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Tekodlyn sovelluksia on kehitetty kliinisen mikrobiologian bakteriologian diagnoo-
seihin hyvalla menestykselld. Osa sovelluksista on myos kaupallistettu, kun taas osa
on vasta tutkimusasteella. Menetelmét ovat tarkkoja ja usein nopeuttavat tutki-
musten vastausaikaa potilaalle ja virtaviivaistavat diagnoosien tekoa. Useat néis-
td menetelmista hyodyntéavat konvoluutioneuroverkkoja. Hyodynnettéaessa tekoalya
diagnostiikassa pitdd huomioida useita eri asioita, muun muuassa kaytetytty kou-
lutusmateriaali, haluttu sensitiivisyys ja spesifisyys, eettisyys ja tekodlyn nykyiset
rajoitteet. Oikein kiytettyna tekodlyyn pohjautuvan diagnostiikan voidaan olettaa
tulevaisuudessa muovaavan analytiikkaa merkittavéisti.

Asiasanat: kliininen mikrobiologia, diagnostiikka, bakteriologia, kuvantunnistus, kon-
voluutioverkko, tekoaly



Sisallys

1 Johdanto

2 Tekoalyn menetelmit
2.1 Alykkyyden ja tekodlyn méadrittely . . . . .. .. ... ... ... ..
2.2 Koneoppiminen . . . . . . . . . . ...

2.3 Syvdoppiminen . . . . . . . ...

3 Kliininen mikrobiologia
3.1 Kliininen mikrobiologia terveydenhuollossa . . . . . . . . .. ... ..

3.2 Diagnostisten testien luotettavuuden mittaaminen . . . . . . . . . ..

4 Tekoilyn sovellukset bakteriologian prosessissa
4.1 Virtsaviljelysovellukset . . . . . ... ... ... 0.
4.2 Sairaalabakteerien seulonta . . . . . . ... ..o
4.3 Bakteerien tunnistaminen Gram-varjayksesta . . . . . . .. .. .. ..
4.4 Streptococcus pyogeneksen tunnistaminen niuluviljelyista . . . . . . .
4.5 Haponkestavien sauvojen tunnistaminen . . . . . . . ... ... ...

4.6 Bakteerivaginoosin seulonta . . . . .. .. ..o

5 Tekoalyn haasteet
5.1 Tekodlyn haasteet . . . . . . . . .. ...

5.2 Eettiset haasteet . . . . . . . ..

10
11
13
14
15
15
16



6 Tekoaly nyt ja tulevaisuudessa osana diagnostiikkaa mikrobiologian

laboratoriossa 22

Lahdeluettelo 25

i



1 Johdanto

Téassa tyossa kasittelen kliinisen mikrobiologian laboratoriossa hyodynnettavia te-
koélyn menetelmia. Kliininen mikrobiologia on laaja ala ja erilaisia tutkimuksia on
paljon. Keskitynkin tyosséani varsinkin siithen, minkélaisia tekodlyn sovelluksia 16ytyy
bakteerien tunnistamisen avuksi. Olen itse taustaltani bioanalyytikko ja tyoskentelen
TYKS mikrobiologian laboratoriossa bakteriologian prosessissa. Kirjallisuuskatsaus
on tehty osin siitd nakokulmasta, mita erilaisia analyyseja TYKS kliinisen mikro-
biologian bakteriologian prosessissa hyodynnetaén.

Tama kirjallisuuskatsaus on hyodyksi kokoamalla yhteen erilaisia tekodlyn me-
netelmia, selventamalld alan tdméan hetkistd tutkimuksen tilaa ja esittelemalld jo
olemassa olevia kaupallisia sovelluksia. Katsaus pyrkii myos selittdméan tekoélyn
perusteet niille, joille asia on tdysin vieras. Erityistd hyotya tyosta on TYKS kliini-
sen mikrobiologian osastolle, koska tyohon valikoitui menetelmié, jotka olisivat hyo-
dynnettavissa prosessissa. TyoOsséni esittelen myos keskeisimmét tekoélyn haasteet
ja yleisimmat eettiset ongelmat. Pohdin myos hieman sitd mita hyotya tulevaisuu-

dessa tekodlyn implementoinnista kliinisen laboratorion prosesseihin voisi olla.



2 Tekoalyn menetelmat

2.1 Alykkyyden ja tekoilyn méiarittely

Jotta voisimme madritelld tekodlyn, pitéisi meilla olla késitys siitd, mita dlykkyys
on ja miten se maéaritelladn. Psykologia on keskittynyt mielen tutkimiseen ja on-
kin hyvi aloittaa #lykkyyden tarkastelua psykologista. Alykkyyden kisitteests ja
alykkyyden mittaamisesta ei runsaasta kirjallisuudesta huolimatta ole saavutettu
tutkijoiden kesken yksimielisyytté. Esimerkiksi vuonna 1986 kysyttiin kahdeltatois-
ta vaikutusvaltaiselta psykologian teoreetikolta madritelmaa dlykkyydelle ja saatiin
yht& monta jokseenkin erilaista vastausta [1].

Muutamia alan yleisesti hyviksymié teorioita kuitenkin on, kuten Howard Gard-
nerin teoria useasta dlykkyydestd. Gardnerin mukaan dlykkyyttd voidaan luokitella
eri osa-alueisiin, kuten kielelliseen dlykkyyteen, matemaattis-loogiseen dlykkyyteen,
musiikilliseen alykkyyteen, avaruudelliseen ja visuaaliseen alykkyyteen, liikunnal-
liseen dlykkyyteen seki intra- ja interpsyykkiseen dlykkyyteen [2]|. Alykkyys voi-
daan kasittda myos esimerkiksi kykynéa sopeutua erilaisiin ymparistoihin, ymmaéartaa
hankalia asioita, oppia kokemuksista ja seldttdd hankaluuksia ajattelun avulla seké
péattelykyvylla [3]. Thmisen alykkyyttd voidaan mitata esimerkiksi William Sternin
kehittamalla alykkyysosaméaaran kaavalla [4].

Tietojenkésittelytieteiden saralla on élylle ja tekodlylle esitetty muutamia maa-

ritelmid. Marwin Minskyn mukaan alykkyys on enemménkin esteettinen kysymys
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kuin mekaaninen - joukko suoritteita, joita kunnioitamme, mutta emme ymmérré.
[5] Aiemmin totesimme ajattelun olevan osa alykkyyttd. Alan Turing etsi vastaus-
ta kysymykseen, voiko kone ajatella, ja esitti vastaukseksi kysymyksen korvaamis-
ta matkimispelilla. Pelissé yksi henkil6istd on kuulustelija ja kaksi muuta pelaajaa
yrittavit vakuuttaa kukin tahoillaan olevansa joko mies tai nainen. Kuulustelijan
tehtava on selvittda, kumpi kahdesta pelaajasta puhuu totta eli on oikeasti sitd su-
kupuolta, jota viittda olevansa. Kun toisen pelaajan korvaa koneella, joka kykenee
tuottamaan tekstid ja vastaamaan kysymyksiin, voidaan vertailla, kuinka useasti
kuulustelija arvaa oikein verrattuna ihmispelaajilla pelattuun peliin. Mikéli kone
parjaisi yhta hyvin pelissd kuin ihminen, voitaisiin ajatella koneen kykenevin ajat-
teluun [6]. Onko télldinen ajatteleva kone &lykés?

