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Alzheimerin tauti on neurodegeneratiivinen sairaus, mikä esiintyy pääsääntöisesti
yli 65-vuotiailla. Väestön ikääntymisen myötä varhaisen ja tarkan diagnosoinnin
merkitys korostuu. Varhainen diagnoosi mahdollistaa tehokkaamman hoidon ja
parantaa potilaiden elämänlaatua. Tässä tutkielmassa tarkastellaan konvoluu-
tioneuroverkkojen käyttöä Alzheimerin taudin diagnostiikassa hyödyntäen MRI-
ja PET-kuvantamisen avulla saatuja aivokuvia. Tutkielman tavoite on selvittää,
miten konvoluutioneuroverkkoja on hyödynnetty diagnostiikassa ja kuinka tarkkoja
tuloksia niiden avulla on saavutettu. Lisäksi tutkielmassa tarkastellaan, tuottaako
MRI- ja PET-kuvien yhdistäminen tarkempia tuloksia kuin ainoastaan yhden
kuvantamismenetelmän avulla saatujen kuvien analyysi.

Tutkielmassa havaittiin, että konvoluutioneuroverkkoja voidaan hyödyntää sekä yk-
sinään että yhdistettynä toiseen kone- tai syväoppimismenetelmään. Konvoluutio-
neuroverkkoja voidaan käyttää sekä syvien piirteiden etsinnässä että luokittelussa.
Toisaalta luokittelu voidaan suorittaa myös toisen kone- tai syväoppimismenetelmän
avulla, jolloin konvoluutioneuroverkkojen tehtävänä on avustaa ainoastaan syvien
piirteiden etsinnässä. Tutkimustulosten perusteella MRI- ja PET-kuvien yhdistämi-
nen tuottaa pääsääntöisesti parempia tuloksia kuin ainoastaan toisen kuvantamis-
menetelmän käyttö. Tämä korostuu erityisesti tilanteissa, joissa luokkien väliset erot
ovat hienovaraisia, kuten MCIc:n ja MCInc:n erottelussa. Poikkeuksena on kuitenkin
useampia joko MRI- tai PET-kuvia hyödyntävät menetelmät, joita käyttämällä on
saavutettu kilpailukelpoisia tuloksia. Tämä havainto viittaa siihen, että luokittelun
tarkkuuteen voi vaikuttaa enemmän analysoitavien kuvien määrä kuin se, ovatko ku-
vat eri kuvantamismenetelmistä. Välttämättä ei tarvita sekä MRI- että PET-kuvia
paremman tarkkuuden saavuttamiseksi, vaan jo useampi yhden kuvantamismene-
telmän kuva voi parantaa mallin tarkkuutta. Lisäksi tutkielmassa havaittiin konvo-
luutioneuroverkkojen ongelmana niiden päätöksenteon läpinäkymättömyys. Mallit
eivät perustele, mihin piirteisiin niiden päätökset perustuvat. Diagnostiikkaprosessin
yhteydessä tulisi olla mahdollista perustella, mitkä kuvan alueet vaikuttavat mallin
päätöksiin.

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

Alzheimerin tauti on neurodegeneratiivinen aivosairaus, joka on seurausta hermo-

solujen ja niiden välisten synapsien rappeutumisesta aivoissa. Muistin, ajattelun

ja puheen toimintoja ohjaavien aivojen osa-alueiden hermosolut vaurioituvat Alz-

heimerin taudissa ensimmäisenä, minkä takia myös ensimmäisinä kliinisinä oireina

esiintyy ongelmat muistissa, ajattelussa ja puheessa. Alzheimerin tauti on progres-

siivinen sairaus, jossa oireiden määrä ja laatu pahenevat taudin edetessä. Progressii-

visuus ilmenee taudissa aivojen hermorappeuman levitessä aivojen eri osa-aluesiin,

mikä aiheuttaa potilaalle taudin edetessä lisää haasteita esimerkiksi kävelyssä tai

nielemisessä. Lopulta Alzheimerin tauti johtaaa kuolemaan. Tauti ilmenee tyypilli-

sesti vasta 65-vuotiailla, ja näin ollen sitä pidetään vanhuusiän sairautena. [1]

Yhdysvalloissa joka yhdeksäs yli 65-vuotias sairastaa Alzheimerin tautia ja sen

esiintyvyys kasvaa iän myötä [1]. Taulukossa 1.1 on havainnollistettu Alzheimerin

taudin esiintyvyyden ja iän välistä suhdetta. Samanaikaisesti suomalainen väestön-

rakenne on muutoksessa ikääntyneiden määrän kasvaessa, kuten kuvasta 1.1 käy il-

mi. Lisäksi elinajanodotteen ennustetaan nousevan tulevina vuosikymmeninä, mikä

on esitetty taulukossa 1.2. Tämä tarkoittaa, että Alzheimerin taudin riskiryhmän

osuus väestöstä tulee ennusteiden mukaan kasvamaan, mikä tuo mukanaan uusia

haasteita terveydenhuollolle, yhteiskunnalle, perheille ja yksilöille. [2]
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Taulukko 1.1: Alzheimerin taudin esiintyvyys ikäryhmittäin Yhdysvalloissa, missä
sairaiden määrä on esitetty prosentteina. Taulukko muodostettu lähteestä [1], s. 3722

Ikäryhmä Sairastavien määrä
65–74-vuotiaat 5 %
75–84-vuotiaat 13,2 %
85 vuotta täyttäneet 33,4 %

Taulukko 1.2: Vuoden 2019 toteutuneet elinajanodotteet ja vuoden 2070 ennustetut
elinajanodotteet. Taulukko on muokattu lähteen [3] taulukosta.

Maa Sukupuoli Ikä (2019) Ikä (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

Ensimmäiset Alzheimerin taudin aiheuttamat muutokset aivoissa voivat esiintyä jo

10–20 vuotta ennen oireiden ilmenemistä. Alzheimerin taudille ei olla vielä onnistut-

tu kehittämään parantavaa hoitokeinoa, mutta sen etenemistä on mahdollista hidas-

taa. Mikäli interventio taudin etenemiselle saadaan suoritettua tarpeeksi varhain, voi

parhaassa tapauksessa lopputuloksena olla, ettei kliinisiä oireita pääse kehittymään

potilaalle ollenkaan. Varhainen diagnoosi mahdollistaa oikea-aikaisen hoidon, joka

voi hidastaa taudin etenemistä ja estää merkittävät hermosolujen vauriot. Tästä

syystä Alzheimerin taudin varhainen diagnoosi on avainasemassa taudin etenemisen

hidastamisessa ja potilaan elämänlaadun parantamisessa. [2][4][5]

Alzheimerin taudin diagnostiikassa potilaat jaetaan neljään ryhmään: terveet

(engl. normal control, NC), Alzheimerin tautia sairastavat (engl. Alzheimer’s disease,

AD) sekä lievää kognitiivista heikentymistä (engl. mild cognitive impairment, MCI)

sairastavat, jotka jaetaan edelleen kahteen alaryhmään. MCIc (engl. convertible)

kuvaa tilaa, jossa on kohonnut riski Alzheimerin taudin kehittymiselle, kun taas

MCInc (engl. nonconvertible) viittaa tapauksiin, joissa kognitiiviset muutokset ovat

osa normaalia ikääntymistä.
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Kuva 1.1: Ennuste Suomen väestönrakenteesta. Y-akselilla on ilmoitettu ihmisten
lukumäärä ja x-akselilla vuosi [6]

Neurokuvantamismenetelmät, kuten magneettikuvaus (engl. Magnetic resonance ima-

ging, MRI) ja positroniemissiotomografia (engl. positron emission tomography, PET),

ovat keskeisiä diagnostiikan työkaluja Alzheimerin taudin varhaisessa diagnosoinnis-

sa, sillä ne tarjoavat ei-invasiivisen tavan aivojen toiminnallisten ja rakenteellis-

ten muutosten havaitsemiseen jo ennen kliinisten oireiden ilmaantumista. [7] PET-

kuvantamisessa voidaan mitata Alzheimerin taudille tyypillisiä muutoksia, kuten

β-amyloidi tai tau-proteiinin epänormaalia kertymistä, aivojen glukoosiaineenvaih-

duntaa sekä neuroinflammaatiota. Edellä mainittujen muutosten kuvantaminen on

olennaista Alzheimerin taudin diagnosoinnissa. Näiden kuvantaminen mahdollistaa

sekä hermosolujen toiminnan heikkenemisen että 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 näkyy 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 myös mahdollista erottaa

