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Nanopartikkeleilla on kokoriippuvaisia ominaisuuksia, joiden avulla terveysteknolo-
gian sovelluksia voidaan kehittdd tehokkaammiksi ja tarkemmiksi. Nanomittakaava
aiheuttaa kuitenkin koon optimoinnin haasteita, koska ominaisuudet ja koko eivét
korreloi lineaarisesti toisiinsa ndhden. Optimoinnin haasteisiin on ehdotettu ratkai-
suksi neuroverkkoja.

Tutkielmassa perehdytaén ensin nanopartikkelien kokoriippuvaisiin ominaisuuksiin,
haasteisiin ja hyo6tyihin terveysteknologiassa sekd mneuroverkkojen toimintape-
riaatteeseen, rajoituksiin ja hyotyihin. Kirjallisuustutkimuksessa selvitetédén,
millaiset neuroverkot soveltuvat parhaiten nanopartikkelien koon ennustamiseen
ja onko niiden kiytto kannattavaa tulevaisuudessa. Valittu tutkimusaineisto on
jaoteltu epédorgaanisiin, orgaanisiin ja hiilipohjaisiin partikkeleihin. Tutkimusai-
neistoon valittiin relevantteja matalia neuroverkkoja koskevia tutkimuksia, joiden
taytyi sijoittua aikavélille 2014-2024 ja olla vahintdan JUFO-tasoluokan 1 julkaisuja.

Ennustuskykyé kuvaavien mittareiden perusteella yhden kerroksen neuroverkot so-
veltuvat parhaiten koon ennustamiseen verrattuna syvaneuroverkkoihin tai mui-
hin koneoppimismenetelmiin. Vaikka neuroverkkojen optimaaliseen toimintaan tar-
vitaan runsaasti laadukasta dataa, sopivan optimointialgoritmin valinnalla pysty-
taan sdastamaan aikaa. Universaalien mallien kehitys todettiin jatkossa merkitta-
vaksi hiukkasten tuotannon ja niihin liittyvan tutkimuksen vauhdittamisen kannalta.
Vaikka tutkimusaineiston perusteella neuroverkot on todettu hyodyllisiksi, ei julkai-
suissa otettu kantaa mallien tuottamiin hyotyihin suhteessa niiden kdyttamiin re-
sursseihin. Neuroverkkojen ja tekodlyn kiytto on tulevaisuudessa kannattavaa, jotta
nanopartikkelien potentiaali saadaan hyodynnettyd monipuolisesti erilaisissa sovel-
luksissa, kuten antureissa ja ladkeannostelussa.
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1 Johdanto

Arkisten terveysteknologian sovellusten, kuten &dlykellojen ja -sormusten, suosio kas-
vaa jatkuvasti terveyden seurannan ollessa entisté kiinnostavampaa ja trendikkaam-
péad. Erityisesti suuriin haasteisiin, kuten tehokkaaseen sydpélddkeannosteluun tai
diabeteksen potilasystavillisempiin hoitomenetelmiin, tarvitaan edelleen toimivia
ratkaisuja. Sovelluksilta vaaditaan parempaa tarkkuutta ja tehokkuutta terveyden
helpompaan ja virheettomampéaan seuraamiseen ja yllapitdmiseen. Lupaavana tut-
kimuksen suuntana nanopartikkelit ovat osoittaneet potentiaaliaan lukuisissa ter-
veysteknologian sovelluksissa.

Nanopartikkeleiksi useimmiten kuvataan 1-100 nanometrin kokoisia partikke-
leita [1], joita voidaan hyodyntdd terveysteknologiassa esimerkiksi kuvantamiseen,
ladkeannosteluun tai geeniterapiaan [2|. Ndiden pienhiukkasten hyddyntédminen ky-
seisissé sovelluksissa mahdollistuu hiukkasten ainutlaatuisten lampdominaisuuksien,
rakenteellisten, sihkomagneettisten, optisten ja mekaanisten ominaisuuksien ansios-
ta [1]. Partikkelien koko méérittelee hallitsevasti ominaisuuksien ilmentymista [3] eli
esimerkiksi kokoa muuttamalla voidaan virittaa kvanttipisteiden optisia ominaisuuk-
sia. Nanopartikkelien erilaisia ominaisuuksia ja koon merkitystéa terveysteknologian
sovelluksissa kasitellddn tarkemmin luvussa 2.

Erityiset ominaisuudet esiintyvéit nimenomaan nanomateriaaleissa, silla vastaa-
vista bulkkimateriaaleista poiketen nanomateriaalit koostuvat usein enemmén kuin

yvhdesta aineesta ja niiden ominaisuudet voivat vaihtua nanomittakaavan ansiosta.
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Nanomateriaalien suunnittelu ja optimointi vaativat siis materiaalin ominaisuuk-
sien ja kidytoksen tarkkaa kartoitusta ja tuntemusta, mikd on haastavaa. [4] Koska
koko ja ominaisuudet eivit korreloi lineaarisesti toisiinsa néhden, tarvitaan lukui-
sia aikaa ja resursseja vaativia laboratoriokokeita, ettd voidaan ymmaéartad néiden
ominaisuuksien ilmentymisté [5]. Kyseisille haasteille on ehdotettu ratkaisuksi lahi-
vuosina trendikkddksi noussutta tekodlyn (engl. Artificial Intelligence, Al) alalajia,
koneoppimista (engl. Machine Learning, ML).

Koneoppimisen avulla nanopartikkelien ominaisuuksien ilmentymisen ymmaérta-
minen mahdollistuu, jonka kautta hiukkasten kokoa ja kiaytostd voidaan kontrolloida
ja optimoida [6]. Jos ominaisuuksien kontrollointi onnistuisi, ei tarvitsisi kokeellises-
ti yrityksen ja erehdyksen kautta tehdd lukuisia kokeita [5], sekd nanopartikkelien
kiyttoa eri sovelluksissa voitaisiin laajentaa sen ollessa tarkempaa, tehokkaampaa
ja halvempaa. Koon ennustamiseen on ehdotettu monia koneoppimismenetelmia [7],
mutta tissa katsauksessa kasitelladn neuroverkkoja (engl. Artificial Neural Network,
ANN) niiden tarkkojen tulosten ja tehokkaan epélineaaristen ja monimutkaisten
suhteiden ratkaisukyvyn ansiosta [8]. Neuroverkkojen ja erityisesti matalien yhden
kerroksen neuroverkkojen valintaa perustellaan syvemmin luvussa 4, jota ennen ku-
vataan neuroverkkojen toimintaperiaatetta, hyotyja ja rajoituksia luvussa 3.

Taman kirjallisuustutkimuksen tavoitteena on pohtia neuroverkkojen hyotyja ja
rajoituksia koon ennustamisessa sekd kuvata nanopartikkelien mahdollisuuksia ter-

veysteknologian sovelluksissa. Tutkielmassa halutaan selvittaa:
e Millaiset neuroverkot soveltuvat parhaiten nanopartikkelien koon ennustami-
seen laboratoriokokeita varten?
e Onko neuroverkkoja kannattavaa kayttdd nanopartikkelien koon ennustami-

seen tulevaisuudessa?

Tiedonhaku suoritettiin lokakuussa 2024 tietokannoista Web of Science, PubMed,

Scopus, SpringerLink, Taylor & Francis, IEEE, Google Scholar, ScienceDirect ja
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Turun yliopiston tietokanta Volter. Tutkimusaineistoon ei valikoitunut julkaisuja
tietokannoista Taylor & Francis ja IEEE. Julkaisujen téytyi sijoittua aikavélille 2014~
2024 ja kuulua vahintddn JUFO-tasoluokkaan 1.

Hakuprosessissa tutustuttiin ensimmaiseksi kokonaisuuteen, jonka jalkeen tut-
kimusaineistoon valittiin relevantteja matalia neuroverkkoja koskevia tutkimuksia.
Hakulauseet muodostettiin yhdistelemaélla seuraavia sanoja Boolean operaattoreilla
AND ja OR: "size”, "nanoparticle”, "prediction”; “distribution”, "neural network”, "ar-
tificial neural network”, ”ANN” ja "diameter”. Hakulauseita olivat esimerkiksi "Nano-
particle” AND "size prediction” AND (ANN OR neural network OR artificial neural
network) ja Nanoparticle size prediction AND (ANN OR neural network OR arti-
ficial neural network). Tulokset karsittiin valitsemalla ensimmaéiseksi asiaankuuluvat
otsikot, sitten relevantit tiivistelmét ja lopulta olennaiset julkaisut.

Kokonaisuudessaan tietokannoista, joista tutkimusaineiston sisalté valittiin, 16y-
dettiin 1373 hakutulosta. Kaikkien karsintavaiheiden jélkeen lopulliseen tutkimusai-

neistoon valikoitui 22 artikkelia. Valittuja tutkimuksia ja niiden tuloksia késitellaédn

luvussa 5, josta jatketaan pohdintaan luvussa 6 ja yhteenvetoon luvussa 7.