Tekodlyn voi méiritella myos dlykkiiden agenttien avulla. Alykkiit agentit ovat
tietokoneohjelmia, jotka toimivat automaattisesti, havainnoivat ymparistoa, sopeu-
tuvat muutokseen, pysyvit voimassa pitkdn aikaa, luovat ja pyrkivit tavoitteisiin.
Yksinkertaistettuna tekoély on sellaisten agenttien luomista, jotka tekevét tilantee-
seen sopivan oikean ratkaisun tai asian. Oikea asia tai ratkaisu riippuu siitd minka
olemme méarittdneet agentin tavoitteeksi. Monimutkaisessa ympéristossa ei aina
optimaalisimman ratkaisun tekeminen kuitenkaan ole mahdollista. Tama vaatisi lii-
kaa laskentatehoa, joten myoskdan taméa méaritelma ei ole taydellinen. Meidan tay-
tyykin tyytyd rajoittuneeseen rationaalisuuteen ja ottaa epétietoisuus ongelmasta

huomioon agenttia suunniteltaessa. |7|

2.2 Koneoppiminen

Aikaisemmin madrittelimme agentin késitteen. Agentti oppii muun muassa havain-
noimalla ympéaristod. Jos tdméa agentti on tietokone, voidaan puhua koneoppimises-
ta. Agentti havainnoi dataa ja luo siitd mallin. Tata mallia voidaan ajatella hypo-

teesina tarkasteltavasta datasta ja samalla tietokoneohjelmana, joka voi ratkaista
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ongelmia. [7] Tietokoneohjelma voidaan kouluttaa eri keinoin. Voidaan esimerkik-
si hyodyntda vahvistusoppimista, jossa agentille annetaan positiivista palautetta
oikeasta suoritteesta. Agentille annetaan negatiivista palautetta, kun se toimii ei-
halutulla tavalla tai jatetddan vaihtoehtoisesti agentti palkitsematta. Agentti kidyttda
saamaansa palautetta hyodyksi niin, ettd se saavuttaa enemman palkintoja seuraa-
valla tietokoneohjelman iteraatiolla esimerkiksi lisiamallé toimia, joista se sai eniten
positiivista palautetta. |7], 8]

Koneoppimismallia voidaan opettaa myos ohjatulla oppimisella. Ohjatussa op-
pimisessa koneoppimismallille annetaan leimattua dataa, ja malli oppii tdméan lei-
matun datan avulla ennustamaan tuntemattomalle esimerkille oikean leiman. Ko-
neoppimismalli luo siis funktion syotteestd ulostuloon annetun leiman perusteella.
[7] Leimalla voidaan kongreettisesti tarkoittaa vaikkapa ihovauriokuvien luokittelua
hyvénlaatuisiin ja pahanlaatuisiin. [9] Ohjaamattomassa oppimisessa koneoppimis-
mallille ei anneta leimattua dataa, vaan koneoppimismalli oppii datasta itsenéisesti
kuvioita ja klustereita, joiden mukaan dataa voidaan luokitella. Esimerkkiné tasta
toimii samankaltaisten kuvien luokittelu ryhmiin. |7]

Voidaan sanoa, ettd koneoppimisessa ratkaisut opetellaan suoraan datasta sen
sijaan, ettd ongelmaan laadittaisiin oma algoritminsa. [9] Koska algoritmia ei tarvitse
endd suunnitella kisin, on koneoppiminen mahdollistanut taysin uusia sovelluksia
ja edesauttanut vanhojen teknologioiden kehitysta. Esimerkkind koneoppimismallin
kyvykkyydesta on ihosyovan tunnistaminen kuvien perusteella. Téllaiseen tehtavaan

on kiytdnnossd mahdotonta kehittdd perinteistd késin kirjoitettua algoritmia. [9]

2.3 Syvaoppiminen

Syvéaoppiminen on koneoppimisen haara. [9] Syvaoppimisen taustalla ovat syvit las-
kennalliset neuroverkot. [10] Neuroverkkojen toimintaan on saatu inspiraatiota ta-

vasta, jolla ihmisen aivojen tietojenkasittely toimii. Yksinkertaistettuna ihmisen ai-
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Input Layer Hidden Layer Output Layer

Kuva 2.1: Kaksikerroksinen laskennallinen syva neuroverkko

voissa neuronit kommunikoivat keskenédén synapsien vélitykselld, joiden voima estaa
tai edistdé signaalia muuttuu, kun neuroverkko oppii. Tamé neuronien toiminta voi-
daan esittdd yksinkertaisena matemaattisena mallina, joka muodostaa perustan ko-
neoppimiselle. [9] Syvioppivat verkot vaativat hyvin paljon koulutusdataa. |7]. Kos-
ka koulutusdataa on paljon ja koulutukseen kiytetdédn syvda neuroverkkoa, jossa
on monta optimoitavaa parametria, vaatii syvaoppimismallin koulutus hyvin paljon
laskenta-aikaa ja konetehoa. [7], [8]

Syvéaoppivilla neuroverkoilla on erilaisia arkkitehtuureja, ja ne on suunniteltu eri-
laisiin tarkoituksiin. Kuvantunnistuksessa kaytetdan yleensé niin sanottuja konvo-
luutioverkkoja (CNN). [11] Konvoluutioverkot ovat 16yhésti kytkettyja syvid neuro-
verkkoja, jotka on suunniteltu analysoimaan ja tulkitsemaan kuvan sisaltdmaé infor-
maatio. [9] Konvoluutioneuroverkkoja hyodyntamélla on suunniteltu sovelluksia, jot-
ka voivat muun muuassa tunnistaa, onko tarkasteltavalla virtsavirimaljalla kasvua
vai ei. [12] Takaisinkytketyt neuroverkot (RNN) on suunniteltu ennustamaan seu-
raavaa sekvenssid esimerkiksi kieliteknologian sovelluksissa. [13] RNN-neuroverkkoja
kliinisen mikrobiolgian kontekstissa voidaan hyodyntda esimerkiksi ennustamaan
COVID-19-infektioiden epidemisté kiyrad. [14] Generatiivisia kilpailevia verkostoja

