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Tekodly ndhdddn potentiaalisena ratkaisuna moniin lidketieteen alan kohtaamiin ongelmiin,
kuten tyon kuormittavuuteen ja henkilostopulaan. Tekoélyn osa-alueiden, kuten koneoppimisen,
syvdoppimisen ja keinotekoisten neuroverkkojen kayttd lisddntyy ladketieteessd. Tekodlya
hyodynnetian esimerkiksi tutkimus- ja kehitystydssé, hoitotoimenpiteissé, tiedon hallinnoinnissa
ja ladketieteellisessd kuvantamisessa. Tekodlystd lddketieteessd 10ytyy paljon tieteellistd
kirjallisuutta ja sen tuomista hyddyistd on selkedd néyttoa.

Radiologian  diagnostilkka on  merkittdvd  tekodlyn  integroinnin  kohde  sen
teknologiapainotteisuuden takia. Radiologia ja sen diagnostiikka perustuvat vahvasti
kuvantamismenetelmille, jotka hyodyntéavat kehittynyttd teknologiaa. Tama tutkielma avaa myos
kuvantamismenetelmien, eli rontgenkuvauksen, ultraddnitutkimuksen, tietokonetomografian,
magneettikuvauksen ja PET-kuvauksen perusteita. Radiologian diagnostiikkaan kohdistuu useita
haasteita, joista voidaan mainita esimerkiksi alan kuormitus, henkildstopula, potilasturvallisuus
jauuden teknologian integroinnin haasteet.

Tekodly todenndkdisesti vakiinnuttaa ennen pitkdd paikkansa radiologian diagnostiikassa, koska
uudet teknologiat hyddyntidvit yhd enemmén tekodlyd. Tassd tutkielmassa tutkitaan tekodlyn
integrointia yleisimpiin kuvantamismenetelmiin. Tutkielmassa tekodlyn osa-alueista erityinen
painoarvo on syvdoppimisella ja konvoluutioneuroverkoilla, koska niilld pystytddn hyvin
tarkkaan kuvantunnistukseen ja analysointiin seki nopeaan datankésittelyyn.

Tekodlyn integrointi lisdd diagnostiikan tarkkuutta, nopeutta ja tehokkuutta. Tekodlyn
integroinnilla on myds laajempia vaikutuksia alaan, ja se néyttiisi tuovan ratkaisuja alan nykyisiin
ongelmiin. Toisaalta my0s itse tekodly ndhdddn haasteena, koska se saattaa esimerkiksi tehdi
arvaamattomia virheiti tai paatoksid ja sitd kautta luotettavuus heikkenee. Siten myds tekoédlyn
luotettavuus laskee. Lisdksi radiologian diagnostiikassa on niukasti dataa saatavilla, mika
esimerkiksi hankaloittaa syvdoppimisalgoritmien toimintaa. Tadssé tutkielmassa havaittiin myods
muita tekodlyn integrointia vaikeuttavia tekijoitd, kuten tekodlyalgoritmien keskindiset laadulliset
erot, soveltuvuus kayttoymparistoon ja algoritmien puolueellisuus. Lisdksi myos radiologien ja
alan opiskelijoiden keskuudessa on havaittu negatiivisia asenteita uutta teknologiaa kohtaan.

Tekodlylla on positiivisia vaikutuksia radiologian diagnostiikkaan, ja se tuo esimerkiksi ratkaisuja
ongelmiin. Se avaa myds uusia mahdollisuuksia, joiden tutkiminen ja kehittdminen on
kannattavaa, koska ne voivat tuoda ennen pitkéd lisdé ratkaisuja. Esimerkkind voidaan mainita
tekodlyn kyky tunnistaa ihmiskehossa tekijoité ja syitd sairauksille tai niiden riskeille. Kuitenkin
tekodlyn mukana tulee my0s haasteita, jotka hidastavat sen integrointia ja tuovat diagnostiikkaan
epdavarmuutta, ja siksi tekodlyd ei voi ainakaan vield tdysin automatisoida, vaan se vaatii
valvontaa. Niiden ratkaiseminen lopulta kuitenkin vahvistaisi radiologian diagnostiikan
turvallisuutta ja luotettavuutta. Parhaiten tekodly toimii radiologin tukena siten, ettd viimeinen
paatds on aina radiologilla.

Avainsanat: tekodly, koneoppiminen, neuroverkot, syvdoppiminen, konvoluutioneuroverkko,
radiologian kuvantamismenetelmét, radiologian diagnostiikka
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1 Johdanto

1.1 Johdatus aihealueeseen

Teknologian nopea kehitys vaikuttaa kaikilla yhteiskunnan osa-alueilla. Yksi teknologian
ajankohtaisimmista kehityksistd on tekodly, jonka merkitys ja rooli kasvaa nopeasti.
Myos radiologia ja sen diagnostiikka on yksi merkittidvistd teknologian ja tekodlyn
vaikutuksen kohteista, silld ala on vahvasti riippuvainen teknologiasta ja siten on
ensimmadisten joukossa, kun uutta teknologiaa sovelletaan. Radiologian diagnostiikka
perustuu  kuvantamismenetelmille, joiden avulla  potilaita  diagnosoidaan.
Ladketieteellisen kuvantamisen diagnoosit saattoivat ennen kestdd vuosia, mutta
teknologian kehityksen takia nyky#ddn analyysi voidaan suorittaa viikoissa tai jopa

paivissé (Langlotz, 2019).

Tekodlylld on paljon potentiaalia ratkaista lukuisia thmiskunnan kohtaamia ongelmia.
Sen kyvyt ovat kuitenkin vield heikkoja ja osa sen toiminnasta ja paédtoksistd
arvaamatonta. Kun puhutaan tekoédlyn péitoksenteosta, kuullaan monesti puhuttavan
mustasta laatikosta (engl. black box). Tdma tarkoittaa sitd, etté ei tiedetd, miten tekoély
on padssyt saamaansa lopputulokseen tai miksi se on tehnyt tietyn paitoksen. Tekodly
ndhdéén siis mustana laatikkona, jonka paitoksentekoprosessista ei ole tdydellista tietoa.
(Ramirez Zegarra & Ghi, 2023.) Lisdksi moni tekodlymalli vaatii edelleen ihmisen
valvontaa ja manuaalista tyOtd, jotta se toimisi halutulla tavalla. Tekodlyn suuresta
potentiaalista huolimatta, se on kuitenkin lopulta sovellus, johon liittyy useita riskejé ja

mahdollisuuksia virhetilanteille (Valtioneuvosto, 2023).

Terveydenhuollon sektorin kuormitus lisdéntyy kaikkialla maailmassa erindisten
thmisten terveydentilaan vaikuttavien tekijoiden takia. Tekodlyteknologialla voidaan
vastata terveydenhuollon haasteisiin implementoimalla se lukuisiin eri toimintoihin.
(Rangareddy & Nagaraj, 2022.) Tekodlylld on suuri rooli radiologian diagnostiikassa, ja
sen uskotaan vaikuttavan positiivisesti ladkdrien tyotaakkaan ja tehtdviin. Liséksi tekodly
voisi olla ratkaisuna diagnoosien tarkkuuden, laadun ja nopeuden parantamiseen, koska
tekodlyalgoritmit loistavat kuvantulkinnassa ja analysoinnissa. Toisaalta tekodlyn
uskotaan tuovan haasteita ja olevan jopa uhka alan ammattilaisille. Asiantuntijat ovat

uskoneet, ettd tekodly korvaisi lopulta radiologit (Langlotz, 2019). Liséksi radiologit ovat



kokeneet, ettd he eivdt ole saaneet tarpeeksi koulutusta tekodlyn toiminnasta tai sen

soveltamisesta radiologiaan (Waymel ym., 2019).

Tekodlyn ja uuden teknologian integrointi on alan suurimpia haasteita ja onnistunut
integrointi vaatii syvéllistd analyysia tekodlymallin toiminnasta, luotettavuudesta ja
soveltuvuudesta tulevaan kéyttoympdristoon. Jos tekodlyalgoritmi on esimerkiksi
olennainen osa radiologian diagnostiikan tydonkulkua, palvelun kdyttdkatko voi vaikuttaa

olennaisesti potilaiden hoitoon ja ennusteeseen (Hirvonen & Nyman, 2023).
1.2 Tutkielman tavoite ja rajaukset

Tutkielman aiheeksi valikoitui tekodlyn vaikutukset radiologian diagnostiikkaan, koska
tekodlysovellukset ovat tdlld alalla vield alkutekijoissddn. Tami johtuu muun muassa
siitd, ettd ala vaatii erittdin tarkkaa ja luotettavaa tietoa, eika kriteerit tyttdvia ratkaisuja
ole sovellettu radiologian diagnostiikassa, tai lddketieteessd ylipdétddn vield paljon.
Tutkielman aihe valikoitui myos siksi, ettd tutkimukset, jotka lisddvét tietoutta ihmisten
terveydestd ja hyvinvoinnista sekd niiden edistimisestd, ovat aina oleellisia ja tirkeita.
Tarkeimpdnd tutkielman aiheen motivaattorina toimii kuitenkin oma mielenkiinto

tekodlya, ladketieteen teknologiaa ja niiden kehitystd kohtaan.