Alzheimerin tauti toisista sairauksista, kuten otsalohkorappeumasta tai Parkinsonin

taudista, jotka vaikuttavat ihmisen kognitiivisten toimintojen heikentymiseen. [9]

Kuvantamisen lisäksi diagnsotiikkaprosessiin lukeutuu kriittisenä osana kuvan-

tamismentelemien avulla saatujen kuvien analysointi. Kuvia analysoidaan lääkärien

toimesta ja koneoppimismenetelmin, kuten syväoppimista hyödyntäen. Syväoppimi-

sen yleistyessä diagnostiikkaprosessissa menetelmien tarkkuus ja kyky havaita Alz-

heimerin taudille tyypillisiä hienovaraisia aivomuutoksia on parantunut merkittä-

västi. Syväoppimismenetelmien käytön lisääntyminen lääkinnällisen kuvantamisen

diagnostiikassa selittyy niiden helppokäyttöisyydellä, luotettavuudella ja tarkkuu-

della. Yleisimpiä diagnostiikan yhteydessä käytettyjä syväoppimismenetelmiä ovat

konvoluutioneuroverkot (engl. Convolutional neural networks, CNN), minkä käyttö-

perustuu Alzheimerin taudin diagnosoinnissa niiden kykyyn tunnistaa monimutkai-

sia kuvioita ja aivomuutoksia, jotka voivat jäädä havaitsematta perinteisissä ana-

lyysimenetelmissä. [10][11][12]

Tutkielman päätavoitteena on tutkia, millaisella tarkkuudella syväoppimista hyö-

dyntämällä on onnistuttu luokittelemaan potilaita. Tutkielmassa tarkastellaan neu-

rokuvantamismenetelmien, kuten PET:n ja MRI:n, avulla saatujen kuvien analy-

sointia ja luokittelua. Tavoitteena on selvittää, millaisilla malleilla ja kuvantamis-

menetelmillä on onnistuttu erottelemaan hienovaraisimpia ja varhaisimpia piirtei-

tä luotettavasti jo ennen kliinisten oireiden ilmenemistä. Tutkielmassa käsitellään

myös varhaisen diagnostiikan haasteita, ja erityisesti syväoppimismalleihin pohjau-

tuvien menetelmien rajoitteita. Kolmantena tavoitteena on selvittää, tuoko useam-

man kuvantamismenetelmän yhdistäminen lisäarvoa diagnostiikkaprosessiin. Alus-

tavana hypoteesina ennen tutkielmaa on, että usean kuvantamismenetelmän käyttö

parantaa varhaisvaiheiden ja hienovaraisten piirteiden diagnostiikan ja luokittelun

tuloksia. Tutkielmassa pyritään vastaamaan seuraaviin tutkimuskysymyksiin:
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TK 1: Miten konvoluutioneuroverkkoja on hyödynnetty Alzheimerin taudin diag-

nostiikassa?

TK 2: Millaisia tarkkuuksia konvoluutioneuroverkoilla on saavutettu?

TK 3: Miten kuvantamismenetelmien yhdistäminen vaikuttaa tuloksiin?

Tutkielma on toteutettu kirjallisuuskatsauksena, mihin on haettu tietoa Pubmedis-

tä, IEEE Xploresta, Volterista, tilastokeskusesta ja täydentävästi Elsevierin tekoäly-

avusteista hakua (Scopus AI) käyttäen. Tietoa haettiin pääsääntöisesti englanniksi

erilaisia hakulauseita ja kysymyskiä käyttäen. Tärkeimmät termit, joita hakulauseis-

sa käytettiin, olivat ”deep learning”, ”alzheimer’s disease”, ”early diagnosis”, ”convo-

lutional neural networks (CNN)”, ”MRI”, ”PET”, ”accuracy”, ”FDG-PET”, ”tau-Pet”,

”amyloid-PET”. Lähteiden valinnassa on painotettu uudempaa kirjallisuutta aihee-

seen liittyen, jotta saadaan todenmukainen kuva nykytilanteesta.

Aluksi tutkimusaiheena oli MRI:n ja PET:in käyttö Alzheimerin taudin diag-

nostiikassa, joka osoittautui liian laajaksi sen tuottaessa yli tuhat hakutulosta. Tä-

män seurauksena tutkimusaihetta tarkennettiin konvoluutioverkkojen avulla teh-

tyyn Alzheimerin taudin diagnostiikkaan MRI- ja PET-kuvien analyysissä. Tämä

rajasi hakutulokset noin 250 hakutulokseen. Hakujen perustana käytettiin pääasias-

sa yhdistelmää: menetelmä, CNN, Alzheimer’s. Näistä artikkeleista karsittii otsikoi-

den perusteella aiheelliselta vaikuttavat tarkempaan tarkasteluun. Otsikkoseulonnan

jälkeen noin 120 artikkelia valikoitui jatkokäsittelyyn, joista 80 tallennettiin omaan

tietokantaan tiivistelmän perusteella. Lopulta 30 artikkelia päätyi varsinaiseen tut-

kimuskäyttöön.

Tutkielman toisessa luvussa perehdytään Alzheimerin taudin keskeisiin piirtei-

siin ja siihen, miten ne ilmenevät eri kuvantamismenetelmien kautta. Tämän avul-

la saadaan ymmärrys siitä, miksi juuri näitä kuvantamismenetelmiä hyödynnetään

Alzheimerin taudin diagnostiikassa. Lisäksi toisessa luvussa esitellään CNN:ien pää-

piirteitä. Kolmannessa luvussa syvennytään CNN-verkkojen toimintaperiaatteisiin,
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ja niiden hyödyntäimiseen Alzheimerin taudin diagnostiikassa. Kolmannessa luvus-

sa käsitellään myös PET- ja MRI-kuvien analysointia konvoluutioverkkojen avulla

sekä erikseen että yhdenaikaisesti.



2 Taustaa

2.1 Positroniemissiotomografia, PET

Positronisäteileviä isotooppeja hyödyntävä PET-kuvantamismenetelmä 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

säteilevää merkkiainetta laskimoon. Merkkiaineen hajotessa kehossa, siitä vapautuu

positroneja, jotka tuottavat gammakvantteja törmätessään vapaisiin elektroneihin.

PET-kuvantamislaitteen kamerassa sijaitsevan detektiorenkaan tehtävä on havaita

tässä annihilaatiossa syntyneet gammakvantit. Riippuen merkkiaineiden biologisis-

ta ominaisuuksista, ne kertyvät valikoidusti tiettyihin paikkoihin ihmisen kehossa.

Tämän avulla saadaan muodostettua kuva, joka havainnollistaa merkkiaineen kerty-

mää elimistössä. Merkkiaineen kertymää kuvantamalla voidaan kerätä tietoa neuro-

logisista sairauksista, kuten aivojen proteiinikertymistä ja aineenvaihdunnasta. [13]

Vaikka PET-kuvantaminen on tehokas menetelmä Alzheimerin taudin varhai-

sessa diagnostiikassa, tautiin viittaavien muutosten tunnistaminen ja tulkinta on

lääkäreille haastavaa. Alzheimerin tautiin johtavat muutokset aivoissa ovat hyvin

hienovaraisia ja samanaikaisesti PET-kuvantamisella saadut kuvat ovat erittäin mo-

nimutkaisia. Näiden piirteiden yhdistelmä tekee PET-kuvien analysoinnista erittäin

haastavaa, ja kuvien tulkinta vaatii laajaa erikoisosaamista luotettavan diagnoo-
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sin saavuttamiseksi. Datan kompleksisuus tekee diagnostiikkamenetelmästä alttiin

inhimillisille virheille. Pienikin epätarkkaavaisuus lääkärin toimesta voi johtaa vir-

heelliseen diagnoosiin. [14]