(GAN) taas voidaan kéyttda kuvien luomiseen. [15]



3 Kliininen mikrobiologia

3.1 Kliininen mikrobiologia terveydenhuollossa

Kliininen mikrobilogia tutkii mikro-organismeja, kuten bakteereita, viruksia, para-
siitteja, sienid ja prioneja. Kliininen mikrobiologia pyrkii diagnosoimaan taudinai-
heuttajan ja tarjoamaan tarvittavan tiedon infektion aiheuttajan hoitamiseen klii-
nikoille esimerkiksi antibioottiherkkyyksien muodossa. [16]

Bakteerien tunnistamisen menetelmia kliinisessd mikrobiologiassa on kehitetty
jo satojen vuosien ajan ja moni niistd on kdytossa vield nykyadankin. Vuonna 1676
Anton Van Leeuwenhoe tarkkaili kehittdméallddn mikroskoopilla bakteereita vedes-
sé, ja noin 200 vuotta mychemmin Pasteur kasvatti bakteereita kasvualustalla, joka
koostui sokerista, hiivauutteesta ja ammoniakkisuolasta. Myohemmin Fanny Hesse
kiinteytti nestemaéisen kasvualustan agarilla petrimaljoille. Tamé& mahdollisti mak-
roskooppisten bakteeripesikkeiden kasvattamisen petrimaljoilla. Modernissa kliini-
sessa mikrobiologiassa hyodynnetéén edelleen néitéa kasvatusalustoja bakteerien tun-
nistamiseen ja kasvattamiseen. Mikroskopiaa kaytetdan yhé paljon mikrobien, kuten
bakteerien ja hiivojen, tunnistamiseen. [17]

Kliinisen nédytteen DNA:ta, RNA:ta ja proteiineja voidaan hydédyntaé taudinai-
heuttajan tunnistamisessa. DNA:ta ja RNA:ta hyodyntéaviin menetelmiin kuuluvat
muun muassa nukleenihappojen monistamiseen polymeraasiketjureaktion avulla pe-

rustuva patogeenin tunnistaminen suoraan potilaan néytteestd ja nukleiinihappojen
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sekvensointiin perustuvat analyysit, joilla voidaan esimerkiksi selvittda patogeenin
virulenssia eli taudinaiheuttamiskykya tai seuloa mahdollisen antibioottiresistenssin
aiheuttavaa geenié. [18§]

Kliinisessd mikrobiologiassa hyodynnetdan myos immunologisia tekniikoita an-
tigeenien havaitsemiseen, tunnistamiseen ja niiden méaédran mittaamiseen kliinisis-
sé néytteissd. Vastaavasti vasta-aineiden méérid voidaan mitata. Antigeenivasta-
ainevasteilla voidaan havaita menneitd tai nykyisia infektioita. Immunologinen tek-
niikka on esimerkiksi ELISA (enzym-linked-immunosorbent assay) jossa antigeeni on
kiinnitettyna jonkinlaiselle pinnalle. Antigeeni kaappaa sille kuuluvan spesifin vasta-
aineen. Nama liitokset voidaan muutaman valivaiheen jalkeen mitata spektrofoto-
metrisesti. [19] Alaa eniten muuttanut diagnostinen testauslaite on MALDI-TOF
MS (matrix-assisted laser desorption ionization time of flight mass spectrometry).
Laite on korvannut ldhes kokonaan hyvin pitkddn kiytossd olleet morfologiaan ja
biokemialliseen testaukseen perustuvat hiivojen, homeiden ja bakteerien tunnista-
mismenetelmét. [18] Biokemiallisista testeistd puhuttaessa tarkoitetaan yleensia API-

(Analytic Profile Index) testid. [20]

3.2 Diagnostisten testien luotettavuuden mittaami-
nen

Kliinisen diagnostisen testin luotettavuutta kuvataan sensitiivisyydella ja spesifisyy-
delld. Usein ndma suomennetaan herkkyytend ja tarkkuutena. Tarkkuudesta puhut-
taessa voidaan kuitenkin tarkoittaa myos yleista tarkkuutta, jossa mitataan kuinka
suuri osuus kaikista testin tuloksista on oikein. Kéytan kirjallisuuskatsauksessani
termeja sensitiivisyys ja spesifisyys kuvaamaan herkkyytté ja tarkkuutta, jotta

késitteiden vilille ei synny sekaannuksia.

Sensitiivisyydelld tarkoitetaan diagnostisessa testissé hankittujen todellisten po-
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sitiivisten tulosten suhdetta kaikkiin todennetusti sairastuneisiin potilaisiin.

Todelliset positiiviset (TP)
Todelliset positiiviset (TP) + Vaérat negatiiviset (FN)

Sensitiivisyys =

Spesifisyydella tarkoitetaan diagnostisessa testissd hankittujen todellisten nega-

tiivisten tulosten suhdetta kaikkiin todennetusti terveisiin potilaisiin.

Todelliset negatiiviset (TN)
Todelliset negatiiviset (TN) + Vaérét positiiviset (FP)

Spesifisyys =
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Receiver operating characteristic (ROC-kédyrd) taas kuvastaa vadrien posiitivisen
suhdetta todellisiin positiivisiin eri hyperparametrien arvoilla. Hyperparametrilla
tarkoitetaan koneoppimismallille spesifisid arvoja. Esimerkiksi padtospuun kynny-
sarvo eri haarojen karsimiseen voisi olla yksi mallin hyperparametri. ROC-kéayrélla
voidaan 16ytééd optimoitu keskitie sensitiivisyyden ja spesifisyyden vélilté. |7]

AUC-arvo eli "Area under the curve"kuvastaa yhdelld luvulla ROC-kéyrén ala-
puolelle jaavaa aluetta. Tama auttaa kiyttdjaa valitsemaan parhaan suhteen sensi-

titvisyyden ja spesifisyyden valilla. |7]