Tassd tutkielmassa tutkitaan tekodlyn vaikutuksia radiologian diagnostiikkaan.
Tarkastelun kohteena ovat diagnostiikassa kaytetyt tekodlymenetelmit, kuten
koneoppiminen, neuroverkot ja syvdoppiminen. Tutkielma tutkii, mitd haasteita ja
mahdollisuuksia tekoédlyn integrointi tuo radiologian diagnostiikkaan ja miten se

vaikuttaa alaan ja sen toimijoihin. Tutkielman tutkimuskysymykset ovat seuraavat:
1. Miten tekodly vaikuttaa radiologian diagnostiikkaan?
a. Mitd tekodly on ja miten sitd hyodynnetdin lddketieteessd?

b. Mitd radiologian diagnostiikka, sen kuvantamismenetelmit ja alan

kohtaamat haasteet ovat?
1.3 Tutkielman rakenne

Tutkielma koostuu johdannosta, kolmesta sisdltoluvusta sekd yhteenvedosta ja
johtopéétoksistd. Johdannossa esitellddn tutkimuksen aihe ja kdyddén ldpi tutkielman

rakenne sekd tutkimuskysymykset. Ensimmdiinen ja toinen sisdltoluku késittelevit



alatutkimuskysymyksid ja kolmas siséltdluku késittelee padtutkimuskysymysta.
Ensimmadisessa siséltéluvussa miiritellddn tekodly ja avataan sen yleisimpid osa-alueita.
Liséksi luvussa kdydéddn lapi, miten tekodlyd hyodynnetdén lddketieteessd yleisesti.
Toisessa sisdltéluvussa avataan radiologian ja diagnostiikan késitteitd sekd kdydéén lapi
radiologian yleisempid kuvantamismenetelmid. Liséksi luvussa késitelldén radiologian
kohtaamia haasteita. Padtutkimuskysymystd, eli tekodlyn vaikutuksia radiologian
diagnostiikkaan tutkitaan kolmannessa siséltoluvussa. Tekodlyn vaikutuksien tarkastelu
painottuu  kuvantamismenetelmiin, eli sithen, miten tekodlyd konkreettisesti
hy6dynnetédian radiologian diagnostiikassa. Konkreettiset vaikutukset
kuvantamismenetelmiin heijastuvat myos lopulta koko alaan. Yhteenvedossa kerrataan,
mikd oli tutkimuksen tarkoitus, mitd se sisdlsi ja mitd tutkimuksesta opittiin.
Johtopditoksissd tehdddn tutkielman tiedon perusteella padtelmid tekodlyn vaikutuksista
radiologian diagnostiikkaan, ja kdydaan ldpi mité haasteita, ratkaisuja ja mahdollisuuksia

tekodly tuo sekd mitd tekodlyratkaisujen integroinnissa tulee ottaa huomioon.
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2 Tekoaly ja ladketiede

2.1 Tekoalyn maaritelma

Tekoilya hyodynnetiin ldahes kaikkialla modernissa yhteiskunnassa. Moni ei kuitenkaan
tiedd, mité tekodly todellisuudessa on tai miten se toimii. Tekodlylle ei ole yhtd selkedd
madritelmad, vaikka madritelmdt muistuttavatkin paljon toisiaan. Nilsson (1998)
madrittelee tekodlyn esineiden dlykkddnd toimintana painottaen kuitenkin sitd, ettd
tekodlyn madritelmad on hdilyvd ja vahvasti riippuvainen siitd, mistd nakokulmasta
tekodlyd maéadritelldén. Nilssonin mukaan pitkdn aikavilin tavoitteena olisi kehittdd
tekodly suoriutumaan tehtdvistd ihmisen kykyja jiljitellen. Russell ja Norvig (2016)
puolestaan esittivit, ettd tekodly voidaan sitd maédriteltdessd jakaa nelikenttdén.
Tekodlylld on ajatteleva ja toiminnallinen puoli, ja tekodly voi olla inhimillinen tai
rationaalinen. Tekodly ei kuitenkaan kykene toimimaan tai ajattelemaan kuin ihminen,
joten tekodlyn ajattelu” jéljittelee ihmisen ajattelua ja sen “inhimillisyys” jéljittelee
ithmisen inhimillisyyttd. Nelikenttd koostuu siis “inhimillisestd ajattelusta” ja
“inhimillisestd” toiminnasta sekd rationaalisesta “ajattelusta” ja rationaalisesta
toiminnasta. Russellin ja Norvigin nelikenttd perustuu useiden tutkijoiden médritelmille

tekodlystd ja kuvastaa hyvin tekodlyn monitulkinnallisuutta.

Uudet maiéritelmit tekodlystd ovat hyvin samankaltaisia verrattuna vanhempiin
médritelmiin. Tekodly médritelldén ohjelmiston kykynd tuottaa ihmisen dlyn kaltaisia
taitoja, joita ovat oppiminen, pédttelykyky ja uuden tiedon luominen (Euroopan
parlamentti, 2023). Kreutzer ja Sirrenberg (2020) maiirittelevit tekodlyn ohjelmiston
kykynd toimia ithmisen dlyn kaltaisesti, joka tarkoittaa esimerkiksi kykyé havainnoida ja
argumentoida sekd kykyad oppia itsendisesti ja hydodyntdd oppimaansa ongelmaratkaisuun.
Haenlein ja Kaplan (2019) puolestaan méérittelevit ohjelmiston dlykkyyden sen kykyni
ymmartdd ulkoista dataa, josta se oppii ja jota se hyodyntda sille madritettyjen tehtdvien
suorittamiseen. Uusissa maddritelmissd huomataan kuitenkin tekoédlyn kehitys, koska
tekodlylle madritellddn konkreettisia taitoja. Vanhemmissa médritelmissé taas viitataan
yleisesti ihmisenkaltaiseen dlykkyyteen. Tekoélyn kisite ei siis ole pysyvid, vaan se

riippuu ndkokulmasta ja samalla muovautuu kehityksen mukana.
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2.2 Tekoalyn muodot

Tekodlyn kenttd on monimuotoinen ja siksi on monia tapoja jakaa se eri osa-alueisiin.
Osa-alueisiin  jakaminen riippuu paljon ndkokulmasta ja késitteen maarittdjasta.
Esimerkiksi Euroopan komission médritelmén mukaan tekodlyn muodot voidaan jakaa
ohjelmistoihin ja “ruumiillistettuun™ tekoédlyyn. Tekoélyd kayttaviin ohjelmistoihin
kuuluvat muun muassa hakukoneet, tunnistusjirjestelmét ja virtuaaliset avustajat.
“Ruumiillistettu™ tekodly, jotka kéyttdvat tekodlyd koostuu roboteissa, drooneissa ja
asioiden internetissd (engl. internet of things) tekodlyd kayttiavistd sovelluksista.
(Euroopan parlamentti, 2023.) Taméd Euroopan komission luokittelutapa on
kaytannonldheinen, eikd kuvaa tekodlyn kykyjd tai luonnetta. On hyvd huomata, ettd
Euroopan komission méiritelméssd tekodlyn muodot eivit itsessdédn ole tekodlyd, mutta
ne kaikki voivat kéyttdd sitd. Euroopan komission méidritelmé tarkastelee tekodlyéd sen

kiyttokohteiden nakdkulmasta.

Toinen ndkokulma on tarkastella tekodlyd sen kolmella evolutiivisella tasolla: kapea
tekodly, yleinen tekodly ja super-tekodly. Kapealla tekodlylld (engl. artificial narrow
intelligence) tarkoitetaan tekodlyn muotoa, joka kykenee vain yksinkertaisiin tehtiviin
(Kaplan & Haenlein, 2019), ja se on suunniteltu ennalta maédritettyjen tehtivien
tekemiseen (Firt, 2020). Valtaosa timéanhetkisestd tekodlysti on kapeaa tekodlyé (Salmon
ym., 2023). Yleinen tekodly (engl. artificial general intelligence) kykenee ratkaisemaan
monimutkaisia ongelmia (Kaplan & Haenlein, 2019) ja toimimaan ja oppimaan
itsendisesti (Firt, 2020). Yleinen tekodly on tekodlyn seuraava kehitysaskel, jonka
saavuttamista ldahestytddn (Salmon ym., 2023). Kaplan ja Haenlein (2019) mainitsevat
my6s kolmannen tason, super-tekodlyn (engl. artificial super intelligence), jonka
saavuttamisesta ei ole varmuutta. Super-tekoély olisi mahdollisesti tietoinen itsestddn ja
kykenisi soveltamaan mitd tahansa aihealuetta. Téllainen tekoély olisi tietyissd asioissa
ylivertainen ja kykenisi jossakin méérin siis suoriutumaan tehtivistd ihmistd paremmin.

(Kaplan & Haenlein, 2019.)

Hintzen (2016) mukaan tekodly voidaan jaotella neljdéin osaan: reaktiiviset koneet, rajattu
muisti, mielen teoria ja itsetietoisuus. Reaktiiviset koneet (engl. reactive machines) ovat
yksinkertaisin tekodlyn taso, jolla ohjelmisto kykenee vain yksinkertaisiin toimintoihin
eikd oppimista tapahdu. Tille tasolle sijoittuu esimerkiksi yksinkertaisin koneoppimisen

muoto. Rajattu muisti (engl. limited memory) on tekodlyn seuraava taso, jossa ohjelmisto
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on rakenteeltaan monimutkaisempi ja se kykenee esimerkiksi sdilyttdmééin dataa kiyttden
aikaisempaa dataa uusien ennusteiden tekemiseen. Edistyneempi koneoppiminen kuuluu
rajatun muistin tasolle. Mielen teoria on kolmas taso (engl. theory of mind), jonka kehitys
on vield alkutekijoissdédn. Téllainen ohjelmisto kykenee tunnistamaan ithmisten tunteita ja
ajatuksia ottaen ne huomioon ollessaan vuorovaikutuksessa ihmisten kanssa. Neljés taso
on itsetietoisuus (engl. self-aware), ja nimensd mukaisesti ohjelmisto tulee tietoiseksi
itsestddn. Tété tasoa ei ole saavutettu eika tiedetd, tullaanko tasoa saavuttamaan. (Hintze,

2016.)

Euroopan komission maédritelmi tekodlystd jaottelee tekodlyd sen kiyttokohteiden
nikokulmasta, kun taas Hintze (2016), Kaplan ja Haenlein (2019), Firt (2020) seki
Salmon ym. (2023) jaottelevat tekodlyd sen toiminnan ja kykyjen perusteella. On siis
monta tapaa jaotella tekodlyé eikd yhté oikeaa tapaa ole. Jaottelu riippuu esimerkiksi siité,
minka tieteenalan tai sovelluskohteen ndkdkulmasta tekoélyi tarkastellaan. Jaottelutavat
ovat kuitenkin hyvin samankaltaisia, mutta ne painottavat vain eri asioita, kuten

toimintaa, kdytdnnon sovelluskohteita tai teknologiaa.

Kuva 1 esittdéd tekodlyn alakésitteitd ja niiden vélisid suhteita. Tekodlyn kisitteen alle
lukeutuvat koneoppiminen, neuroverkot ja syvdoppiminen. Ympyrdn sisdlli olevan
késitteen toiminta perustuu aina suuremman ympyrén késitteeseen. Suuremman ympyrin
késite taas mahdollistaa sen sisélld olevan ympyrén késitteen. Esimerkiksi syvdoppiminen
perustuu koneoppimiselle ja neuroverkoille, ja koneoppiminen sekd neuroverkot
mahdollistavat syvdoppimisen. Kuva jiljittelee Kreutzerin ja Sirrenbergin (2020) luomaa

kuviota.
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Tekoaly

Kuva 1 Tekoaly ja sen alakasitteet (Kreutzer & Sirrenberg, 2020).