PET-kuvantaminen tarjoaa olennaista tietoa Alzheimerin taudin aiheuttamis-

ta aivomuutoksista, jotka voivat ilmetä jo kymmeniä vuosia ennen kliinisiä oirei-

ta. Koska nämä muutokset ovat moninaisia, diagnostiikassa hyödynnetään myös

useita erilaisia biomarkkereita. Alzheimerin taudin tyypillisiä biomarkkereita, joi-

ta PET-kuvantamisella pyritään havaitsemaan, ovat proteiinikertymät, kuten β-

amyloidiplakit ja tau-kertymät, sekä muutokset aineenvaihdunnassa, kuten glukoo-

sin kulutuksen heikkeneminen. Näiden biomarkkereiden kuvantaminen mahdollistaa

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

β-Amyloidi-kuvantaminen

Kehon toimiessa normaalisti elimistö poistaa aivoissa syntyneet β-amyloidiplakit

(Aβ-plakit) tyypillisesti hajottamalla ne entsyymien avulla, kuljettamalla ne pois ve-

riaivoesteen kautta tai poistamalla niitä aivo-selkäydinnesteeseen. Alzheimerin tau-

din varhaisessa vaiheessa nämä poistomekanismit kuitenkin häiriintyvät, mikä joh-

taa neurofibrillikimppujen muodostumiseen, neuroinflammatioon, synapsitoiminnan

häiriöön ja lopulta hermosolujen kuolemaan. [8]

Alzheimerin taudin varhaisen diagnostiikan yksi olennainen menetelmä on β-

Amyloidikertymän kuvantaminen PET:n avulla. β-Amyloidin kuvantamisen avulla

on mahdollista havaita aivojen β-Amyloidikertymää jo 10-15 vuotta ennen kognitii-

visten toimintojen heikkenemistä. Aβ -positiivisuus saattaa viitata varhaiseen Alz-

heimerin tautiin, muuta niiden kertymää esiintyy myös muissa neurodegeneratiivi-

sissa sairauksissa. Tämän takia β-amyloidi-kuvantamisella ei voida täysin erottaa

Alzheimerin tautia muista neurodegeneratiivisista sairauksista ja menetelmä ei ole

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

Tau-proteiini on fosfoproteiini, jonka tehtävä on stabiloida aivoissa sijaitsevia mikro-

tubuluksia. Alzheimerin taudissa tau-proteiineja kertyy aivoihin, mitkä muodostavat

keskenään neurofibrillikimppuja. Neurofibrillikimput häiritsevät neuronien normaa-

lia toimintaa, mikä aiheuttaa neuronikuolemaa. Neuronikuolema ilmenee kliinisinä

kognitiivisina oireina. Neurofibrillikimput ovat yksi Alzheimerin taudin keskeisistä

tunnusmerkeistä.

Tau-kertymän kuvantaminen PET:n avulla mahdollistaa tau-kertymän visuali-

soinnin aivoissa ja taudille tyypillisten patofysologisten tunnusmerkkien havaitse-

misen jo ennen kliinisten oireiden esiintymistä. Aivan kuten Aβ-kertymää, myös

tau-kertymää esiintyy muissa neurodegeneratiivisissa sairauksissa, mikä heikentää

kuvantamismenetelmän spesifisyyttä. Tau-kuvantamisen alalla on saavutettu mer-

kittäviä edistysaskelia, mutta lisää parannuksia tarvitaan. Uudet merkkiaineet mah-

dollistavat tarkemman tau-kertymän kuvantamisen, ja ne voivat edistää varhaisem-

paa diagnoosia sekä kohdennettuja hoitoja kognitiivisten oireiden ehkäisemiseksi.

[16][17][18]

Fluorodeoksiglukoosi-kuvantaminen (FDG-PET)

Alzheimerin tautia sairastavilla potilailla on todettu esiintyvän aivoissa hypometa-

boliaa eli alentunutta glukoosiaineenvaihdunnan aktiivisuutta. Hypometabolia voi

olla havaittavissa jo vuosia ennen rakenteellisia muutoksia, jopa 10 vuotta en-

nen kliinisiä oireita. [9] Näin ollen hypometaboliaa pidetään Alzheimerin taudin

varhaisena merkkinä ja sen kuvantamista tehokkaana biomarkkerina varhaiseen

diagnoosiin. Hypometaboliaa esiintyy erityisesti pihtipoimun takaosassa, päälaki-

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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kuvantamismenetelmät. Nämä ominaisuudet tekevät FDG-PET:sta hyödyllisen työ-

kalun erottelevaan ja taudin etenemistä ennustavaan diagnostiikkaan. Edellä mainit-

tujen piirteiden ansiosta FDG-PET toimii keskeisenä osana varhaista diagnostiikkaa.

[20][9]

2.2 Magneettikuvaus, MRI

Magneettikuvaus on laajalti aivokuvantamisessa käytetty kuvantamismenetelmä,

jonka toimintaperiaate perustuu voimakkaisiin magneettikenttiin ja radiotaajuuk-

siin. Näiden avulla MRI tuottaa aivoista poikkileikkauskuvia. Poikkileikkauskuvat

muodostuvat vesimolekyylien vety-ytimien magneettisten ominaisuuksien ansiosta,

kun ne altistetaan voimakkaalle magneettikentälle ja asettuvat sen suuntaisesti. Tä-

män jälkeen kudoksiin suunnataan radiotaajuusimpulsseja, jotka saavat vety-ytimet

muuttamaan asentoaan. Impulssin loputtua vety-ytimet palaavat normaaliin asen-

toonsa ja emittoivat radiosignaaleja MRI-laitteelle rekisteröitäväksi. [21]

MRI:llä havaittavia Alzheimerin taudille tyypillisiä rakenteellisia muutoksia ovat

hippokampuksen sekä ohimolohkojet surkastuminen eli atrofia. Hippokampuksen at-

rofia on Alzheimerin taudin varhaisimpia rakenteellisia muutoksia. Tästä syystä sen

kuvataminen toimii loistavana biomarkkerina varhaisessa diagnoosissa. Valkean ai-

neen (engl. white matter) poikkeamat, erityisesti hermoratayhteyksien muutokset,

ovat myös merkittävä piirre Alzheimerin taudissa. Nämä muutokset ovat yhteydes-

sä aivojen rakenteellisiin ja toiminnallisiin häiriöihin, jotka voivat edeltää kliinisiä

oireita. [22]

Kuitenkin myös MRI:llä on omat rajoitteensa Alzheimerin taudin varhaisessa

diagnostiikassa. Aivojen atrofian on todettu olevan merkittävä biomarkkeri Alz-

heimerin taudille, mutta se ei tee löydöksestä kuitenkaan tauti spesifistä. Atrofiaa

on havaittu Alzheimerin taudin lisäksi myös Parkinsonin taudissa. MRI:n avulla ei

myöskään pystytä havaitsemaan jo aiemmin mainittuja Aβ-plakkeja, tau-proteiineja
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tai neurofibrillikimppuja, jotka on havaittavissa PET-kuvantamisella. Rakenteelliset

muutokset ovat taudin varhaisessa vaiheessa niin hienovaraisia, että niitä on vaikea

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

Toiminnallinen magneettikuvaus (fMRI)

Hermoratayhteyksien katkeaminen ja hermoratojen kompleksisuuden väheneminen

ovat Alzheimerin taudille tyypillisiä rakenteellisia muutoksia. Nämä rakenteelliset

muutokset johtavat aivojen aktiivisuuden häiriintymiseen, niin ihmisen suorittaessa

erilaisia tehtäviä kuin myös ollessa lepotilassa. Aivojen aktivaatiota on mahdollista

analysoida kuvantamalla verenkierron muutosta aivoissa. [24][25]

fMRI mahdollistaa edellä mainittujen muutosten analysoinnin, minkä avulla voi-

daan mitata aivojen eri alueiden aktiivisuutta sekä kartoittaa toiminnallisia yhteyk-

siä näiden alueiden välillä. fMRI:tä käytetään kuvantamaan näitä ominaisuuksia

joko tutkittavan henkilön suorittaessa aivoja aktivoivia tehtäviä tai ollessa täysin

lepotilassa. Etenkin lepotila (engl. resting state, rs) fMRI:tä on käytetty erottamaan