1_

True positive rate

0 False positive rate 1

Kuva 3.1: ROC-kuvaaja |9



4 'Tekoalyn sovellukset

bakteriologian prosessissa

Kliinisen mikrobiologian alalle bakteerien tunnistamiseen on kehitetty jo useita te-
koalyn sovelluksia. [21]. Esittelen seuraavaksi mielestani keskeisimmét sovellukset
liittyen bakteerien tunnistamiseen kliinisen mikrobiologian laboratorioissa.
Kirjallisuuskatsauksen aikana selvisi, etta aiheesta 16ytyy suhteellisen paljon tut-
kimusta, mutta vield toistaiseksi melko vihén varsinaisia kaupallisia sovelluksia, jot-
ka taysin hyodyntaisivat tekodlyn tuomia mahdollisuuksia. Mainitsemisen arvoisia
ovat Coban WASPLAD ja Clever Culture Systemsin APAS independence, jotka pys-
tyvit automatisoimaan tekoélyn avulla osan virtsaviljelyn diagnostiikasta. [22], [23]
Néiden laitteiden toiminnasta on myds saatavilla muutamia vertaisarvioituja tutki-
muksia, joita kidyn tarkemmin 1api myohemmin. [24], [25] Myos BD Kiestra tarjoaa
vastaavia ominaisuuksia kuin edelld mainitut laitteet. [26] BD Kiestran virtsaviljely-
aplikaation toiminnasta 16ytyi kuitenkin kirjallisuuskatsauksen aikana huomattavas-
ti vihemman materiaalia kuin kahdesta edeltévasté laitteesta. Naiden kaupallisten
laitteiden tarkasta toiminnasta en 16ytényt kirjallisuuskatsauksessani tietoa. Ole-
tukseni on, ettd moni naista jarjestelmistd hyodyntda konvoluutioverkkoja kuvien
analysointiin ja tulkintaan. Tiedustelin asiaa Copanin asiakaspalvelusta ja vastauk-
sena sain, etté jarjestelméat hyodyntavit tekodlyalgoritmejé yhdesséa kustomoitavissa

olevan asiantuntijajarjestelméan kanssa. Liséksi lopullisen tulokseen vaikuttaa sairaa-
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lalle spesifi data kuten potilastiedot. [27]

4.1 Virtsaviljelysovellukset

Virtsandytteiden seulontaan on kehitetty ohjelmistoja, jotka pystyvét tunnistamaan
maljalta kasvuston eli seulomaan negatiiviset ja positiiviset niytteet toisistaan, mit-
taamaan antibioottiherkkyyksien estorenkaat sekd mittaamaan bakteeripesikkeiden
méadran. [22]-26] . Antibioottiherkkyyksien méaarittelemiselld saadaan selville, mitké
antibiootit ovat tehokkaita yksittéiselle potilaalle. Antibioottiherkkyykksien méérit-
telya varten luodaan tutkittavasta bakteerista suspensio keittosuolaan ja viljelldan se
esimerkiksi Miiller-Hinton-agar maljalle. Tamén jélkeen maljalle laitetaan antibioot-
tikiekot, jotka estavit bakteerikasvua. Tulokset ovat mitattavissa noin vuorokauden
kuluttua. [28] Estorenkaiden mittaamisen automatisointi ja negatiivisten ja positii-
visten néytteiden seulonta on oleellista, koska virtsaviljelyitd tulee mikrobiologian
laboratorioon péaivittdin hyvinkin suuria mééria ja ne vaativat paljon manuaalista
tyota. [25]

Chiu ja kumppanit (2022) vertasivat APAS:n toimintaa manuaalisesti suoritet-
tavaan virtsatieinfektioiden diagnostiikkaan. Tarkasteltavana oli 1519 ndytetta nel-
jan kuukauden ajalta. Tutkimuksen tuloksena oli, ettd tyokulussa, jossa APAS:lla
seulotut maljat seulottiin kasvaviin ja negatiivisiin, kiytetty tyoaika vaheni 37 mi-
nuutilla verrattuna manuaaliseen seulontaan (jossa tyohén kului 1h 11min) (P <
0.05; welch’s test). Kokonaisaika virtsanéytteestd malditunnistukseen lyheni manu-
aalisesta tyoskentelystd (3h 39min) 52 minuutilla (P < 0.11; welch’s test). Tutki-
muksen mukaan suurin hyoty APAS-jérjestelmésté olisi se, ettd negatiiviset maljat
olisi mahdollista vastata suoraan pois negatiivisena ilman kayttdjaéd, mikd edelleen
madaltaisi vastausaikaa. [25]

Faron ja kumppanit (2020) arvioivat WASPLabin kykyé luokitella chromolD

CPS elite maljoille viljeltyja virtsandytteita negatiiviseksi ja positiivisiksi. Yhteensa
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1581 maljaa arvioitiin. Jirjestelmén sensitiivisyydeksi saatiin 99.8% ja spesifisyy-
deksi 68.5% . Spesifisyyden mataluutta selittad se, ettd ohjelma tunnisti 170 ma-
nuaalisesti negatiiviksesi luettua maljaa positiiviseksi. Suurin syy tdhan oli, etta
ohjelma tunnisti 116 maljaa, jossa oli mikrokasvustoa, jota ei manuaalisessa analyy-
sissd monitorilta ollut huomattu. Kun analyysiohjelmaa vaihdettiin versioon , joka
ei ollut yhta herkké mikrokasvustolle, kasvoi spesifisyys 90% :tiin. Mikrokasvuston
tyyppia ei tutkimuksessa selvitetty, koska evaluoidut maljat oli jo heitetty pois, kun
tuloksia alettiin tarkemmin tutkia. Naiden bakteerien kliininen merkitys jai nain
ollen selvittamatta. Muut vaarat positiiviset selittyivat silla, ettd ohjelma tulkitsi
kasvuston méaaran suuremmaksi kuin manuaalisessa luennassa, jolloin malja arvioi-
tiin positiiviseksi. My6s Faron ja kumppanit(2020) raportoivat merkittavia ajallista
hyotya tekodlyn avustamasta analyysistd. Negatiiviset naytteet olivat valmiina 4h
42min aikaisemmin ja positiiviset nédytteet olivat valmiina 3h 28min aikaisemmin
verrattuna manuaaliseen ndytteiden tulkintaan. [24]

Uwamino ja kumppanit (2021) tutkivat BD Kiestran virtsaviljelyaplikaation toi-
mintaa ja totesivat, ettd aplikaatiolla voidaan alustavasti seuloa negatiiviset maljat
positiivisesta jatkotarkastelua varten perustuen sovelluksen kykyyn laskea maljalta
pesikkeiden maaran. He kuitenkin totesivat samalla, ettd aiheesta on hyva tehda
jatkotutkimuksia. [29]

Alouani ja kumppanit (2022) loivat oman koneoppimismallin hyodyntamélla BD
Kiestralla otettuja kuvia. Tutkimuksessa oli mukana kaksi sairaalaa. Kaksi mallia
koulutettiin, toinen malleista 77 586 naytteelld ja toinen 36 488 naytteelld. Mallilla
saavutettiin 97% tarkkuus verrattuna hoitostandardiin. Hoitostandardi méariteltiin
niin, ettd tuloksia verrattiin yhden hoitajan suorittamaan néytteen manuaaliseen
lukuun. Mallin suorituskykyé verrattiin myos useamman hoitajan konsensukseen,
jolloin tarkkuudeksi saatiin 100% . Malleja testattiin ristiin kummankin laborato-

rion naytteiden kanssa, mutta ne eivit suoriutuneet luokittelusta yhta hyvin kuin
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analysoidessaan oman sairaalansa naytteitd. Tama ero saattaa tutkijoiden mukaan

selittyé sillé, ettd koulutusmateriaalit olivat sairaaloissa hyvinkin eri kokoiset. [12]

