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Alzheimerin tauti on neurodegeneratiivinen sairaus, miké esiintyy padsaantoisesti
yli 65-vuotiailla. Véaeston ikddntymisen my6td varhaisen ja tarkan diagnosoinnin
merkitys korostuu. Varhainen diagnoosi mahdollistaa tehokkaamman hoidon ja
parantaa potilaiden eldménlaatua. Téssd tutkielmassa tarkastellaan konvoluu-
tioneuroverkkojen kayttod Alzheimerin taudin diagnostiikassa hyodyntden MRI-
ja PET-kuvantamisen avulla saatuja aivokuvia. Tutkielman tavoite on selvittaé,
miten konvoluutioneuroverkkoja on hyodynnetty diagnostiikassa ja kuinka tarkkoja
tuloksia niiden avulla on saavutettu. Lisdksi tutkielmassa tarkastellaan, tuottaako
MRI- ja PET-kuvien yhdistdminen tarkempia tuloksia kuin ainoastaan yhden
kuvantamismenetelméan avulla saatujen kuvien analyysi.

Tutkielmassa havaittiin, ettd konvoluutioneuroverkkoja voidaan hyédyntaa seké yk-
sindén ettd yhdistettyné toiseen kone- tai syviaoppimismenetelméian. Konvoluutio-
neuroverkkoja voidaan kayttda sekd syvien piirteiden etsinndssa etta luokittelussa.
Toisaalta luokittelu voidaan suorittaa myos toisen kone- tai syviaoppimismenetelméan
avulla, jolloin konvoluutioneuroverkkojen tehtévianéd on avustaa ainoastaan syvien
piirteiden etsinndssa. Tutkimustulosten perusteella MRI- ja PET-kuvien yhdistami-
nen tuottaa padsddntoisesti parempia tuloksia kuin ainoastaan toisen kuvantamis-
menetelman kayttd. Tama korostuu erityisesti tilanteissa, joissa luokkien véliset erot
ovat hienovaraisia, kuten MClc:n ja MCInc:n erottelussa. Poikkeuksena on kuitenkin
useampia joko MRI- tai PET-kuvia hyodyntaviat menetelmét, joita kdyttamalla on
saavutettu kilpailukelpoisia tuloksia. Tamé havainto viittaa siihen, ettéd luokittelun
tarkkuuteen voi vaikuttaa enemmaén analysoitavien kuvien méaré kuin se, ovatko ku-
vat eri kuvantamismenetelmistd. Valttamatta ei tarvita sekd MRI- etta PET-kuvia
paremman tarkkuuden saavuttamiseksi, vaan jo useampi yhden kuvantamismene-
telméan kuva voi parantaa mallin tarkkuutta. Liséksi tutkielmassa havaittiin konvo-
luutioneuroverkkojen ongelmana niiden paatdksenteon lapindkymaéattomyys. Mallit
eivit perustele, mihin piirteisiin niiden paatokset perustuvat. Diagnostiikkaprosessin
yhteydessé tulisi olla mahdollista perustella, mitkd kuvan alueet vaikuttavat mallin
paatoksiin.

Asiasanat: Alzheimerin tauti, MRI, PET, konvoluutioneuroverkot, syviaoppiminen,
neurokuvantaminen, diagnostiikka
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1 Johdanto

Alzheimerin tauti on neurodegeneratiivinen aivosairaus, joka on seurausta hermo-
solujen ja niiden vélisten synapsien rappeutumisesta aivoissa. Muistin, ajattelun
ja puheen toimintoja ohjaavien aivojen osa-alueiden hermosolut vaurioituvat Alz-
heimerin taudissa ensimméisené, minké takia myos ensimmaisiné kliinisinéd oireina
esiintyy ongelmat muistissa, ajattelussa ja puheessa. Alzheimerin tauti on progres-
siivinen sairaus, jossa oireiden maéré ja laatu pahenevat taudin edetessa. Progressii-
visuus ilmenee taudissa aivojen hermorappeuman levitessa aivojen eri osa-aluesiin,
mikd aiheuttaa potilaalle taudin edetessa lisdéd haasteita esimerkiksi kévelyssa tai
nielemisessi. Lopulta Alzheimerin tauti johtaaa kuolemaan. Tauti ilmenee tyypilli-
sesti vasta 65-vuotiailla, ja néin ollen sitéd pidetdén vanhuusiin sairautena. [1]
Yhdysvalloissa joka yhdeksés yli 65-vuotias sairastaa Alzheimerin tautia ja sen
esiintyvyys kasvaa idn myotd [1]. Taulukossa 1.1 on havainnollistettu Alzheimerin
taudin esiintyvyyden ja ién vélistd suhdetta. Samanaikaisesti suomalainen véeston-
rakenne on muutoksessa ikddntyneiden maéran kasvaessa, kuten kuvasta 1.1 kay il-
mi. Liséksi elinajanodotteen ennustetaan nousevan tulevina vuosikymmeniné, mika
on esitetty taulukossa 1.2. Tamé tarkoittaa, ettd Alzheimerin taudin riskiryhmén
osuus vaestostd tulee ennusteiden mukaan kasvamaan, mikd tuo mukanaan uusia

haasteita terveydenhuollolle, yhteiskunnalle, perheille ja yksildille. |2]
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Taulukko 1.1: Alzheimerin taudin esiintyvyys ikdryhmittdin Yhdysvalloissa, missé
sairaiden méaara on esitetty prosentteina. Taulukko muodostettu lahteesta [1], s. 3722

Ikdryhméa Sairastavien maara
65-74-vuotiaat 5 %
75-84-vuotiaat 13,2 %

85 vuotta tayttaneet 33,4 %

Taulukko 1.2: Vuoden 2019 toteutuneet elinajanodotteet ja vuoden 2070 ennustetut
elinajanodotteet. Taulukko on muokattu l&hteen [3]| taulukosta.

Maa | Sukupuoli | Ikd (2019) | Ika (2070)
Suomi Miehet 79 89
Suomi Naiset 85 92
Ruotsi Miehet 81 87
Ruotsi Naiset 85 89
Norja Miehet 81 90
Norja Naiset 85 91

Ensimmaéiset Alzheimerin taudin aiheuttamat muutokset aivoissa voivat esiintyé jo
1020 vuotta ennen oireiden ilmenemista. Alzheimerin taudille ei olla vield onnistut-
tu kehittdmaéan parantavaa hoitokeinoa, mutta sen etenemistd on mahdollista hidas-
taa. Mikali interventio taudin etenemiselle saadaan suoritettua tarpeeksi varhain, voi
parhaassa tapauksessa lopputuloksena olla, ettei kliinisia oireita pédse kehittymaan
potilaalle ollenkaan. Varhainen diagnoosi mahdollistaa oikea-aikaisen hoidon, joka
voi hidastaa taudin etenemistd ja estdd merkittavit hermosolujen vauriot. Tasta
syysté Alzheimerin taudin varhainen diagnoosi on avainasemassa taudin etenemisen
hidastamisessa ja potilaan eliménlaadun parantamisessa. [2][4][5]

Alzheimerin taudin diagnostiikassa potilaat jaetaan neljaén ryhméén: terveet
(engl. normal control, NC), Alzheimerin tautia sairastavat (engl. Alzheimer’s disease,
AD) seka lievdd kognitiivista heikentymistéd (engl. mild cognitive impairment, MCI)
sairastavat, jotka jaetaan edelleen kahteen alaryhmédn. MClc (engl. convertible)
kuvaa tilaa, jossa on kohonnut riski Alzheimerin taudin kehittymiselle, kun taas
MClInc (engl. nonconvertible) viittaa tapauksiin, joissa kognitiiviset muutokset ovat

osa normaalia ikddntymista.
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Kuva 1.1: Ennuste Suomen véestonrakenteesta. Y-akselilla on ilmoitettu ihmisten
lukumé&éra ja x-akselilla vuosi [6]

Neurokuvantamismenetelmét, kuten magneettikuvaus (engl. Magnetic resonance ima-
ging, MRI) ja positroniemissiotomografia (engl. positron emission tomography, PET),
ovat keskeisia diagnostiikan tyokaluja Alzheimerin taudin varhaisessa diagnosoinnis-
sa, silld ne tarjoavat ei-invasiivisen tavan aivojen toiminnallisten ja rakenteellis-
ten muutosten havaitsemiseen jo ennen kliinisten oireiden ilmaantumista. [7| PET-
kuvantamisessa voidaan mitata Alzheimerin taudille tyypillisida muutoksia, kuten
[-amyloidi tai tau-proteiinin epédnormaalia kertymisté, aivojen glukoosiaineenvaih-
duntaa sekd neuroinflammaatiota. Edelld mainittujen muutosten kuvantaminen on
olennaista Alzheimerin taudin diagnosoinnissa. Ndiden kuvantaminen mahdollistaa
sekéd hermosolujen toiminnan heikkenemisen etté aivojen patologisten muutosten vi-
sualisoinnin. [8] MRI puolestaan keskittyy aivojen rakenteellisten muutosten, kuten
atrofian, tunnistamiseen. MRI-kuvantamisen eri alalajeja ovat toiminnallinen mag-
neettikuvaus (engl. functional MRI, fMRI) ja diffuusiotensorikuvantamisen (engl.
Diffusion Tensor Imaging, DTI). Alzheimerin tautia sairastavilla potilailla MRI-
kuvissa nakyy usein ohimolohkon ja hippokampuksen alueiden atrofiaa eli surkas-

tumista, jonka on havaittu korreloivan taudin etenemisen ja kognitiivisten toimin-
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tojen heikkenemisen kanssa. MRI:n ja PET:n avulla on myds mahdollista erottaa
Alzheimerin tauti toisista sairauksista, kuten otsalohkorappeumasta tai Parkinsonin
taudista, jotka vaikuttavat ihmisen kognitiivisten toimintojen heikentymiseen. [9]