2 Nanopartikkelit

Nanopartikkelit ovat nanometrien kokoisia partikkeleita, joiden kokoluokka on
useimmiten 1-100 nanometriéd [1]. Partikkelit ovat yleensé kolmiulotteisia, seké niité
on eri muotoisia, kuten pallomaisia, kierteisid tai kartiomaisia [9]. Partikkelin kool-
la tarkoitetaan kolmiulotteisen hiukkasen esittamista yksiulotteisena skalaariarvona,
eli esimerkiksi pallomaisen hiukkasen koko voidaan ilmoittaa sen halkaisijan avul-
la. Useimmiten nanopartikkelit jaetaan erilaisiin ryhmiin esimerkiksi koon, morfolo-
gian tai kemiallisten ominaisuuksien perusteella [10]. Seuraavaksi kisitelladn joita-
kin terveysteknologian kannalta oleellisia nanopartikkeleita, jotka jaotellaan niiden
kemiallisten ominaisuuksien perusteella.

Terveysteknologian sovelluksissa voidaan kiyttaa erilaisia nanopartikkeleita so-
velluksen kayttotarkoituksen mukaan. Yleensé terveysteknologiassa kaytetyt partik-
kelit jaetaan orgaanisiin, epdorgaanisiin ja hiilipohjaisiin hiukkasiin [11], [12], [13],
[9] niiden kemiallisen koostumuksen perusteella. Hiilipohjaiset hiukkaset ovat oma
ryhménsa niiden monien eri allotrooppien ja esimerkiksi orgaanisista partikkeleista
eroavien ominaisuuksiensa ansiosta [12], [11]. Joitakin merkittévid orgaanisia partik-
keleita ovat lipidipohjaiset misellit ja liposomit seké polymeeriset dendrimeerit. Tun-
nettuja epaorgaanisia hiukkasia ovat puolestaan kvanttipisteet sekd metallioksidi- ja
metallihiukkaset. Téarkeita hiilipohjaisia partikkeleita ovat esimerkiksi nanoputket,
fullereeni, kvanttipisteet ja grafeeni. Terveysteknologiassa on hyodynnetty esimer-

kiksi orgaanisia dendrimeereja kemoterapeuttisten ladkkeiden kasvainspesifiseen toi-
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mitukseen [14], epdorgaanisia kvanttipisteitd biokuvantamisen tehostukseen ja tar-
kennukseen [15] ja hiilipohjaisia nanoputkia geeniterapiaan [16].

Nanopartikkeleita on mahdollista hyodyntéé terveysteknologian sovelluksissa nii-
den uniikkien ominaisuuksien, kuten rakenteellisten, optisten, sdhkoisten ja mag-
neettisten ominaisuuksien sekd lampdominaisuuksien ansiosta. Naméa ominaisuudet
voivat olla joko osittain tai kokonaan kokoriippuvaisia, eli hiukkasen koon muut-
tuessa myoOs sen ominaisuudet voivat muuttua. Hiukkasesta riippuen myds muut
vahemmaén tutkitut tekijat, kuten partikkelin muoto, voivat vaikuttaa hiukkasen
ominaisuuksiin [9]. Kun keskitytaan kokoriippuvaisiin ominaisuuksiin, esimerkiksi
metallihiukkasten ainutlaatuinen kokoriippuvainen optinen ominaisuus on paikalli-
nen pintaplasmoniresonanssi (engl. Localised Surface Plasmon Resonance, LSPR)
[17].

Paikallisessa pintaplasmoniresonanssissa tulevan valon aallonpituus on nanora-
kenteita suurempi, jolloin valon vuorovaikutus nanopartikkelien kanssa aiheuttaa
pintaelektronien kollektiivisen vérdhtelyn paikallisesti partikkelien ympérilla [18],
[3]. Témé& mahdollistaa ndkyvén valon voimakkaan sironnan [19] ja absorption seké
lisdéntyneen sihkomagneettisen kentén voimakkuuden [20]. Nanopartikkelien kokoa
muuttamalla voidaan sdatdd LSPR:n aallonpituutta, joka mahdollistaa joustavuu-
den, ja pintaelektronien paikallinen vérahtely nanopartikkelien pienen koon takia
mahdollistaa paremman herkkyyden [18] esimerkiksi bioantureissa.

My®és kvanttipisteiden poikkeukselliset optiset ja sdhkoiset ominaisuudet liittyvat
kokoriippuvaiseen aallonpituuksien sadtelyyn: nimittdin kvanttikokoefekti-ilmicssa
muuttamalla partikkelien kokoa voidaan ultraviolettisdteilyn yhteydessd muuttaa
kvanttipisteiden ldhettdméa fluoresoivaa vérid. Ilmiossa hiukkasten koon pienen-
tyessé energiavyovili kasvaa, miké tarkoittaa emissioaallonpituuksien pienentymista.
[15] Kun ultraviolettivalo valaisee kvanttipisteita, elektronit siirtyvit korkeampaan

energiatilaan ja hyppéaavat viritetysta tilasta perustilaan, milloin vapautuu energiaa
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fluoresoivan valon muodossa [21]. Kokoriippuvaiset ominaisuudet — emissioaallon-
pituus ja energiaero tilojen valilla [21] — mahdollistavat kvanttipisteiden joustavan
muokkaamisen tietylle aallonpituudelle tiettyéd kayttotarkoitusta varten.

Kvanttipisteet on pystytty virittdméan yhdelle aallonpituudelle siten, ettéd pis-
teet tuottavat toistettavan ja kapean emission ilman suuria péaallekkéisyyksia. Tama
tapahtuma on mahdollistanut paremman tunnistustehokkuuden, herkkyyden ja mo-
nivarisen havaitsemisen, minka takia kvanttipisteet ovat esimerkiksi terapeuttiseen
annosteluun ja in vivo -kuvantamiseen, eli elion sisdisten rakenteiden kuvantamiseen,
lupaava sovellus. [15]

Toisella epéaorgaanisella nanohiukkasella, rautaoksidilla, esiintyy kokoriippuvai-
sia magneettisia ominaisuuksia, kuten superparamagnetismi ja koersiivisuus. Su-
perparamagnetismissa hiukkasen koon pienentyessd magneettinen anisotropiaener-
gia pienenee. Taman seurauksena magneettiset momentit kddntyvat satunnaisesti,
kun lampo- ja anisotropiaenergia saavuttavat saman arvon. Hiukkanen méaritellaan
talloin superparamagneettiseksi, ja se osoittaa suurta magnetoitumista ainoastaan
magneettikentén l&snéa ollessa. |9

Toinen kokoriippuvainen ominaisuus, eli koersiivisuus tarkoittaa magneettisen
materiaalin vastustuskykyd magnetoitumisen muutoksille [9]. Koersiivisuus kasvaa
koon kasvaessa [22], mikd mahdollistaa yhden domeenin rakenteesta huolimatta pien-
ten hiukkasten samanlaisen magneettisen kiyttaytymisen kuin isompien vastineiden.
Kun hiukkasten suuri pinta-ala suhteessa tilavuuteen ja magneettiset ominaisuudet
vhdistetdan, osoittavat hiukkaset vahvaa magnetismia, miké voi tehostaa esimerkiksi
diagnostisia ja terapeuttisia sovelluksia. [9] Terveysteknologian kannalta nanopartik-
kelien superparamagneettinen kiayttaytyminen on merkityksellisté, silla se voi lisatéa
tehokkuutta ja tarkkuutta magneettisia ominaisuuksia hyodyntéavissé laitteissa.