4.2 Sairaalabakteerien seulonta

Faron ja kumppanit (2016) testasivat WASPLab Chromohenic Detection Module:n
(CDM) toimintaa VRE (Vancomycin resistant enterococci) -néytteiden seulonnassa
negatiivisiin ja positiivisiin naytteisiin. Tutkimuksessa oli mukana kolme eri labo-
ratoriota ja yhteensa 104 730 néytettd . Tuloksena saatiin 100% sensitiivisyys ja
89.5% spesifisyys. Téssakin tutkimuksessa pohdittiin, ettd suurin hyoty ohjelman
seulonta-avusta tulisi siitd, ettd ohjelman annettaisiin vastata negatiiviset naytteet
automaattisesti. Tosin WASPLab-ohjelmisto sallii 40 néytteen yhtaaikaisen katsele-
misen, jolloin algoritmin valmiiksi seulomat néytteet on helppo tarkistaa ja vasta-
ta nopeasti pois. Tutkimuksessa arvioitiin, ettd naytteiden vastaaminen 40 maljan
erissa negatiivisiksi toisi huomattavia ajallisia ja rahallisia sadstoja VRE-analyysiin
varsinkin, jos ndyteméérit ovat suuria. [30]

Sama tutkimusryhmé tutki myos CDM-ohjelmiston suorituskykyd MRSA (Methicillin-
resistant Staphylococcus aureus)-néytteiden seulonnassa ja sai hyvin vastaavia tu-
loksia kuin VRE-néytteiden seulonnassa. Téssékin tutkimuksessa ohjelmisto saavut-
ti 100% sensitiivisyyden. Spesifisyys oli 90.7%. [31] Ta4m4 ero spesifisyydessa verrat-
tuna VRE-naytteilld suoritettuun tutkimukseen saattaa tutkimusryhmin mukaan
johtua siitéd, ettd VRE-maljat péadstaviat useammin ldpi kasvustoa, kuten hiivoja
tai muita bakteereja, joka on pigmentiltdin vastaava VRE:n kanssa héiriten néin
tunnistusalgoritmin toimintaa. [30]

Gammel ja kumppanit (2021) selvittivit, miten APAS-jérjestelmé pystyy seulo-
maan negatiiviset ja positiiviset MRSA-naytteet. Myos télla ohjelmistolla oli 100%
sensitiivisyys kaytettdessi CHROMagar MRSA-maljoja. Tutkimuksessa kerrottiin

myo6s tapauksesta, jossa maljalla runsaan varittoman kasvun joukossa oli maljan
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reuna-alueella yksi pinkki pesike. Tamaé oli manuaalisessa luennassa jaanyt huomaa-
matta, mutta jéai kiinni algoritmin tarkasteltua maljaa. Tamé osoittaa, ettd joissain

tapauksissa algoritmi voi paihittdd ihmissilmén laboratoriodiagnostiikassa. |32]

4.3 Bakteerien tunnistaminen Gram-varjayksesta

Gram-virjaysta kiytetadn bakteerien tunnistamiseen. [33] Ndiden kaupallisten sovel-
luksien toimivuudesta ei toistaiseksi l10ydy vertaisarvioitua tieteellista kirjallisuutta.
Gram-vérjayksen tuloksena bakteerit nakyvét mikroskoopin alla joko sinisiné(gram-
positiiviset bakteerit) tai punaisena (gram-negatiiviset bakteerit). Gram-vérjiyksen
automaattiseen tulkitsemiseen on myos saatavilla kaupallisia sovelluksia. [34], [35]
Kenneth P. Smith ja kumppanit loivat oman koneoppimismallin hyodyntdmaélla sy-
vaoppivia neuroverkkoja. Koulutusdatana oli 468 gram-varjayslasia positiivisista ve-
riviljelyistd. Koko néytelasi kuvattiin niin, etté jokaisesta lasista saatiin yhteensa 54
kuvaa. Naytelaseista 279 kiytettiin syvaoppivan mallin validoimiseen, kouluttami-
seen ja evaloimiseen. Loput laseista tutkittiin manuaalisesti ja kaytettiin myohem-
méssd vaiheessa koulutetun koneoppimisalgoritmin evaluointiin. Malli koulutettiin
tunnistamaan gram-positiiviset kokit klustereissa, gram-positiiviset kokit pareittain
ja ketjuissa sekd gram-negatiiviset sauvat. [36]

Malli pystyi saavuttamaan taysin erillisella testisetilla 93.1% luokittelutarkkuu-
den. Sensitiivisyys ja spesifisyys kategorioittain oli 96.6/99.4 gram-positiivisille ko-
keille klustereissa, 97.7/99 gram-positiivisille ketjuille, 80.1/99.4 gram negatiivisille
sauvoille ja 97.4/93 taustalle. [36]

ROC-kéyrén ("Receiver operating characteristic") alapuoliseksi alueeksi saatiin
> 0.98 kaikille kategorioille, miké kertoo mallin hyvista kyvysté erotella eri luokat

toisistaan. [36]
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4.4 Streptococcus pyogeneksen tunnistaminen niu-
luviljelyista

Streptococcus pyogenes on yleisin bakteeriperaisen akuutin niulutulehduksen aiheut-
taja. Van ja kumppanit (2019) tutkivat WASPLab:n tarkkuutta streptococcus py-
ogeneksen tunnistamiseksi strep A CHROMagar maljoilta. WASPLab PhenoMAT-
RIX CDM -ohjelmisto oli tarkin menetelmé heti PCR (Polymerase Chain Reaction)-
analyysin jalkeen (96.9% spesifisyys ja sensitiivisyys). Tutkimuksessa oli mukana 480
nielundytetta. Néaistéd todellisia positiivisia oli 96kpl. Naytteistd 84 oli ohjelmistolla
ja manuualisella luennolla positiivisia, ja lisiksi WASPLab -algoritmi 16ysi kolme
positiivista néytettd, joita ei manuaalisessa analyysissa havaittu. PCR-testauksella
havaittiin vield yhdekséin muuta positiivista, jotka jaivit havaitsematta sekd ma-
nuaalisessa ettd algoritmin suorittamassa analyysissd. Tulokset varmistettiin viela

erikseen MALDI-TOF-massaspektrofotometrillé. [37]

