos lisata tiedon ylikuormittumista,

mika aiheutuu ajan ja motivaation puutteesta opetella uusia teknologioita.

Kuitenkin pitkalla aikavalilla jatkuva koneavusteisuuden kaytto voi osaltaan rappeuttaa
eldinladkarien ammattitaitoa (Coghlan & Quinn, 2024, s. 2342). Coghlanin ja Quinnin

(2024, s. 2342) mukaan esimerkiksi paatoksenteossa kdytettdvat nopeat ja katevat
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tukijarjestelmat voivat keventda kognitiivista kuormaa liikaa, minkda seurauksena
eldinlaakarin  paatoksentekotaidot, jotka ovat olennaisia eldinladketieteessa,

heikentyvat.

Vastuu tekodlyn ohjaamista ja siihen perustuvista lopputuloksista. Termilla
vastuukuilu, responsibility gap, tarkoitetaan sita, miten tekoalyn aiheuttamien haittojen
oikeudellisia ja eettisid vastuutahoja ei ole selkedsti maaritelty (Coghlan & Quinn, 2024,
s. 2342). Coghlanin ja Quinnin (2024, s. 2342) mukaan vastuu on keskeinen kasite
etiikassa juuri tastda syysta. He esittavat, ettd vastuullisia tahoja voivat olla
teknologiayritykset, klinikan johto ja omistajat, insindorit, kliinikot, kliinikot tai

saantelyviranomaiset.

Coghlan ja Quinn (2024, s. 2342) huomauttavat, ettd ennen eldinlddketieteellisen
tekodlyn saavutettavaa korkeaa luottamuksen tasoa, yksittdinen ammattilainen on
edelleen vastuussa eettisesti ja ammatillisesti sen kaytosta. He korostavat, etta tdama on
merkittavaa sisdistdad, kun lapindakymattomia jarjestelmid, joiden virheet ovat

vaikeammin havaittavissa, kdytetdaan eldinladketieteelliseen arviointiin.

Ympéristovaikutukset. Coghlanin ja Quinnin (2024, s. 2342) mukaan,
eldinladketieteellinen  tekodly  voi  kasvattaa  tekodlyn  kokonaisvaltaista
ympadristojalanjalkeda. He esittdvat, ettda vyleisesti terveydenhuollossa kaytettavia

tekodlyjen ympaéristovaikutuksia harvoin huomioidaan, vaikka ne olisivat merkittavia.

Ymparistovaikutuksien huomioiminen on toissijaista eldinldakarin tydssa, silla huomio
on kohdistettuna potilaan hyvinvointiin, tutkimiseen ja hoitamiseen. Eldinlaakarit voivat
kuitenkin vaikuttaa tekoalyn ymparistokuormaan suosimalla kestavia tekoalyratkaisuja

mahdollisuuksien tullen. (Coghlan & Quinn, 2024, s. 2342).
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6 Johtopaatokset

Tama kandidaatintutkielma on kuvaileva kirjallisuuskatsaus, jonka tavoitteena oli
tarkastella pieneldinten diagnostiikassa, erityisesti diagnostisessa kuvantamisessa ja
tautiluokituksessa hyddynnettavia syvaoppimismenetelmia. Painopisteina tarkastelussa
olivat menetelmien tehokkuus ja tarkkuus. Lisaksi tutkielmassa kartoitettiin, milla tavoin
menetelmien kayttéonotto on edistanyt tarkkuuden ja tehokkuuden kehittymista
kliinisessa ymparistossd, sekad tarkasteltiin syvdoppimisen soveltamiseen liittyvia

keskeisia mahdollisuuksia ja haasteita eldinladketieteellisessa kontekstissa.

Syvaoppimismalleja on hyddynnetty muun muassa silma-, sydan- ja maksasairauksien
diagnosoinnissa. Neuroverkkopohjaisilla syvdaoppimismalleilla analysoidut kuvat ovat
osoittaneet parempaa tarkkuutta ja tehokkuutta verrattuna perinteisiin
arviointimenetelmiin. Analysoidun kirjallisuuden perusteella useat tutkimukset
raportoivat parempaa tarkkuutta ja nopeutta perinteisiin menetelmiin verrattuna.
Esimerkiksi ihmisen silmalle nakymattomia piirteitda on pystytty havaitsemaan
syvdoppimismallien avulla eldinlddketieteellisistd kuvista, mika on tarkentanut

diagnoosia ja hoitoennusteiden arviointia.