Alzheimerin tauti muista dementian muodoista, kuten otsalohkorappeumasta. Näin

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

Diffuusiotensorikuvaus (DTI)

Valkean aineen hermoratayhteyksissä tapahtuu Alzheimerin taudissa aivojen eri

osien välistä viestintää heikentäviä mikrostruktuurisia muutoksia. Näitä muutok-

sia tapahtuu erityisesti temporaali- ja frontaalilohkojen alueilla. Mikrostruktuurisia

muutoksia ovat hermoratayhteyksien rappeutuminen sekä myeliinikato, jotka kes-

keyttävät aivokuoren eri alueiden välisen yhteydenpidon. [27][28]

DTI on edistynyt MRI-kuvantamismenetelmä, 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. Näitä parametreja ovat fraktioitunut anisotropia (FA),

joka kuvaa diffuusion suunnanmukaisuutta ja aksoneiden eheyttä, sekä keskimää-

räinen diffuusio (MD), joka mittaa vesimolekyylien liikkumisen rajoittuneisuutta

kudoksessa. Tällä hetkellä DTI on ainoa tapa non-invasiivisesti tutkia valkean ai-

neen hermoratayhteyksien vaurioita, mikä tekee siitä arvokkaan työkalun Alzheime-

rin taudin varhaisessa diagnosoinnissa. [9][28]

2.3 Koneoppiminen ja syväoppiminen neurokuvan-

tamisessa

Koneoppimisessa, joka on tekoälyn yksi osa-alue, kone tai ohjelma oppii tunnista-

maan, luokittelemaan ja ennustamaan asioita. Näitä toimintoja tietokoneet voivat

suorittaa itsenäisesti hyödyntämällä niille annettua dataa. Koneoppiminen voidaan

jakaa kolmeen eri luokkaan: ohjattuun oppimiseen, ohjaamattomaan oppimiseen ja

vahvistettuun oppimiseen. Ohjatussa oppimisessa mallia koulutetaan kertomalla da-

taan liittyviä vastauksia, jotka tiedetään jo varmuudella todeksi tai epätodeksi. Oh-

jaamattomassa oppimisessa mallin annetaan itsenäisesti etsiä ja havaita piirteitä

sille annetusta datasta. Vahvistettu oppiminen perustuu sen saamaan positiiviseen

tai negatiiviseen palautteeseen. [29] Alzheimerin taudin tutkimuksessa yleisimmin

käytettyjä koneoppimismenetelmiä ovat perinteiset tuki-vektorikoneet (engl. Sup-

port Vector Machine, SVM), päätöspuut sekä satunnaismetsä-menetelmät. Kuiten-

kin koneoppimisen alalaji, syväoppiminen, on noussut yhä tärkeämmäksi, erityisesti

suurten kuvantamisdata-aineistojen käsittelyssä. [30]

Syväoppimisessa hyödynnetään ihmisaivojen toimintaa muistuttavia keinotekoi-

sia neuroverkkoja (engl. Artificial Neural Networks, ANN), jotka koostuvat syöte- ja

ulostulokerroksista sekä niiden välisistä piilokerroksista. Perinteiset ANN:t sisältävät

ainoastaan yhden piilokerroksen, kun taas useamman piilokerroksen verkkoja kutsu-
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taan syviksi neuroverkoiksi (engl. Deep Neural Networks, DNN). DNN-verkot ovat

ANN-verkkoja tehokkaampia tunnistamaan monimutkaisia piirteitä ja niiden käyt-

töä esiintyy jo useilla terveydenhuollon sektoreilla. [29] Tässä yhteydessä piirteillä

tarkoitetaan datan osa-alueita, jotka ovat keskeisiä mallin oppimiselle ja ennustami-

selle.

Laajalti kuvantunnistuksessa sekä lääketieteessä hyödynnetyt CNN:t sisältävät

epälineaarisia funktioita ja suodattimia piilokerroksissaan. [31] CNN:t käyttävät näi-

tä laskennan nopeuttamiseen sekä tiedon tiivistämiseen. Näiden avulla CNN:t pysty-

vät tunnistamaan ja analysoimaan kuvia suoraan raakadatan pikseleistä. Tämä on

mahdollista eri kerrosten ominaisuuksien avulla. Kerroksissa analysoidaan kuvien

reunoja sekä erilaisia muotoja epälineaarisilla funktioilla. Kerroksista löytyy myös

pooling-toiminnosta vastaava kerros, missä suoritetaan annetun datan tiivistämis-

tä, mikä johtaa laskentanopeuden kasvuun. CNN:t tarvitsevat kuitenkin käyttöönsä

suuren määrän dataa, jota ei aina ole tarjolla lääketieteellisen kuvantamisen ympä-

ristössä. [32][31]



3 Syväoppiminen Alzheimerin

taudin diagnostiikassa

3.1 CNN Alzheimerin taudin diagnostiikassa

Alzheimerin taudin diagnostiikassa on hyödynnetty laajasti erilaisia syväoppimisme-

netelmiä kuvantunnistuksessa, joista CNN:t ovat yleisimmässä käytössä. [33] PET-

ja MRI-kuvantamisen avulla saatu data aivoista on monimutkaista ja suurta. Vas-

taavasti CNN:ien hyötyihin kuuluvat sekä suurten datamäärien tehokas prosessointi

että kyky poimia datasta toistuvia piirteitä. Näitä ominaisuuksia hyödyntämällä,

voidaan CNN:n avulla analysoida PET- ja MRI-kuvia. Kuvista on CNN:n avulla

mahdollista havaita Alzheimerin taudille tyypillisiä piirteitä. [33]

Dataa usein esikäsitellään perusteellisesti ennen sen syöttämistä CNN:lle. Esikä-

sittelyssä MRI ja PET kuvia optimoidaan poistamalla niistä tarpeettomia osia ja

häiritseviä elementtejä. MRI:n datan tyypillisiä esikäsittelytoimenpiteitä ovat kal-

lon poisto (engl. skull stripping) ja kuvien kroppaus. Näiden esikäsittelyn vaiheiden

avulla poistetaan aivojen ulkopuoliset rakenteet ja muutetaan kuva haluttuun ko-

koon sekä muotoon [34]. PET:n datan esikäsittelyssä suoritetaan usein vaihto 3D-

muodosta 2D-muotoon, kuvan kääntö ja koon muutos. [35]

Alzheimerin taudin diagnostiikassa on hyödynnetty useita eri arkkitehtuurin

omaavia CNN-malleja. CNN-arkkitehtuurit eroavat toisistaan piilotettujen tasojen
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määrään ja laadun osalta. Piilotetuissa verkoissa voi olla eri määrä neuroneita sekä

erilaisia suodattimia, jotka keskittyvät eri piirteiden suodattamiseen. Eri arkkiteh-

tuurin omaavia malleja ovat muun muassa ResNet, VGG, Xception ja DenseNet

sekä niiden eri versiot. [36] Näiden mallien avulla suoritetaan seuraavia toimintoja

MRI ja PET-kuvien analyysissä:

1. Konvoluutiotasoilla suoritetaan toimintoja joiden avulla havaitaan Alzheime-

rille tyypillisiä rakenteellisia sekä toiminnallisia poikkeamia. Näillä tasoilla on mah-

dollista havaita kuvista jo aiemmin mainitut Aβ-PET, tau-PET, FDG-PET, MRI,

fMRI sekä DTI:n paljastamat aivojen erityispiirteet.

2. Aktivointifunktioiden, kuten ReLU (engl. Rectified Linear Unit), tehtävänä

on tukea CNN:ien oppimiskykyä. ReLu:n tehtävänä on auttaa CNN:ää keskittym-

mään datan olennaisiin piirteisiin, jotka on todettu olevan yhteydessä Alzheimerin

tautiin. Esimerkiksi DTI kuvissa korostetaan tässä kerroksessa hermoratakatoa ja

FDG-PET kuvissa glukoosiaineenvaihdunnan heikkenemistä. Näin ollen diagnosti-

sesti merkittävät alueet saadaan nostettua esiin.

