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Tekodly ja sen osa-alue koneoppiminen ovat nopeasti kehittyvia tekniikoita. Syvéaoppivat
koneoppimismenetelmait, kuten konvoluutioneuroverkot voivat analysoida kuvadataa ja tunnistaa
niistd kohteita. Koneoppimistekniikat ovat hyddyllisid monella eri alalla, ja esimerkiksi
syopatutkimuksen kuvantamisen aihepiirissd niiden kadyttokohteita tutkitaan kasvavissa maarin.
Tutkielman tarkoituksena on kartoittaa kirjallisuuskatsauksena miten koneoppimista hyddynnetdén tai
voidaan hy6dyntdd syopatutkimuksen kuvantamisessa, ovatko koneoppimismenetelmét
suorituskykyisempid kuin radiologit ja mitd mahdollisia haasteita kyseisten menetelmien kaytosta voi
seurata.

Tutkimustuloksista kdy ilmi, ettd koneoppimista ja niiden pohjalta rakennettuja jérjestelmid
hyodynnetddn padosin kahdella eri tavalla syopéatutkimuksen kuvantamisessa: radiologin apuvélineend
tai itsendisend toimijana. Koneoppimisjérjestelmien ja radiologien viliset erot sydvéan
havaitsemistarkkuudessa liittyvit sekd radiologin kokemukseen ettd koneoppimisjérjestelmén ja
radiologin virhearviointitilanteiden eroavaisuuksiin. Sy&pétutkimuksen segmentoinnin tapauksessa
koneoppimisjérjestelmin on mahdollista suorittaa segmentointitehtdva vahintdan radiologin tasolla ja
lisdksi vdhentéda radiologeille ominaista segmentointitulosten subjektiivisuutta.

Haasteita koneoppimismenetelmien kdytosté esiintyy laéketieteellisessd ja teknisessd kontekstissa seké
kayttoonoton yhteydessd. Koneoppimisen kayttod syopatutkimuksen kuvantamisessa tulee tutkia
oikeissa kuvantamistilanteissa, jotta voidaan saada tietoa koneoppimismallien suorituskyvystd muissa
kuin kontrolloiduissa tutkimusympéristoissa.

Asiasanat: syopatutkimus, rintasyopa, kuvantaminen, segmentointi, tekodly, koneoppiminen,
syvdoppiminen, konvoluutioneuroverkko
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1 Johdanto

Tekodly (engl. Artificial Intelligence, Al) ja sen osa-alue koneoppiminen (engl. Machine
Learning, ML) ovat herittineet huomiota viime vuosina, silld niiden avulla voidaan suorittaa
tehtdvid, joita vain muutama vuosi aikaisemmin ainoastaan ihmiset pystyivit tekeméén.
Konvoluutioneuroverkoilla (engl. Convolutional Neural Network, CNN) ja muilla erilaisilla
koneoppimisalgoritmeilla voidaan tunnistaa kuvista kohteita ja erottaa samankaltaisissa
kuvioissa hienovaraisia eroja. (‘Auspicious Machine Learning’, 2017.) Syvéoppivat (engl.
Deep Learning, DL) neuroverkkotekniikat pyrkivat jiljittelemddn ihmisen ajatteluprosessia, ja
ne ovat menestyneet jopa tehtivissé, joiden on ajateltu olevan liian vaikeita koneen
suoritettavaksi. Tekodlytekniikat ovat hyddyllisid monella eri alalla, ja niiden mahdollisia
hyodyntdmiskohteita tutkitaankin jatkuvasti my0s ladketieteellisessd kuvantamisessa.

(Erickson ym., 2017.)

Ladketieteellisen kuvantamisen osa-alueessa, syovin kuvantamisessa, koulutetut ladkérit
visuaalisesti arvioivat lddketieteellisid kuvia ja raportoivat 10ydoisti, jotta voidaan havaita,
kuvailla ja seurata sairauksia. Tdéméankaltainen arviointi perustuu usein koulutukseen ja
kokemukseen, minké seurauksena se voi olla joissain tapauksissa subjektiivista. Sen sijaan
koneoppimisjirjestelmé pystyy muodostamaan kuvantamisdatasta automatisoidusti
kvantitatiivisia arvioita. On siis mahdollista luoda tarkempia ja toistettavampia arvioita,
mikali koneoppimisjirjestelméa on integroitu tyonkulkuun ladkirin apuvélineeksi. (Hosny ym.,
2018.) Lisédksi on havaittu, ettd yksi syvdoppimisjdrjestelma voi segmentoida useita eri
kudostyyppeja eri kuvantamismenetelmissa ja anatomisissa rakenteissa ilman tehtdavékohtaista
koulutusta (Moeskops ym., 2016). Tekoidlytekniikoita hyddyntévin tydkalun luominen vaatii
kuitenkin monialaista osallistumista ja ldpikotaista kehitys- ja testausprosessia, jotta tyokalun

asianmukaisen kayttotarkoituksen vaatimukset tiyttyvit (Koh ym., 2022).