Tutkielman kirjallisuuskatsauksen perusteella voidaan todeta
konvoluutioneuroverkkojen olevan yleisimmin kaytetty diagnostisen kuvantamisen
syvdoppimismenetelma. Niiden suorituskyky on vylittanyt merkittavan tarkkuuden
esimerkiksi koirien silma- ja sydansairauksien luokittelussa. Muun muassa koiran
haavaisen sarveiskalvon havaitseminen onnistui konvoluutioneuroverkkomallilla 90
prosentin tarkkuudella. Konvoluutioneuroverkot tarjoavat myds sairauksien aikaisen
vaiheen havainnoinnin, mika parantaa hoitoennusteiden toteutumista. Myos toistuvien
neuroverkkojen, kuten RNN ja LSTM, soveltaminen tekstimuotoisiin potilastietoihin,
kuten potilaskertomuksiin, antoi lupaavia tuloksia automaattiseen tautikoodien

luokitteluun ja ennustamiseen.
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Lisdaksi tarkeda havainto oli siirto-oppimisen kyky kouluttaa valmiita malleja yha
monimutkaisempien tehtdvien ratkaisuun. Siirto-oppiminen oli analysoidun
kirjallisuuden mukaan tehokkain tyokalu, kun kaytettavissa ei ole tarpeeksi dataa. Se
soveltaa jo oppimaansa tietoa uusien tehtdvien ratkaisemiseksi, mika tekee siita
erinomaisen tyodkalun harvinaisten eldintautien, joissa on niukasti dataa tarjolla,
luokitteluun ja havainnointiin. Myo6s puoliohjattu oppiminen sopii taman kaltaisiin
tehtdviin, koska siind on saman kaltaisia piirteitd. Lisdksi perinteisia
koneoppimisalgoritmeja, ohjattua, ohjaamatonta ja puoliohjattua oppimista, kdytetaan
eldinlaadketieteessd suurien datamadrien Kkasittelyssd. Koneoppimisen haaraa,
luonnollisen kielen kasittelya (NLP), voidaan hyodyntda digitaalisten dokumenttien

luomisessa eldinlddkarien vapaamuotoisten muistiinpanojen pohjalta.

Syvaoppimismenetelmat tarjoavat tehokkaita ja tarkkoja ratkaisuja monipuolisten
eldinladketieteellisten ja teknisten datakokonaisuuksien analysointiin. Menetelmia voi
hyédyntaa niin tutkimustydssa kuin kaytanndn soveltamisessa, silla ne sopivat
moninaisiin  tehtdviin suorituskykyjensa, ominaisuuksiensa ja mukautuvuutensa
ansiosta. Syvaoppimismenetelmien hyddyntaminen on yleistynyt viime vuosikymmenen
aikana, kun niiden ominaisuuksia on alettu tutkima ja soveltaa tarkemmin.
Syvaoppimismenetelmien soveltamisen haasteena on datan vahdinen maara ja sen
vaihtelu, mikd on hankaloittanut mallien kouluttamisprosessia. Menetelmien
soveltamisen mahdollisuuksia tarjoaa mallien siirrettavyys,
jatkokoulutusmahdollisuudet, sekd tekstidatan ja kuvantamisen yhdistaminen

diagnostiikassa.

Taman tutkielman johtopaatdksena voidaan todeta, ettd syvaoppimismallit kykenevat
tehokkaasti ja tarkasti toimimaan eldinlddkdreiden tydkaluna diagnosoimisessa.
Menetelmien avulla voidaan parantaa hoitopaatésten luotettavuutta, nopeuttaa
diagnosointiprosessia ja tarjota helpotusta resurssien vahaisyyteen. Tama
kirjallisuuskatsaus myo6s tdaydentda eldinladketieteellistd kirjallisuutta alueella, jossa
syvallisia analyyseja ja kartoituksia on niukasti. Koska tutkielma on kirjallisuuskatsaus,
loydokset perustuvat muiden tutkijoiden tuottamiin aineistoihin ja arviointeihin.