Kuvantamisen lisdksi diagnsotiikkaprosessiin lukeutuu kriittisend osana kuvan-
tamismentelemien avulla saatujen kuvien analysointi. Kuvia analysoidaan laakarien
toimesta ja koneoppimismenetelmin, kuten syvaoppimista hydédyntéen. Syvaoppimi-
sen yleistyessa diagnostiikkaprosessissa menetelmien tarkkuus ja kyky havaita Alz-
heimerin taudille tyypillisid hienovaraisia aivomuutoksia on parantunut merkitta-
vasti. Syvdoppimismenetelmien kiyton lisddntyminen ladkinnéllisen kuvantamisen
diagnostiikassa selittyy niiden helppokayttoisyydelld, luotettavuudella ja tarkkuu-
della. Yleisimpia diagnostiikan yhteydessa kiytettyja syvaoppimismenetelmia ovat
konvoluutioneuroverkot (engl. Convolutional neural networks, CNN), minké kéytto-
perustuu Alzheimerin taudin diagnosoinnissa niiden kykyyn tunnistaa monimutkai-
sia kuvioita ja aivomuutoksia, jotka voivat jadda havaitsematta perinteisisséd ana-
lyysimenetelmissé. [10][11][12]

Tutkielman paatavoitteena on tutkia, millaisella tarkkuudella syvaoppimista hyo-
dyntédmalla on onnistuttu luokittelemaan potilaita. Tutkielmassa tarkastellaan neu-
rokuvantamismenetelmien, kuten PET:n ja MRI:n, avulla saatujen kuvien analy-
sointia ja luokittelua. Tavoitteena on selvittdd, millaisilla malleilla ja kuvantamis-
menetelmilld on onnistuttu erottelemaan hienovaraisimpia ja varhaisimpia piirtei-
ta luotettavasti jo ennen kliinisten oireiden ilmenemista. Tutkielmassa kéasitelladan
my0s varhaisen diagnostiikan haasteita, ja erityisesti syvaoppimismalleihin pohjau-
tuvien menetelmien rajoitteita. Kolmantena tavoitteena on selvittdd, tuoko useam-
man kuvantamismenetelmén yhdistdminen lisdarvoa diagnostiikkaprosessiin. Alus-
tavana hypoteesina ennen tutkielmaa on, ettd usean kuvantamismenetelméan kaytto
parantaa varhaisvaiheiden ja hienovaraisten piirteiden diagnostiikan ja luokittelun

tuloksia. Tutkielmassa pyritddn vastaamaan seuraaviin tutkimuskysymyksiin:
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TK 1: Miten konvoluutioneuroverkkoja on hyodynnetty Alzheimerin taudin diag-
nostiikassa?
TK 2: Millaisia tarkkuuksia konvoluutioneuroverkoilla on saavutettu?

TK 3: Miten kuvantamismenetelmien yhdistdminen vaikuttaa tuloksiin?

Tutkielma on toteutettu kirjallisuuskatsauksena, mihin on haettu tietoa Pubmedis-
ta, IEEE Xploresta, Volterista, tilastokeskusesta ja tdydentéavésti Elsevierin tekoély-
avusteista hakua (Scopus Al) kédyttden. Tietoa haettiin padsidntoisesti englanniksi
erilaisia hakulauseita ja kysymyskié kiayttden. Tarkeimmaét termit, joita hakulauseis-

YR VARb) AR

sa kaytettiin, olivat "deep learning”, "alzheimer’s disease”, "early diagnosis”, "convo-
lutional neural networks (CNN)”, "MRI”, "PET”, "accuracy”, "FDG-PET”, "tau-Pet”,
“amyloid-PET”. Léhteiden valinnassa on painotettu uudempaa kirjallisuutta aihee-
seen liittyen, jotta saadaan todenmukainen kuva nykytilanteesta.

Aluksi tutkimusaiheena oli MRI:n ja PET:in kiytto Alzheimerin taudin diag-
nostiikassa, joka osoittautui liian laajaksi sen tuottaessa yli tuhat hakutulosta. Té&-
man seurauksena tutkimusaihetta tarkennettiin konvoluutioverkkojen avulla teh-
tyyn Alzheimerin taudin diagnostiikkaan MRI- ja PET-kuvien analyysissd. Tamé
rajasi hakutulokset noin 250 hakutulokseen. Hakujen perustana kiytettiin padasias-
sa yhdistelméa: menetelmé, CNN, Alzheimer’s. Naisté artikkeleista karsittii otsikoi-
den perusteella aiheelliselta vaikuttavat tarkempaan tarkasteluun. Otsikkoseulonnan
jalkeen noin 120 artikkelia valikoitui jatkokasittelyyn, joista 80 tallennettiin omaan
tietokantaan tiivistelmén perusteella. Lopulta 30 artikkelia pééityi varsinaiseen tut-
kimuskayttoon.

Tutkielman toisessa luvussa perehdytdan Alzheimerin taudin keskeisiin piirtei-
siin ja siihen, miten ne ilmenevét eri kuvantamismenetelmien kautta. Taméan avul-
la saadaan ymmérrys siitd, miksi juuri néditd kuvantamismenetelmia hydédynnetaan
Alzheimerin taudin diagnostiikassa. Liséksi toisessa luvussa esitellidn CNN:ien péa-

piirteitd. Kolmannessa luvussa syvennytadan CNN-verkkojen toimintaperiaatteisiin,
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ja niiden hyddyntdimiseen Alzheimerin taudin diagnostiikassa. Kolmannessa luvus-
sa kasitellaan myos PET- ja MRI-kuvien analysointia konvoluutioverkkojen avulla

seké erikseen ettd yhdenaikaisesti.



2 Taustaa

2.1 Positroniemissiotomografia, PET

Positroniséteilevia isotooppeja hydédyntava PET-kuvantamismenetelmé tuottaa kol-
miulotteista volyymikuvaa kuvausprosessin aikana kehossa tapahtuvista molekyyli-
tason reaktioista. PET-kuvantaminen keskittyy potilaan kehon toiminnan ja aineen-
vaihdunnan kuvantamiseen molekyylitasolla. Tutkittavalle potilaalle ruiskutetaan
sateilevaa merkkiainetta laskimoon. Merkkiaineen hajotessa kehossa, siitd vapautuu
positroneja, jotka tuottavat gammakvantteja tormétessdan vapaisiin elektroneihin.
PET-kuvantamislaitteen kamerassa sijaitsevan detektiorenkaan tehtédva on havaita
tassa annihilaatiossa syntyneet gammakvantit. Riippuen merkkiaineiden biologisis-
ta ominaisuuksista, ne kertyvat valikoidusti tiettyihin paikkoihin ihmisen kehossa.
Téamén avulla saadaan muodostettua kuva, joka havainnollistaa merkkiaineen kerty-
méa elimistossa. Merkkiaineen kertyméa kuvantamalla voidaan keréta tietoa neuro-
logisista sairauksista, kuten aivojen proteiinikertymisté ja aineenvaihdunnasta. [13]

Vaikka PET-kuvantaminen on tehokas menetelmé Alzheimerin taudin varhai-
sessa diagnostiikassa, tautiin viittaavien muutosten tunnistaminen ja tulkinta on
ladkareille haastavaa. Alzheimerin tautiin johtavat muutokset aivoissa ovat hyvin
hienovaraisia ja samanaikaisesti PET-kuvantamisella saadut kuvat ovat erittdin mo-
nimutkaisia. Ndiden piirteiden yhdistelma tekee PET-kuvien analysoinnista erittéin

haastavaa, ja kuvien tulkinta vaatii laajaa erikoisosaamista luotettavan diagnoo-
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sin saavuttamiseksi. Datan kompleksisuus tekee diagnostiikkamenetelmasta alttiin
inhimillisille virheille. Pienikin epétarkkaavaisuus ladkarin toimesta voi johtaa vir-
heelliseen diagnoosiin. [14]