3. Pooling kerroksien hyöty tulee ilmi, kun käsitellään suuridataisia MRI- ja

PET-kuvia. Tämän kerroksen tehtävänä on tiivistää dataa yksinkertaistamalla ku-

via, jonka myötä käytössä olevan CNN:n oppiminen yksinkertaistuu. Edellä maini-

tun yksinkertaistus toiminnon avulla pyritään vähentämään ylisovittamisen riskiä

mallin keskittyessä oleellisiin piirteisiin kohinan ja tarpeettomien yksityiskohtien si-

jaan. Max pooling auttaa CNN:ää keskittymmään Alzheimerin taudin aiheuttamiin

muutoksiin. Max poolingin avulla näitä tyypillisiä piirteitä, kuten tau-kertymää on

mahdollista korostaa kuvissa.

4. Täysin yhdistetyillä tasoilla (engl. fully connected layers) tehdään päätökset

siitä, kuuluuko käsitelty aivokuva Alzheimerin tauti positiiviseen vai negatiiviseen

luokkaan tai vaihtoehtoisesti AD, NC, MCInc ja MCIc-luokkiin. [37]

Vaikka CNN:t tarjoavat huomattavia etuja Alzheimerin taudin diagnostiikassa, ei
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niiden käyttö ole kuitenkaan vielä ongelmatonta. Näitä ongelmia ovat ylisovittamisen

riski, datan epätasapaino ja hienovaraisten piirteiden erottaminen.

Ylisovittamisen riski johtuu kuvantamisdatan määrästä ja laadusta. Datan mää-

rä on usein suhteellisen pieni ja data on laadultaan epätasapainoista. CNN:t voi-

vat oppia sille syötetystä testidatasta spesifisiä piirteita ja voivat toimia testidatan

kanssa poikkeuksellisen hyvin. Kuitenkin suorituskyky uuden datan kanssa voi olla

huomattavasti heikompi.

Datan epätasapaino tarkoittaa, että eri ryhmät ovat eri painoarvolla edustettuina

koulutusdatassa. Alzheimerin taudin kohdalla suurempi määrä datasta on vakavasti

sairastuneita, kuin varhaisvaiheessa olevia. Tästä johtuen CNN:t oppivat tunnista-

maan vakavia tapauksia, mutta hienovaraisemmat jäävät huomioimatta. [38]

3.2 CNN-mallit PET-kuvien analyysissä

CNN-verkkojen käyttöä FDG-PET-[39], [40], [41] ja β-Amyloid-PET-kuvien [42],[43]

analysoinnissa on tutkittu, mutta vielä rajallisesti. Tässä luvussa esitellään, miten

eri tutkimuksissa on hyödynnetty CNN-verkkoja PET-kuvien analysoinnissa, mi-

hin luokittelutehtäviin CNN-verkkoja on tutkimuksissa käytetty ja millaisia tuloksia

CNN-verkkojen avulla on saatu.

Usein muistisairauksien oireet ovat päällekkäisiä, mikä tekee muistisairauksien

välisestä erottelusta haastavaa. Tämä on yleinen tilanne kliinisessä ympäristössä.

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), välillä. Tutkimuk-

sessa käytettiin VGG16-malliin pohjautuvaa CNN-verkkoa, joka on erityisesti suun-

niteltu kuvantunnistukseen. VGG16-malli koostuu 16 kerroksesta, mikä tekee siitä

syvän verkon, jonka rakenne on optimoitu tunnistamaan piirteitä tarkasti kuvis-

ta. Verrattuna kolmen lääkärin erottelukykyyn, tutkimuksen VGG16-malli onnistui
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luokittelemaan huomattavasti paremmin Alzheimeria sairastavat ja FTD:tä sairas-

tavat toisistaan. Tutkimuksessa kehitetty 3D-CNN-malli saavutti siis lupaavan tark-

kuuden AD:n ja FTD:n välisessä erottelussa, keskimääräisellä tarkkuudella 88,2 %

ja AUC-arvolla 95,7 %. Asiantuntijadiagnoosien tarkkuus, 69,5 %, jäi huomatta-

vasti CNN-mallin tarkkuutta heikommaksi. Lisäksi mallin päätösten luotettavuut-

ta vahvisti lämpökartta-analyysi. Lämpökartta on visuaalinen esitys, joka korostaa

syötekuvan alueita, joilla on merkitystä CNN:n tekemien päätösten kannalta. Ana-

lyysi osoitti, että päätökset perustuivat johdonmukaisesti alueiden, kuten etukiilan

ja pihtipoimun, tulkintaan, missä glukoosiaineenvaihdunta on tyypillisesti alhaista

Alzheimerin taudissa. [39]

Samoin kuin Rogeau ja muut hyödynsivät tutkimuksessaan VGG-pohjaista mal-

lia FDG-PET-kuvien analyysissä, myös Lee ja muut [42] hyödynsivät tutkimukses-

saan VGG-pohjaista CNN-mallia. Tutkimuksessa vertailtiin kolmen eri 3D-CNN-

arkkitehtuurin (Inception3D, ResNet3D ja VGG3D) kykyä luokitella potilaat Aβ-

positiivisiksi tai Aβ-negatiivisiksi β-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 myös robustisuutta,

kun sen tarkkuus tippui ainoastaan 85,3 %:iin, kun taas Inceptionin ja Resnetin

tarkkuudet heikkenivät 76,7:än ja 67,1 %:iin. Tutkimuksessa Yksinkertaisemman

arkkitehtuurin omaavan VGG-mallin tarkkuutta perustellaan nimenomaan sen yk-

sinkertaisemmalla ja suoraviivaisella arkkitehtuurilla. Mallissa ei ole monimutkaisia

yhteyksiä tai haarautuvia rakenteita, jotka voisivat lisätä mallin herkkyyttä datan

vaihtelulle. Lee ja muut mukaan, juuri näiden piirteiden ansiosta mallia on helppo

kouluttaa ja mallin alttius ylisovittamiselle alenee. Lisäksi malli sisältää 3x3 konvo-

luutiosuodattimia, jotka mahdollistavat hienovaraisempienkin piirteiden tunnistuk-

sen. [42]
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β-Amyloidi- ja FDG-PET-kuvien yksittäisen analysoinnin lisäksi myös näiden

kuvatyyppien samanaikaista analysointia on tutkittu. Choi ja muut [44] kehitti-

vät tutkimuksessaan CNN-mallin, joka hyödyntää sekä FDG-PET- että β-Amyloid-

PET-kuvia. CNN-malli koulutettiin aineistolla, joka sisälsi PET-kuvia Alzheimerin

tautia sairastavista potilaista ja terveistä verrokeista (NC). Koulutusdatalla malli

saavutti 96 %:n tarkkuuden Alzheimerin tautia sairastavien ja terveiden potilaiden

erottelussa. Koulutusvaiheen jälkeen CNN-mallia käytettiin luokittelemaan potilaat

MCIc- ja MCInc-luokkiin. Malli saavutti 84,2 %:n tarkkuuden luokitellessaan poti-

laat näihin ryhmiin analysoimalla β-Amyloidi- ja FDG-kuvia samanaikaisesti. Mal-

lin arkkitehtuurissa FDG-PET- ja β-Amyloid-PET-kuvat syötetään rinnakkain, ja

niiden piirteet yhdistetään täysin yhdistetyillä tasoilla ennen lopullista luokittelua.

[44]

Choin ja muiden esittelemä CNN-malli vaati sille syötetyn datan minimaalista

esikäsittelyä, joka on tyypillisesti aikaa ja resursseja vaativaa. Näiden haittapuo-

lien takia myös kliinisessä käytössä pyritään minimoimaan esikäsittelyä. CNN:ien

etuna on mahdollisuus käsitellä PET:n avulla saatua monimutkaista raakaa dataa

ilman työlästä esikäsittelyä. [44] Minimaalinen tarve esikäsittelylle voi mahdollistaa

matalamman kynnyksen kliiniselle käytölle.