Magneettisten, optisten ja sdhkoisten ominaisuuksien lisdksi sdatamalla nano-

partikkelien kokoa voidaan vaikuttaa niiden kykyyn absorboitua biologisten kalvo-
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jen lapi. Esimerkiksi tutkimuksessa [23] kuvaillaan polymeerisilla partikkeleilla koon
vaikuttavan niiden kykyyn kulkeutua solunulkoisten matriisien ja kudosten ldpi nes-
teverkon kautta. Myds tutkimuksessa [14], joka késittelee lddkeannostelun kohden-
tamista aivokasvaimeen polymeereihin kuuluvien dendrimeerien avulla, on todettu
hiukkasen koon vaikuttavan kasvainspesifisyyteen ja suurempaan kasvaimeen ker-
tymiseen. Nanopartikkelien merkityksellisyytta voidaan selittdéd esimerkiksi kasvai-
mien hoidossa lisddntyneen lapéisy- ja kertymisilmién (engl. Enhanced permeability
and retention, EPR) avulla. Kyseisessa ilmiossé pitkdn kiertoajan omaavat nanoko-
koiset aineet vuotavat ensisijaisesti kasvainkudokseen sen lépaisevan verisuoniston
kautta ja sen jalkeen jédvat kasvainalueelle heikentyneen lymfaattisen kuivumisen
vuoksi. [24]

[Imio6 on edistényt kasvaimeen kohdistuvaa ldidkeannostelua, silla hiukkasen koon
sadtelylla tehokas kasvaimeen tunkeutuminen ja pitkéd systeeminen verenkierto ovat
mahdollistuneet [14]. Tutkimuksessa [14] todistettiin ja artikkelissa [23] todettiin,
ettd koolla voidaan vaikuttaa annostelun tehokkuuteen ja kudokseen kertymiseen,
eli esimerkiksi koolla voidaan sdédelld nanopartikkelien kertymistd kasvaimeen tai
miten nopeasti ja minka elimien kautta partikkelit kulkeutuvat pois elimistosta.
Kokoriippuvuus téaytyy kuitenkin tasapainottaa systeemisen puhdistumisen kanssa,
eli partikkelien taytyy olla tarpeeksi kauan verenkierrossa, ettd tarkka ja tehokas
kasvaimeen kohdentaminen mahdollistuu, mutta kuitenkin siten, ettd poistuminen
verenkierrosta tapahtuu tarpeeksi tehokkaasti véhentéen toksisuutta [23|, [14]. Na-
nopartikkelien koon sddtely on terveysteknologian kannalta tarkedd, ettd voidaan
kohdistaa lddkeannostelua tarkemmin ja tehokkaammin. Samalla koituvien haitta-
vaikutusten vdhentdminen ja toksisuuden minimoiminen saddtelemalld partikkelien
puhdistumisaikaa ja -paikkaa on merkittavaa.

Nanopartikkelien kiaytto terveysteknologian sovelluksissa ei ole taysin mutkaton-

ta. Partikkelien terveys- ja ympéristohaittoja ei vield tdysin tunneta [12], miké voi
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tehda partikkelien kiytosta ympéristolle kuormittavaa ja terveydelle haitallista. Yksi
suurimmista kysymyksista on partikkelien toksisuus, silld hiukkaset voivat aiheuttaa
kehossa allergisia reaktioita [2|. Lé&keannostelussa kaivataan edelleen spesifisempéé
ja tehokkaampaa kohdennusta [21], silld haasteita on kohdattu esimerkiksi nanopar-
tikkelisovellusten toimivuudessa aidoissa monimutkaisissa biologisissa nesteissé [25]
seki biologisten esteiden ylityksessd ja kasvaimeen kertymisessd [14]. Partikkelien
pidempi pysyminen verenkierrossa tehostaa annostelua [25], [14], mutta toksisuus
voi jalleen nayttaytya partikkelien kertymisena elimiin.

Hiukkaset ovat aiheuttaneet toksisuuden lisdksi esimerkiksi DNA-vaurioita ja
apoptoosia [26]. Bioyhteensopivuus on yksi tdrkeimmistd ominaisuuksista, joka tulee
huomioida sovellettaessa nanopartikkeleita terveysteknologiaan. Bioyhteensopivuu-
della tarkoitetaan nanopartikkelien kykya olla kosketuksissa ihmiskudokseen ilman
toksisuuden tai muun haitan aiheutumista. Esimerkiksi hiilinanoputket ovat hyvin
lupaava sovellus, mutta bioyhteensopivuus kérsii niiden luontaisen huonon liukoisuu-
den takia [13]. Lisdksi partikkelien stabiilisuuden séilyttdminen on ollut haastavaa
erilaisissa sovelluksissa [25], [12] niiden kulkiessa esimerkiksi verenkierrossa.

Hiukkaset voivat koitua kuormittaviksi myos ympéaristolle valmistuksessa kéytet-
tavien myrkyllisen kemikaalien [3], syntyvien sivutuotteiden [12] tai useiden labo-
ratoriokokeilujen takia. Naiden partikkelien fysiokemiallinen in vivo [12] ja in vit-
ro [2] -kéyttaytyminen, eli elion sisélld ja ulkopuolella tapahtuva kdyttdytyminen,
ei myoskadn ole taysin tunnettua, mikd saattaa altistaa erilaisille komplikaatioille.
Esimerkiksi tietyt aineet ja ympéristo voivat vaikuttaa partikkelien pintaan tehden
hiukkaset myrkyllisiksi solun sisdlld [3], miké voi aiheuttaa merkittévia terveysris-

keja.



3 Neuroverkot

Tekoalylla tarkoitetaan tietokonejarjestelmien kykya suorittaa alyllisia toimintoja,
kuten paittelya ja oppimista. Koneoppiminen puolestaan on tekodlyn osa-alue, joka
tarkoittaa datasta automaattisesti oppimista. [27] Molempien alle lukeutuvat keino-
tekoiset neuroverkot on suunniteltu jaljittelemédn ihmisaivojen toimintaa: lasken-
tayksikot toimivat ihmisen neuronien tavoin ja kokonaisuus jaljittelee ihmisen her-
mostossa tapahtuvia laskennallisia prosesseja [28|. Alla olevassa diagrammissa 3.1 on
esitetty tekodlyn, koneoppimisen ja neuroverkkojen suhteet toisiinsa ndhden. Neu-
roverkot voidaan jakaa yhden kerroksen neuroverkkoihin ja syvaneuroverkkoihin, eli
jos piilotettuja kerroksia on enemmén kuin yksi, puhutaan syvéneuroverkoista [27].
Tassé tyossa matalilla neuroverkoilla tarkoitetaan neuroverkkoja, joissa on yksi pii-

lotettu kerros.

Tekoaly

Koneoppiminen

Syvaoppiminen
Ohjattu oppiminen
Ohjaamaton oppiminen

Neuroverkot

Kuva 3.1: Venn-diagrammi neuroverkkojen suhteesta koneoppimiseen ja tekodlyyn
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Yksityiskohtaisemmin neuroverkot koostuvat neuroneista, eli solmuista, jotka
vastaanottavat painotetun summan edellisten solmujen ulostuloista. Summa laske-
taan kertomalla solmuun tulleet syttteet sithen liitetyilld painoilla. [27] Jokaisessa
solmussa suoritettavan aktivaatiofunktion avulla painotettujen syctteiden summa
muutetaan syotearvoksi seuraavan kerroksen neuroneille tai ulostuloarvoksi viimei-
sesté kerroksesta [4]. Laskutoimituksiin voidaan myos lisata vakioita, joiden avulla
joustavuutta voidaan parantaa esimerkiksi luokkajakauman ollessa epétasainen [28].
Neuroverkkojen oppimisprosessi tapahtuu muokkaamalla painoja siten, etta ulostu-
loarvot ovat yhdenmukaisia haluttujen lopputulosten kanssa [27].

Syoéte Piilotettu Ulostulo
e e e

\

S1

Ul
S2

s3 \ /

Kuva 3.2: Yhden kerroksen eteenpéin kytketty neuroverkko: pallot ovat solmuja,
viivat linkkeja, syotearvot (S1, S2 ja S3) ja ulostuloarvot (Ul ja U2).

U2

Neuroverkoilla on erilaisia arkkitehtuureita, jotka kuvaavat, miten solmut on yh-
distetty toisiinsa. Juuri nanopartikkelien koon ennustamisessa kuvan 3.2 eteenpéin
kytketty neuroverkko on ollut suosittu tdhéan tutkimukseen valittujen artikkelien pe-
rusteella. Neuroverkkojen arkkitehtuurit koostuvat syote-, piilo- ja ulostulokerrok-
sista, joista syotekerroksen neuronit vastaanottavat informaation verkon ulkopuo-

lelta ja ulostulokerroksen neuronit tuottavat tulokset [27]. Nanopartikkelien koon
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ennustamisessa on kaytetty ohjattua oppimista eli neuroverkko on koottu datalla,
jossa on seka syote- ettéd ulostulosneuronien arvot. Téalloin on pystytty paattelemadn
muuttujien epélineaarisia suhteita.

Neuroverkkojen rakentamisella tarkoitetaan prosessia, jonka tuloksena verkon
painoarvot optimoidaan koulutus-, vahvistus- ja testidatan avulla. Aggarwalin [28§]
mukaan syote- ja ulostuloarvoista koostuvan koulutusdatan avulla saadaan palautet-
ta painojen oikeellisuudesta. Optimoinnin jéilkeen kiytetddn vahvistusdataa hyper-
parametrien virittdmiseen ja parhaan mallin valitsemiseen. Viimeisena testidatalla
arvioidaan lopullisen mallin toimivuutta. Testidata ei saa olla tiedossa etukéteen,
ettd voidaan valttda tulosten vaaristyminen.