2.2.1 Koneoppiminen

Koneoppimista (engl. machine learning) hyodyntivit tekodlyohjelmistot ovat nostaneet
suosiotaan viimevuosina. Koneoppimisessa tekodlyohjelmisto toimii sille annetun datan
avulla tehden itsendisesti pédtoksid tai ennustuksia. (Kufel ym., 2023.) Haenlein ja
Kaplan (2019) esittidvit koneoppimisen ohjelmiston kykynd oppia ilman erillistd
ohjelmointia. Heiddn mukaansa koneoppimisen toiminnan takana voi olla mitd vain

yksinkertaisista erittdin monimutkaisiin prosesseihin.

Klassisissa ohjelmistoissa tietoa kasitelladn ennalta méaérattyjen toimintojen mukaan, kun
taas koneoppimisessa ohjelmisto ikddn kuin hylkaa sille asetetut sdédnnot. Koneoppimisen
avulla tekodly on tarkoitus saada oppimaan ja kehittymiin itsendisesti padsten entisti
parempaan lopputulokseen. Koneoppimiseen perustuvalle ohjelmistolle asetetut
lahtoalgoritmit antavat vain perustan uusien algoritmien luomiselle. Jos ohjelmisto
huomaa, ettd uusi algoritmi on parempi kuin aikaisempi, se hylkdd vanhan algoritmin ja
jatkaa oppimista uuden kanssa. (Kreutzer & Sirrenberg, 2020.) Koneoppiminen on
olennainen osa tekoélyd, mutta se ei kykene ymmartdméaan tai muokkaamaan dataa kuten

tekodly (Haenlein & Kaplan, 2019).

On olemassa erilaisia tapoja, joilla ohjelmisto oppii. Kreutzerin ja Sirrenbergin (2020)
mukaan koneoppiminen voidaan jakaa oppimisen perusteella kolmeen kategoriaan:

valvottu oppiminen, valvomaton oppiminen ja vahvistava oppiminen. Valvottu
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oppiminen (engl. supervised learning) on koneoppimisen muoto, jossa algoritmin tehtavi
tiedetddn ennalta. Ohjelmistoa opetetaan esimerkeilld, joissa haluttu lopputulos ja
alkutiedot on annettu valmiiksi. (Kreutzer & Sirrenberg, 2020.) Ohjelmiston on tarkoitus
16ytdéd yhteys syotetyn tiedon ja lopputuloksen vélilld. Kun ohjelmisto 16ytdéd yhteyksia
syotetiedon ja lopputuloksen vililtd, se oppii etsimddn wuusia tuntemattomia
tietorakenteita ja tekemédin niiden perusteella paatoksii ja ennustuksia. (Kufel ym., 2023.)
Esimerkiksi tietyn kuvan tunnistaminen suuresta kuvadatasta on valvottua
koneoppimista. Ohjelmiston tehtdvani voisi olla esimerkiksi sddriluun rontgenkuvien
tunnistaminen  reisiluun  rontgenkuvien joukosta. Tilloin  ohjelmistolle on

opetusvaiheessa annettu tiedot, joiden perusteella se tunnistaa kuvan juuri sadriluuksi.

Valvomattomassa oppimisessa (engl. unsupervised learning) ohjelmistolle ei ole ennalta
midratty, mihin lopputulokseen sen tulisi pédédstd (Kreutzer & Sirrenberg, 2020).
Algoritmille syotetddn madrittimatontd dataa (engl. unlabeled data), josta ohjelmiston on
tarkoitus itsendisesti 10ytdd yhteyksid tietojen valilld (Kufel ym., 2023). Kun ohjelmisto
oppii yhdistimédén ominaisuuksiltaan samanlaisia kuvia, se tunnistaa itse séddriluun

rontgenkuvat muusta kuvadatasta.

Vahvistavassa oppimisessa (engl. reinforcement learning) ei puolestaan ole aluksi mitddn
optimaalista lopputulosta, vaan algoritmi oppii yrittdmisen ja erehtymisen kautta
(Kreutzer & Sirrenberg, 2020). Kufelin ym. (2023) mukaan ohjelmistoa “palkitaan”
hyvistd ja “rangaistaan” huonoista ratkaisuista. Ohjelmisto kehittyy kerdamalla
palkitsevia signaaleja ja hylkddmélld huonoja. Vahvistavaa oppimista kiytetddn
tilanteissa, joissa saatavilla olevaa tietoa on vihan eikd haluttua lopputulosta ole tarkkaan

madritelty. (Kreutzer & Sirrenberg, 2020.)
2.2.2 Neuroverkot

Neuroverkko on jéljitelmé ihmisen aivoista, ja sen tarkoitus on toimia samalla tavalla
kuin ithmisen hermosoluista muodostuvat hermoverkot (Kufel ym., 2023). Keinotekoiset
neuroverkot koostuvat monimutkaisista tasoista, joissa on useita solmuja (engl. node)
(Kreutzer & Sirrenberg, 2020). Perry (1994) maédrittelee ndmé solmut keinotekoisiksi
neuroneiksi, jotka toimivat kuten thmisen neuronit. [hmisen oppimisprosessissa uusi tieto
rakentuu jo opitun tiedon pédlle, mikd mahdollistaa uusien ongelmien ja tilanteiden

ratkomisen. Keinotekoisen neuroverkon on tarkoitus jéljitellé titd prosessia.
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Neuroverkko koostuu useista keinotekoisista neuroneista, jotka toimivat rinnakkain
muodostaen useita kerroksia. Jokainen keinotekoinen neuroni prosessoi saamaansa tietoa,
ja muodostaa verkoston seuraavan kerroksen neuronien kanssa. (Kufel ym., 2023.)
Sydtekerros (engl. input layer) ottaa vastaan syotteen ja tuloskerros (engl. output layer)
tuottaa lopullisen tuloksen. Nédiden kerrosten viliin jaavét piilokerrokset (engl. hidden
layer), jotka prosessoivat saamaansa dataa. Uusi kerros ei prosessoi samaa dataa kuin
edellinen kerros, vaan se alkaa prosessoimaan edellisen kerroksen aikaansaamaa tulosta.
Niin tekodlyohjelmiston on tarkoitus oppia joka kerta, kun tieto siirtyy seuraavalle

kerrokselle. (Kreutzer ja Sirrenberg, 2020.)

Syotekerros Piilokerros 1 Piilokerros 2 Tuloskerros

Kuva 2 Keinotekoinen neuroverkko (Kreutzer & Sirrenberg, 2020).

2.2.3 Syvaoppiminen ja konvoluutioneuroverkot

Syvaoppiminen (engl. deep learning) on koneoppimisen alakésite ja sen toiminta perustuu
neuroverkkoihin. Kéaytdnnossd syvdoppiminen on hyvin kehittynyt koneoppimisen
muoto, joka antaa merkittdviasti parempia tuloksia kuin perinteinen koneoppiminen ja
vaatil ithmisiltd huomattavasti vihemmaén datan esikésittelyd. (Kreutzer & Sirrenberg,
2020.) Syvdoppimisessa neuroverkossa on lukuisia piilokerroksia. Mitd enemmén
neuroverkossa on kerroksia, sitd parempiin tuloksiin ohjelmisto pystyy. (Kufel ym.,
2023.) Syvdoppimiseen perustuva ohjelmisto kykenee kisittelemddn erittdin suuren
madrdn syoltettyd dataa, ja ohjelmisto selviytyy vaativimmista tehtdvistd oppimalla sen
omista toimista ja suhteuttaa opittua tietoa uuteen tietoon. Véhitellen ohjelmisto oppii
muodostamaan yksinkertaisista elementeistd monimutkaisia kokonaisuuksia. (Kreutzer &
Sirrenberg, 2020.) Syvdoppiminen pystyy kdymédn lépi suuren midran dataa nopeasti ja

tarkasti, jonka takia pystyddn datan syvempidin analysointiin. Syvdoppimisen ldpikaynti
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on tutkimuksen kannalta oleellista, koska sen nopeus, tarkkuus ja analysointikyky

soveltuvat kuvadatan prosessointiin.

Konvoluutioneuroverkko (engl. convolutional neural network) on syvdoppimisen muoto,
joka hyodyntdd monimutkaisia neuroverkkoja (Yamashita ym., 2018). Juuri ndiden
neuroverkkojen tarkempi lépikdynti on tutkimuksen kannalta oleellista, koska radiologia
ja sen diagnostiikka hyddyntdvéit syvdoppimiseen ja konvoluutioneuroverkkoihin
perustuvia algoritmeja kuvantamismenetelmissd. Yamashitan ym. (2018) mukaan
konvoluutioneuroverkko rakentuu erilaisista kerroksista, joita ovat konvoluutiokerros
(engl. convolutional layer), pooling-kerros ja fully connected -kerros.
Konvoluutioneuroverkko on kiytinndssd neuroverkon osa, joka jdid syotekerroksen ja

tuloskerroksen viliin.

Konvoluutiokerroksen tehtdvéind on ominaisuuksien erottelu, esimerkiksi muotojen
tunnistaminen kuvadatasta, mika onnistuu niin kutsuttujen kernelien (engl. kernel) avulla.
Kerneli on useimmiten 3x3 matriisi, jolla on numeeriset arvot. (Moawad ym., 2022.)
Kerneli hakee syotetiedosta, esimerkiksi kuvasta, aina matriisin kokoisen alueen. Myos
syotetietona toimiva kuva on rikottu numeerisiin alueisiin, jotta kerneli voi liukua kuvassa
alueelta toiselle. Jokaisesta alueesta saatu tulos analysoidaan ja summataan piirrekartalle
(engl. feature map), johon saadut tulokset piirtyvét. (Yamashita ym., 2018.) Jokainen
yksittdinen kerneli tunnistaa niille méiérattyjd erilaisia muotoja tai viivoja ja lopulta

kernelit ovat kdyneet koko sydtetiedon ldpi.

Pooling-kerrokselle tulee summattu arvo jokaisesta 3x3 matriisista, joten tiedon koko
pienenee tdlld kerroksella. Pooling-kerros sdilyttdd ndin oleellisimman tiedon, mutta
pienentdd saadun tiedon kokoa. (Yamashita ym., 2018.) Tdmén prosessin avulla myds
yksinkertaistetaan laskentaa, jolloin tietoa on helpompi késitelld. Yamashitan ym. (2018)
mukaan ndmé kerrokset toistuvat neuroverkossa muodostaakseen lisdd tietoa
analysoitavasta  kuvasta. = Mitd syvemmaille neuroverkossa edetddn,  sitd
monimutkaisempia muotoja uudet kerrokset pystyvét analysoimaan. Tama johtuu siiti,
ettd aikaisemmat kerrokset vilittdvdat jo oppimaansa tietoa eteenpdin. Lopulta
piirrekarttojen tulokset pakataan yksiulotteisiksi numerojoukoiksi eli vektoreiksi, jotka
siirretdén fully connected -kerrokselle (Yamashita ym., 2018), jossa jokainen solmu on
kytkoksissd toisen kerroksen solmuihin (Moawad ym., 2022). Yksi tai useampi tillainen

kerros luokittelee saamansa tiedon ja siirtdd tuloksen ulostulokerrokselle.
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Syotekuva Ulostulo

Kuva 3 Konvoluutioneuroverkko (Yamashita ym., 2018).