PET-kuvantaminen tarjoaa olennaista tietoa Alzheimerin taudin aiheuttamis-
ta aivomuutoksista, jotka voivat ilmetd jo kymmenid vuosia ennen kliinisid oirei-
ta. Koska ndméa muutokset ovat moninaisia, diagnostiikassa hyodynnetdan myos
useita erilaisia biomarkkereita. Alzheimerin taudin tyypillisid biomarkkereita, joi-
ta PET-kuvantamisella pyritddn havaitsemaan, ovat proteiinikertymét, kuten (-
amyloidiplakit ja tau-kertymat, sekd muutokset aineenvaihdunnassa, kuten glukoo-
sin kulutuksen heikkeneminen. Naiden biomarkkereiden kuvantaminen mahdollistaa

poikkeavien tapahtumien tai tilojen havaitsemisen aivoissa. [8|[13]

f-Amyloidi-kuvantaminen

Kehon toimiessa normaalisti elimisto poistaa aivoissa syntyneet [-amyloidiplakit
(AB-plakit) tyypillisesti hajottamalla ne entsyymien avulla, kuljettamalla ne pois ve-
riaivoesteen kautta tai poistamalla niitd aivo-selkdydinnesteeseen. Alzheimerin tau-
din varhaisessa vaiheessa nadmé poistomekanismit kuitenkin hairiintyvéat, mika joh-
taa neurofibrillikimppujen muodostumiseen, neuroinflammatioon, synapsitoiminnan
héiri6on ja lopulta hermosolujen kuolemaan. [8]

Alzheimerin taudin varhaisen diagnostiikan yksi olennainen menetelmé on (-
Amyloidikertymén kuvantaminen PET:n avulla. f-Amyloidin kuvantamisen avulla
on mahdollista havaita aivojen S-Amyloidikertyméa jo 10-15 vuotta ennen kognitii-
visten toimintojen heikkenemisté. AS -positiivisuus saattaa viitata varhaiseen Alz-
heimerin tautiin, muuta niiden kertyméaéa esiintyy myos muissa neurodegeneratiivi-
sissa sairauksissa. Tamén takia [-amyloidi-kuvantamisella ei voida tdysin erottaa
Alzheimerin tautia muista neurodegeneratiivisista sairauksista ja menetelmé ei ole

taysin spesifinen Alzheimerin taudille. [8][15][16]
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Tau-kuvantaminen

Tau-proteiini on fosfoproteiini, jonka tehtévé on stabiloida aivoissa sijaitsevia mikro-
tubuluksia. Alzheimerin taudissa tau-proteiineja kertyy aivoihin, mitkéd muodostavat
keskenédan neurofibrillikimppuja. Neurofibrillikimput héiritsevit neuronien normaa-
lia toimintaa, miké aiheuttaa neuronikuolemaa. Neuronikuolema ilmenee kliinisina
kognitiivisina oireina. Neurofibrillikimput ovat yksi Alzheimerin taudin keskeisisté
tunnusmerkeisté.

Tau-kertymén kuvantaminen PET:n avulla mahdollistaa tau-kertymén visuali-
soinnin aivoissa ja taudille tyypillisten patofysologisten tunnusmerkkien havaitse-
misen jo ennen Kkliinisten oireiden esiintymistd. Aivan kuten AfS-kertymaéd, myos
tau-kertymaéa esiintyy muissa neurodegeneratiivisissa sairauksissa, mikd heikentaa
kuvantamismenetelmén spesifisyytta. Tau-kuvantamisen alalla on saavutettu mer-
kittavia edistysaskelia, mutta lisdd parannuksia tarvitaan. Uudet merkkiaineet mah-
dollistavat tarkemman tau-kertymén kuvantamisen, ja ne voivat edistaé varhaisem-
paa diagnoosia sekd kohdennettuja hoitoja kognitiivisten oireiden ehkaisemiseksi.

[16][17][18]

Fluorodeoksiglukoosi-kuvantaminen (FDG-PET)

Alzheimerin tautia sairastavilla potilailla on todettu esiintyvan aivoissa hypometa-
boliaa eli alentunutta glukoosiaineenvaihdunnan aktiivisuutta. Hypometabolia voi
olla havaittavissa jo vuosia ennen rakenteellisia muutoksia, jopa 10 vuotta en-
nen Kkliinisié oireita. [9] Néin ollen hypometaboliaa pidetédén Alzheimerin taudin
varhaisena merkkind ja sen kuvantamista tehokkaana biomarkkerina varhaiseen
diagnoosiin. Hypometaboliaa esiintyy erityisesti pihtipoimun takaosassa, padlaki-
ohimolohkoalueella ja otsalohkoissa. [19]

FDG-PET on erityisen tarkka Alzheimerin taudin erottamisessa muista neuro-

degeneratiivisista sairauksista ja siten huomattavasti spesifisempi kuin muut PET-
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kuvantamismenetelmit. Nama ominaisuudet tekevit FDG-PET:sta hyodyllisen tyo-
kalun erottelevaan ja taudin etenemistd ennustavaan diagnostiikkaan. Edelld mainit-
tujen piirteiden ansiosta FDG-PET toimii keskeisené osana varhaista diagnostiikkaa.

[20]9]

2.2 Magneettikuvaus, MRI

Magneettikuvaus on laajalti aivokuvantamisessa kéiytetty kuvantamismenetelmé,
jonka toimintaperiaate perustuu voimakkaisiin magneettikenttiin ja radiotaajuuk-
siin. Naiden avulla MRI tuottaa aivoista poikkileikkauskuvia. Poikkileikkauskuvat
muodostuvat vesimolekyylien vety-ytimien magneettisten ominaisuuksien ansiosta,
kun ne altistetaan voimakkaalle magneettikentélle ja asettuvat sen suuntaisesti. T4a-
mén jalkeen kudoksiin suunnataan radiotaajuusimpulsseja, jotka saavat vety-ytimet
muuttamaan asentoaan. Impulssin loputtua vety-ytimet palaavat normaaliin asen-
toonsa ja emittoivat radiosignaaleja MRI-laitteelle rekisterditéviksi. [21]

MRI:1l& havaittavia Alzheimerin taudille tyypillisia rakenteellisia muutoksia ovat
hippokampuksen seké ohimolohkojet surkastuminen eli atrofia. Hippokampuksen at-
rofia on Alzheimerin taudin varhaisimpia rakenteellisia muutoksia. Tésta syysté sen
kuvataminen toimii loistavana biomarkkerina varhaisessa diagnoosissa. Valkean ai-
neen (engl. white matter) poikkeamat, erityisesti hermoratayhteyksien muutokset,
ovat my6s merkittdva piirre Alzheimerin taudissa. Namé& muutokset ovat yhteydes-
sé aivojen rakenteellisiin ja toiminnallisiin héairidihin, jotka voivat edeltdéd kliinisid
oireita. [22]

Kuitenkin my6s MRI:1I& on omat rajoitteensa Alzheimerin taudin varhaisessa
diagnostiikassa. Aivojen atrofian on todettu olevan merkittédva biomarkkeri Alz-
heimerin taudille, mutta se ei tee 16ydoksesta kuitenkaan tauti spesifistd. Atrofiaa
on havaittu Alzheimerin taudin lisdksi myos Parkinsonin taudissa. MRI:n avulla ei

myo6skadn pystyta havaitsemaan jo aiemmin mainittuja AS-plakkeja, tau-proteiineja
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tai neurofibrillikimppuja, jotka on havaittavissa PET-kuvantamisella. Rakenteelliset
muutokset ovat taudin varhaisessa vaiheessa niin hienovaraisia, ettd niitd on vaikea

havaita, miki saattaa johtaa virheelliseen negatiiviseen diagnoosiin. [23]

Toiminnallinen magneettikuvaus (fMRI)

Hermoratayhteyksien katkeaminen ja hermoratojen kompleksisuuden viaheneminen
ovat Alzheimerin taudille tyypillisia rakenteellisia muutoksia. Namaé rakenteelliset
muutokset johtavat aivojen aktiivisuuden hairiintymiseen, niin ihmisen suorittaessa
erilaisia tehtdvid kuin myos ollessa lepotilassa. Aivojen aktivaatiota on mahdollista
analysoida kuvantamalla verenkierron muutosta aivoissa. [24][25]

fMRI mahdollistaa edelld mainittujen muutosten analysoinnin, minké avulla voi-
daan mitata aivojen eri alueiden aktiivisuutta seké kartoittaa toiminnallisia yhteyk-
sid naiden alueiden valilld. fMRI:td kiytetddn kuvantamaan néitd ominaisuuksia
joko tutkittavan henkilon suorittaessa aivoja aktivoivia tehtévia tai ollessa téysin
lepotilassa. Etenkin lepotila (engl. resting state, rs) fMRI:t4 on kiytetty erottamaan
Alzheimerin tauti muista dementian muodoista, kuten otsalohkorappeumasta. Néin

ollen rs-fMRI:n sensitiivisyys Alzheimerin taudille on todeuttu suureksi. [24][26]