Neuroverkkojen toimintaperiaate on mahdollistanut muuttujien monimutkaisten
ja epélineaaristen suhteiden hahmottamisen [8] ja yhteyksien tehokkaan 16ytamisen
muuttujien valilla [29]. Vaikka datassa olisi pienié puutteita, neuroverkot ovat silti
pystyneet toimimaan normaalisti [30]. Nanopartikkelien kokoriippuvaisten ominai-
suuksien ilmentymisté ei vield tdysin ymmaérreté, jolloin hiukkasten kayttaytymis-
mallien selvittdminen neuroverkkojen avulla olisi merkittéva askel tulevaisuudessa.

Terveysteknologian kannalta partikkelien kiyttaytymisen ymmértdminen on tér-
kead, koska talloin voitaisiin laajentaa partikkelien kiayttomahdollisuuksia ja nopeut-
taa hiukkasten tuotantoa. Neuroverkkojen avulla nanopartikkelien synteesiproses-
sien kehittdminen voisi olla pelkkid laboratoriokokeita kustannustehokkaampaa ja
aikaa sédstavaAmpad [31]. Sopivien synteesiparametrien 16ytdminen nopeutuisi huo-
mattavasti, miké vahentéisi kemikaalien kiyttoa.

Neuroverkkojen kouluttamiseen tarvitaan yleensa niin paljon dataa, etté koulut-
taminen vie huomattavasti aikaa. Datan taytyy myos olla laadukasta, ettd neurover-
kot toimivat optimaalisesti. [8] Terveysteknologiassa esimerkiksi ihosy6véan tunnis-
tuksessa neuroverkkojen avulla vaaleaihoisten datalla koulutettu algoritmi ei toimi-

nut tummaihoisille [32], mika viittaa datan edustavuuden ongelmiin. Samalla tavalla
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jos esimerkiksi hopeananopartikkelien kohdalla halutaan ennustaa tarkasti laajem-
paa kokojakaumaa, taytyy olla tarpeeksi koulutusdataa erikokoisista hopeapartik-
keleista, ettd saadaan luotettavia tuloksia.

Jos kéytettavissa oleva datajoukko ei ole riittdvan suuri tai edustava, niin syn-
tyy yli- ja alisovitusriski, miké tarkoittaa, ettd malli toimii vain tietynlaisella datal-
la tai se ei kykene toimimaan milldan datalla [27]. Neuroverkkojen kiytossa tulee
my6s huomioida energiankulutus, silld monimutkaisemmat mallit edellyttavit entis-
td enemmén muistia ja laskentatehoa yksinkertaisempiin malleihin verrattuna [33].
Neuroverkkojen kiytolla tulee olla padméara ja sen taytyy olla optimoitua, etta
saavutetaan tarkkoja ennustustuloksia kustannus- ja energiatehokkaasti.

Neuroverkkojen puutteet tiedontuoton lapindkyvyydessa ja padtosten perustele-
misessa, eli musta laatikko -ilmi6 (engl. Black Box), on kdytédnnon sovelluksissa on-
gelma [8]. Kokeiden toistettavuus huononee, kun ei ymmaérretd, mistd onnistuneen
kokeen informaatio koostuu. Lapindkyvyys auttaisi neuroverkkojen kehityksessa se-
ki edesauttaisi niiden soveltamista terveysteknologian sovelluksiin. Koneoppimisme-
netelméané neuroverkkojen kohdalla tulee huomioida tietosuoja, eettiset kysymykset
ja tiukat sddntelyvaatimukset (vrt. [34]) sovellettaessa verkkoja terveysteknologiaan.
Erityisesti regulaatioiden kannalta neuroverkkojen toiminnan lapindkyvyys helpot-

taisi niiden yleistymisté terveysteknologian sovelluksissa.



4 Nanopartikkelien koon

ennustaminen

Tassé luvussa perustellaan ensin neuroverkkojen valintaa nanopartikkelien koon en-
nustamiseen, minkéa jéalkeen vertaillaan syvineuroverkkojen ja matalien neuroverk-
kojen tehokkuutta koon ennustamisessa. Verkkomallien vertailuun on usein kaytet-
ty hiukkasten koon ennustamisessa determinaatiokerrointa (R?) yhdessi juurikes-
kineliévirheen (RMSE) tai keskineliévirheen (MSE) kanssa. Kyseisessé kontekstissa
muuttujien tehtavana on arvioida verkkomallin oppimiskykya syStetysta datasta ja
mitata neuroverkkojen partikkelikoon ennustuskykya [35].

Determinaatiokerroin kuvaa aidon ja ennustetun arvon valista riippuvuutta, eli
mita lahempéné determinaatiokerroin on lukuarvoa yksi, sitd paremmin verkkomalli
selittdd dataa [36], [35]. Juuri- ja keskineligvirhe puolestaan mittaavat aidon ja en-
nustetun arvon erotusta eli kertovat konkreettisesti ennustuksessa tapahtuneen vir-
heen suuruutta [37]. Juurikeskineliévirhe on keskineliévirheen nelidjuuri [38]. Yhdes-
si R? ja MSE tai RMSE mittaavat neuroverkkomallin luotettavuutta ja kiytinnon

toimivuutta.

4.1 Eri koneoppimismenetelmat

Nanopartikkelien koon ennustamiseen on kdytetty neuroverkkojen lisdksi muitakin

koneoppimismenetelmié, mutta edeltdvaan padlukuun viitaten neuroverkkojen vah-



4.1 ERI KONEOPPIMISMENETELMAT 14

vuudet tekevéat niistd hyvén elleivit jopa parhaan valinnan partikkelien koon ennus-
tamiseen.

Neuroverkkojen lisdksi ennustamiseen on hydodynnetty satunnaismetséa, logistis-
ta regressiota, tukivektorikonetta ja k-ldhintd naapuria. Liu ym. tutkimuksessa [7]
néilld koneoppimismenetelmilld ennustettiin rautaoksidipartikkelien kokoa, mutta
satunnaismetsalla ennustettu paras tarkkuus oli vain 80 %. Vertailuna neuroverkoil-
la on ennustettu titaanidioksidista [39], hopeasta [36] ja kuparista [40] valmistettujen
hiukkasten kokoa ja saavutettu 99 %:n R2-arvoja keskinelivirheiden ollessa mini-
maalisia. Tulosten perusteella neuroverkoilla on ennustettu kokoa tarkemmin kuin
tutkimuksen [7] satunnaismetsélld tai muilla mainituilla menetelmill.

Pelkéstéén tukivektorikonetta ja neuroverkkoja on Chen ym. tutkimuksessa [41]
vertailtu keskenddn hopeananopartikkelien koon ennustamiseen. Tutkimuksen tu-
lokset osoittivat, etté nelidllinen keskiarvo (engl. Root Mean Square, RMS) oli 1, 18
yksikkod parempi, kun kokoa ennustettiin tukivektorikoneella. Tutkijat kuitenkin ke-
huivat neuroverkkojen vakautta ja tarkkuutta, seki useissa tutkimuksissa [36], [42],
[43] neuroverkoilla on saavutettu noin 99 %:n R%*-arvoja pienilld keskineligvirheil-
14. Vaikka Chen ym. [41] kommentoivat neuroverkkojen heikkoudeksi oppimiskyvyn
pienestd dataméérdstd, muut tutkimukset [36], [42], [43] véittivit neuroverkkojen
olevan toimiva vaihtoehto.

Orgaanisen PLGA-polymeerin koon ennustamiseen hyodynnettiin Seegobin ym.
tutkimuksessa [44] XGBoostia, satunnaismetséé, tukivektorikonetta, k-1dhintd naa-
puria ja neuroverkkoja. XGBoostilla saavutettiin paras noin 97 %:n R%-arvo lidi-
keannostelun kannalta merkittéivin PLGA:n koon ennustamisessa. Samanlaisia R2-
arvoja on saavutettu myos neuroverkkojen avulla PLGA:ta sisidltdvien polymeerien
[45] sekd muiden polymeerien [29], [46] koon ennustamisessa. Toisaalta Seegobin ym.
tutkimuksessa [44] XGBoostin ja satunnaismetsén odotettiin saavuttavan parhaat

arvot mallien toimivuuden myoté pienille ja keskikokoisille dataméarille. Kun kési-
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telladn suurempia dataméaria, neuroverkot ovat todennéakoisesti parempi vaihtoehto
kuin XGBoost tai satunnaismetsa.

Vaikka artikkelien vertailujen perusteella toimivien neuroverkkomallien rakenta-
minen edellyttad runsaasti dataa, tdssé vertailussa neuroverkot havaittiin toimin-
naltaan parhaimmiksi. Eri tutkimusten tulokset osoittivat parempia tai yhta hyvia
arvoja kuin artikkeleiden vertailuissa esille tulleet arvot. On kuitenkin tarkeda huo-
mioida, ettei partikkeleita ole valmistettu identtisilla synteesiparametreilla, mika
saattaa vaikuttaa ennustustuloksiin. Téssa vertailussa neuroverkkojen avulla saa-
vutettiin tarkimpia tuloksia, minka takia téssé kirjallisuustutkimuksessa kéasitellaan

vain neuroverkkoja koon ennustamisessa.