2.3 Tekoalyn kaytto laaketieteessa

Tekodlyn potentiaali on huomattu lddketieteessd, ja sille onkin lukuisia sovelluskohteita
aina potilastietojen késittelystd kuvantamismenetelmiin ja DNA:n sekvensointiin. Téssd
luvussa tarkastellaan tekodlyn hyoddyntdmistd ldédketieteessd aiemmin ldpikdytyjen
kisitteiden pohjalta, eli tutkitaan miten ja missd koneoppimista, neuroverkkoja ja

syvidoppimista hyddynnetdén lddketieteessd.

Koneoppiminen on tekodlyn kéytetyin osa-alue lddketieteessd. Noin 36,9 %
ladketieteessd kéytetystd koneoppimisesta on kohdennettu ennusteisiin ja 18 %
diagnostiikkaan. Koneoppimista on kéytetty eniten terveysjirjestelmien hallinnan
parantamiseen, tartuntatautien hoitoon ja diagnosointiin sekéd ihmisten psykososiaalisen
kayttdytymisen ymmairtdmiseen. (Otmani ym., 2022.) Koneoppimista hyodyntidvai
luonnollisen kielen kisittelyd (engl. natural language processing) eli ohjelmiston kykya
ymmirtdd esimerkiksi puhuttua kieltd, hyodynnetdén jdsentelemittoméin datan
kasittelysséd. Kéyttokohteita ovat esimerkiksi kliininen tutkimus ja sdhkoinen potilastieto.

(Apell & Eriksson, 2020.)

Tekodlylld on merkittivd rooli myds ldédketieteellisen tiedon hallinnoinnissa ja
esimerkiksi potilaan taudin ja sithen liittyvan hoidon hallintaan voidaan kéytti4 tekodlyé.
Tekodly esimerkiksi suunnittelee, neuvoo ja tarkkailee potilaan tilaa syopésairauden
hoidossa. Liséksi yleisimpid kéyttokohteita ovat tiedonhallintajirjestelmét, kuten
potilastietojarjestelmét, joissa hyOddynnetddn esimerkiksi potilaskertomuksia ja

puheentunnistusta. (Manickam ym., 2022.)
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Koneoppimista kéytetddn ladketieteellisessd kuvantamisessa diagnosointiin esimerkiksi
rontgentutkimuksissa. Kuvantamisessa saatuja tuloksia kiytetddn syotetietona, joilla
ohjelmisto oppii tunnistamaan kuvista poikkeamia. Neuroverkkoja puolestaan kéytetddn
kuvantamisessa, esimerkiksi kuvien analysointiin tietokonetomografiassa ja
magneettikuvauksessa, minkd lisdksi nykyisid syvid neuroverkkoja hyddynnetddn
toistuvan datan, kuten periméaineksen (DNA) sekvensoinnissa. (Apell & Eriksson,
2020.) Myos Larentzakis ja Lygeros (2021) mainitsevat, ettd tietokonetomografian
kuvantamistuloksia kdytetddn syotteend, jota neuroverkot prosessoivat. Lisdksi
syopadiagnosointi on saanut koneoppimisesta ja neuroverkoista ylivoimaisen
tyovélineen, koska niilldi on onnistuttu erottamaan pahanlaatuisia kasvaimia
kuvantamismenetelmilld esimerkiksi patologisessa kuvantamisessa, mammografiassa ja

PET-kuvantamisessa (Larentzakis & Lygeros, 2021).

Ladkdri voi hyodyntdd tekodlyd myods tehdessdén prognoosia eli ennustetta potilaan
terveydentilasta. Tekodlyd voidaan hyddyntdd ennustettaessa potilaan riskid sairastua
esimerkiksi perinndllisiin tai ymparistotekijoistd johtuviin sairauksiin. Télloin tekoélyn
avulla voidaan analysoida esimerkiksi potilaan genomia eli perimdi. (Poalelungi ym.,
2023.) Syvéoppimisella kyetddn esimerkiksi ennustamaan dementian etenemisti,
autismin ja skitsofrenian puhkeamista sekéd potilaiden itsemurhariskii. Koneoppimisella,
neuroverkoilla ja syvdoppimisella pystytddn myos arvioimaan
selviytymismahdollisuuksia spesifien sairauksien kohdalla, kuten

keuhkoverenpainetaudissa. (Larentzakis & Lygeros, 2021)

Myoés potilaille tehdyt konkreettiset hoitotoimenpiteet ovat saaneet apua tekoélysta.
Tekodlyd kidytetddn muun muassa tautien ja sairauksien, kuten kaksisuuntaisen
mielialahdirion ja posttraumaattisen stressin hoitoon. Kehittynyttd tekodlyd voidaan
hyodyntdd suoraan hoitotoimenpiteissd, kuten kirurgiassa ja operatiivisessa

ladketieteessd. (Larentzakis & Lygeros, 2021.)

Kirurgiassa tekodlyd ja sen osa-alueita hyodynnetddn tehtdvissd, joita tekodly voi
suorittaa itsendisesti. Yksi mullistavimmista tekodlyn sovelluksista ladketieteessd ovat
kirurgiset jirjestelmit, jotka toimivat lddkérin apuvélineend esimerkiksi haastavissa
leikkauksissa. Jarjestelmd mahdollistaa sen, ettéd leikkausta operoivan laédkérin ei tarvitse
olla potilaan valittomissd ldheisyydessd, vaan hin voi suorittaa leikkauksen ohjaten

jarjestelmad esimerkiksi erillisestd tybhuoneesta. (Manickam ym., 2022.)
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Myos lddketieteellisessd tutkimuksessa ja kehityksessd hyodynnetddn tekodlya. Tekoélya
kiytetddn esimerkiksi lddkekehityksessd, biomarkkereiden kehityksessa ja kdytossa sekd
geenimanipuloinnissa. Lisdksi koneoppimista kdytetddn tartuntatautien tunnistamisessa
tutkimalla virusten ja bakteerien perimdd. (Larentzakis & Lygeros, 2021.)
Ladkekehityksessd tekodlyn avulla esimerkiksi suunnitellaan tehokkaasti kehitettdvéin
ladkkeen rakennetta ja kyetddn tunnistamaan kehitettdvin lddkkeen komponentteja

(Poalelungi ym., 2023).
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3 Radiologian diagnostiikka

Tdssd luvussa kdydaan ldpi, mitd radiologian diagnostiikka on. Lisdksi luvussa
tarkastellaan alan haasteita ja yleisimpid radiologian kuvantamismenetelmid, jotta lukija

ymmartdd, minkélaisissa kohteissa tekodlyd hyddynnetddn.
3.1 Radiologian diagnostiikka yleisesti

Radiologialla tarkoitetaan ladketieteen erikoisalaa, joka perustuu
kuvantamismenetelmiin. Kuvantamista kdytetddn my0os hoitomuotona, mutta radiologia
painottuu vahvasti diagnostiikkaan (SRY, e.p.). Diagnostiikalla tarkoitetaan niitd
toimenpiteitd, tutkimuksia, mittauksia ja analyysejd, jotka auttavat diagnoosin
muodostamisessa (Pfizer, 2022). Radiologian diagnostiikalla tarkoitetaan siten
kuvantamismenetelmid ja niiden hyodyntdmistd taudinméirityksessd. Radiologi on
puolestaan erikoisladkiri, joka hyoddyntdd kuvantamismenetelmid diagnosointiin ja

kuvantamisohjattuun hoitoon (Syviranta ym., 2021).

Diagnoosilla tarkoitetaan paitdstd, johon on pddsty saatujen esitietojen perusteella.
Liadketieteessd diagnoosi on lddketieteelliseen tietoon perustuva kisitys potilaan
terveydentilasta (Keindnen-Kiukaanniemi, 2020), miké tarkoittaa esimerkiksi potilaan
oireiden perusteella tehtyd pddtostd taudista, sairaudesta tai jostain muusta
terveydellisestd ongelmasta (Pfizer, 2022). Toisin sanoen se on taudinmédritysti.
Diagnosoinnilla siis méiéritetddn, onko potilaan oireet yhdistettdvissd sairauteen tai
tautiin. Tehdyn diagnoosin avulla médritetdén potilaan hoitosuunnitelmaa. Potilaan

auttaminen on diagnoosin térkein tarkoitus. (Keinidnen-Kiukaanniemi, 2020.)
3.2 Yleisimmat kuvantamismenetelmat

Kuten tutkielmassa on aiemmin todettu, radiologia perustuu vahvasti erilaisten
kuvantamismenetelmien hyddyntdmiseen. Ladketieteellisen kuvantamisen tarkoituksena
on esittdd visuaalisesti kehon rakenteita, kuten kudoksia ja elimid. Kuvantamisella
kuvattava kohde tunnistetaan normaaliksi tai poikkeavaksi. Nykyddn kuvantamisella
voidaan diagnosoida ldhes mitd tahansa poikkeavuuksia ihmiskehossa, ja sitd voidaan
hyodyntdd esimerkiksi syddn- ja verisuonisairauksien, syOpdsairauksien tai fyysisen

trauman  diagnosoinnissa.  (Hussain ym., 2022.) Yleisimpid radiologisia
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kuvantamismenetelmid ovat rontgenkuvaus, ultradédnitutkimus, tietokonetomografia,

magneettikuvaus ja PET-kuvaus.

Yleisin kuvantamismenetelmd on rontgenkuvaus. Syvérannan ym. (2021) mukaan
rontgenkuvaus on edullinen kuvantamisvaihtoehto ja sen saatavuus on hyvé.
Rontgenkuvauksen séteilyannokset ovat véhdisid, mutta suorituskyky ei ole
tehokkaampien kuvantamismenetelmien luokkaa, mikd tekeekin rontgenkuvauksesta
usein ensivaiheen kuvantamismenetelmén. Rontgenkuva muodostuu, kun ihmisen 1dpi
kuljetetaan rontgenséteitd (Syvdranta ym., 2021). Hussainin ym. (2022) mukaan
rontgenkuvaus soveltuu hyvin luunmurtumien ja rintakehdn poikkeavuuksien
tunnistamiseen, koska rontgenkuvauksella tunnistetaan eri kudosten rajapinnat niiden
tiheyden perusteella. Esimerkiksi luukudos on tihedd ja erottuu selkeésti sitd
ympérdiviastd pehmytkudoksesta (Syvdranta ym., 2021). Mammografia on
rontgenkuvauksen  erikoismenetelmd, jonka tarkoituksena on rintakudoksen

kuvantaminen (Hussain ym., 2022).