Diffuusiotensorikuvaus (DTTI)

Valkean aineen hermoratayhteyksissd tapahtuu Alzheimerin taudissa aivojen eri
osien vialistd viestintdd heikentdvida mikrostruktuurisia muutoksia. Néitd muutok-
sia tapahtuu erityisesti temporaali- ja frontaalilohkojen alueilla. Mikrostruktuurisia
muutoksia ovat hermoratayhteyksien rappeutuminen sekd myeliinikato, jotka kes-
keyttaviit aivokuoren eri alueiden vélisen yhteydenpidon. [27][28]

DTT on edistynyt MRI-kuvantamismenetelmaé, joka mahdollistaa aivojen valkean
aineen hermoratayhteyksien tutkimisen mittaamalla vesimolekyylien diffuusiota ai-

vokudoksessa. Mikrostruktuurisia muutoksia analysoidaan DTI-kuvantamisessa eri-
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laisten parametrien avulla. N&itd parametreja ovat fraktioitunut anisotropia (FA),
joka kuvaa diffuusion suunnanmukaisuutta ja aksoneiden eheytté, sekd keskiméaé-
rainen diffuusio (MD), joka mittaa vesimolekyylien liikkumisen rajoittuneisuutta
kudoksessa. Talla hetkella DTI on ainoa tapa non-invasiivisesti tutkia valkean ai-
neen hermoratayhteyksien vaurioita, miké tekee siitd arvokkaan tyokalun Alzheime-

rin taudin varhaisessa diagnosoinnissa. [9][28]

2.3 Koneoppiminen ja syvaoppiminen neurokuvan-
tamisessa

Koneoppimisessa, joka on tekodlyn yksi osa-alue, kone tai ohjelma oppii tunnista-
maan, luokittelemaan ja ennustamaan asioita. Néitd toimintoja tietokoneet voivat
suorittaa itsendisesti hyodyntamallé niille annettua dataa. Koneoppiminen voidaan
jakaa kolmeen eri luokkaan: ohjattuun oppimiseen, ohjaamattomaan oppimiseen ja
vahvistettuun oppimiseen. Ohjatussa oppimisessa mallia koulutetaan kertomalla da-
taan liittyvid vastauksia, jotka tiedetdén jo varmuudella todeksi tai epatodeksi. Oh-
jaamattomassa oppimisessa mallin annetaan itsenéisesti etsid ja havaita piirteita
sille annetusta datasta. Vahvistettu oppiminen perustuu sen saamaan positiiviseen
tai negatiiviseen palautteeseen. [29] Alzheimerin taudin tutkimuksessa yleisimmin
kiytettyji koneoppimismenetelmié ovat perinteiset tuki-vektorikoneet (engl. Sup-
port Vector Machine, SVM), péaétospuut seké satunnaismetsi-menetelmét. Kuiten-
kin koneoppimisen alalaji, syvioppiminen, on noussut yha tarkedmmaksi, erityisesti
suurten kuvantamisdata-aineistojen késittelyssi. [30]

Syvéaoppimisessa hyodynnetdéan ihmisaivojen toimintaa muistuttavia keinotekoi-
sia neuroverkkoja (engl. Artificial Neural Networks, ANN), jotka koostuvat syote- ja
ulostulokerroksista seké niiden vélisista piilokerroksista. Perinteiset ANN:t sisdltéavat

ainoastaan yhden piilokerroksen, kun taas useamman piilokerroksen verkkoja kutsu-



2.3 KONEOPPIMINEN JA SYVAOPPIMINEN NEUROKUVANTAMISESSA 13

taan syviksi neuroverkoiksi (engl. Deep Neural Networks, DNN). DNN-verkot ovat
ANN-verkkoja tehokkaampia tunnistamaan monimutkaisia piirteitd ja niiden kéyt-
t64 esiintyy jo useilla terveydenhuollon sektoreilla. [29] Téssé yhteydessé piirteilla
tarkoitetaan datan osa-alueita, jotka ovat keskeisid mallin oppimiselle ja ennustami-
selle.

Laajalti kuvantunnistuksessa seké ladketieteessd hyodynnetyt CNN:t sisaltavit
epdlineaarisia funktioita ja suodattimia piilokerroksissaan. [31] CNN:t kdyttavét nai-
ta laskennan nopeuttamiseen seké tiedon tiivistamiseen. Ndiden avulla CNN:t pysty-
vat tunnistamaan ja analysoimaan kuvia suoraan raakadatan pikseleistd. Tamé on
mahdollista eri kerrosten ominaisuuksien avulla. Kerroksissa analysoidaan kuvien
reunoja seké erilaisia muotoja epélineaarisilla funktioilla. Kerroksista 16ytyy myos
pooling-toiminnosta vastaava kerros, missé suoritetaan annetun datan tiivistdmis-
td, miké johtaa laskentanopeuden kasvuun. CNN:t tarvitsevat kuitenkin kiyttoonséa

suuren maarin dataa, jota ei aina ole tarjolla ldaketieteellisen kuvantamisen ympé-

ristossa. [32][31]



3 Syvaoppiminen Alzheimerin

taudin diagnostiikassa

3.1 CNN Alzheimerin taudin diagnostiikassa

Alzheimerin taudin diagnostiikassa on hyodynnetty laajasti erilaisia syvaoppimisme-
netelmid kuvantunnistuksessa, joista CNN:t ovat yleisimmaéssé kdytossa. [33] PET-
ja MRI-kuvantamisen avulla saatu data aivoista on monimutkaista ja suurta. Vas-
taavasti CNN:ien hy6tyihin kuuluvat seké suurten dataméérien tehokas prosessointi
ettd kyky poimia datasta toistuvia piirteitd. Naitd ominaisuuksia hyodyntamaélla,
voidaan CNN:n avulla analysoida PET- ja MRI-kuvia. Kuvista on CNN:n avulla
mahdollista havaita Alzheimerin taudille tyypillisid piirteita. [33]

Dataa usein esikasitellddn perusteellisesti ennen sen syottamistd CNN:lle. Esiké-
sittelyssdé MRI ja PET kuvia optimoidaan poistamalla niista tarpeettomia osia ja
hairitsevia elementteja. MRI:n datan tyypillisia esikasittelytoimenpiteita ovat kal-
lon poisto (engl. skull stripping) ja kuvien kroppaus. Néiden esikésittelyn vaiheiden
avulla poistetaan aivojen ulkopuoliset rakenteet ja muutetaan kuva haluttuun ko-
koon sekd muotoon [34]. PET:n datan esikésittelyssa suoritetaan usein vaihto 3D-
muodosta 2D-muotoon, kuvan kiddnto ja koon muutos. [35]

Alzheimerin taudin diagnostiikassa on hyddynnetty useita eri arkkitehtuurin

omaavia CNN-malleja. CNN-arkkitehtuurit eroavat toisistaan piilotettujen tasojen
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méaradn ja laadun osalta. Piilotetuissa verkoissa voi olla eri méara neuroneita sekéa
erilaisia suodattimia, jotka keskittyvit eri piirteiden suodattamiseen. Eri arkkiteh-
tuurin omaavia malleja ovat muun muassa ResNet, VGG, Xception ja DenseNet
seké niiden eri versiot. [36] Nédiden mallien avulla suoritetaan seuraavia toimintoja
MRI ja PET-kuvien analyysissa:

1. Konvoluutiotasoilla suoritetaan toimintoja joiden avulla havaitaan Alzheime-
rille tyypillisid rakenteellisia sekd toiminnallisia poikkeamia. N&illa tasoilla on mah-
dollista havaita kuvista jo aiemmin mainitut AS-PET, tau-PET, FDG-PET, MRI,
fMRI sekd DTL:n paljastamat aivojen erityispiirteet.

2. Aktivointifunktioiden, kuten ReLU (engl. Rectified Linear Unit), tehtavina
on tukea CNN:ien oppimiskykyéd. ReLu:n tehtdvina on auttaa CNN:&4 keskittym-
méadn datan olennaisiin piirteisiin, jotka on todettu olevan yhteydessd Alzheimerin
tautiin. Esimerkiksi DTT kuvissa korostetaan téssa kerroksessa hermoratakatoa ja
FDG-PET kuvissa glukoosiaineenvaihdunnan heikkenemisté. Néin ollen diagnosti-
sesti merkittavat alueet saadaan nostettua esiin.

3. Pooling kerroksien hyoty tulee ilmi, kun késitelldaén suuridataisia MRI- ja
PET-kuvia. Tamaéan kerroksen tehtéavana on tiivistda dataa yksinkertaistamalla ku-
via, jonka myotéd kaytossa olevan CNN:n oppiminen yksinkertaistuu. Edelld maini-
tun yksinkertaistus toiminnon avulla pyritdan vihentamaéén ylisovittamisen riskia
mallin keskittyesséa oleellisiin piirteisiin kohinan ja tarpeettomien yksityiskohtien si-
jaan. Max pooling auttaa CNN:44 keskittymmé&an Alzheimerin taudin aiheuttamiin
muutoksiin. Max poolingin avulla naité tyypillisia piirteitéd, kuten tau-kertymaéé on
mahdollista korostaa kuvissa.