4.2 Syvat ja matalat neuroverkot

Matalien neuroverkkojen rakenteeseen kuuluu yksi piilotettu kerros, kun taas syva-
neuroverkoilla piilotettuja kerroksia on enemmaén kuin yksi. Seké syvaneuroverkko-
ja ettd matalia neuroverkkoja on sovellettu nanopartikkelien koon ennustamiseen.
Matalilla neuroverkoilla on saatu yhta hyvia tai parempia tuloksia kuin syvéaneuro-
verkoilla, vaikka syvéneuroverkoilla voidaan ratkaista kompleksisempia ongelmia.
Esimerkiksi liposomien, jotka ovat bioyhteensopivuutensa ansiosta lupaavia na-
nohiukkasia ladkeannosteluun, kokoa ennustettiin Rebollon ym. [47] ja Ocampon ym.
[48] tutkimuksissa tarkemmin matalilla neuroverkoilla. Padsy6teparametrit olivat ko-
keissa samat koulutuksen ja kokeiden méarien seké koulutus-vahvistus-testisuhteiden
lisiiksi. Matalien neuroverkkojen ennustustulokset (MSE = 1,057 ja R? = 0,972) [48]
olivat syviineuroverkkojen ennustustuloksia (alin RMSE = 1,72 ja R* = 0,947) |47]
parempia, vaikka kokojakauma oli matalilla neuroverkoilla suurempi (50-330 nm)
kuin syvéneuroverkoilla (40-100 nm). Voidaan olettaa, ettd toimivamman mallin ra-
kentaminen on vaativampaa, jos kokojakauma on laajempi, joten ylldolevien tulosten

perusteella matalat neuroverkot soveltuvat tehtavaan paremmin.
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Sansare ym. [49] ennustivat syvaneuroverkoilla liposomien kokoa jatkuvassa val-
mistusprosessissa. Tutkimuksessa saavutettu MSE-arvo (0,000322) oli mataliin neu-
roverkkoihin keskittyvissi tutkimuksessa [48]| saavutettua MSE-arvoa (1,057) pa-
rempi, mutta R%-arvoa ei oltu tutkimuksessa [49] médritetty. Tutkimuksessa [49]
kaytettiin ennen optimointiprosesseja 175 esimerkin kokoista koulutusjoukkoa, jol-
loin keskimé&arainen suhteellinen virhe oli noin 20 %. Prosessien jalkeen alin saavutet-
tu virhe oli noin 5 %, kun kéytettiin lahes 1000 esimerkin kokoista koulutusjoukkoa.
Matalat neuroverkot koulutettiin vain noin 60 esimerkin kokoisella koulutusjoukolla,
jolloin R2-arvoksi saatiin 0,972.

Koska tutkimuksissa kéytettiin erilaisia tarkkuusmittareita, on vaikeaa sanoa,
kumpi malli lopulta suoriutui paremmin. Syvéneuroverkkojen avulla saatuja tuloksia
pystyttiin selkedsti parantamaan sopivalla optimoinnilla ja suurella koulutusjoukolla.
Matalien neuroverkkojen avulla saatuja tuloksia olisi todennékoisesti voitu parantaa
samalla tavalla paremman optimoinnin ja suuremman koulutusjoukon avulla.

Orgaanisen geeninkuljetusjirjestelmiin sovellettavan kitosaanin koon ennustami-
sessa Bozuyuk ym. [50] totesivat matalat neuroverkot sopivammaksi vaihtoehdoksi
kuin syvaneuroverkot. Tutkijat sovelsivat syvineuroverkkoihin 2-5 piilotettu kerros-
ta, mutta matalilla neuroverkoilla tulokset olivat parempia.

Epédorgaanisten partikkeleiden kohdalla antureissa suosittujen hopeananohiuk-
kasten kokoa on ennustettu matalilla neuroverkoilla tarkemmin kuin syvianeurover-
koilla. Tutkimuksissa [51], [52], [36], [42] kiytettiin vihredd synteesid, optimointial-
goritmeja ja samankaltaisia syoteparametreja. Suuremmasta kokojakaumasta huoli-
matta tutkimusten perusteella tarkimpia tuloksia saatiin matalien neuroverkkojen
avulla. Matalien neuroverkkojen parempiin tuloksiin (MSE = 0,0371, R?* = 0,985)
[36] ja syvineuroverkkojen huonompiin tuloksiin (MSE = 2,64 %, R? = 0,977) [52]

ovat voineet vaikuttaa esimerkiksi erot syoteparametreissa ja suunnittelussa. Vaikka
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determinaatiokertoimiin tai keskineliovirheisiin ei kannata sokeasti luottaa, puolta-
vat tutkimusten [51], [52], [36], [42] tulokset matalien neuroverkkojen paremmuutta.

Kokonaisuudessaan erot ennustustarkkuuksissa matalien neuroverkkojen ja sy-
vaneuroverkkojen valilla olivat pienid. Koulutusdatan maéaéréd ja sopiva optimointi
osoittautuivat keskeisiksi tekijoiksi neuroverkkojen optimaalisen toiminnan kannal-
ta. Jos laadukasta dataa ja laskentakapasiteettia on riittavisti, syvineuroverkkoja
on mahdollisesti kannattavaa hycdyntda tulevaisuudessa. Matalilla neuroverkoilla
on kuitenkin talla hetkella saatu tarkempia tuloksia nopeammin, minka takia téssa
kirjallisuustutkimuksessa keskitytdan nanopartikkelien koon ennustamiseen yhden

kerroksen neuroverkoilla.



5 Koon ennustaminen matalilla

neuroverkoilla

Seuraavassa luvussa késitelldan tutkimuksia aikavalilla 2014-2024 nanopartikkelien
koon ennustamisesta matalilla neuroverkoilla. Edellisessé luvussa perusteltiin mata-
lien neuroverkkojen valinta tarkimmilla ennustustuloksilla. Tutkimukset koon ennus-
tamisesta on jaoteltu kemiallisten ominaisuuksien perusteella orgaanisiin, epaorgaa-
nisiin ja hiilipohjaisiin partikkeleihin. Téméan kirjallisuustutkimuksen tutkimusai-
neisto on koottu taulukkoon 5.1, jossa esitelladn julkaisun ldhde ja vuosi, partikkeli-
tyyppi, keskineliovirhe tai juurikeskineliGvirhe sekéd determinaatiokerroin. Taulukos-
sa kuvataan, kuinka tarkasti matalien neuroverkkojen avulla on ennustettu epéor-
gaanisten, orgaanisten ja hiilipohjaisten partikkelien kokoa. Taulukon tutkimuksista
noin 80 %:ssa ennustustulosten R?-arvo oli yli 97 %, ja keskineliévirheet tai juuri-

keskinelivirheet olivat pienid polymeerien arvoja lukuunottamatta.
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Taulukko 5.1: Matalien neuroverkkojen avulla saatuja erilaisten partikkeleiden koon
ennustustuloksia, joita kuvataan seuraavilla tarkkuusmittareilla: keskineliGvirhe,
juurikeskineliGvirhe ja determinaatiokerroin

Lihde Vuosi Partikkeli MSE/RMSE R?
Epéiorgaaniset

36] 2023 Hopea 0,0371/ 0,985
[42] 2020 Hopea /0,0001 0,997
[43] 2015 Hopea 0,008/ 0,99
[40] 2023  Kupari 2,524 x 10730/ 0,999
53 2016 Kupari 0,0058/ 0,99
[54] 2021  Koboltti nanokatalyytti /7,3 x 1077 L.
[55] 2021  Kulta (pallomaiset) - -

6] 2023  Sinkkioksidi /2,24 ;

[39] 2018  Titaanidioksidi suht.virhe <2% 0,99
[56] 2019  Hydroksiapatiitti (biokeraami) 0,2871/ 0,999
Orgaaniset

[48] 2021  Liposomi 1,057/ 0,972
[35] 2023  Kitosaani-hyalurinohappo /43,588 0,973
[50] 2018  PEG-kitosaani 0,015967/ 0,787
[29] 2017  Polymeeri /10, 282 0,981
[57] 2016  Streptokinaasi-kitosaani 0,0001/ 0,93
[46] 2016 TTP-kitosaani /13,41 0,974
[58] 2015  Polymeeri-lipidi - -

[45] 2014  Noskapiini-PLA /PEG-polymeeri 54,26/ 0,978
Hiilipohjaiset

[38] 2019  Fullereeni-nanoemulsio /2,083 0,981
59] 2019  Hiili /0,000816 0,999
[60] 2019  Hiilinanoputki - -

61] 2015  Grafiitti ; ;
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5.1 Epaorgaaniset nanopartikkelit

Ennustamista on kohdistettu erityisesti vihreélla synteesilld valmistettuihin hopea-
nanopartikkeleihin. Vihredssa synteesissa lahtoaineet ovat luonnonmukaisia ja val-
mistuksessa pyritddn ymparistoystéavallisyyteen, minka tuloksena kustannuksia ja
partikkelien toksisuutta voidaan vahentad. [42], [36], [43] Hopeahiukkasten hy6dyl-
liset antibakteeriset ja loistavat optiset ominaisuudet [36] mahdollistavat ladkean-
nostelun ja bioantureiden kehityksen.