Kuvien yhdistämisen lisäksi on tutkittu, millaisia tuloksia on mahdollista saa-

vuttaa CNN-mallien ja perinteisten koneoppimismenetelmien yhteiskäytöllä. Huang

ja muut [40] tutkivat CNN-SVM-mallin käyttöä FDG-PET kuvien kolmen luokan

(AD, MCI, NC) luokittelussa. Tutkimuksessa käytettiin CNN:iä syvien piirteiden

tunnistamisessa kun taas SVM:n tehtävänä oli suorittaa varsinainen luokitteluteh-

tävä. CNN-SVM-mallin samanaikaisen eli end-to-end -koulutuksen todettiin paran-

tavan mallin suorituskykyä entisestään. Piirteiden poiminta ja luokitteluprosessi op-

timoitiin yhtäaikaisesti, minkä 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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välillä saavutettiin tutkimuksessa 90,82 % tarkkuus, kun taas MCI:n ja NC:n välillä

tarkkuus oli 76,68 %. Kolmen luokan luokittelussa CNN-SVM-malli onnistui luokit-

telemaan keskimäärin 71,19 %:n tarkkuudella, kun muiden tutkimuksessa esitettyjen

verrokkimallien tarkkuus oli 65 %:n tarkkuusluokkaa. CNN-SVM-malli muodosti

lopullisen päätöksen yhdistämällä yksittäisten binääriluokittelijoiden tulokset. Tä-

mä lähestymistapa voi parantaa moniluokkaluokittelun tarkkuutta hyödyntämällä

useiden binääristen luokittelujen yhdistelmän. [40]

Esitellyt tutkimukset osoittavat, että PET-kuvien analysointi CNN-malleilla voi

olla hyödyllistä Alzheimerin taudin erottamisessa muista muistisairauksista, usei-

den datalähteiden samanaikaisessa tulkinnassa ja diagnostiikan tarkkuuden pa-

rantamisessa vähäisellä esikäsittelyllä. Näiden ominaisuuksien perusteella PET-

kuvantaminen näyttäytyy lupaavana työkaluna kliiniseen käyttöön.

3.3 CNN-mallit MRI-kuvien analyysissä

Samoin kuin PET-kuvien analyysiin, myös sMRI- [45] [46], DTI- [47] ja fMRI-kuvien

[24] analysointiin on sovellettu CNN:iä Alzheimerin taudin diagnostiikassa. Tässä lu-

vussa käsitellään CNN-mallien hyödyntämistä MRI-kuviin perustuvan diagnostiikan

tukena.

Alzheimerin taudin kuvantamiseen perustuvaa diagnostiikkaa on pyritty kehit-

tämään esimerkiksi CADDementia-haasteen myötä, missä osallistujien tuli kehittää

tekoälyä hyödyntävä työkalu MRI-kuvien analyysiin [41].

Folego ja muut [48] osallistuivat CADDementia-haasteeseen rakentamalla VGG-

malliin perustuvan CNN-mallin (ADNet-DA), jonka tehtävänä oli luokitella potilaat

perinteisten koko aivojen rakenteellisten MRI-kuvien perusteella kolmeen luokkaan

(AD, MCI, NC). Malli erosi muista kilpailijoista yhdellä merkittävällä ominaisuu-

della. ADNet-DA-malli ei ottanut ollenkaan huomioon ennalta määriteltyjä taus-

tatietoja, kuten hippokampuksen tilavuutta. Tämä osoitti mallin soveltuvuuden it-
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senäiseen piirteiden etsintään, jonka avulla malli löysi Alzheimerin taudin piirteitä

kuvantamisdatasta ilman ulkoista manuaalista ohjausta. Mallin suorituskyky vaih-

teli eri luokkien välillä 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-

sä. Kuitenkin validointidatalla malli osoitti sen herkkyyden datan vaihtelulle ja ro-

bustisuuden puutteen, kun tarkkuus putosi lähes arvailun tasolle.

Toisaalta DTI-datan luokittelussa CNN-malleja hyödyntäessä on kohdattu haas-

teita DTI:lle ominaisen kohinaherkkyyden vuoksi. Kohina voi johtaa CNN-mallin

epäolennaisten tai virheellisten piirteiden oppimiseen, joka johtaa luokittelun tark-

kuuden heikentymiseen. Vaikka CNN-mallit eivät sovellu itsenäiseen DTI-datan luo-

kitteluun, on niitä käytetty syvien piirteiden tunnistamiseen kyseisestä datasta. Tut-

kimuksessa DTI-dataa käsiteltiin perinteisillä DTI-datan käsittelytyökaluilla (TBSS-

ja radiomiikkamenetelmällä). Vasta sitten hyödynnettiin 3D-CNN-mallia syvempien

piirteiden tunnistamiseen, mitkä eivät ole perinteisten menetelmien avulla avul-

la havaittavissa. Varsinainen luokittelu toteutettiin SVM:n avulla. Hyödyntämällä

3D-CNN-mallia saavutettiin merkittävästi tarkempia tuloksia verrattuna pelkästään

perinteiseen DTI-datan analyysiin. Pelkkien TBSS-piirteiden käyttö tuotti 85,3 %

tarkkuuden ja 88,1 % AUC-arvon. 3D-CNN-mallin käyttöönoton myötä, tarkkuus

nousi 88,9 %:iin ja AUC-arvo 91,7 %:iin. [47]

Tämän perusteella voidaan todeta perinteisten analyysien sekä syväoppimisen

täydentävän toisiaan. CNN-malleja voidaan siis hyödyntää myös luokittelun ulko-

puolella syvien piirteiden tunnistamiseen. Toisaalta SVM ei ole ainoa koneoppimis-

malli, jonka rinnalla CNN-malleja on hyödynnetty, sillä niitä on käytetty myös yh-

distelmäoppimisen (engl. Ensemble Learning, EL) kanssa.
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Pan ja muut [46] tutkivat EL:n hyödyntämistä, yhdistämällä EL:n avulla useiden

CNN:ien ennusteet eri MRI-leikkeiden kuvakulmista (sagittaalisesta, koronaalisesta

ja transversaalisesta) yhdeksi kokonaisuudeksi. Tämä lähestymistapa paransi luo-

kittelutarkkuutta, sillä sen avulla NC ja MCIc voitiin erottaa 79 %:n tarkkuudella

ja MCIc ja MCInc 62 %:n tarkkuudella. EL:n ja CNN:n yhdistämisen todettiin tut-

kimuksen mukaan auttavan välttämään tilanteita, joissa datan epätasapaino tai mo-

nimutkaisuus muodostaisi ongelman. Lisäksi yhdistelmämallin havaittiin pystyvän

käsittelemään onnistuneesti uutta ja vierasta dataa, joka poikkeaa koulutusdatasta

määrältään ja laadultaan. [46]

Mallin kyky käsitellä uutta ja vierasta dataa osoittaa Panin ja muiden esittele-

män yhdistelmämallin olevan robusti. Mallin kyky erottaa hienovaraisempia piirteitä

kohtullisella tarkkuudella näkyy sen erottaessa NC:n ja MCIc:n välillä 79 %:n tark-

kuudella. MCIc:n ja MCInc:n välinen erottelu jäi kuitenkin heikolle tasolle, joten ei

voida todeta, että malli pystyisi hienovaraisten piirteiden erotteluun.

Lepotila fMRI-data sisältää spatiaalista sekä ajallista tietoa, mikä luo datan ana-

lysoinnille haasteita. Ajallisten riippuvuuksien analysointi ei onnistu pelkästään 3D-

CNN-mallia hyödyntämällä, joten Noh ja muut [24] tutkivat rs-fMRI datan analy-

sointia pitkäkestoinen lyhytkestomuisti -arkkitehtuuria (engl. Long Short Term Me-

mory, LSTM) käyttäen. Yhdistelmän 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 merkittävän laadukkaita tuloksia. Tut-

kimuksessa onnistuttiin ennustamaan 140 aikapistettä käyttäen 96,43 %:n tarkkuu-

della mihin luokkaan (AD, MCInc, MCIc, NC) tulkittava data kuului. Ajallisten

piirteiden merkitystä perusteltiin aikapisteiden määrän vaikutuksella tarkkuuteen.

Aikapisteiden määrän laskiessa 140 pisteestä 35 pisteeseen, myös tarkkuus laski 5,0

%:n verran. [24] Panin ja muiden esittämät tulokset viittaava, että CNN-LSTM-
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yhdistelmällä olisi suuri potentiaali Alzheimerin taudin varhaisessa diagnosoinnissa

dynaamista rs-fMRI-dataa analysoimalla.