4. Taysin yhdistetyilla tasoilla (engl. fully connected layers) tehdddn péaéatokset
siitd, kuuluuko késitelty aivokuva Alzheimerin tauti positiiviseen vai negatiiviseen
luokkaan tai vaihtoehtoisesti AD, NC, MClnc ja MClec-luokkiin. [37]

Vaikka CNN:t tarjoavat huomattavia etuja Alzheimerin taudin diagnostiikassa, ei
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niiden kiytto ole kuitenkaan vield ongelmatonta. Naita ongelmia ovat ylisovittamisen
riski, datan epétasapaino ja hienovaraisten piirteiden erottaminen.

Ylisovittamisen riski johtuu kuvantamisdatan méarasta ja laadusta. Datan méa-
rd on usein suhteellisen pieni ja data on laadultaan epétasapainoista. CNN:t voi-
vat oppia sille syotetysté testidatasta spesifisid piirteita ja voivat toimia testidatan
kanssa poikkeuksellisen hyvin. Kuitenkin suorituskyky uuden datan kanssa voi olla
huomattavasti heikompi.

Datan epétasapaino tarkoittaa, etta eri ryhmaét ovat eri painoarvolla edustettuina
koulutusdatassa. Alzheimerin taudin kohdalla suurempi mééra datasta on vakavasti
sairastuneita, kuin varhaisvaiheessa olevia. Téstéd johtuen CNN:t oppivat tunnista-

maan vakavia tapauksia, mutta hienovaraisemmat jaévit huomioimatta. 38|

3.2 CNN-mallit PET-kuvien analyysissa

CNN-verkkojen kiyttod FDG-PET-[39], [40], [41] ja 8-Amyloid-PET-kuvien [42],[43]
analysoinnissa on tutkittu, mutta vield rajallisesti. Tésséd luvussa esitelladn, miten
eri tutkimuksissa on hyodynnetty CNN-verkkoja PET-kuvien analysoinnissa, mi-
hin luokittelutehtéaviin CNN-verkkoja on tutkimuksissa kédytetty ja millaisia tuloksia
CNN-verkkojen avulla on saatu.

Usein muistisairauksien oireet ovat paallekkiisid, mika tekee muistisairauksien
valisesté erottelusta haastavaa. Taméa on yleinen tilanne kliinisessd ympéristossa.
Rogeau ja muut [39] tutkivat, miten CNN-mallien avulla on mahdollista erottaa
FDG-PET-kuvia analysoimalla Alzheimerin taudin ja muiden muistisairauksien, ku-
ten otsalohkorappeuman (engl. Frontotemporal Disorder, FTD), vélilld. Tutkimuk-
sessa kiytettiin VGG16-malliin pohjautuvaa CNN-verkkoa, joka on erityisesti suun-
niteltu kuvantunnistukseen. VGG16-malli koostuu 16 kerroksesta, mika tekee siita
syvan verkon, jonka rakenne on optimoitu tunnistamaan piirteitd tarkasti kuvis-

ta. Verrattuna kolmen lagkarin erottelukykyyn, tutkimuksen VGG16-malli onnistui
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luokittelemaan huomattavasti paremmin Alzheimeria sairastavat ja FTD:té sairas-
tavat toisistaan. Tutkimuksessa kehitetty 3D-CNN-malli saavutti siis lupaavan tark-
kuuden AD:n ja FTD:n vilisessé erottelussa, keskiméaéraiselld tarkkuudella 88,2 %
ja AUC-arvolla 95,7 %. Asiantuntijadiagnoosien tarkkuus, 69,5 %, jai huomatta-
vasti CNN-mallin tarkkuutta heikommaksi. Lisdksi mallin padtosten luotettavuut-
ta vahvisti limpokartta-analyysi. Lampokartta on visuaalinen esitys, joka korostaa
syotekuvan alueita, joilla on merkitystd CNN:n tekemien padatosten kannalta. Ana-
lyysi osoitti, ettd padatokset perustuivat johdonmukaisesti alueiden, kuten etukiilan
ja pihtipoimun, tulkintaan, missa glukoosiaineenvaihdunta on tyypillisesti alhaista
Alzheimerin taudissa. [39]

Samoin kuin Rogeau ja muut hyodynsivét tutkimuksessaan VGG-pohjaista mal-
lia FDG-PET-kuvien analyysissd, myos Lee ja muut [42] hyodynsivit tutkimukses-
saan VGG-pohjaista CNN-mallia. Tutkimuksessa vertailtiin kolmen eri 3D-CNN-
arkkitehtuurin (Inception3D, ResNet3D ja VGG3D) kykyéa luokitella potilaat A[-
positiivisiksi tai AS-negatiivisiksi f-Amyloidikuvista. Koulutusdatalla VGG saavut-
ti korkeimman tarkkuuden 97,7 %, kun taas Inceptionin ja ResNetin tarkkuudet oli-
vat 95,4 % ja 92,0 %. Validointivaiheessa VGG-malli osoitti myos robustisuutta,
kun sen tarkkuus tippui ainoastaan 85,3 %:iin, kun taas Inceptionin ja Resnetin
tarkkuudet heikkenivit 76,7:4n ja 67,1 %:iin. Tutkimuksessa Yksinkertaisemman
arkkitehtuurin omaavan VGG-mallin tarkkuutta perustellaan nimenomaan sen yk-
sinkertaisemmalla ja suoraviivaisella arkkitehtuurilla. Mallissa ei ole monimutkaisia
yvhteyksiéd tai haarautuvia rakenteita, jotka voisivat lisdtd mallin herkkyyttd datan
vaihtelulle. Lee ja muut mukaan, juuri nédiden piirteiden ansiosta mallia on helppo
kouluttaa ja mallin alttius ylisovittamiselle alenee. Lisdksi malli sisaltda 3x3 konvo-
luutiosuodattimia, jotka mahdollistavat hienovaraisempienkin piirteiden tunnistuk-

sen. [42]
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B-Amyloidi- ja FDG-PET-kuvien yksittdisen analysoinnin lisdksi my6s ndiden
kuvatyyppien samanaikaista analysointia on tutkittu. Choi ja muut [44] kehitti-
vat tutkimuksessaan CNN-mallin, joka hyodyntéa sekd FDG-PET- etta 5-Amyloid-
PET-kuvia. CNN-malli koulutettiin aineistolla, joka sisélsi PET-kuvia Alzheimerin
tautia sairastavista potilaista ja terveistd verrokeista (NC). Koulutusdatalla malli
saavutti 96 %:n tarkkuuden Alzheimerin tautia sairastavien ja terveiden potilaiden
erottelussa. Koulutusvaiheen jélkeen CNN-mallia kédytettiin luokittelemaan potilaat
MCle- ja MClInc-luokkiin. Malli saavutti 84,2 %:n tarkkuuden luokitellessaan poti-
laat néihin ryhmiin analysoimalla S-Amyloidi- ja FDG-kuvia samanaikaisesti. Mal-
lin arkkitehtuurissa FDG-PET- ja -Amyloid-PET-kuvat sy6tetdén rinnakkain, ja
niiden piirteet yhdistetddn taysin yhdistetyilla tasoilla ennen lopullista luokittelua.
[44]

Choin ja muiden esitteleméd CNN-malli vaati sille syotetyn datan minimaalista
esikasittelya, joka on tyypillisesti aikaa ja resursseja vaativaa. Néiden haittapuo-
lien takia my6s kliinisessd kiytossd pyritddn minimoimaan esikésittelyd. CNN:ien
etuna on mahdollisuus késitellda PET:n avulla saatua monimutkaista raakaa dataa
ilman tyolasté esikésittelya. [44] Minimaalinen tarve esikésittelylle voi mahdollistaa
matalamman kynnyksen kliiniselle kaytolle.