Rufinan ym. [36] ja Shafaein ym. [42]| tutkimuksissa pyrittiin ennustamaan mah-
dollisimman pientd hopeapartikkelien kokoa sydteparametrien optimoinnin avulla.
Shafaein ym. [42]| perustelivat neuroverkkojen kiyttoa kustannustehokkuudella, ajan
sadstolla ja reaktiolampotilan alentamisella. Molemmissa tutkimuksissa kaytettiin
optimointialgoritmia ja syGteparametreina esiaste- ja pelkistysaineen tilavuussuh-
detta, pH:ta, aikaa ja sekoitusnopeutta. Rufina ym. [36] kommentoivat neuroverk-
kojen avulla saatujen tulosten olevan todella lahella kokeellisesti saavutettuja tulok-
sia, kun pienin partikkelikoko oli noin 8 nm. Shafaei ym. [42] saavuttivat prosentu-
aalisesti samankaltaisia kokeellisten ja ennustettujen arvojen eroja, kun partikkelien
koko oli noin 4 nm.

Shabanzadeh ym. [43| ennustivat puolestaan bionanokomposiiteissa valmistettu-
jen hopeapartikkelien kokoa tavoitteenaan kehittad ympéristoystéavallisempi ja te-
hokkaampi tapa hiukkasten valmistukseen. Tutkimuksessa saavutettiin samanlaisia
ennustuskykyd mittaavia arvoja kuin Rufinan ym. [36] ja Shafaein ym. [42] tutki-
muksissa partikkelien koon ollessa 3-6 nm.

Vihredd synteesid kdyttivit myos Devarej ym. |54] ennustaessaan kobolttihiuk-
kasten kokoa, kun tavoitteena oli kemikaalien kdyton minimointi. Kun tutkimuksessa
kiytettiin syoteparametreina sekoitusaikaa, redoxpotentiaalia ja esiasteaineen seké
pelkistysaineen tilavuutta, saavutettiin 5-38 nm kokoisia partikkeleita. Tutkimukses-

sa perusteltiin vihredn synteesin soveltamista kustannustehokkuudella kemialliseen
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synteesiin verrattuna. Metallisten partikkelien kohdalla myrkyllisten kemikaalien
kiyton vahentdminen vihredlld synteesilld on hyva vaihtoehto bioyhteensopivuus-
ja toksisuusongelmien takia.

Kuparipartikkelien ennustamiseen on sovellettu optimointialgoritmeja, kun Ta-
milvanan ym. [40] ja Shabanzadeh ym. [53| ennustivat sdhkoisten seké katalyyttisten
ominaisuuksien ansiosta antureihin lupaavien kuparihiukkasten kokoa. Tamilvanan
ym. [40] tavoittelivat kuparin keskimééraisen hiukkaskoon ennustamista, jotta tule-
vaisuudessa laadukkaiden partikkeleiden valmistaminen olisi halvempaa. Tutkimuk-
sessa syoteparametreina kiytettiin esiasteaineen konsentraatiota, potentiaalieroa ja
elektrodien etdisyyttd, jotka eroavat Shabanzadehin ym. [53] kiyttamista esiaste-
aineen konsentraatiosta, stabilointiaineen tilavuussuhteesta sekd pelkistysaineen ja
natriumhydroksidin tilavuudesta. Molemmissa tutkimuksissa saavutettiin noin 20
nm hiukkaskoko, vaikka sy6tearvoissa oli eroja erilaisten synteesimenetelmien takia.

Antureihin sovellettavien titaanioksidien kokoa on ennustettu Zhang ym. [39] tut-
kimuksessa pigmentin tuotannossa. Synteesiparametreina kiytettiin esiasteen hiuk-
kaskokoa, aikaa, lampétilaa ja lammitysnopeutta, ja tutkimuksessa saavutettiin 20-
60 nm kokoisia hiukkasia.

Neuroverkkojen suorituskyvyn parantamiseen on kiytetty useissa taulukon 5.1
tutkimuksissa erilaisia optimointialgoritmeja. Tutkimusaineiston perusteella neuro-
verkot tarvitsevat runsaasti laadukasta dataa optimaaliseen toimintaan, mutta so-
pivan optimointialgoritmin valinnalla suorituskykya on pystytty parantamaan. Tal-
16in saadaan nopeammin tarkempia tuloksia. Vihredn synteesin suosio puolestaan
perustuu todennékoisesti epaorgaanisten partikkelien toksisuus- ja bioyhteensopi-
vuushaasteisiin. Kun synteeseihin sovelletaan myrkyttomia kemikaaleja, hiukkasten
kiyttdminen on turvallisempaa terveysteknologian sovelluksissa. Lisdksi luonnon-
mukaiset raaka-aineet ovat halvempia, joten synteesin toteutus on kustannustehok-

kaampaa.
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Samanlaisille partikkeleille on onnistuttu kehittdmaan samalle kokoalueelle toi-
mivia malleja, mutta esimerkiksi hopea- ja kuparihiukkasilla minimi kokoero oli noin
12 nm. Molempien hiukkasten kohdalla on rakennettu malleja, joiden tavoitteena on
ollut mahdollisimman pienikokoisten hiukkasten koon ennustaminen. Erilaiset syote-
parametrit ja synteesiolosuhteet ovat todennéakoisesti vaikuttaneet kykyyn rakentaa
malleja. Lisdksi hopeapartikkeleista on tehty enemmén tutkimusta, mikd on myos
voinut vaikuttaa tuloksiin. Taulukon 5.1 epdorgaanisiin partikkeleihin liittyvissa tut-
kimuksissa 16ydettiin yhtenevaisyyksia syoteparametrien vélilla, kuten aika, nopeus,

esiasteaine seké pelkistys- ja stabilointiaineen tilavuussuhde.

5.2 Orgaaniset nanopartikkelit

Liposomit ovat merkittavid hiukkasia syopaldakeannostelun ja kemoterapian kannal-
ta, mikd on yksi syy Camacho-Ledén ym. [48] suorittamaan tutkimukseen liposomien
universaalista koon ennustamisesta. Universaalilla mallilla tarkoitetaan mallia, jolla
voidaan ennustaa erilaisten partikkelien kokoa. Taulukon 5.1 perusteella ennustus-
virhe oli liposomien koon ennustamisessa pieni, miké osoittaa, ettd tulevaisuudessa
universaalien mallien kehittdminen on kannattavaa. Mallien avulla voitaisiin mah-
dollisesti jatkossa saéstda raaka-aineita, kustannuksia ja aikaa. Esimerkiksi jos yh-
della mallilla voitaisiin ennustaa satojen liposomien kokoa, hiukkasten tuotantoa ja
tutkimusten etenemisté voitaisiin vauhdittaa. Ominaisuuksiltaan erilaisia partikke-
leita voitaisiin monipuolisesti hyodyntaa lukuisiin terveysteknologian sovelluksiin.
Terapeuttisiin sovelluksiin kiytettavien orgaanisten polymeerien kohdalla Yous-
hia ym. [29] kehittivét universaalin mallin, jolla ennustettiin isosta valikoimasta far-
maseuttisia polymeereja valmistettujen polymeeristen partikkelien kokoa. Tutkijat
kommentoivat, ettd malli on merkittava kehitysaskel, silld sen avulla alustavat tut-
kimukset valmistusprosessien optimoimiseksi voidaan ohittaa ja eri ominaisuuksilla

varustettujen partikkeleiden kokoa pystytddn ennustamaan yhden mallin avulla.
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Polymeerien kokoa ennustivat myos Smeraldo ym. [35] ja Shalaby ym. [45] bio-
polymeerien ohjattua suunnittelua varten magneettikuviin ja kemoterapeuttisten
lddkkeiden kuljetukseen. Erikokoisia polymeerejé voidaan hyodyntaé laajasti erilai-
siin terveysteknologian sovelluksiin. Jos kehitettaisiin universaali malli, jolla pystyt-
taisiin ennustamaan kaikkien orgaanisten polymeerien kokoa, monien terveystekno-
logian sovellusten kehitys vauhdittuisi merkittavéasti.