Vertaisarvioitujen tutkimusten valilld oli joitakin eroja, esimerkiksi datan laadussa ja
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sovelluskonteksteissa. Datan saatavuus ja menetelmien avoimuus oli vaihtelevaa, mika

voi heikentaa tulosten toistettavuutta.

Tulevaisuudessa empiiristen tutkimusten, joissa verrataan eri syvaoppimismalleja,
toteuttaminen olisi hyodyllista. Myos tekstidatan ja kuvantamisen yhdistaminen voisi
tarjota tehokkaamman ja tarkemman jarjestelman, joka tarjoaisi paremman
suorituskyvyn diagnoosien tuottamiseksi. Eldinklinikoille tarjottavien konkreettisten
syvaoppimissovellusten toteuttamiseksi tarvitaan tutkimusta siitd, miten menetelmia
voitaisiin integroida kliiniseen eldinlaakaritydhon. Koska tekoalyyn liittyy paljon riskeja,
syvdoppimismallien kayttoonotto vaatii tarkkaa testausta ja seurantaa, jotta riskit

voidaan minimoida.

Eldinladketieteellisen tekodlyn eettisia ja oikeudellisia nakdkulmia ei ole selkeasti
madritelty. Tdma voi edesauttaa epavarmuutta ja epaluottamusta tekodlyn kaytossa
eldinladketieteellisessa diagnosoinnissa, seka ennakkoluuloja uusia teknologioita
kohtaan. Vield talla hetkelld eldinldadkarit ovat itse vastuussa tekodlyyn liittyvissa
dilemmoissa. Eldinladketieteessa tekodlyyn liittyvat haasteet voivat olla hankalampia,
koska eldinten oikeudet eivat ole verrattavissa ihmisten oikeuksiin. Tekoalylla arvioidut
diagnoosit ja hoitoennusteet tulee olla mahdollista perustella ja selittdd, mika voi
riippuen mallin laajuudesta olla haastavaa. Tekodlyn kaytto diagnoosien maarityksen
avustamisessa itsessdan taytyy olla perusteltua, kuin myoés tekodlyn kdyttamatta
jattaminen, jos se olisi saatavilla. Ndiden syiden takia, tekodlyn kdyttoonotto vaatii
erityiskoulutusta, jotta sita kayttavat eldinlaakarit olisivat tietoisia sen monikerroksisista
ominaisuuksista, riskeista seka hyodyista. Kustannussyista voi kuitenkin olla haastavaa

ottaa tekoalyratkaisuja kdyttoon esimerkiksi pienemmilla klinikoilla.

Syvaoppimismallien kehittdminen ja testaaminen on eldinlddketieteessa helpompaa
oikeudellisesta nakokulmasta, koska eldinten sairaustiedot eivat ole yhta salattuja kuin
ihmisten. Tastda huolimatta lemmikkieldinten omistajilta on pyydettdvd suostumus
eldimen tietojen luovuttamiseen tutkimustarkoituksiin. Vaikka eldinten sairaustietojen
kaytettavyys on helpompaa ihmisiin verrattuna, syvaoppimismallien kehitysta hidastaa

vahdinen datan maara. Tietyilld syva- ja koneoppimismalleilla, kuten siirto-oppimisella
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tai puoliohjatulla oppimisella, voidaan kuitenkin pdaadstd hyviin tuloksiin datan

niukkuudesta huolimatta.

Tutkielman toteutus on ollut palkitseva prosessi, se on vaatinut perehtymistd niin
tekoalyn, syvaoppimisen ja koneoppimisen, kuin eldinladketieteellisen diagnostiikan
kysymyksiin. Koska vastaavaa aihetta kasittelevaa analyysida ei loytynyt, tutkielma
rakentaa uutta ndkokulmaa valikoituihin tieteellisiin [3hteisiin ja kdytannon

esimerkkeihin pohjautuen.
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