Kuvien yhdistamisen lisdksi on tutkittu, millaisia tuloksia on mahdollista saa-
vuttaa CNN-mallien ja perinteisten koneoppimismenetelmien yhteiskéytolla. Huang
ja muut [40] tutkivat CNN-SVM-mallin kiyttéd FDG-PET kuvien kolmen luokan
(AD, MCI, NC) luokittelussa. Tutkimuksessa kdytettiin CNN:i& syvien piirteiden
tunnistamisessa kun taas SVM:n tehtévéna oli suorittaa varsinainen luokitteluteh-
tava. CNN-SVM-mallin samanaikaisen eli end-to-end -koulutuksen todettiin paran-
tavan mallin suorituskykya entisestdan. Piirteiden poiminta ja luokitteluprosessi op-
timoitiin yhtéaikaisesti, mink& ansiosta CNN oppi poimimaan juuri ne piirteet, jotka

tukivat SVM:n suorittamaa luokittelua. Kahden luokan luokittelussa AD:n ja NC:n
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valilla saavutettiin tutkimuksessa 90,82 % tarkkuus, kun taas MCI:n ja NC:n valilla
tarkkuus oli 76,68 %. Kolmen luokan luokittelussa CNN-SVM-malli onnistui luokit-
telemaan keskiméérin 71,19 %:n tarkkuudella, kun muiden tutkimuksessa esitettyjen
verrokkimallien tarkkuus oli 65 %:n tarkkuusluokkaa. CNN-SVM-malli muodosti
lopullisen paatoksen yhdistamalld yksittaisten bindariluokittelijoiden tulokset. Téa-
mé ldhestymistapa voi parantaa moniluokkaluokittelun tarkkuutta hycdyntamaélla
useiden binédristen luokittelujen yhdistelmén. [40]

Esitellyt tutkimukset osoittavat, ettd PET-kuvien analysointi CNN-malleilla voi
olla hyddyllistd Alzheimerin taudin erottamisessa muista muistisairauksista, usei-
den dataldhteiden samanaikaisessa tulkinnassa ja diagnostiikan tarkkuuden pa-
rantamisessa vahéiselld esikésittelylld. Nédiden ominaisuuksien perusteella PET-

kuvantaminen nayttaytyy lupaavana tyokaluna kliiniseen kayttoon.

3.3 CNN-mallit MRI-kuvien analyysissa

Samoin kuin PET-kuvien analyysiin, myos sMRI- [45] [46], DTI- [47] ja fMRI-kuvien
[24] analysointiin on sovellettu CNN:id Alzheimerin taudin diagnostiikassa. Téssé lu-
vussa kasitelldian CNN-mallien hyodyntamistd MRI-kuviin perustuvan diagnostiikan
tukena.

Alzheimerin taudin kuvantamiseen perustuvaa diagnostiikkaa on pyritty kehit-
tdmaan esimerkiksi CADDementia-haasteen my6té, missa osallistujien tuli kehittaéd
tekodlyéd hyodyntéva tyokalu MRI-kuvien analyysiin [41].

Folego ja muut [48] osallistuivat CADDementia-haasteeseen rakentamalla VGG-
malliin perustuvan CNN-mallin (ADNet-DA), jonka tehtévéna oli luokitella potilaat
perinteisten koko aivojen rakenteellisten MRI-kuvien perusteella kolmeen luokkaan
(AD, MCI, NC). Malli erosi muista kilpailijoista yhdelld merkittévilla ominaisuu-
della. ADNet-DA-malli ei ottanut ollenkaan huomioon ennalta maériteltyja taus-

tatietoja, kuten hippokampuksen tilavuutta. Tama osoitti mallin soveltuvuuden it-
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sendiseen piirteiden etsintédén, jonka avulla malli 16ysi Alzheimerin taudin piirteitéd
kuvantamisdatasta ilman ulkoista manuaalista ohjausta. Mallin suorituskyky vaih-
teli eri luokkien valilla ja oli riippuvaista datasta. CADD-testidatalla malli saavutti
jopa 90 %:n tarkkuuden, kun taas validointidatalla malli onnistui keskiarvollisesti
ainoastaan 52,3 %:n tarkkuudella kolmenluokan luokittelussa. [48]

ADNet-DA-malli osoitti potentiaalia piirteiden oppimisessa testidatan yhteydes-
sd. Kuitenkin validointidatalla malli osoitti sen herkkyyden datan vaihtelulle ja ro-
bustisuuden puutteen, kun tarkkuus putosi lahes arvailun tasolle.

Toisaalta DTI-datan luokittelussa CNN-malleja hyodyntaessé on kohdattu haas-
teita DTL:1le ominaisen kohinaherkkyyden vuoksi. Kohina voi johtaa CNN-mallin
epaolennaisten tai virheellisten piirteiden oppimiseen, joka johtaa luokittelun tark-
kuuden heikentymiseen. Vaikka CNN-mallit eivéiit sovellu itsenédiseen DTI-datan luo-
kitteluun, on niita kiytetty syvien piirteiden tunnistamiseen kyseisesté datasta. Tut-
kimuksessa DTI-dataa kisiteltiin perinteisilla DTI-datan késittelytyokaluilla (TBSS-
ja radiomiikkamenetelméalld). Vasta sitten hyodynnettiin 3D-CNN-mallia syvempien
piirteiden tunnistamiseen, mitkd eivét ole perinteisten menetelmien avulla avul-
la havaittavissa. Varsinainen luokittelu toteutettiin SVM:n avulla. Hyodyntamalla
3D-CNN-mallia saavutettiin merkittavisti tarkempia tuloksia verrattuna pelkéstaéan
perinteiseen DTI-datan analyysiin. Pelkkien TBSS-piirteiden kaytto tuotti 85,3 %
tarkkuuden ja 88,1 % AUC-arvon. 3D-CNN-mallin kdyttéonoton myoté, tarkkuus
nousi 88,9 %:iin ja AUC-arvo 91,7 %:iin. [47]

Taméan perusteella voidaan todeta perinteisten analyysien sekéd syvaoppimisen
tdaydentéavéin toisiaan. CNN-malleja voidaan siis hyodyntad myos luokittelun ulko-
puolella syvien piirteiden tunnistamiseen. Toisaalta SVM ei ole ainoa koneoppimis-
malli, jonka rinnalla CNN-malleja on hyodynnetty, silld niitd on kdytetty myos yh-

distelméoppimisen (engl. Ensemble Learning, EL) kanssa.
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Pan ja muut [46] tutkivat EL:n hyodyntamista, yhdistaméalla EL:n avulla useiden
CNN:ien ennusteet eri MRI-leikkeiden kuvakulmista (sagittaalisesta, koronaalisesta
ja transversaalisesta) yhdeksi kokonaisuudeksi. Tamé lahestymistapa paransi luo-
kittelutarkkuutta, silla sen avulla NC ja MClec voitiin erottaa 79 %:n tarkkuudella
ja MClIc ja MClInc 62 %:n tarkkuudella. EL:n ja CNN:n yhdistdmisen todettiin tut-
kimuksen mukaan auttavan valttdméan tilanteita, joissa datan epéatasapaino tai mo-
nimutkaisuus muodostaisi ongelman. Lisdksi yhdistelmédmallin havaittiin pystyvan
kasittelemaan onnistuneesti uutta ja vierasta dataa, joka poikkeaa koulutusdatasta
méadraltiddn ja laadultaan. [46]

Mallin kyky kéasitelld uutta ja vierasta dataa osoittaa Panin ja muiden esittele-
méan yhdistelmémallin olevan robusti. Mallin kyky erottaa hienovaraisempia piirteitéa
kohtullisella tarkkuudella nakyy sen erottaessa NC:n ja MCle:n valilla 79 %:n tark-
kuudella. MClc:n ja MClInc:n vélinen erottelu jai kuitenkin heikolle tasolle, joten ei
voida todeta, ettd malli pystyisi hienovaraisten piirteiden erotteluun.

Lepotila fMRI-data siséltda spatiaalista seké ajallista tietoa, mika luo datan ana-
lysoinnille haasteita. Ajallisten riippuvuuksien analysointi ei onnistu pelkistaan 3D-
CNN-mallia hyodyntamaélla, joten Noh ja muut [24] tutkivat rs-fMRI datan analy-
sointia pitkikestoinen lyhytkestomuisti -arkkitehtuuria (engl. Long Short Term Me-
mory, LSTM) kiyttden. Yhdistelmén avulla tutkimuksessa pystyttiin tulkitsemaan
4D rs-fMRI-dataa, jossa aivojen rakenteelliset poikkeavuudet havaitaan CNN:n avul-
la ja ajalliset attribuutit LSTM:n avulla. CNN-LSTM-mallin avulla saavutettiin Alz-
heimerin taudin eri vaiheiden luokittelussa merkittavan laadukkaita tuloksia. Tut-
kimuksessa onnistuttiin ennustamaan 140 aikapistetta kiayttaen 96,43 %:n tarkkuu-
della mihin luokkaan (AD, MCInc, MClc, NC) tulkittava data kuului. Ajallisten
piirteiden merkitysté perusteltiin aikapisteiden méaran vaikutuksella tarkkuuteen.
Aikapisteiden méaaréin laskiessa 140 pisteestd 35 pisteeseen, myos tarkkuus laski 5,0

% verran. [24] Panin ja muiden esittdmét tulokset viittaava, ettd CNN-LSTM-
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yhdistelmaélla olisi suuri potentiaali Alzheimerin taudin varhaisessa diagnosoinnissa
dynaamista rs-fMRI-dataa analysoimalla.

Esitellyt tutkimukset osoittavat, ettd MRI-kuvien analysoinnilla voidaan saa-
vuttaa Alzheimerin taudin luokittelussa jopa suuria tarkkuuksia. Erilaisista MRI-
kuvantamisen alalajeista rs-fMRI osoittaisi kuitenkin suurinta potentiaalia, kun taas

perinteinen MRI heikointa potentiaalia.