Ultradédnitutkimus perustuu ultradineen eli hyvin korkeataajuisiin &éniaaltoihin.
Kuvantamismenetelmid hyddyntdd ultraddniaaltojen etenemisnopeutta, joka riippuu
kudoksen tiheydestd. Mitd tihedmpi kudos on, sitdi nopeammin &diniaalto litkkuu.
Ultradédnitutkimuksesta ei aitheudu lainkaan séderasitusta, minké takia se soveltuu hyvin
raskaana oleville ja lapsille. (Syvéranta ym., 2021.) Ultradénitutkimus on tehokas véline
raskauden seurannassa, mutta silld on muita lukuisia kiyttokohteita ja sitd kdytetddn myos

muun muassa syddmen ja verisuonten tutkimiseen (Hussain ym., 2022).

Tietokonetomografia perustuu ionisoivaan rontgenséteilyyn, jossa sateilyldhde pyorii
potilaan ympiri putkenmuotoisessa laitteessa samalla kun potilasta vieddén putken lépi.
Tietokonetomografiaan kuuluu myos olennaisesti varjoaineen kiyttd, jonka avulla
saadaan tarkempi kuva, koska kudosten vélinen kontrasti kuvassa kasvaa. (Syvéranta ym.,
2021.) Tietokonetomografialla voidaan tutkia esimerkiksi luunmurtumia, verenkierron
ongelmia, aivohalvauksia ja syOpid (Terveyskyld, 2023). Vaikka menetelmd onkin
tehokas ja nopea (Syvéranta ym., 2021), siitd aiheutuvat siteilyannokset ovat potilaille

kohtalaisen suuria (Hussain ym., 2022).

Kehon kudosten magneettiset ominaisuudet ovat perusta magneettikuvaukselle, jossa
kuvantamislaite kéyttdd kuvanmuodostukseen magneetti- ja sdhkokenttid seka

radioaaltoja (Syvédranta ym., 2021). Kuvaustekniikka sopii erityisen hyvin
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pehmytkudoksen tutkimiseen, joten esimerkiksi aivojen kuvantaminen on
magneettikuvauksen yleisimpid kuvantamiskohteita. Magneettikuvauksella tunnistetaan
esimerkiksi aivohalvauksia, MS-tautia, verisuonten tukkeumia ja luukudoksen
kasvaimia. (Hussain ym., 2022.) Kuvantaminen tehdddn hyvin tarkkaan rajatulle alueelle
eikd magneettikuvauksessa siis muodostu anatomisesti laajoja kuvia (Syvéranta ym.,
2021). Magneettikuvauksen vahvuus on tarkka kuvanmuodostus, minkd lisdksi se on

ionisoimaton ja kivuton eiki siten aiheuta potilaalle terveyshaittoja (Hussain ym., 2022).

Positroniemissiotomografia (lyh. PET) on kuvantamismenetelmé, joka hyodyntda
lyhytikédisten radioisotooppien, eli epdvakaiden atomien, hajoamista. Potilaalle annetaan
radioaktiivista merkkiainetta, joka hajoaa kehossa. Kuvantamislaite tunnistaa hajoamisen
seurauksena syntyneen gammasiteilyn, jonka pohjalta kuvanmuodostus tapahtuu. PET-
kuvantaminen on menetelmidnd tarkka, mutta se aiheuttaa sdderasitusta, kuten
tietokonetomografia. (Hussain ym., 2022.) Syovdn diagnosointi on PET-kuvauksen

yleisin kédyttokohde (Knuuti, 2020).
3.3 Radiologian haasteet

Ladketiede ja radiologian diagnostiikka ovat murroksessa ja timé vaikuttaa lukuisiin
asioihin, kuten alan tyotehtdviin, henkilokuntaan ja koulutukseen. Diagnostiikkaan
suunnitellaan jatkuvasti uusia menetelmid ja lddkdreiden on vélttimitontd pitdd ylla

jatkuvaa oppimista myds ladketieteen ulkopuolisista asioista.

Radiologian alalla on kasvava tydvoimapula samalla kun kliinisen kuvantamisen
kysynnin odotetaan kasvavan. Yksi syistd on nopeasti ikdéntyvi vdestd, minka liséksi
radiologeja ei ehditd kouluttaa samaan tahtiin. (Barrera ym., 2023.) My6s Rimmer (2017)
mainitsee, ettd radiologisten menetelmien kysyntddn ei kyetd vastaamaan radiologien
puutteen takia. Tdlld on monia vaikutuksia, ja esimerkiksi radiologeilla Yhdysvalloissa
se ndkyy tydtaakan lisddntymisend ja jopa tyouupumisena (Barrera ym., 2023). Sama
trendi on ndhtdvissd myods Suomessa. Esimerkiksi Knuutin (2020) mukaan PET-
kuvantamiseen kohdistuu kasvava ladkédripula, koska tehtdvdin koulutettuja ladkareita ei
ole tarpeeksi. Lisdksi kuvantamismenetelmien hyddyntdmistd on lisdtty muuallakin
ladketieteessd, mikd aiheuttaa lisdd haasteita jo tydovoimapulaiselle ja kuormittuneelle
alalle (Barrera ym., 2023). Esimerkiksi kuvantamisohjatut toimenpiteet ovat yleistyneet
(SRY, e.p.). Henkilostopula ja tyomddrdn lisddntyminen voivat lopulta heikentdd

terveyspalveluiden laatua (Rimmer, 2017).
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Radiologiassa haasteena on myds potilasturvallisuuden varmistaminen, koska
radiologian kuvantamismenetelmillé on todettu olevan negatiivisia vaikutuksia potilaiden
terveyteen. Esimerkiksi tietokonetomografian aiheuttamat terveysriskit ovat suhteellisen
pienid, mutta ne ovat kuitenkin olemassa. Kuvantamismenetelmén aiheuttava siteily lisda
esimerkiksi syovén riskid ja erityisesti lapset ovat riskiryhmaii, koska he ovat alttiimpia
sateilylle kuin aikuiset. (Hussain ym., 2022.) Samaa puoltavat Nikkild ym. (2018), joiden
mukaan lasten tietokonetomografia liittyi lasten leukemiariskin kasvuun ja pienikin
sdteilyannos lisdsi syovén riskid. Yhdysvalloissa puolestaan 50 % ionisoivan séteilyn
altistuksesta tulee lddketieteellisestd kuvantamisesta (Hussain ym., 2022). Siteilyd
aiheuttavaan kuvantamiseen liittyy siis selkeitd terveysriskejd ja haasteisiin etsitdén

ratkaisuja uudesta teknologiasta, esimerkiksi tekodlysta.

Radiologian kentdn murros johtuu muun muassa uudesta teknologiasta ja sen
kiyttokohteiden jatkuvasta kehittdmisesti, jonka tirkeimpénd tavoitteena on saada entista
tarkempia diagnooseja (SRY, e.p.). Radiologia on hyvin teknologiariippuvainen ala ja
siksi se joutuu monesti sopeutumaan muutoksiin ensimmadisend (Pupic ym., 2023).
Barreran ym. (2023) mukaan teknologian kehitys ja sen implementointi radiologiaan ovat
tapahtuneet nopeasti, jotka aiheuttavat alalla haasteita. Radiologien on esimerkiksi
jatkuvasti kehitettdvd osaamistaan, kun uusia laitteita ja menetelmid otetaan kayttdon.
Shen (2021) mainitsee, ettd radiologian vuorovaikutus muiden ldédketieteen alojen kanssa
kasvaa koko ajan, koska esimerkiksi kuvantamismenetelmien hyodyntiminen yleistyy
muilla lddketieteen aloilla. Vuorovaikutuksen kasvaminen vaatii radiologeilta

sopeutumista yhteistyohon.

Uudet kuvantamismenetelmit perustuvat vahvasti tekoélylle, johon liittyy edelld
esitetysti paljon epdvarmuutta. Yksi haasteista on henkilokunnan ja tekodlyn
yhteensovittaminen, silli moni radiologi ja lddketieteen opiskelija suhtautuu uuteen
tekodlyteknologiaan ennakkoluuloisesti. Yksi syy tdhdn on pelko siitd, ettd tekodly
korvaisi radiologit. Erityisesti ldéketieteen opiskelijoilla tdimé on aiheuttanut ahdistusta ja
negatiivisia ennakkoluuloja alaa kohtaan (Pupic ym., 2023). Ennakkoluulojen takia
opiskelijat voivat valita radiologian sijasta jonkin muun l4dketieteen erikoisalan, jolloin
radiologian tydvoimapulaankaan ei saada helpotusta. Tekodly lupaa positiivisia
muutoksia radiologialle, mutta ensin tulee selvittdd, miten tekoély saadaan integroitua
tehokkaasti, turvallisesti ja luotettavasti osaksi alaa (Shen, 2021). Tekodly voisi

mahdollisesti olla vastaus radiologian diagnostiikan kohtaamiin haasteisiin.
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4 Tekoalyn vaikutukset radiologian diagnostiikkaan

Tekodly ndhdddn voimavarana ja vastauksena lukuisiin ongelmiin ihmiskunnan
kohtaamissa haasteissa. Kuten edelli on mainittu, tekoélylld uskotaan olevan myos
olennainen rooli lddketieteen haasteiden ratkomisessa. Radiologia perustuu vahvasti
kuvantamisteknologiaan ja sen hyodyntdmiseen. Ala on ensimmdisten joukossa, kun
ladketieteeseen sovelletaan uutta teknologiaa. Radiologian diagnostiikan ja sen
tulevaisuuden kannalta olennaisimpia tekodlyn osa-alueista ovat syviin neuroverkkoihin
perustuva konvoluutioneuroverkko ja syvdoppiminen. Nami ovat erityisen tehokkaita
kuvien tulkinnassa ja analysoinnissa. Tekoédlyn oletetaan tuovan ratkaisuja ja uusia
mahdollisuuksia radiologian diagnostiikan haasteisiin ja toimintatapoihin. Haasteena on
esimerkiksi tekodlyn onnistunut integrointi osaksi radiologiaa ja sen toimintatapoja.
Onnistuneen implementoinnin jélkeenkin tekodly voi aiheuttaa haasteita tai
ongelmatilanteita, jotka tulee ottaa huomioon sujuvan ja turvallisen diagnostiikan

takaamiseksi.