4.5 Haponkestavien sauvojen tunnistaminen

Tuberkuloosi on edelleen yksi tappavimmista infektiotaudeista 2000-luvulla. Tu-
berkuloosin diagnostiikka pohjautuu yleisimmin viljelyyn ja bakteerin havaitsemi-
seen mikroskoopilla objektilasilta menetelmén kustannustehokkuudeen ja nopeuden
vuoksi. Horvath ja kumppanit kehittivat koneoppimismallin, joka hyodynsi auto-
maattista objektilasinkuvantamista. Koulutusdatana tutkijaryhmalla oli 613 aura-
miinivarjattya lasia, joista 82 lasia kiytettiin luokittelijan kouluttamiseen ja 531
kliiniseen validaatioon. Lasit oli kerétty potilasnaytteistd. Mallin kouluttamiseen
kerdtyt objektilasit kuvattiin automaatiokuvantamisella. Objektilasista saadut 215
kuvakenttaa hajotettiin edelleen 560 kuvakenttain kooltaan 144 pikselid * 144 pikse-
lia. Jokaisesta objektilasista saatiin néin kerdttya yhteensd 120400 kuvaa. Jokainen

néistd mallin kouluttamiseen keratyistd kuvakentistd merkittiin manuaalisesti joko
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negatiisiksi tai positiivisiksi. [38]

Koulutuksen tuloksena saatu koneoppimismalli oli 97.1% tarkka validointiaineis-
tolla tunnistamaan negatiiviset ja positiiviset kuvakentéat. Mallin sensitiivisyys vali-
dointiaineistolla oli 96.4% ja spesifisyys 97.4% .S ensitiivisyydeksi saatiin mallia hie-
nosaatamaélla jopa 100%, mutta tdma tapahtui spesifisyyden kustannuksella. Spesifi-
syys oli talloin vain 61%. Tama hienosaadetty versio koneoppimismallista hylattiin.
[38]

Manuaalimikroskopian sensitiivisyys nousi koneoppimismallin avustuksella 61%:sta
aina 71%:in. Manuaalisella mikroskopialla positiivisia naytteita luokiteltiin vaarin
negatiiviseksi 39% tapauksista ja koneoppimismallin avustuksella vain 29% tapauk-
sista. [38]

Avustettu mikroskopia tuotti tutkimuksessa huomattavia aikaséistoja. Verrat-
tuna manuaaliseen mikroskopiaan, joka vei noin 5-15 minuuttia objektilasia kohden,
saavutettiin koneoppimismallin avustuksella alle yhden minuutin lukuaika lasia koh-

den. [39]

4.6 Bakteerivaginoosin seulonta

Wang ja kumppanit (2020) kehittivit koneoppimismallin bakteerivaginoosin diag-
nostiikkaan. Konvoluutioneuroverkkoja hyédyntéava koneoppimismalli kykeni luokit-
telemaan ja tunnistamaan mikroskooppilla otettuja kuvia Nuget-asteikon kolmeen
osaluokkaan. [39] Nuget-asteikon (0-10) perusteella voidaan méérittéé, onko henki-
16114 bakteerivaginoosi. [40| Koneoppimismalli koulutettiin 23280 kuvalla, jotka oli
otettu automaattisella skannaavalla mikroskoopilla. Mallia evaluoitiin erillisilla 5815
testikuvalla. Paras malli oli 75.1% tarkka. Sensitiivisyys 89% ja spesifisyys oli 85%
. Kuten Horward ja kumppanit, myos Wang tutkimusryhmineen kykeni nostamaan
mallin sensitiivisyytta aina 97.3% :iin, mutta sensitiivisyyden nosto tarkoitti myos

téssa tapauksessa spesifisyyden laskua 69.3%:een prosenttiin. Sensitiivisyys ja spe-



4.6 BAKTEERIVAGINOOSIN SEULONTA 17

sifisyys viiden bioanalyytikon manuaalisessa lasien lukemisessa oli 96.5% ja 62.2%.
Tarkkuus manuaalisessa luennassa oli 68.5%. Tutkimusryhmén parhaalle mallille op-
timitilanteessa saatiin 89.3% :n tarkkuus sadtamalla kayraa AUC-kdyrian perusteel-
la. Malli oli kuitenkin normaalissa kliinisessé kéiytossd vain hieman tarkempi kuin
ihmislukijat keskiméérin (ero 2.1% ). Malli oli my0s tasaisen sensitiivinen ja spe-
sifinen eri naytteiden vélilla verrattuna ihmislukijoihin. Tutkimusryhmé vaittagkin,

ettd malli voisi tdysin korvata manuaalisen nugent-arvojen méarittamisen. [39]



5 Tekoalyn haasteet

5.1 Tekoalyn haasteet

Vaikka tekodly tarjoaakin aikaisemmin esiteltyjen tutkimusten mukaan ajoittain hy-
vinkin vakuuttavia tuloksia on tekodlymallien kehittédmisessa ja kiayttoonotossa usei-
ta haasteita.

Tekodlyn toiminta perustuu useimminten syviin neuroverkkoihin. Syvien neu-
roverkkojen tarjoamien ennusteiden tulkittavuus ja selitettdvyys ei kuitenkaan ole
kovin korkealla tasolla. Toisin sanoen on hankala tarkalleen mé&arittaa, miksi sy-
vaoppiva neuroverkko paatyi tiettyyn ennusteeseen, ja koneoppivien jarjestelmien
toimintaa on hankala ymmartaa. [21], [41] Tulkittavuudella tarkoitetaan, etta voim-
me tarkkailla koneoppismallia ja ymmartad, miten annetulla syotteelld padstadn
tiettyyn tulokseen, ja syOtteen muuttuessa ymmértdd, miten tulos muuttuu. Se-
litettavyys taas vastaa kysymykseen, miksi annetulla sytteella padstadn tiettyyn
lopputulokseen. [7] Tulkinnan ongelmallisuuden vuoksi voi jarjestelméan kiyttajilla
olla hankaluuksia luottaa tulosten oikeellisuuteen. [42| Toisaalta laboratoriossa hyo-
dynnetddn MALDI-TOF:ia laajasti bakteerien ja hiivojen tunnistamiseen. MALDI-
TOF paatyy tulokseen vertaamalla tuntematonta spektrid omaan tietokantaansa.
Koneoppimismalli taas jésentelee dataa ja luo néin ennusteen tuntemattomille esi-
merkeille sen sijaan, ettd luottaisi tarkkoihin ohjelmoituihin sdantoihin. Molemmat

ovat tavallaan niin sanottua mustia laatikoita. [43]
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Toinen tekoédlyn haaste on datan saatavuus. [44] Datan heterogeenisyys ja toi-
saalta vaihtelevuus luovat haasteita mallin kouluttamiseen. Datassa voi olla myo6s
vaaristymié, jotka heijastuvat valmiiseen malliin ja néin aiheuttavat véaria tuloksia.
Mikrobiologinen data myds muuntuu nopeasti, joten koneoppimismallien voi olla
hankala pysya mukana jatkuvasti muuntuvassa ymparistosséa. Tekodlymallien kehit-
tdminen vaatii hyvin paljon dataa ja niiden koulutus on kallista. Datan muuntuessa
ja uusien analyysimenetelmien myota koneoppimimalleja pitaisi kuitenkin jatkuvasti
yllapitéé ja kehittad. [41]