Kudosteknologiaan ja geeniterapiaan lupaavan biopolymeerin, kitosaanin, ko-
koa on ennustettu, kun se on yhdistetty toiseen partikkeliin parempien ominaisuuk-
sien saavuttamiseksi [50]. Esimerkiksi Bozuyukin ym. tutkimuksessa [50] PEG-ketjut
ovat parantaneet kitosaanin liukoisuutta, Hashadin ym. tutkimuksessa [46] TPP:n
kanssa reaktiolampdtila on saatu alhaisemmaksi ja Baharifar ym. [57] tutkimukses-
sa ladkeannostelussa kiytetty streptokinaasi pysyy kauemmin verenkierrossa kito-
saanin avulla. Tutkimuksissa kaytettiin samanlaisia sy6tearvoja kuten pH:ta, kon-
sentraatiota ja kitosaanin ja toisen padaineen massojen suhdetta. Koska arvot ovat
samankaltaisia, yhteisen mallin kehitys olisi mahdollista.

Vaikka ldhes kaikissa taulukon 5.1 tutkimuksissa on saavutettu yhta hyvia de-
terminaatiokertoimia, voidaan havaita, ettd polymeerihiukkasten koon ennustami-
seen keskittyvissa tutkimuksissa on saatu huomattavasti suurempia keskineliovirhei-
td kuin muissa tutkimuksissa. Polymeerien koon ennustamiseen keskittyvissa tutki-
muksissa suuri kokojakauma (70-400 nm) [29] on saattanut vaikuttaa tuloksiin, kos-
ka virhe ei valttamatta ole suuri verrattuna partikkelien kokoon. Jos laskennassa on
tapahtunut muutamia suurempia ennustusvirheitéd, ne ovat myos voineet vaikuttaa
tuloksiin.

Toisaalta taulukon 5.1 perusteella liposomien kohdalla keskineliGvirheet olivat
pienid samansuuruisesta mittausalueesta (50-340 nm) huolimatta [48]. Liposomien
kokoa ennustavien mallien rakentamiseen kéytettiin 42 esimerkin kokoista koulutus-

joukkoa, kun taas polymeerien kokoa ennustavien mallien rakentamiseen kaytettiin
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keskiméérin 20 esimerkin kokoista koulutusjoukkoa [29], [35], [45]. Koska neuro-
verkkojen luotettavuus paranee dataméaarén kasvaessa, polymeerien kohdalla pienet
datajoukot voivat olla osasyy suurempiin keskineliGvirheisiin.

Orgaanisiin partikkeleihin keskittyvéd tutkimus on selvésti ollut suosittua, silld
hiukkasia on hyédynnetty lukuisiin terveysteknologian sovelluksiin sekd universaa-
lien mallien kehitysté [29], [48] on aloitettu. Avaintekijoitd suosioon ovat todenné-
koisesti olleet hiukkasten bioyhteensopivuus ja alhaisempi toksisuus verrattuna esi-
merkiksi epaorgaanisiin partikkeleihin. Neuroverkkojen avulla on pystytty kontrol-
loimaan partikkelien ominaisuuksia, miké saattaa edesauttaa esimerkiksi niiden huo-
lettomampaa kayttoa erilaisissa in vivo -sovelluksissa. Universaalien mallien avulla
kustannusten, resurssien ja ajan sdasto voivat mahdollistua pidemmalla aikavélilla,
jos mallien rakentamiseen on saatavilla tarpeeksi laadukasta dataa. Monikayttoisten
mallien luomiseen tarvitaan kuitenkin laajempaa tutkimusta ja yhteistyota eri ta-
hojen vililla. Mallien luominen on todennékoisesti kannattavaa terveysteknologian

sovellusten monipuolisempaa ja nopeampaan kehitystd varten.

5.3 Hiilipohjaiset nanopartikkelit

Hiilipohjaisilla nanopartikkeleilla tarkoitetaan vain hiiliatomeista koostuvia hiuk-
kasia [9]. Shojaei ym. [59] syntetisoivat tutkimuksessaan vesiliukoisia hiilipar-
tikkeleita kierratyskelvottomista kasvopyyhkeistd ja hyodynsivat hiilipartikkeleita
kvanttipisteiden sammutukseen. FRET-pohjaisten bioantureiden toiminta perustuu
luovuttaja- ja vastaanottajapareihin, joista kvanttipisteet ovat luovuttajia ja hiili-
partikkelit vastaanottajia eli ssmmuttajia. Kun tdmén parin emissio- ja absorptios-
pektrit ovat ldhes paallekkain, voidaan FRET-antureissa saavuttaa suurempi tehok-
kuus. Shojaei ym. tutkimuksessa [59] ennustettiin hiilipartikkelien kokoa, ettd voi-

daan tutkia erikokoisten partikkelien soveltuvuutta kvanttipisteiden sammuttami-
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seen. Jatkossa neuroverkkojen avulla voidaan kehittéa erilaisten terveysteknologian
sovellusten, kuten mainittujen bioantureiden, ympaérilla olevaa tutkimusta.

Panjiar ym. [61] tavoittelivat bioantureihin sovellettavien grafiittipartikkelien
koon pienentamistd mekaanisen jauhannan optimoinnilla. Neuroverkkojen avulla py-
rittiin optimoimaan jauhatukseen kuluva aika siten, ettd kulumisesta aiheutuvaa
kontaminaatiota tapahtuu mahdollisimman véhén ja valmistus on taloudellisempaa.
lakovlev ym. [60] puolestaan ennustivat nanolddketieteen sovelluksiin kiytettyjen
yksiseinaisten nanoputkien halkaisijajakaumaa. Tutkimuksen tavoitteena oli syntee-
simekanismien kompleksisuuden ratkaiseminen neuroverkkojen avulla.

Matalien neuroverkkojen avulla ei ole ennustettu laajasti erilaisten hiilipohjais-
ten partikkelien kokoa. Tutkimusaineiston perusteella koon on havaittu vaikuttavan
pallomaisten hiilipartikkelien, grafiitin ja yksiseindisten nanoputkien ominaisuuk-
siin. Muilla hiilipohjaisilla hiukkasilla, kuten fullereenilla tai grafeenilla, muoto tai
muu piirre saattaa vaikuttaa hallitsevasti niiden uniikkien ominaisuuksien ilmenty-
miseen. Toisaalta laadukasta dataa ei valttamatta 16ydy vield tarpeeksi. Tahén kir-
jallisuustutkimukseen valituissa hiilipohjaisia hiukkasia kéasittelevissa tutkimuksissa
synteesimenetelmét ja siten syoteparametrit olivat hyvin erilaisia, joten tutkimusten

vertailu on vaikeaa ja universaalien mallien kehitys haasteellista.



6 Pohdinta

Orgaanisten, epdorgaanisten ja hiilipohjaisten nanohiukkasten koon ennustaminen
on tarkedd, ettd partikkelien ominaisuuksia voidaan kontrolloida. Neuroverkkojen
avulla on saatu tarkkoja tuloksia tehokkaasti, koska parametrien epélineaarisia suh-
teita on pystytty hahmottamaan sujuvasti. Taulukon 5.1 tutkimuksissa on onnistut-
tu paatteleméasdn hiukkasten matalilla neuroverkoilla. Taulukon perusteella neuro-
verkot ovat lupaava menetelma terveysteknologian sovellusten, kuten syopéalaakean-
nostelun tai biopolymeerien ohjatun suunnittelun [35], kehitykseen.

Tassa kirjallisuustutkimuksessa havaittiin, ettd noin 80 %:ssa valituista tutki-
muksista saavutettiin yli 97 %:m R2-arvo, miki viittaa matalien neuroverkkojen toi-
mivuuteen. Jotta neuroverkot pitkilla aikavélilla toimisivat resurssitehokkaasti ja
saastaisivat aikaa, niiden on havaittu tarvitsevan runsaasti laadukasta dataa. Epéa-
orgaanisilla hiukkasilla sopivan optimointialgoritmin valinnalla on pystytty séés-
tamédn aikaa. Orgaanisilla hiukkasilla puolestaan universaalin mallin kehitys on
tuonut parhaiten esille neuroverkkojen etuja, mutta hiilipohjaisista hiukkasista ei
l6ytynyt paljoa tutkimusta, koska koko ei valttamatta ollut halutuin ennustettava
ominaisuus.

Neuroverkkojen kiyton kannattavuutta on perusteltu myos kemikaalijatteen mi-
nimoinnilla, kustannustehokkuudella ja ajan sddstolld [42]. Myrkyllisten kemikaalien
kayttoa on tarkeda vahentad, mutta pitdd huomioida tekoalyn laskentaan ja tiedon

sdilytykseen kuluva energian ja veden tarve. Tekodlyjen rakentamiseen ja kiyttoon
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kului noin 2 % koko maailman energiankulutuksesta 2022 [62], minka takia sen opti-
mointiin sekd kulutuksen ja tulosten vilisen suhteen analysointiin taytyy kiinnittda
huomiota. Esimerkiksi epaorgaanisten partikkeleiden kohdalla on havaittu, etté so-
pivan optimointialgoritmin kiytté on yksi ratkaisu ajan sdéstdmiseen seké kokeiden
tarpeen vahentamiseen.