Radiologian alalla on kéyty kiivasta keskustelua siitd, mikd uuden teknologian, erityisesti
tekodlyn, rooli tulee alalla olemaan. On esitetty paljon véitteitd siité, ettd tekodly korvaisi
radiologit, vaikka ndin ei kyseisen tiedon valossa kuitenkaan néyttdisi olevan. Google
Brain -tutkimusryhmén syvdoppimisprojekti ennusti, ettd tekodly korvaisi radiologit
aikaisemmin kuin alan hoitajat. Hinton (2016) puolestaan sanoi, ettd radiologien
kouluttaminen tulisi lopettaa heti, koska syvdoppiminen kykenisi pian radiologeja
parempaan diagnostiitkkaan. Ndmé ja monet muut asiantuntijat ovat kuitenkin joutuneet
muuttamaan kantaansa. (Langlotz, 2019.) Hirvosen ja Nymanin (2023) mukaan tekoély
ei voi korvata radiologia, mutta sen avulla voidaan lisitd tyon mielekkyyttd, tehokkuutta
ja laatua. Langlotzin (2019) mukaan puhe radiologien korvaamisesta tekodlylld on
liioiteltua, mutta tekodly tulee kuitenkin muokkaamaan radiologien tyota
perustavanlaatuisesti. Hinen mukaansa muutos on radiologien kannalta positiivinen.
Tekodly ei siis korvaa radiologeja. Radiologit, jotka hyddyntavit tekodlyd korvaavat ne

radiologit, jotka eivdt hyddynni tekodlya. (Langlotz, 2019.)

Suurin osa tekodlymalleista radiologian kuvantamisessa painottuu
tietokonetomografiaan, magneettikuvaukseen ja rontgenkuvaukseen, mutta muutamia
sovellutuksia on tehty myds mammografiaan ja ultraddnitutkimukseen. Tekodlyn kyvyt

painottuvat pitkélti havainnointiin ja pééttelyyn, ja vain muutama sovellutus on tehty
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hallinto  tai  raportointitehtdviin. = Tekodlyn  integrointi  painottuu  siten
kuvantamismenetelmiin ja silli uskotaankin olevan suuri rooli radiologian
kuvantamismenetelmissa tulevaisuudessa. Tekodlyn hyodyntdmisen voidaan siis olettaa

paranevan ja lisddntyvén radiologian diagnostiikassa. (Hosein ym., 2021.)

Ultradédnitutkimuksessa hyddynnetddn syvdoppimista. Ramirez Zegarra ja Ghi (2023)
kertovat ultradéneen liittyvéssd tutkimuksessaan, ettd syvéoppimisen tehtdvit voidaan
jakaa neljddn ryhméédn: tunnistus, lokalisointi, kohteentunnistus ja segmentointi.
Kuvadatan avulla syvdoppimisteknologia pystyy jakamaan kuvat normaaleihin ja
poikkeaviin. Loytdessddn poikkeavuuden tekodly merkitsee sen rajaamalla poikkeaman,
minkd jilkeen tekodly pyrkii miérittdméén poikkeaman laadun ja sijainnin. Lopulta
algoritmi rajaa kohteen muista rakenteista, jotta sitd on helpompi arvioida. Algoritmi voi
myds antaa arvion l0ydoksen rajoista ja muodosta. Téllaista syvdoppimiseen perustuvaa
tekodlyalgoritmia kéytetddn esimerkiksi poikkeavuuksien tunnistamiseen sikion

ultradénikuvantamisessa. (Ramirez Zegarra & Ghi, 2023.)

Keinotekoisia neuroverkkoja hyddyntivit syvdoppimismallit pystyvét jaottelemaan
radiologisia kuvia automaattisesti (Hirvonen & Nyman, 2023). Automaatiosta on
merkittdvdd hyotyd radiologeille esimerkiksi tyotehtdvien allokoinnissa. Toisaalta
syvdoppimisalgoritmit tulkitsevat tunnistettavan kuvan helposti vdirin. Thmiskeho ei
noudata minkéddnlaista tiydellistd kaavaa, vaan tdysin normaaleja kehon poikkeamia
esiintyy jokaisella ja kaikkialla kehossa. Tekodly saattaa tunnistaa ndméd harmittomat
poikkeamat esimerkiksi syoviksi. Toinen haaste syvdoppimisen hyodyntdmisessd on jo
johdannossa mainittu musta laatikko (engl. black box), eli ei siis vélttimattd tiysin
tiedetd, miksi tekodly pédsi lopputulokseensa. Syvdoppimista hyddyntdvd algoritmi
kasittelee kuvia neuroverkkojen piilossa olevilla kerroksilla, eikd ihminen kykene
vaikuttamaan asiaan ennen kuin algoritmi padsee lopputulokseensa. (Ramirez Zegarra &

Ghi, 2023.)

Ramirez Zegarra ja Ghi (2023) my0s mainitsevat, ettd syvioppimismalleissa kiytetdan
usein valvottua oppimista. Radiologit siis analysoivat kuvia manuaalisesti. Tahén liittyy
heidin mukaansa mahdollisuus puolueellisuuteen. Radiologien osaamattomuus ja
epdvarmuus voivat jo itsessddn vaikuttaa tekodlyn oikeanlaiseen hyddyntdmiseen.
Langlotzin (2019) mukaan radiologeja koulutetaan tunnistamaan tekodlyn puutteita ja

hyodyntdméan sen vahvuuksia. Koulutuksen saralla on kuitenkin vield kehitettidvaa, silla
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esimerkiksi  Waymelin ym. (2019) ranskalaisille radiologeille teettimén
kyselytutkimuksen mukaan 73,3 % kyselyyn vastanneista radiologeista ovat mielestidén
saaneet liian vdhén tietoa tekodlysti ja sen toiminnasta. 13,7 % vastaajista kertoi, ettd ei
ollut saanut minkdéinlaista aikaisempaa tietoa tai koulutusta aiheesta. 94,4 % vastaajista
olisi puolestaan kiinnostuneita saamaan koulutusta tekodlyyn liittyen. Tarvetta ja halua
koulutukselle siis 10ytyy, ja siksi olisi aiheellista jérjestdd radiologeille suunnattuja

koulutuksia tekoélyyn ja radiologiaan liittyen.

Mammografia on kdytetyin kuvantamismenetelma rintasyévin tunnistuksessa, mutta
menetelmidn kédyttd on kuitenkin vaikeaa ja sen tarkkuuden tiedetdin vaihtelevan.
Esimerkiksi niiden potilaiden kohdalla, joiden rinnat ovat koostumukseltaan tiheit,
poikkeamien tunnistustarkkuus laskee merkittavésti. (Yoon ym., 2023.) Yoon ym. (2023)
toteuttivat tutkimuksen, jonka tuloksena oli, ettd tekodlyyn pohjautuva diagnosointi
tunnisti tapauksia syoviksi, vaikka radiologit olivat arvioineet ne alun perin normaaleiksi.
Tekodlyn avulla kyettiin siis lisiédmadn kuvantamistulosten tarkkuutta ja tunnistamaan
muutoin pimentoon jadneitd syopid. Tekodlyn avulla voidaan siis lisdtd mammografisen

kuvantamisen tarkkuutta.

Toisaalta tekodly tunnisti mammografisessa kuvantamisessa myos negatiivisia tuloksia
positiivisiksi (Yoon ym., 2023). Jos tekoély tekee virheellisen pdédtoksen, on mahdollista,
ettd radiologi tekee tdimén seurauksena myos itse virheellisen pdatoksen (Bernstein ym.,
2023). Tekodlyn virheen seurauksena seké radiologin tekemén virheellisen negatiivisen
ettd virheellisen positiivisen diagnoosin mahdollisuus kasvaa. Tekodlyn tekemin virheen
takia my0s radiologit tekivét jatkopddtoksissddn virheitd, vaikka he olisivat tehneet
oikean péitoksen ilman tekodlyd. (Bernstein ym., 2023.) Virheelliset negatiiviset ja
virheelliset positiiviset diagnoosit aiheuttavat radiologeille ylimaardistd tyotd ja tyon
tehokkuuden laskua. Ne voivat viedd aikaa myds oikeanlaisen hoidon aloittamisesta tai
johtaa jopa virheellisen hoidon antamiseen. Liséksi virheelliset diagnoosit voivat

aiheuttaa potilaille turhaa huolta.

Kuten alaluvussa 3.3 todettiin, kuvantamismenetelmit kuten rontgen- ja PET-kuvaus
sekd tietokonetomografia altistavat potilaita haitalliselle séteilylle. Tekoélyn avulla tita
ongelmaa voitaisiin mahdollisesti pienentdd. Syvadoppimisalgoritmeilla on saatu aikaan
tuloksia, joissa siteilyannos on pienentynyt. Mittaukset ja kuvanlaatu ovat kuitenkin

pysyneet kuvantamisessa samalla tasolla. Tulosten perusteella kuvantamista on siis
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mahdollista kehittdd siten, ettd séteilyannokset pienenevit vaikuttamatta kuvantamisen
laatuun. (Seah ym., 2021.) Esimerkiksi tietokonetomografiassa siteilyannoksia on
onnistuttu vdhentiméén potilaan optimaalisella asemoinnilla kuvantamislaitteeseen.
Laite hyodyntdd syvdoppimista asemoidakseen potilaan siten, ettd sdteilyn l&hde
kohdistuu tehokkaasti kuvattavaan kohteeseen. Tdmén takia sdteilyannoksen ei tarvitse
olla endd yhté suuri. Aihealueesta on kuitenkin Seahin ym. (2021) mukaan hyvin vahén
tieteellistd kirjallisuutta, eikd mallin laajempaa toimivuutta voida sanoa varmaksi.
Tekodly on kuitenkin varteenotettava ratkaisu potilaiden turvallisuuden edistimiseksi.
Tulevaisuudessa  tekodlyn  avulla  pystytddn  todenndkoisesti  auttamaan

kuvantamismenetelmien aiheuttamien siteilyaltistusten vdhentdmisessa.

Nikapanah ym. (2021) tutkivat, miten konvoluutioneuroverkkoon perustuva
syvdoppimismalli ~ kykeni  tunnistamaan magneettikuvauksessa  kirkassoluisen
munuaiskarsinooman (aggressiivinen munuaissyopd) onkosytoomasta (hyvénlaatuinen
munuaiskasvain). Tutkimuksen kéiyttdmd tekodlymalli oli ennalta koulutettu.
Tutkimuksen mukaan tekoédlymalli kykeni 91 % tarkkuudella tunnistamaan syovin ja
hyvilaatuisen kasvaimen toisistaan. Kun todennikoisyys kasvoi, tekoély teki parempia ja
tarkempia pddtoksid. Kun todenndkoisyys laski, my0s pidétdsten laatu heikkeni.
Huomionarvoista on se, ettd diagnoosin tarkkuus oli parempi kirkassoluisen
munuaiskarsinooman diagnosoinnissa. (Nikpanah ym., 2021.) Tekodly siis ikddn kuin
ottaa vaarallisemman vaihtoehdon vakavammin ja tulkitsee sen mieluummin herkemmin
positiiviseksi kuin negatiiviseksi. Tdytyy myds huomioida, ettd vaikka sydvén
todennékoisyys olisi pieni, se ei silti sulje pois sen olemassaolon mahdollisuutta. Tassd
tilanteessa tekodlyn huonompi diagnosointitarkkuus epiatodennikdisissé tilanteissa voi

olla petollista ja sen kehittdmiseen tulee kiinnittdd huomiota.