Esitellyt tutkimukset osoittavat, että 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 yhdistäminen

PET ja MRI vaikuttavat olevan tähän asti esiteltyjen tutkimusten perusteella it-

senäisesti tehokkaita menetelmiä Alzheimerin taudin diagnostiikassa. Ne tarjoavat

kuitenkin tietoa erilaisista piirteistä, minkä takia onkin ehdotettu erilaisia syväoppi-

mismenetelmiä kuvien yhdenaikaiseen käsittelyyn. Kuvien yhdenaikaisen käsittelyn

avulla voisi olla mahdollista tarjota komplementaarista tietoa eri kuvantamismene-

telmien avulla havaituista muutoksista aivoissa.

Huang ja muut [45] kehittivät 3D-CNN-mallin, joka yhdisti sMRI ja FDG-PET

kuvat hyödyntämällä hippokampuksen alueen dataa. Tiedot syötettiin malliin eril-

lisinä, mikä mahdollisti molempien syötteiden itsenäisen käsittelyn konvoluutioker-

roksilla. Yhdistäminen suoritettiin myöhemmin täysin yhdistetyissä kerroksissa. Yh-

distämisprosessin ansiosta malli oppi tunnistamaan automaattisesti, miten eri syöt-

teiden piirteet täydentävät 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/MCInc-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 MCIc/MCInc-luokittelussa tutkimuksen malli oli kuitenkin

selkeästi muita tutkimuksessa esitettyjä verrokkimalleja parempi. [45] Tarkkuudessa

on otettava myös huomioon, että tutkimuksen otanta oli 1500 kuvaa, kun vertauksen
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kohteena olevien mallien otanta oli ainoastaan 200-500 kuvaa. Koska tutkimuksessa

käytetty otanta oli huomattavasti laajempi kuin vertailumalleissa ja tulokset oli-

vat lupaavia, voidaan mallia pitää potentiaalisena vaihtoehtona Alzheimerin taudin

luokittelutehtävissä.

Verrattuna Huangin ja muiden esittämään malliin, joka yhdisti kuvat täysin yh-

distetyissä kerroksissa, Zhangin ja muiden [49] ResNet pohjainen DMFNet hyödynsi

kuvien hierarkista yhdistämistä. DMFNet-mallissa kuvat yhdistettiin progressiivi-

sesti useilla tasoilla huomio-menetelmien avulla, jotka valitsivat merkittäviä piir-

teitä ja vaimensivat ei-merkittäviä piirteitä. Tutkimuksen mukaan progressiivisen

yhdistämisen tavoitteena oli hyödyntää kuvien synergiaa mahdollisimman paljon.

Synergia tarkoittaa tässä yhteydessä sitä, että eri kuvantamismenetelmät täydentä-

vät toisiaan, jolloin niiden yhdistäminen tuottaa tarkempaa ja informatiivisempaa

dataa kuin pelkkien yksittäisten kuvien analysointi.

DMFNet saavutti MRI ja PET-dataa hyödyntämällä erittäin kilpailukelpoiset

tarkkuudet AD/NC, MCIc/MCInc ja näiden neljän luokan luokittelussa (AD, MCIc,

MCInc, NC). AD/NC-luokittelussa malli onnistui 95,21 %:n tarkkuudella ja AUC-

arvo oli 98,32 %. MCIc/MCInc-luokittelussa, malli saavutti 89,79 %:n tarkkuuden

ja neljän luokan luokittelussa malli suoriutui 86,15 %:n tarkkuudella. [49]

Huangin ja muiden malli saavutti kohtalaisia tuloksia MCIc/MCInc-

luokittelussa, kun taas Zhangin ja muiden DMFNet-malli luokitteli näiden luok-

kien kuvia jopa 13 % paremmalla tarkkuudella. Tämän perusteella Zhangin ja mui-

den esittämät tulokset osoittavat heidän DMFNet-mallin vahvuuden hienovaraisten

piirteiden erottamisessa. Lisäksi Zhangin ja muiden DMFNet-malli saavutti suuren

tarkkuuden myös neliluokkaisessa luokittelussa, mikä osoittaa mallin kyvyn käsitellä

monimutkaisempia luokittelutehtäviä.
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Taulukko 3.1: Tutkimusten tarkkuusprosentit eri menetelmillä ja malleilla
Tutkimus Menetelmä Malli AD/NC MCI/NC MCIc/MCInc AD/MCI/NC AD/MCIc/MCInc/NC

Choi [44] FDG + Aβ 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 + 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, siinä käytetyt menetelmät, mallit ja saadut tulokset.



4 Pohdinta

Syväoppimismallien käyttö Alzheimerin taudin ja terveiden verrokkien luokittelussa

on osoittautunut jo kohtuullisen tarkaksi. Tutkimukisssa, joissa CNN-malleja hyö-

dynnetään AD ja NC luokittelussa, tarkkuudet ovat sijoittuvat 85-95 %:n välille.

Tässä kirjallisuuskatsauksessa esitettyjen mallien tarkkuus AD:n ja NC:n erottelus-

sa oli korkealla tasolla, minkä perusteella voidaan todeta, että CNN-malleilla on

potentiaalia toimia Alzheimerin taudin diagnostiikan tukena.

Johdantoluvussa esitetty hypoteesi siitä, että MRI- ja PET-kuvien yhdistelmä

parantaisi merkittävästi luokittelun tarkkuutta verrattuna yksittäisiin kuvantamis-

menetelmiin, ei täysin pitänyt paikkaansa. Vaikka Zhang ja muut [49] ja Huang

ja muut [45] raportoivat tarkkoja tuloksia yhdistäessään MRI- ja PET-kuvia CNN-

malleissa, yhdistelmäkuvantaminen ei tuottanut johdonmukaisesti parempia tuloksia

kuin yksittäisiä menetelmiä hyödyntäneet tutkimukset.

Erityisesti Noh ja muut [24] sekä Choi ja muut [44] analysoivat tutkimuksis-

saan useita kuvia, mutta eivät kuitenkaan yhdistäneet MRI ja PET-kuvia. Noh

ja muut [24] luokittelivat rs-fMRI-kuvia LSTM + CNN-mallin avulla, mikä pys-

tyi tulkitsemaan kuvia aikapisteittäin ja näin ollen käytti ikään kuin useaa ku-

vaa samoista aivoista. Choi ja muut [44] käyttivät tutkimuksessaan kahden eri

PET-kuvantamismenetelmän kuvia. Heidän CNN-mallille syötettiin samanaikaises-

ti FDG- ja β-Amyloidi-PET kuvia. Näiden tutkimusten tulokset haastaa aiemman

käsityksen, että useamman eri kuvantamismenetelmän yhdistäminen olisi aina te-
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hokkain ratkaisu, ja korostaa sen sijaan, että mahdollisesti oleellisemmaksi piirteeksi

nousee ainoastaan usean kuvan tulkinta.

Vaikka AD/NC-luokittelu on todettu kohtuullisen tarkaksi, mallien tarkkuus

heikkenee luokkien määrän kasvaessa, kun yritetään luokitella esimerkiksi MCIc ja

MCInc luokkiin tai neljän luokan välillä. Voidaan todeta, että AD/NC-luokittelun

tyyppiset kyllä-ei päätökset ovat huomattavasti helpompia kuin tarkempi luokitte-

lu. Tämä korostuu erityisesti, kun luokiteltavien luokkien ero on vain hienovarainen.

Tämä ilmiö osoittaa, kuinka haasteellista on kehittää malleja, jotka pystyvät tarkasti

erottamaan useiden erilaisten ja mahdollisesti lähes päällekkäisten luokkien välillä.

Tutkimuksissa esiintyi myös usein keskustelua CNN-mallien keskeisestä ongel-

masta eli niiden luonteen läpinäkymättömyydestä. Läpinäkymättömyydellä tarkoi-

tetaan, että luokittelua tai piirteiden etsintää suorittava malli ei perustele päätök-

siään. Eli vaikka mallilla saavutettaisiin lupaavia tuloksia, niin taustalla olevat pro-

sessit jäävät tuntemattomiksi. Tämä piirre voi olla kriittinen suuren mittakaavan

kliinisessä käytössä erityisesti lääketieteessä, jossa päätösten tulisi olla perusteltuja

ja läpinäkyviä.