3.4 PET- ja MRI-kuvien yhdistaminen

PET ja MRI vaikuttavat olevan tdhan asti esiteltyjen tutkimusten perusteella it-
senéisesti tehokkaita menetelmid Alzheimerin taudin diagnostiikassa. Ne tarjoavat
kuitenkin tietoa erilaisista piirteisté, minka takia onkin ehdotettu erilaisia syvioppi-
mismenetelmid kuvien yhdenaikaiseen késittelyyn. Kuvien yhdenaikaisen késittelyn
avulla voisi olla mahdollista tarjota komplementaarista tietoa eri kuvantamismene-
telmien avulla havaituista muutoksista aivoissa.

Huang ja muut [45] kehittivat 3D-CNN-mallin, joka yhdisti sMRI ja FDG-PET
kuvat hyodyntdmalla hippokampuksen alueen dataa. Tiedot syotettiin malliin eril-
lisind, mikd mahdollisti molempien syttteiden itsendisen kasittelyn konvoluutioker-
roksilla. Yhdistaminen suoritettiin mychemmin taysin yhdistetyissa kerroksissa. Yh-
distamisprosessin ansiosta malli oppi tunnistamaan automaattisesti, miten eri syot-
teiden piirteet taydentavit toisiaan.

Huangin ja muiden [45] 3D-CNN-mallin tulokset olivat lupaavia, etenkin hieno-
varaisemman erottelun osalta. AD/NC-luokittelussa malli saavutti 90,1 %:n tark-
kuuden ja AUC oli 90,84 %. MCIc/MClnc-luokittelussa malli saavutti 76,9 %:n tark-
kuuden ja 79,61 :n AUC:n. AD/NC-luokittelussa malli oli hieman muita verrattavia
malleja heikompi, mutta MClc/MClnc-luokittelussa tutkimuksen malli oli kuitenkin
selkedisti muita tutkimuksessa esitettyja verrokkimalleja parempi. [45] Tarkkuudessa

on otettava myos huomioon, ettéd tutkimuksen otanta oli 1500 kuvaa, kun vertauksen
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kohteena olevien mallien otanta oli ainoastaan 200-500 kuvaa. Koska tutkimuksessa
kiytetty otanta oli huomattavasti laajempi kuin vertailumalleissa ja tulokset oli-
vat lupaavia, voidaan mallia pitdd potentiaalisena vaihtoehtona Alzheimerin taudin
luokittelutehtévissa.

Verrattuna Huangin ja muiden esittdméaan malliin, joka yhdisti kuvat taysin yh-
distetyissé kerroksissa, Zhangin ja muiden [49] ResNet pohjainen DMFNet hyodynsi
kuvien hierarkista yhdistdmistd. DMFNet-mallissa kuvat yhdistettiin progressiivi-
sesti useilla tasoilla huomio-menetelmien avulla, jotka valitsivat merkittavia piir-
teitd ja vaimensivat ei-merkittavia piirteitd. Tutkimuksen mukaan progressiivisen
yhdistdmisen tavoitteena oli hyodyntda kuvien synergiaa mahdollisimman paljon.
Synergia tarkoittaa téssa yhteydessa sité, ettd eri kuvantamismenetelmét taydenta-
vat toisiaan, jolloin niiden yhdistdminen tuottaa tarkempaa ja informatiivisempaa
dataa kuin pelkkien yksittaisten kuvien analysointi.

DMFNet saavutti MRI ja PET-dataa hyodyntdmalla erittdin kilpailukelpoiset
tarkkuudet AD/NC, MCIc/MClnc ja ndiden neljin luokan luokittelussa (AD, MClec,
MClInc, NC). AD/NC-luokittelussa malli onnistui 95,21 %:n tarkkuudella ja AUC-
arvo oli 98,32 %. MClc/MClnc-luokittelussa, malli saavutti 89,79 %:n tarkkuuden
ja neljén luokan luokittelussa malli suoriutui 86,15 %:n tarkkuudella. [49]

Huangin ja muiden malli saavutti kohtalaisia tuloksia MCIc/MClnc-
luokittelussa, kun taas Zhangin ja muiden DMFNet-malli luokitteli ndiden luok-
kien kuvia jopa 13 % paremmalla tarkkuudella. Taméan perusteella Zhangin ja mui-
den esittamét tulokset osoittavat heidin DMFNet-mallin vahvuuden hienovaraisten
piirteiden erottamisessa. Lisdksi Zhangin ja muiden DMFNet-malli saavutti suuren
tarkkuuden myo6s neliluokkaisessa luokittelussa, miké osoittaa mallin kyvyn késitella

monimutkaisempia luokittelutehtavia.
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Taulukko 3.1: Tutkimusten tarkkuusprosentit eri menetelmilld ja malleilla
Tutkimus | Menetelmi | Malli AD/NC | MCI/NC | MCIc/MClnc | AD/MCI/NC | AD/MCIc/MClnc/NC

Choi [44] | FDG + AB | CNN 84,2

Huang [40] | FDG CNN + SVM 90,82 76,68 71,19

Folego [48] | MRI CNN 52,5

Pan [46] | MRI CNN + EL 84 79 62

Noh [24] | rs-fMRI CNN + LSTM 96,43
Huang [45] | MRI | FGD | CNN 90,1 87,46 76,9

Zhang [49] | MRI 4 FGD | CNN 95,21 89,79 86,15

Taulukkoon 3.1 on koottu luvuissa 3.2-3.4 esiteltyjen tutkimusten tuloksia. Taulu-

kossa on esitetty tutkimus, siind kdytetyt menetelmét, mallit ja saadut tulokset.



4 Pohdinta

Syvaoppimismallien kiayttd Alzheimerin taudin ja terveiden verrokkien luokittelussa
on osoittautunut jo kohtuullisen tarkaksi. Tutkimukisssa, joissa CNN-malleja hyo-
dynnetaan AD ja NC luokittelussa, tarkkuudet ovat sijoittuvat 85-95 %:n vilille.
Tassa kirjallisuuskatsauksessa esitettyjen mallien tarkkuus AD:n ja NC:n erottelus-
sa oli korkealla tasolla, minkd perusteella voidaan todeta, ettd CNN-malleilla on
potentiaalia toimia Alzheimerin taudin diagnostiikan tukena.

Johdantoluvussa esitetty hypoteesi siitéd, ettd MRI- ja PET-kuvien yhdistelma
parantaisi merkittavésti luokittelun tarkkuutta verrattuna yksittaisiin kuvantamis-
menetelmiin, ei tdysin pitdnyt paikkaansa. Vaikka Zhang ja muut [49] ja Huang
ja muut [45] raportoivat tarkkoja tuloksia yhdistaessdan MRI- ja PET-kuvia CNN-
malleissa, yhdistelmakuvantaminen ei tuottanut johdonmukaisesti parempia tuloksia
kuin yksittaisid menetelmia hyodyntaneet tutkimukset.

Erityisesti Noh ja muut [24] sekd Choi ja muut [44] analysoivat tutkimuksis-
saan useita kuvia, mutta eivit kuitenkaan yhdistdneet MRI ja PET-kuvia. Noh
ja muut [24] luokittelivat rs-fMRI-kuvia LSTM + CNN-mallin avulla, mikd pys-
tyi tulkitsemaan kuvia aikapisteittdin ja néin ollen kiytti ikddn kuin useaa ku-
vaa samoista aivoista. Choi ja muut [44] kiyttivit tutkimuksessaan kahden eri
PET-kuvantamismenetelméan kuvia. Heiddn CNN-mallille sytettiin samanaikaises-
ti FDG- ja f-Amyloidi-PET kuvia. Néiden tutkimusten tulokset haastaa aiemman

késityksen, ettd useamman eri kuvantamismenetelmén yhdistdminen olisi aina te-
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hokkain ratkaisu, ja korostaa sen sijaan, ettd mahdollisesti oleellisemmaksi piirteeksi
nousee ainoastaan usean kuvan tulkinta.

Vaikka AD/NC-luokittelu on todettu kohtuullisen tarkaksi, mallien tarkkuus
heikkenee luokkien méaéran kasvaessa, kun yritetaén luokitella esimerkiksi MClc ja
MClnc luokkiin tai neljan luokan vélilld. Voidaan todeta, ettd AD/NC-luokittelun
tyyppiset kylld-ei paatokset ovat huomattavasti helpompia kuin tarkempi luokitte-
lu. Tama korostuu erityisesti, kun luokiteltavien luokkien ero on vain hienovarainen.
Téama ilmio osoittaa, kuinka haasteellista on kehittaa malleja, jotka pystyvét tarkasti
erottamaan useiden erilaisten ja mahdollisesti ldhes péaallekkaisten luokkien valilla.