Tekodlyn hyddyntdminen PET-kuvantamisessa on kehittynyt merkittdvisti. Tekoédly on
erittdin hyoddyllinen, jilleen kerran, kuvien analysoinnissa. SyvAoppimista hyddyntden
voidaan erotella huonolaatuiset kuvat hyvilaatuisista. Potilaille annettavat
merkkiaineannokset tulee pitdd minimissd, mutta aineen vihentdminen nostaa kohinan
madrdd ja ndin huonontaa kuvan laatua. Tekoédlyalgoritmien avulla on onnistuttu
vihentdméén annoksia huonontamatta PET-kuvantamisen laatua. (Matsubara ym., 2022.)
Tekodlyalgoritmien avulla kuvantunnistus on entisti tarkempaa ja tehokkaampaa. Kuvien

laatu paranee huomattavasti, kun tekodlyalgoritmi tunnistaa laadukkaimmat kuvat.
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Tekoidlyn implementoinnin haasteita PET-kuvantamisessa on esimerkiksi syvdoppimisen
sovittaminen kuvantamismenetelméén. Syvidoppiminen tarvitsee 1dhtokohtaisesti suuren
madrin dataa, mutta PET-kuvantamisessa dataa ei synny tarpeeksi eika sitd ole ennestdan
saatavilla. Tatd varten voisi mahdollisesti kehittdéd tietokannan, josta tekodlyalgoritmit
pystyisivdt ottamaan dataa analysoitavakseen. (Matsubara ym., 2022.) Kuvadatan
rajallisuus on aito ongelma radiologiassa. Tietokannat on varteenotettava mahdollisuus
tekodlyalgoritmien kouluttamiselle. Hirvonen ja Nyman (2023) mainitsevat, ettd
tekodlyyn pohjautuva automaattinen kuvantulkintaohjelma on kehitetty osaksi
kuvantamisprosessia. ~ Kuvauslaitteella  kuvattu  kuva  siirtyy  automaattisesti
tekodlypalvelimelle, jossa tekoily jakaa kuvan komponentteihin. Ndiden avulla se pystyy
luokittelemaan 10ydoksen normaaliksi tai poikkeavaksi. Kuva siirretdén takaisin
radiologin tulkittavaksi. (Hirvonen & Nyman, 2023.) Téméntapainen ratkaisu voisi sopia
PET-kuvantamiselle. Radiologeille olisi yhteinen palvelin, josta tekoély voisi analysoida

ja hakea tietoa diagnosointia varten.

Rontgenkuvantaminen on yleisimpiéd tekoédlyn integroinnin kohteita ldédketieteellisessi
kuvantamisessa. Matsudan ym. (2022) tekemissd tutkimuksessa huomattiin, ettd
kieliluun pystysuuntainen asento suhteessa alaleuan reunaan vaikutti dysfagian
(nielemisvaikeus) riskiin. Jos kieliluu sijaitsee alaleuan reunaa alempana, on potilaalla
1.5 kertainen todenndkdisyys dysfagiaan. Téaméd toteutettiin ja 10ydettiin
tekodlyalgoritmin avulla. Matsuda ym. (2022) mainitsevat tutkimuksessaan, ettd he
aikovat rakentaa tekodlymallin, joka diagnosoi dysfagiaa perustuen tdhin 16ydokseen.
Tekodlymallin avulla siis etsittdisiin poikkeamaa, jonka tekoélyalgoritmi 10ysi ja timédn
perusteella diagnosoidaan dysfagian todenndkoisyyttd. Tama mukailee neuroverkkoja,
jossa seuraava kerros oppii uutta aikaisemmin opitun tiedon avulla. Tekodlyalgoritmeja
voitaisiin siis rakentaa toimimaan aikaisempien tekoélyalgoritmien toiminnan ja tulosten

pohjalta.

Lakhani ja Sundaram (2017) puolestaan perehtyivét tutkimuksessaan kahteen syvéddn
konvoluutioneuroverkkoon, ennalta koulutettuun ja kouluttamattomaan. Tutkimuksessa
tutkittiin, miten ndmd neuroverkot kykenevit tunnistamaan tuberkuloosin rintakehén
rontgenkuvauksessa. Paras algoritmi kykeni 99 prosentin tarkkuuteen. Ennalta koulutettu
malli tunnisti tuberkuloosin kouluttamatonta paremmin. Ennalta koulutetulle mallille on
syotetty ennalta suuri miird kuvadataa, jota se on analysoinut ennen ladketieteellistd

kuvadataa, jonka takia se onnistui diagnosoinnissa paremmin. Konvoluutioneuroverkko



29

pienensi kuvadatan 256x256 matriisiksi, jotta prosessiin kuluva aika lyhenisi. Kuvadata
muutettiin  1dhetettdvddn muotoon tietokoneelle. (Lakhani & Sundaram, 2017.)
Onnistuneesti integroidut tekodlymallit itsessddn nopeuttavat lddkéreiden tyotehtévia,
mutta tehokkuus saadaan vieldkin optimaalisemmaksi, jos tekodlyalgoritminkin
toimintaa nopeutetaan. Tdssd tapauksessa se tarkoittaa kuvadatan muokkaamista
pienempéddn muotoon. Konvoluutioneuroverkot kykenevit kuvien erittdin tarkkaan
analysointiin. Neuroverkon monimutkainen toiminta takaa perusteellisen kuvantulkinnan

ja sen tulosten oikeellisuus on korkea.

Radiologit suhtautuvat péddosin myonteisesti uusiin tekodlymenetelmiin, mutta ne
heréttdviat myos huolta. Hirvosen ja Nymanin (2023) mukaan huolta kannetaan siité, ettd
tekodlyd yleistettdessd se nostaa esille eettisid ja juridisia kysymyksid. Kaupallisten
tekodlyohjelmien tieteellinen ndyttd on vaihtelevaa, ja l4dkérit ovat aidosti huolissaan
siitd, ettd tekodlyé yleistetddn toimintatapoihin ilman perusteellista soveltuvuusanalyysia.
Tekodly ei vilttdmattd toimi toivotulla tavalla riippuen tietojirjestelmien rakenteesta tai
saatavilla olevasta kuvadatasta. Esimerkiksi Ruotsissa tehdyssd arvioinnissa vain yksi
kolmesta kaupallisesta tekodlyalgoritmista ylsi radiologin sydpadiagnostiikan tasolle.
(Hirvonen & Nyman, 2023.) Kaupallisilla tekoélyalgoritmeilla on siis laadullisia eroja.
Laadulliset erot vaikuttavat kuvantamisen laatuun ja tirkeimpénd potilaan hoitoon ja
terveyteen. Voidaan myds pohtia eritasoista hoitoa tarjoavien kuvantamismenetelmien ja
terveydenhuollon palvelujen oikeudenmukaisuutta, jos yksi sairaala kykenee muita
parempaan diagnosointiin. Kaupallisten jéarjestelmien ostossa tulee aina kilpailuttaa
yritykset ja perehtyd syvillisesti kiyttoonotettavan jarjestelméan luotettavuuteen, laatuun

ja integroinnin mahdollisuuteen.
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5 Yhteenveto ja johtopaatokset

Tassa tutkielmassa on tutkittu tekodlyn vaikutuksia radiologian diagnostiikkaan. Aihetta
késiteltiin perehtymilld ensin tekodlyyn ja sen jélkeen radiologian diagnostiikkaan.
Tédmin pohjalta tutkimus eteni tutkimaan pddtutkimuskysymystd siitd, minkélaisia
vaikutuksia tekodlylld on radiologian diagnostiikkaan. Tutkielmassa on tutkittu tekodlyn

vaikutuksia alaan kokonaisvaltaisesti ja konkreettisesti tekoédlyn integroinnin pohjalta.

Ensimmdinen sisdltoluku vastasi ensimmadiseen alatutkimuskysymykseen siitd, mitd
tekodly on ja miten sitd hyodynnetddn ladketieteessd yleisesti. Tutkimuksessa madriteltiin
tekodly ja kiytiin ldpi sen osa-alueet. Tutkimuksen kannalta eniten painoarvoa
aihealueesta saivat syvdoppiminen ja konvoluutioneuroverkot, joita hyddynnetdin
radiologian diagnostitkan kuvantamismenetelmissd. Tutkimuksessa havaittiin, ettd
tekodlyd hyodynnetddn lddketieteessd laaja-alaisesti ja ettd tekodlyn rooli kasvaa
jatkuvasti. Erityisesti toimenpiteissd ja kéytdnnonldheisissd tyotehtivissd, kuten
hoitotoimenpiteissd, leikkauksissa ja  erilaisissa  analyysitehtdvissd  tekodlyn

hy6dyntdminen lisddntyy merkittavasti.

Toisessa siséltdluvussa vastattiin toiseen alatutkimuskysymykseen siitd, mitd radiologian
diagnostiikka ja sen kuvantamismenetelmit ovat, sekd mitd haasteita ala kohtaa.
Radiologian diagnostiikan tdrkeimpdnd tehtivénd on taudintunnistus ja -méadritys. Alan
tyotehtiviét perustuvat kuvantamismenetelmille, joista yleisimmaét kéytiin tutkielmassa
lapi. Radiologian ala kohtaa useita haasteita, mutta tutkielman kannalta olennaisia
haasteita ovat alan kuormitus, henkildstopula, teknologian integrointi ja

potilasturvallisuus.