Syväoppimismallien käytössä on riski siihen, että diagnoosia tekevälle lääkäril-

le syntyy algoritmisen auktoriteetin harha. Tämä tarkoittaa sitä, että syväoppimis-

menetelmän antamat tulokset hyväksytään kyseenalaistamatta. Algoritminen harha

voi johtaa tilanteisiin, jossa CNN-malli on poiminut virheellisiä piirteitä ja perusta-

nut päätöksensä epäjohdonmukaisesti, ja lääkäri tästä huolimatta luottaa sokeasti

CNN-mallin antamiin tuloksiin.

Näitä molempia edellä mainittuja riskitekijöitä on kuitenkin pyritty poistamaan

esimerkiksi lämpökartta-analyysiä käyttämällä. Luvussa 3.2 esiteltiin lämpökartta-

analyysiä, jota Rogeau ja muut [39] käyttivät tutkimuksessaan. Tämä menetelmä

mahdollisti heidän CNN-mallinsa päätöksenteon todentamisen ja osoitti, että mal-

li perusti päätöksensä johdonmukaisesti niihin piirteisiin, jotka tunnetusti liittyvät
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Alzheimerin taudin ilmentymiin. Lämpökartta-analyysin sekä tietysti muiden ana-

lyysien tekeminen vaatii resursseja, mutta on elinehto läpinäkyvälle ja perustellulle

diagnoosille.

Selkeänä ongelmana esille nousee myös CNN-mallien tarkkuuden heikentymien

siirryttäessä koulutusdatasta validointidataan. Tämä johtuu todennäköisimmin mal-

lien ylisovittumisesta, jossa mallit oppivat liiaksi koulutusdatan yksityiskohtia. Näin

ollen mallien robustisuus kärsii eivätkä ne pysty yleistämään opittuja piirteitä uusia

tuntemattomia datanäytteitä varten. Ylisovittaminen korostuu epätasapainoisen ja

liian pienen vaihtelun omaavan datan yhteydessä.

Tutkimuksissa esiintyi ratkaisuehdotuksia ylisovittamisen ja datan epätasapai-

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 käyttöä synteettisten ku-

vien generoinnissa. GAN-mallit ovat osoittaneet potentiaalia tuottaessa synteettistä

dataa, jota lääkärit eivät tunnista generoiduksi. Myös CNN-mallit ovat onnistuneet

hyödyntämään GAN-mallien generoimaa dataa tarkkuuden parantamiseksi.

On kiistatonta, että syväoppimismallit, kuten konvoluutioneuroverkot, osoittavat

suurta potentiaalia Alzheimerin taudin diagnostiikkaprosessissa ja nykyisten ongel-

mien ratkaisuna. Niiden käytössä tulee kuitenkin pitäytyä kriittisenä, eikä niiden

tuottamiin tuloksiin tai kuviin tulisi luottaa sokeasti. Mahdollisuuksien mukaan nii-

den käytön yhteydessä tulisi tuottaa analyyseja, joiden avulla voidaan todeta mallien

perustavan päätkösiä oikeiden piirteiden perusteella.



5 Yhteenveto

Tässä tutkielmassa syvennyttiin konvoluutioneuroverkkojen hyödyntämiseen Alzhei-

merin taudin diagnostiikassa PET- ja MRI-kuvia analysoimalla. Tutkielmassa todet-

tiin, että konvoluutioneuroverkoilla on potentiaalia toimia diagnostiikkaa tukevana

työkaluna. Tutkielmassa vastattiin kolmeen tutkimuskysymykseen:

(TK 1) Konvoluutioneuroverkkoja on hyödynnetty Alzheimerin taudin diagnos-

tiikassa sekä yksinään että yhdistettynä toiseen kone- tai syväoppimismenetelmään.

Yksinään konvoluutioneuroverkkoja on käytetty syvien piirteiden eristämisessä, ku-

vien luokittelussa ja myös useiden eri aivokuvien yhdistämisessä. Näissä tapauksissa

verkkojen tehtävänä on tunnistaa ja eristää merkityksellisiä piirteitä, jotka autta-

vat erottamaan Alzheimerin taudille ominaiset muutokset terveistä aivoista. Konvo-

luutioneuroverkkoja on hyödynnetty myös ainoastaan syvien piirteiden etsintään,

kun taas varsinaiseen kuvien luokitteluun on käytetty muita menetelmiä, kuten

tukivektori-koneta tai yhdistelmäoppista. Yhdistelmiä hyödyntävä lähestymistapa

voi parantaa diagnostiikan tarkkuutta, sillä se yhdistää konvoluutioneuroverkkojen

kyvyn löytää monimutkaisia piirteitä ja muiden menetelmien vahvuudet luokitella

nämä piirteet luotettavasti.

(TK 2) Useissa tutkimuksissa konvoluutioneuroverkoilla on saavutettu hyviä tu-

loksia erityisesti kahden luokan luokittelussa, kuten AD/NC (85-95 %, jopa yli 95

%) ja MCI/NC (noin 76–87 %). Usean luokan luokittelussa tarkkuudet jäävät usein

selvästi matalammiksi, mikä korostaa tehtävän haasteellisuutta erityisesti MCIc- ja



LUKU 5. YHTEENVETO 29

MCInc-luokkien erottelussa. Kuitenin myös usean luokan luokittelussa on onnistuttu

tutkimuksissa luokittelemaan lupaavilla tarkkuuksilla (86 ja 96 %). 3.1

(TK 3) MRI- ja PET-kuvia hyödyntävissä tutkimuksissa saavutettiin binääri-

sesessä AD/NC-luokittelussa ainoastaan saman tarkkuusluokan tuloksia tai hieman

parempia kuin pelkästään MRI- tai PET-kuvia hyödyntävissä. Kuitenkin siirryttäes-

sä hienovaraisempaan luokitteluun, tarkkuuserot kasvoivat pääsääntöisesti suurem-

miksi. Poikkeuksena toimii kuitenkin tutkimukset, joissa käytettiin useita saman ku-

vanatamismenetelmän (PET tai MRI) kuvia. Esimerkiksi FDG- ja β-amyloidi-kuvia

hyödyntämällä saavutettiin kilpailukelpoisia tuloksia hienovaraisessa luokittelussa ja

rs-fMRI kuvia käytettäessä saavutettiin jopa 96 %:n tarkkuus neljän luokan luokit-

telussa.

Konvoluutioneuroverkoilla on saavutettu jo merkittäviä tuloksia Alzheimerin

taudin varhaisessa ja tarkasti erottelevassa diagnostiikassa, mutta niiden käyttöön

liittyy myös selkeitä haasteita. CNN-mallien tuottaessa lupaavia tuloksia, niiden te-

kemien päätösten perusteet jäävät kuitenkin varjoon. Tämä on kriittistä erityisesti

lääketieteellisessä kontekstissa, jossa diagnoosien tulee olla perusteltuja ja läpinäky-

viä. Lisäksi syväoppimismallien käytössä on riski algoritmisen auktoriteetin harhas-

ta. Tämä tarkoittaa, että lääkärille saattaa syntyä taipumus hyväksyä mallin anta-

mat tulokset täydellä luottamuksella, vaikka tosiasiassa päätökset voivat perustua

virheellisiin tai satunnaisiin piirteisiin.

Tulevaisuudessa olisi hyödyllistä tutkia, millaisia tuloksia saavutetaan yhdistä-

mällä kuvia ja samanaikaisesti käyttämällä kahta eri kone- tai syväoppimismenetel-

män yhdistelmää. Lisäksi tulisi tutkia keinoja parantaa CNN-mallien läpinäkyvyyt-

tä. Esimerkiksi lämpökartta-analyysin tai muiden analyysien avulla tulisi perustella,

mihin mallin päätökset perustuvat. Tämä auttaisi varmistamaan, että päätökset pe-

rustuvat oikeisiin piirteisiin, mikä puolestaan auttaisi lisäämään luottamusta mallin

tekemiin päätöksiin.
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