Tutkimuksissa esiintyi myos usein keskustelua CNN-mallien keskeisestd ongel-
masta eli niiden luonteen lapindkymattomyydesta. Lapindkyméattomyydella tarkoi-
tetaan, ettd luokittelua tai piirteiden etsintdd suorittava malli ei perustele paatok-
siadn. Eli vaikka mallilla saavutettaisiin lupaavia tuloksia, niin taustalla olevat pro-
sessit jaavat tuntemattomiksi. Tamé piirre voi olla kriittinen suuren mittakaavan
kliinisessé kaytossé erityisesti ladketieteessé, jossa paatosten tulisi olla perusteltuja
ja lapindkyvia.

Syvaoppimismallien kiytossd on riski siihen, ettd diagnoosia tekevélle laakaril-
le syntyy algoritmisen auktoriteetin harha. Tamé tarkoittaa sitéd, ettd syvaoppimis-
menetelmén antamat tulokset hyviksytdan kyseenalaistamatta. Algoritminen harha
voi johtaa tilanteisiin, jossa CNN-malli on poiminut virheellisiéd piirteité ja perusta-
nut paatoksensd epajohdonmukaisesti, ja laakari tdstd huolimatta luottaa sokeasti
CNN-mallin antamiin tuloksiin.

N&ita molempia edelld mainittuja riskitekijoitd on kuitenkin pyritty poistamaan
esimerkiksi lampokartta-analyysia kayttdmalla. Luvussa 3.2 esiteltiin lampokartta-
analyysid, jota Rogeau ja muut [39] kdyttiviat tutkimuksessaan. TAm& menetelmé
mahdollisti heiddn CNN-mallinsa paitoksenteon todentamisen ja osoitti, ettd mal-

li perusti paatoksensd johdonmukaisesti niihin piirteisiin, jotka tunnetusti liittyvat
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Alzheimerin taudin ilmentymiin. Lampokartta-analyysin seké tietysti muiden ana-
lyysien tekeminen vaatii resursseja, mutta on elinehto lapinakyville ja perustellulle
diagnoosille.

Selkednéd ongelmana esille nousee myos CNN-mallien tarkkuuden heikentymien
siirryttéaessa koulutusdatasta validointidataan. Tama johtuu todennakéisimmin mal-
lien ylisovittumisesta, jossa mallit oppivat liiaksi koulutusdatan yksityiskohtia. Néin
ollen mallien robustisuus kérsii eiviatka ne pysty yleistdmaan opittuja piirteitd uusia
tuntemattomia datanaytteitda varten. Ylisovittaminen korostuu epéatasapainoisen ja
lilan pienen vaihtelun omaavan datan yhteydessa.

Tutkimuksissa esiintyi ratkaisuehdotuksia ylisovittamisen ja datan epatasapai-
non aiheuttamille ongelmille. Saatavilla olevaa dataa on onnistuttu tutkitusti laa-
jentamaan keinotekoisesti generatiivinen kilpailevien verkostojen (engl. Generative
adversarial network, GAN) avulla. Esimerkiksi Logan ja muut [50], Bossa ja muut
[51] ja Islam ja muut [52] ovat tutkineet GAN-verkkojen kiyttoa synteettisten ku-
vien generoinnissa. GAN-mallit ovat osoittaneet potentiaalia tuottaessa synteettisté
dataa, jota ldadkérit eivit tunnista generoiduksi. Myos CNN-mallit ovat onnistuneet
hyodyntdméaén GAN-mallien generoimaa dataa tarkkuuden parantamiseksi.

On kiistatonta, etté syvaoppimismallit, kuten konvoluutioneuroverkot, osoittavat
suurta potentiaalia Alzheimerin taudin diagnostiikkaprosessissa ja nykyisten ongel-
mien ratkaisuna. Niiden kiytossa tulee kuitenkin pitdytya kriittisend, eiké niiden
tuottamiin tuloksiin tai kuviin tulisi luottaa sokeasti. Mahdollisuuksien mukaan nii-
den kiyton yhteydessa tulisi tuottaa analyyseja, joiden avulla voidaan todeta mallien

perustavan paatkosid oikeiden piirteiden perusteella.



5 Yhteenveto

Tassa tutkielmassa syvennyttiin konvoluutioneuroverkkojen hyédyntémiseen Alzhei-
merin taudin diagnostiikassa PET- ja MRI-kuvia analysoimalla. Tutkielmassa todet-
tiin, ettd konvoluutioneuroverkoilla on potentiaalia toimia diagnostiikkaa tukevana
tyokaluna. Tutkielmassa vastattiin kolmeen tutkimuskysymykseen:

(TK 1) Konvoluutioneuroverkkoja on hyédynnetty Alzheimerin taudin diagnos-
tiikassa seka yksindédn ettd yhdistettyna toiseen kone- tai syvaoppimismenetelméan.
Yksinaan konvoluutioneuroverkkoja on kiytetty syvien piirteiden eristamisessé, ku-
vien luokittelussa ja myos useiden eri aivokuvien yhdistamisessa. Naissa tapauksissa
verkkojen tehtaviné on tunnistaa ja eristdd merkityksellisid piirteitd, jotka autta-
vat erottamaan Alzheimerin taudille ominaiset muutokset terveisté aivoista. Konvo-
luutioneuroverkkoja on hyodynnetty myos ainoastaan syvien piirteiden etsintdan,
kun taas varsinaiseen kuvien luokitteluun on kiytetty muita menetelmid, kuten
tukivektori-koneta tai yhdistelméoppista. Yhdistelmia hyddyntava lahestymistapa
voi parantaa diagnostiikan tarkkuutta, silla se yhdistda konvoluutioneuroverkkojen
kyvyn 16ytda monimutkaisia piirteitd ja muiden menetelmien vahvuudet luokitella
nama piirteet luotettavasti.

(TK 2) Useissa tutkimuksissa konvoluutioneuroverkoilla on saavutettu hyvia tu-
loksia erityisesti kahden luokan luokittelussa, kuten AD/NC (85-95 %, jopa yli 95
%) ja MCI/NC (noin 76-87 %). Usean luokan luokittelussa tarkkuudet jaavat usein

selvésti matalammiksi, mikd korostaa tehtdvin haasteellisuutta erityisesti MClc- ja
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MClInc-luokkien erottelussa. Kuitenin myos usean luokan luokittelussa on onnistuttu
tutkimuksissa luokittelemaan lupaavilla tarkkuuksilla (86 ja 96 %). 3.1

(TK 3) MRI- ja PET-kuvia hyodyntavissd tutkimuksissa saavutettiin bin&éri-
sesessd, AD /NC-luokittelussa ainoastaan saman tarkkuusluokan tuloksia tai hieman
parempia kuin pelkéastdan MRI- tai PET-kuvia hyodyntéavissd. Kuitenkin siirryttées-
sé hienovaraisempaan luokitteluun, tarkkuuserot kasvoivat padsdantoisesti suurem-
miksi. Poikkeuksena toimii kuitenkin tutkimukset, joissa kiytettiin useita saman ku-
vanatamismenetelmén (PET tai MRI) kuvia. Esimerkiksi FDG- ja §-amyloidi-kuvia
hyodyntamalla saavutettiin kilpailukelpoisia tuloksia hienovaraisessa luokittelussa ja
rs-fMRI kuvia kiytettaessa saavutettiin jopa 96 %:n tarkkuus neljan luokan luokit-
telussa.

Konvoluutioneuroverkoilla on saavutettu jo merkittdvida tuloksia Alzheimerin
taudin varhaisessa ja tarkasti erottelevassa diagnostiikassa, mutta niiden kayttoon
liittyy myos selkeitd haasteita. CNN-mallien tuottaessa lupaavia tuloksia, niiden te-
kemien paétosten perusteet jaavat kuitenkin varjoon. Tamé on kriittista erityisesti
ladketieteellisessa kontekstissa, jossa diagnoosien tulee olla perusteltuja ja lapinédky-
vid. Lisdksi syvioppimismallien kiytosséa on riski algoritmisen auktoriteetin harhas-
ta. Tama tarkoittaa, ettd ldaakarille saattaa syntya taipumus hyviksya mallin anta-
mat tulokset taydelld luottamuksella, vaikka tosiasiassa péatokset voivat perustua
virheellisiin tai satunnaisiin piirteisiin.

Tulevaisuudessa olisi hyodyllista tutkia, millaisia tuloksia saavutetaan yhdista-
mélld kuvia ja samanaikaisesti kiyttamalld kahta eri kone- tai syvioppimismenetel-
méan yhdistelmaéd. Lisdksi tulisi tutkia keinoja parantaa CNN-mallien lapinakyvyyt-
ta. Esimerkiksi lampdkartta-analyysin tai muiden analyysien avulla tulisi perustella,
mihin mallin pdatokset perustuvat. Tamé auttaisi varmistamaan, etta padtokset pe-
rustuvat oikeisiin piirteisiin, miké puolestaan auttaisi lisédmaéaan luottamusta mallin

tekemiin paatoksiin.
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