Mallin kouluttaminen on myo6s tyolastd. Mallin koulutukseen kdytettavit ku-
vat pitda huolellisesti ja manuaalisesti kiydé lapi ammattilaisen toimesta. Mallin
tarkkuutta pitda testata kattavasti péivittaisessa tyoskentelyssé ja verrata tuloksia
ammattilaisen tekemiin analyyseihin vastaavista néytteistd. Otettaessa tekodlyjar-
jestelmad kdyttoon on myo6s hyvin oleellista maarittda sopiva tarkkuustaso, jolla jar-
jestelma toimii optimaalisesti sille méaratyssa tehtavassa. Tarkkuutta madrittaessa
pitda ottaa huomioon jarjestelmén riski vadrien negatiivisten ja positiivisten tulos-
ten suhteen. [45]

Tekodlyjarjestelmien integrointi jo olemassa oleviin tekniikoihin voi myos olla
haastaavaa ja saatetaan ajatella, ettd vanhoilla analyysimenetelmilld péarjataan ihan
hyvin. [41] Terveydenhoitoammattilaisten on my6s hankala artikuloida tekoalyjér-
jestelmien kehittéjille, mihin he haluaisivat tekodlyjarjestelmia kaytettavan paivit-

taisessd tyOssdén. [44]

5.2 Eettiset haasteet

Puhuttaessa tekodlyn etiikasta kliinisen mikrobiologian laboratoriossa voimme hyo-
dyntéa kliinisen etiikan neljaa periaatetta : hyvian tekeminen , vahingon valttdminen,
potilaan itsemaaradmisoikeus ja oikeudenmukaisuus. [46]

Hyvén tekeminen voidaan maéritella esimerkiksi ladkarin tekoina potilaan ter-
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veyden edistdmiseksi. Ladkéiri myos edustaa arvoja, kuten muiden oikeuksien puo-
lustaminen ja suojelu, haitallisten tilojen poistaminen ja henkildiden pelastaminen
vaarasta. Vahingon vélttamisella tarkoitetaan kliinikon velvollisuutta olla vahingoit-
tamatta potilastaan. Kéytannossa kliinikko punnitsee potilaan hoitopaatosta teh-
dessédén hoidon hyvié ja huonoja puolia. [46] Tekodlyé kiytettéessa potilaan hoitoon
pitda myos punnita hyotyja ja haittoja. Tekoédlyn kiytossa on useita hyotyja, mutta
my6s haittoja, kuten olemme todenneet. Eettisestd ndkokulmasta katsottuna olisi
hyva varmistaa, ettd diagnostiikan jokaisella tasolla on saatavilla ammattilaisen kon-
sultaatiota saaduista tuloksista, jotta raikeimmiltd vaarinymmarryksiltd ennusteita
tulkittaessa voidaan vélttya. [47].

[tsemaardamisoikeudella tarkoitetaan potilaan valtaa tehdd omavaltaisia paa-
toksia koskien hoitoaan. Potilaan péaatostd kuitenkin punnitaan muiden kliinisen
etiikaan periaatteiden valossa. Potilas ei voi siis tehda péadatosta, joka vahingoitaisi
jotain muuta henkil6d. Myoskédan henkilot, jotka eivat voi toimia itsendisesti, kuten
lapset, eivit nauti itseméddrddmisoikeutta. [46] Itsemédriysoikeutta nauttiva potilas
moraalisten ja eettisten sddntdjen mukaan paittda itse, mitéd tietoa hénestd luovu-
tetaan ja kenelle. Potilan padtettdvissd on myos, miten hénestd kerattyja tietoja
kaytetaan. Potilaan paitettavissd on muun muassa, kiytetadnko hénestd kerattyja
tietoja ainoastaan hinen oman terveytensid edistdmiseen vai myods muiden potilai-
den terveyden edistdmiseen. Myoskdan vakuutusyhtioilla tai laitevalmistajilla ei ole
paasya potilaan dataan, ellei potilas itse halua naita tietoja luovuttaa. Yksityishen-
kiloiden ja potilaiden pitda olla tarkkana, mita tietoa he padttavat itsestddn jakaa.
Geneettiselld tiedolla voisi moraalittomasti kiyttaytyvéi vakuutusyhtio profiloida te-
kodlylla potilaan riskin sairauksiin ja néin jopa kieltdytya tarjoamasta vakuutusta.
[47]

Voidaan my0s pohtia, pitadako potilaan olla tietoinen siité, kdytetaanko potilaan

diagnoosin tuottamiseen tekodlyé ja tarvitaanko potilaalta erillinen suostumus tie-
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tojen luovuttamisesta tekodlyn analysoitavaksi. Ongelma ei niinkddn ole tekoélyn
avustama diagnoosi vaan se, kenen vastuulle mahdollinen vastuu lankeaa jos tekoa-
lyn tuottama ennuste on virheellinen tai johtaa vaardan diagnoosin. Toistaiseksi ei
ole ennakkotapauksia siitd, etté koneet olisivat vastuussa vdéristd ennusteista. [47]

Oikeudenmukaisuudella tarkoitetaan terveydenhuollon resurssien jakautumista
niin, ettd kaikki voivat hyotya niistd yhté lailla oikeudenmukaisesti. [46] Tekoélyn
hyotyjen ja kehityksen hinnan pitéda jakautua tasaisesti yhteison kesken, jotta oi-
keudenmukaisuus toteutuu. [47] Tekodlyn kehityksessd pitdd ottaa my6s huomioon
koneoppimismallien mahdollisuus muodostaa yhteiskunnallisia ennakkoluuloja esi-
merkiksi eri viestoryhmien sairastuvuudesta. Tekoédlyn kehittajilla on moraalinen
vastuu varmistaa, ettd koneoppismalli on oikeudenmukainen. |7]

Muita moraalisia ohjenuoria, jotka liittyvat edelld mainitsemaani neljdan péa-
periaatteeseen, ovat muun muassa luottamuksellisuus ja totuudenmukaisuus. Luot-
tamuksellisuudella tarkoitetaan esimerkiksi sité, ettd potilaan tietoja ei voi jakaa
ilman hénen lupaansa eteenpéin. Totuudenmukaisuudella tarkoitetaan sité, etta it-
semaaradmisoikeutta nauttivalla potilaalla on oikeus tietdd oma terveydentilansa,
oli se kuinka vakava tahansa ja myos péinvastoin - potilas voi paattaa, etta ei halua
tietdd omasta terveydentilastaan kaikkea. [46] Tekodlyn yleistyessé ja jérjestelmien
kerdtessé tietoa yhé enemmén voi yhteyksia 16ytyé tahattomasti potilaiden tiedois-
ta, kuten pitkélle edennyt parantumaton syopd. Onko potilaan tarpeellista tietda
tallaisesta tilasta vai tuoko se tarpeetonta kuormaa jaljella oleville paiville? [47]

Tekoélyn etiikasta yleiselld tasolla on kirjoitettu paljon, esimerkiksi Leslie,D.
(2019) [48] ja Euroopan komission ohjeistus eettiseen tekoélyyn (2019) [49]. Mikali
lukijaa kiinnostaa perehtyéd aiheeseen syvemmin ovat edelld olevat julkaisut hyva

lahtokohta.