Kolmannessa siséltdluvussa vastattiin paatutkimuskysymykseen siitd, miten tekodly
vaikuttaa radiologian diagnostiikkaan. Tutkielmassa todettiin, ettd tekodly vaikuttaa alaan
monin tavoin. Tiivistettynd voidaan sanoa, ettd tekodly tuo radiologian diagnostiikkaan
ratkaisuja, uusia mahdollisuuksia ja haasteita. Tekodlyn vaikutukset nékyvét
konkreettisesti kuvantamismenetelmissd, joita se nopeuttaa, tarkentaa ja tehostaa.
Tekodlyn integrointi vaikuttaa ennen pitkdd myds laajemmin koko alaan ja sen
kohtaamiin haasteisiin. Tekodly vaikuttaa todenndkdisesti positiivisesti tydtaakkaan,

tyotehtdviin, henkildstopulaan ja potilasturvallisuuteen. Tekodly ja erityisesti sen
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onnistunut integrointi tuo myds haasteita, joista tarkeimpind voidaan mainita virheelliset

diagnoosit, jarjestelmien laatuerot, puolueellisuus ja datan puutteellisuus.

Tekodlyn ja radiologian diagnostiikan aihealueilla on selked keskindinen yhteys, jonka
takia myOs tutkielma oli aiheellista toteuttaa. Kuva 4 esittdd tekodlyn ja radiologian
diagnostiikan vilistd suhdetta tdmén tutkielman ndkokulmasta. Tekodly ja sen osa-alueet
ovat integroitavia ja radiologian kuvantamismenetelmét ovat puolestaan integroinnin
kohteita. Tekodlyn integrointi kuvantamismenetelmiin vaikuttaa radiologian
diagnostiikkaan tuoden ratkaisuja, haasteita ja uusia mahdollisuuksia. Namé kaikki

vaikuttavat alan kehitykseen ja tulevaisuuteen.

l Vaikutukset

l Vaikutukset

Kuva 4 Tekoélyn vaikutukset radiologian diagnostiikkaan.

Tekodlylld on merkittdvid vaikutuksia radiologiaan ja sen diagnostiikkaan. Se aiheuttaa
haasteita, mutta tuo my0s mahdollisuuksia ja ratkaisuja alan ongelmiin. Tutkielman
sisdltdluvuissa on vastattu tutkimuskysymyksiin ja tehty perusteltuja johtopadtoksia

tutkielman aiheesta.

On todettu, ettd tekodlyn integroinnin avulla kuvantamismenetelmilld saadaan entisti
tarkempia tuloksia. Merkittdvimpid syitd tdhdn ovat konvoluutioneuroverkot, joilla
kyetddn erittdin tarkkoihin kuva-analyyseihin. Tekodlyalgoritmit kykeneviat myos

16ytdmaiin erityisen vaikeasti havaittavia yksityiskohtia, joiden 10ytdmiseen 14dkarit eivat
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vélttdmittd kykene. Pienempien yksityiskohtien havaitseminen johtaa aikaisempiin
diagnooseihin, joka nopeuttaa esimerkiksi potilaan hoidon aloittamista ja parantaa
ennustetta. Voidaan siis todeta, ettd diagnostiikan nopeus ja tehokkuus lisddantyy muun

muassa tekoélyn integroinnin takia.

Tuntemattomien syiden tai tekijoiden loytdminen ja kehittdminen voi tuoda myos ennen
pitkaa lisad ratkaisuja. Esimerkiksi Matsudan ym. (2022) tutkimus, jossa tekoélyalgoritmi
16ysi kielen ja leukaluun keskindisilld suhteilla riskin nielemisvaikeuteen, tuo alalle
mahdollisesti uusia tapoja ratkaista ongelmia. Tekoélyalgoritmin avulla voidaan siten

16ytad tuntemattomia ongelmia, joita voidaan ldhted ratkomaan edelleen tekodlyn avulla.

Tutkimuksessa myds havaittiin, ettd tekodlyn avulla kuvantamislaitteilla kyetddn
optimoimaan kuvantamisalue ja védhentdimdidn séteilyannoksia huonontamatta
diagnosoinnin laatua. Potilaiden turvallisuus paranee ja kuvantamisen haitallisuus
viahenee, silld tekodlyn tuoman tarkkuuden takia laadukkaita kuvia saadaan
pienemmilldkin sdteilyannoksilla. Liséksi tekodlyn ansiosta lddkdrin ei véalttimattd
tarvitse olla samassa paikassa potilaan kanssa diagnoosin tekemiseksi. Tami auttaisi
mahdollisesti ihmisid, jotka asuvat alueilla, joissa terveydenhuolto on vaikeasti
saavutettavissa esimerkiksi pitkien vdlimatkojen tai ruuhkautuneiden palveluiden takia.
Ladkari voi tehdéd diagnoosin eri kaupungista tai vaikka omasta kodistaan. Ndin sdéstyy

aikaa, mika osaltaan mahdollisesti osaltaan purkaisi terveydenhuollon pitkid jonoja.

Radiologian teknologiapainotteisuuden takia tekoély tulee todennédkoisesti ennen pitkda
ottamaan vakituisen paikkansa alalla. Tama toisi kuvantamiseen konkreettisesti uusia
mahdollisuuksia, joiden seurauksena voitaisiin havaita suuremman skaalan vaikutuksia,
kuten tyotaakan ja metatyon vdheneminen sekd tyotehtdvien mielekkyyden
lisddntyminen. Niilld voisi olla ennen pitkdd merkittava vaikutus alan tydvoimapulaan tai
muihin henkildstohaasteisiin. Tekoédlyn onnistuneella integroinnilla olisi lopulta
vaikutusta alan tyoprosesseihin kokonaisvaltaisesti, kun esimerkiksi resurssit pystytidén
allokoimaan entistd paremmin ja pullonkaulat vdhenevit. Lisdksi tyon mielekkyys
lisddntyy, koska tekodly tuo arvokasta lisitietoa péddtoksentekoon ja radiologeille jda
enemmin aikaa esimerkiksi potilaiden kanssa kdytdvélle vuorovaikutukselle. Liséksi
varhaisemmat diagnoosit vaikuttavat positiivisesti potilaiden eldmiin. Radiologit voivat

siten kokea tyonsd entistd merkityksellisempéna.
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Tutkielmassa tekodlyn ja sen integroinnin todettiin myds aiheuttavan haasteita.
Esimerkiksi radiologit ovat kantaneet huolta tekodlyn vaikutuksista alan tyotehtéviin.
Erityisesti alaa opiskelevat tulevat 14dkarit ovat kokeneet ahdistusta, ja moni on saattanut
jattdd jopa hakematta alalle tdmédn takia. Radiologeille tulisi mahdollisesti kehittda
kattavia koulutuksia tekodlyyn liittyen, ja kaikkein parasta olisi aloittaa kouluttaminen
mahdollisimman varhain, jotta alan opiskelijat ymmartévit tekoédlyn todellisen luonteen

jaroolin radiologin tydssd. Kouluttautuminen jatkuisi myds lépi tyduran.

Tekoélyalgoritmit, kuten syvdaoppimismallit, tarvitsevat valtavia miirid dataa, eikéd tdma
ole kaikissa kuvantamismenetelmissd tai tilanteissa mahdollista Esimerkiksi PET-
kuvantamisessa kuvadataa on usein niukasti saatavilla. Lisdksi harvinaisista sairauksista
voi olla hyvin védhén aikaisempaa tutkimustietoa. Varteenotettava ratkaisu olisikin luoda
ja ottaa kidyttdon palvelimia, josta tekodly voisi haalia sekd analysoida kuvadataa
paremman  diagnoosin  aikaansaamiseksi.  Esimerkiksi  suurien = kaupunkien
keskussairaaloilla voisi olla yhteinen tietokanta. Tédssd voisi olla markkinarako

yrityksille, jotka kehittavit tekodlyratkaisuja ladketieteen alalle.

Tekodlyn hankinnassa ja integroinnissa tulee kuitenkin ottaa huomioon monia tekijoita,
kuten ohjelmistojen laatuerot ja tietoturva. Lisdksi tekodlyn kehittdjien tulee pyrkia
puolueettomuuteen. Tekodlyohjelmistot ovat ihmisten luomia, joten mahdollisuus
inhimillisiin virheisiin on aina olemassa. Tulee kuitenkin huomata, ettd myds algoritmin
tarkoituksenmukainen ithmisryhmén tai muun vastaavan suosiminen diagnosoinnissa on
mahdollista. Esimerkiksi mieskehon ominaisuuksien perusteella voidaan virheellisesti
diagnosoida naispotilaita, ja siksi sekd palveluntarjoajien ettd niiden ostajien tulee
kiinnittdd puolueellisuuteen erityistd huomiota tekemadlld palvelun kéyttoonotosta ja
soveltuvuudesta perustavanlaatuisen taustaselvityksen. Hirvonen ja Nyman (2023)
mainitsevat Yhdysvaltojen radiologiyhdistyksen kehittdneen riippumattoman testialustan
tekodlyalgoritmien testaamiseen. He mainitsevat myo0s, ettd kaupallisia testialustoja on
olemassa. Heidén tietonsa mukaan suomalaisissa korkeakouluissa tai sairaaloissa ei ole

toimivaa riippumatonta testialustaa, mutta kysyntéa téllaiselle ratkaisulle voisi kuitenkin

16ytya.

Lisédksi tekodlyd hyodynnettdessd tulee myods noudattaa turvallisuutta ja oikeudellista
saantelyd. Eettisyys ja vastuukysymykset on tirkedd ottaa huomioon tekodlyn paikan

vakiintuessa. Onko tekoilylld esimerkiksi oikeus hoitaa potilasta vai tarvitaanko sithen
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erillinen lupa? Entd saako potilas kieltdytyd tekodlyn antamasta hoidosta ja vaatia
ladkérin antamaa hoitoa tai miten taataan hoidon ldpindkyvyys ja oikeudenmukainen
kayttd. Jos tekodly tekee suuren hoitovirheen, kuka ottaa vastuun. Kenen vastuulla

tekodly ja sen toiminta lopulta on?

Tutkielman pohjalta voidaan todeta, ettd tekodly osoittaa merkittdvid kykyja
kuvantunnistuksessa ja analyyseissa ollen siten erittdin tehokas tulevaisuuden tyoviline.
Tekoalymallit eivét kuitenkaan ole valmiita itsendiseen tydskentelyyn, vaan ne vaativat
valvontaa. Vaikka tekodly kykenee hdmmastyttidviin suorituksiin, radiologit kykenevit
ottamaan huomioon sellaisia asioita, joihin tekoily ei kykene, kuten esimerkiksi potilaan
taustat, aikaisemmat potilastiedot ja eldméntilanteen. Ndma tekijit voivat joissain
tilanteissa vaikuttaa olennaisesti diagnoosiin, joita tekoily ei ainakaan vield osaa ottaa
huomioon. Liséksi tekodly tekee virheitd siind missd ithminenkin. Paatokset ja tulkinnat
voivat osoittautua virheellisiksi, mink4 takia on hyvé, ettd tekoédlyn toiminta on valvottua

ja se toimii diagnostiikassa radiologin tukena.
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