Neuroverkkojen kouluttamiseen ja kidyttoon kulutettua aikaa ei mainittu ldhes
missdan taulukon 5.1 tutkimuksissa, vaikka neuroverkkojen viitettiin sadstédneen ai-
kaa. Jos rakennettua mallia kdytetdan identtiseen tutkimukseen, aikaa varmasti saés-
tyy. Mallin uudelleen kouluttamiseen tarvittava opetusdatan méaira saattaa vaatia
runsaasti uutta opetusdataa, jonka kerddminen voi vaatia paljon kokeellista tyo-
ta. Tekoalyn kiyttoon tarvittavien resurssien ja valmistettujen partikkelien méaran
suhdetta taytyy arvioida: onko tiettyjen hiukkasten koon ennustaminen tarpeeksi
kannattavaa ajan, energian ja kemikaalien sddston kannalta. Yhden neuroverkko-
mallin laajennus erilaisten hiukkasten koon ennustamiseen on yksi keino tekodlyn
kiyton kannattavuuden varmistamiseen.

Télla hetkelld universaaleja malleja on kehitetty liposomien [48] ja farmaseut-
tisten polymeerien [29] koon ennustamiseen. Universaaleilla malleilla tutkimusten
etenemisté ja hiukkasten tuotantoa on mahdollista nopeuttaa. Mallien rakentami-
seen tarvitaan todennékoisesti enemmén opetusdataa ja laskentakapasiteettia kuin
kapeampiin malleihin, silld parametreja on enemmén ja niiden suhteet ovat moni-
mutkaisempia. Téssa kirjallisuustutkimuksessa kasiteltyjen matalien neuroverkkojen
suorituskyky ei valttamatta riitd tdhén vaan taytyy turvautua syvaneuroverkkoihin.
Universaalien mallien kehittdminen olisi jatkossa merkittavéia, jotta hiukkasten su-
juvampaa tuotantoa voitaisiin edistaa.

Universaaleja malleja ei ole vield kehitetty epdorgaanisille tai hiilipohjaisille hiuk-
kasille, mika todennékoisesti johtuu toteutuksen haastavuudesta tai siité, ettei juuri

koosta olla kiinnostuneita. Esimerkiksi on mahdollista, etta hiilen allotrooppien eri-



LUKU 6. POHDINTA 28

laiset muodot vaikuttavat merkittavésti hiukkasen ominaisuuksiin, jolloin juuri muo-
toa halutaan ennustaa. Tamén kirjallisuustutkimuksen perusteella epéorgaanisilla
partikkeleilla esiintyi melko samanlaisia sytteparametreja eri synteesimenetelmis-
td huolimatta. Tutkimuksessa [6] havaittiin partikkelien muodon séilyneen vakiona,
kun koon ennustamisessa kaytettiin sopivaa synteesimenetelmaa. Jatkossa voitaisiin
siis kehittda epaorgaanisille partikkeleille, kuten hopealle, kullalle ja kuparille, uni-
versaali malli, jonka syoteparametreihin on integroitu monta erilaista synteesimene-
telmaé. Talloin erilaisten partikkelien kokoa sekd mahdollisesti muotoa pystyttéisiin
kontrolloimaan.

Universaalien mallien kehittdmiseen ovat todennékoisesti vaikuttaneet tutki-
mustrendit ja muiden alojen kehitys. Esimerkiksi liposomit ovat téalld hetkella tarkei-
té ladkeannostelun kannalta, joten niistd on oletettavasti paljon tutkimusdataa. Uni-
versaalin mallin kehitys on helpompaa, kun laadukasta dataa on enemmén. Nyky-
aan neuroverkot ovat myos kehittyneempia kuin 10 vuotta sitten, mikd mahdollistaa
ylipaataan universaalien mallien kehityksen. Yhta lailla taulukon 5.1 tutkimuksissa
taytyy huomioida laaja ajanjakso, joka on tutkimusten vélilla.

Tamaén kirjallisuustutkimuksen perusteella epdorgaanisia ja hiilipohjaisia hiuk-
kasia sovellettiin erityisesti antureihin ja orgaanisia puolestaan lddkeannosteluun.
Jatkossa antureiden ja lddkeannostelun kehittdmiseen on kannattavaa hyodyntas
tekodlya ja neuroverkkoja, silld néiden terveysteknologian sovellusten kayttomah-
dollisuudet ovat laajat. Esimerkiksi koon optimointi mahdollistaa sdhkokemiallis-
ten antureiden herkkyyden ja selektiivisyyden parantamisen, miké tekee sairauksien
diagnosoinnista ja hoidosta nopeampaa ja tarkempaa. Tulevaisuudessa on kannat-
tavaa hyodyntda neuroverkkoja partikkelien koon ja muiden ominaisuuksien ennus-
tamiseen ja ymmértamiseen, jotta antureita ja muita sovelluksia voidaan kehittda

monipuolisesti paremmiksi.



7 Yhteenveto

Taman kirjallisuustutkimuksen tavoitteena oli tutkia neuroverkkojen soveltuvuutta
ja kannattavuutta nanopartikkelien koon ennustamiseen ja selvittaé, millaiset neu-
roverkot toimivat parhaiten. Koon ennustaminen on téarkeéd, silla nanopartikkelien
koon kontrolloinnin avulla pystytddn parantamaan terveysteknologian sovellusten
tarkkuutta, tehokkuutta ja monipuolisuutta.

Esitutkimuksen perusteella syvaneuroverkkojen ja muiden koneoppimismenetel-
mien avulla on saavutettu huonompia tai yhté hyvia ennustustuloksia kuin matalien
neuroverkkojen avulla, joten ne rajattiin pois. Tutkimusaineisto koottiin taulukkoon
5.1, jossa esiteltiin matalien neuroverkkojen ennustustarkkuuden tuloksia orgaanis-
ten, epdorgaanisten ja hiilipohjaisten partikkelien koon osalta. Taulukon perusteella
noin 80 %:ssa tutkimuksia R?-arvo oli yli 97 %, miki yhdessd matalan keskionelio-
virheen tai juurikeskineliGvirheen kanssa viittasivat neuroverkkojen toimivuuteen.

Tutkimusaineiston perusteella voidaan sanoa, ettd neuroverkkojen avulla voi-
daan saastad pidemmallé aikavélilla kustannuksia, resursseja ja aikaa. Neuroverkko-
jen optimaaliseen toimintaan tarvitaan kuitenkin runsaasti laadukasta dataa. Vaikka
tahan tutkimukseen valituissa artikkeleissa neuroverkkojen viitettiin olevan toimi-
via, niissd ei kuitenkaan otettu kantaa kokonaistehokkuuteen. Esimerkiksi tekodlyn
rakentamiseen ja kdyttdmiseen kuluu huomattavasti energiaa ja vettd. Todellista
hy6tya neuroverkoista saadaan, kun niiden kaytto sddstda enemmaéan resursseja kuin

niiden rakentamiseen on tarvittu.
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Hiilipohjaisista hiukkasista 16ytyi vahén tutkimusta, silla koko ei véilttamétta ol-
lut kiinnostavin ominaisuus. Epdorgaanisilla partikkeleilla optimointimointialgorit-
min valinnalla on séistetty aikaa, kun taas orgaanisilla partikkeleilla universaalien
mallien hyodyntédmiselld on mahdollistettu tutkimusten etenemisen ja hiukkasten
tuotannon vauhdittaminen. Universaalien mallien rakentamiseen saatetaan kuiten-
kin tarvita enemmén opetusdataa ja laskentakapasiteettia, jolloin syvaneuroverkko-
jen kayttod ei voida poissulkea jatkossa.

Talla hetkella matalilla neuroverkoilla on saatu lupaavimpia tuloksia, mutta laa-
dukkaan datan lisdéntyessd ja neuroverkkojen kehittyessd syvéaneuroverkot voivat
osoittautua paremmaksi valinnaksi. Nanopartikkelien merkitys terveysteknologiassa
kasvaa todennéakoisesti tulevaisuudessa. Vaikka koko on yksi hallitseva ominaisuus,
muidenkin ominaisuuksien ymmértéamisella tulee olemaan painoarvoa. Tutkimuksen
tulee siis keskittyd enemmén nanopartikkelien ominaisuuksien, kuten koon ja muo-
don, ennustamiseen, jotta voidaan ymmartaéd hallittavien ominaisuuksien ilmenty-
mista. Jatkossa kannattaa tukeutua tekodlyyn, ettd nanopartikkelien taysi potenti-

aali saadaan kiytettya niin terveysteknologian kuin muidenkin alojen sovelluksissa.
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