6 Tekoaly nyt ja tulevaisuudessa
osana diagnostiikkaa mikrobiologian

laboratoriossa

Kirjallisuuskatsauksessa olen kiaynyt lapi tekodlya, kliinisen mikrobiologian luonnet-
ta ja tekodlyn sovelluksia kliinisen mikrobiologian laboratoriossa bakteerien tun-
nistamisen osalta. Perehdyin hieman eettisiin kysymyksiin ja tekodlyn haasteisiin.
Kirjallisuuskatsauksen tuloksena toteaisin, etta useita sovelluksia ja konseptin todis-
tuksia on jo kehitetty ja jo nyt on tarjolla kaupallisia sovelluksia|12], [25], [30], [36],
jotka hyodyntavit tekodlya bakteerien tunnistamiseen. Nama sovellukset ovat nopei-
ta ja tarkkoja. Vaikka tekodlyn implementoinnissa on haasteita ja eettisid ongelmia,
ovat tekodlyn tarjoamat hyodyt suuret. [41]

Tutkimuksissa, joissa koneoppimismalli kehitettiin itse, tuli ilmi, kuinka paljon
dataa ja aikaa koneoppimismallin kouluttamiseen menee. [12], [36], [38], [39] Ndm4
tutkimukset valaisevat hieman sitd, minkdlainen prosessi oman mallin kehittdminen
on ja mita kaikkea pitdd ottaa huomioon mallin kouluttamisessa. Nékisinkin, etta
jos sairaalat haluavat olla kehityksessd mukana, olisi hyvé, jos organisaatiolla olisi
aktiivisesti pyrkimystd kehittdd ja testata omia tekodlyjarjestelmia. Nain varmis-
tetaan se, ettd alalta on osaamista, tekniikan rajoitukset tunnetaan ja tekniikoista

on ymmarrystd sillon, kun niitd otetaan kiyttoon. Muutamassa tutkimuksessa pe-
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raankuulutettiin sitd, ettd sairaaloiden pitéisi aktiivisesti tyoskennelld tekoélyalan
asiantuntijoiden kanssa tdmén muutoksen kynnykselld. [50], [51]

Harmikseni kaupallisten sovellusten jérjestelmien toimintaperiaatteista ei 10yty-
nyt tietoa. Tama kertoo uskoakseni siitéd, ettéd alalla on kovaa kilpailua, eivétka lai-
tevalmistajat halua kertoa ainakaan yksityishenkilGille laitteistonsa toiminnasta yk-
sityiskohtia. Nden tdmén hieman ongelmallisena, koska iso osa tekodlyjéarjestelmén
luotettavuudesta kumpuaa mielestéani siitéd, ettd ymmarramme, miten jéarjestelméa
paatyy ennusteeseen. Jos laitevalmistaja kertoo jarjestelménsa hyodyntavan tekoa-
lyad néytteidensé lajitteluun ja seulontaan, niin onko tama riittéva tieto siitd, mita
laite itseasiassa tekee ja miten? Yleisesti ottaen laboratoriolaitteiden tekniikka on
hyvinkin tunnettua ja niiden tieteellinen perusta on yleisessa tiedossa. Vaikka ai-
kaisemmin viittasin MALDI-TOF laitteistoon mustana laatikkona, niin toisin kuin
kaupallisista tekodlyjarjestelmistd, voimme kertoa mihin laitteen toiminta tarkal-
leen perustuu. Tekodly kun on terminé hyvin laaja ja kattaa useita menetelmia aina
paatospuista konvoluutioverkkoihin.

Kirjallisuuskatsauksen perusteella nékisin, etta tekoélylla on mikrobiologian diag-
nostiikkaan tulevaisuudessa hyvin suuri vaikutus. Varsinkin analyyseihin, joissa on
paljon selkeitd negatiivisia naytteitd seulottavana, tekoalylld on paljon annettavaa.
Néitd tutkimuksia ovat muun muuassa virtsaviljelyt, sairaalabakteerien seulonta,
nieluviljelyt ja haponkestdvien sauvojen tunnistaminen sekd muut téssa kirjalli-
suuskatsauksessa esille tuodut tutkimukset. Tekoalyn sovellukset tuottavat tarkko-
ja ennusteita, jotka vastaavat koulutetun henkiloston tekemié arvioita seké tekevat
analyyseistd nopeampia ja tarkempia. Tamé tarkoittaa mikrobologian laboratorios-
sa ajallisia sédstojd ja nopeampia vastauksia asiakkaille. Henkilosto voi keskittya
yksinkertaisen seulomisen sijaan haastavimpiin tehtaviin. Nékisin myos, ettd aina-
kaan toistaiseksi tekoaly ei ole viemassd kenenkdin tyopaikkaa, vaan integroituu

osaksi laboratorion tydrutiinia helpottaen nykyisin hyvinkin kiireisté arkea. Saman
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suuntaisia ajatuksia ovat esittdneet useat tutkijat. Esimerkiksi Smith ja kumppa-
nit (2020) pitavit tutkimustulostensa perusteella todenndkoisend kuvantunnistami-
sen integroitumista laboratorioty6hon. [45]. Mohseni ja kumppanit ennustavat, etta
tekodlyautomaatio tulee virtaviivaistamaan laboratorion askareita lisaamallé teho-
kuutta ja vahentamalla inhimillisia virheitd. He my6s tuovat esille, etta tekodly tulee
nopeuttamaan néytteiden analysointia ja tulosten tulkintaa [41]. Burns ja kumppa-
nit (2023) toteavat myos, ettéd eiviit usko tekodlyautomaation ratkaisevan kliinisen
mikrobiologian henkilostovajetta. Tekodly nykyisellddn vaatii ihmisen menetelmia
kehittdmaan, yllapitdméan ja validoimaan. He odottavat, ettd tdmaé riippuvuussuhde
ihmisten asiantuntijuuden ja tekodlyn sovellusten vililla séilyy ainakin lahitulevai-

suudessa. [52]
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