Tamin tutkielman aiheena on tutkia, miten edelld mainittuja tekniikoita hyodynnetidan
syopéatutkimuksen kuvantamisessa ja mitd haasteita niiden kdyttoon voi liittyd. Tutkielmassa
kiinnitetdén erityisesti huomio koneoppimisen kykyyn havaita poikkeuksia kuvantamisdatasta
ja sithen, voidaanko kuvantamisdatan segmentointi ja arviointi suorittaa nopeammin tai
pelkidstddn tekodlymenetelmid hyviksi kdyttden. Tutkielman tarkoituksena on pyrkia

16ytdméén vastaukset seuraaviin tutkimuskysymyksiin:



Tutkimuskysymys 1: Miten koneoppimista hyddynnetién rintasydvén havaitsemisessa ja

segmentoinnissa kuvantamisdatasta?

Tutkimuskysymys 2: Voidaanko rintasydvén havaitseminen ja segmentointi tehdé pelkistdin

tai tehokkaammin koneoppimisen avulla?

Tutkimuskysymys 3: Miti haasteita koneoppimismenetelmien kaytostd syopatutkimuksessa

voi olla?

Tutkielma on tehty kirjallisuuskatsauksena, jonka aineistohakuun kiytettiin Web of Science ja
PubMed -tietokantoja. Hakulause aineistohakuun muodostettiin kokoamalla aitheeseen
liittyvid termejé tekodlysté ja syopdkuvantamisesta kdyttden hyviksi myds niiden mahdollisia
lyhenteitd. Rintasydvin kuvantamisen piiriin liittyvien artikkeleiden hakemiseen luotiin

toinen hakulause. Hakulauseiden kayttamait termit ja lyhenteet on listattu taulukoihin 1 ja 2.

Taulukko 1. Yleisen hakulauseen luomisessa kaytetyt termit.

Al, “Artificial intelligence” Detection Radiomics
ML, “Machine learning” segmentation Radiology
DL, "Deep learning” "Cancer imaging”

"Tumor imaging”

Taulukkoon 1 sisdllytetyistd termeistd rakennettiin hakulause ("Deep Learning" OR DL OR
"Artificial intelligence" OR Al OR "Machine learning" OR ML) AND (detection OR
segmentation) AND (radiomics OR radiology) AND "cancer imaging" OR ("tumo*
imaging"), jolla saatiin tulokseksi kuvan 1 mukainen méard osumia. Kuvassa 1 on

havainnollistettu rajausprosessia ja eri tietokannoista hakulauseella saadut tulokset.

Web of Science
N\

72 : . .
9 of:;ﬁgtfeﬁgigﬁsm - Sisallon perusteella | 5l Tutkielmaan kaytetty
A rajaus tehty rajaus aineisto
273
PubMed

Kuva 1. Eri tietokannoista saatujen hakutulosten maarat seka rajausprosessin havainnollistaminen.



Taulukko 2. Rintasydvan kuvantamiseen liittyvan hakulauseen luomisessa kaytetyt termit.

Al, "Artificial intelligence” detection “breast cancer”
ML, "Machine learning” segmentation “mammography”
DL, “Deep learning”

Taulukkoon 2 sisdllytetyistd termeistd rakennettiin hakulause (Deep learning” OR DL OR
”Artificial intelligence” OR Al OR ”Machine learning” or ML) AND (detection OR
segmentation) AND “breast cancer” AND “mammography”, jolla saatiin tulokseksi kuvan 2
mukainen mééra osumia. Kuvassa 2 on havainnollistettu rajausprosessia ja eri tietokannoista

hakulauseella saadut tulokset.

Web of Science

1035 : . :
Otsikon ja abstraktin e . _
9 perusteella tehty Sisallon per_usteella Tutklelmaa_n kaytetty
rajaus tehty rajaus aineisto
858
PubMed 4

Kuva 2. Eri tietokannoista saatujen hakutulosten maarat seka rajausprosessin havainnollistaminen.

Saadut osumat rajattiin otsikon ja abstraktin perusteella. Tamain jélkeen tutkielman kannalta
relevantit artikkelit luettiin pintapuolisesti, mink& tuloksena valittiin tutkimuskysymyksien ja
aiheen perusteella parhaiten sopivat artikkelit. Osa tyOssé kéytetyisté lahteistd on 16ydetty
tyohon valittujen artikkeleiden ldhde- ja referenssilistoista. Kaikki tutkielmassa kéytetyt

artikkelit ovat useasti lainattuja artikkeleita, joiden JUFO-luokitus on vdhintdan 1.

Tutkielman luvuissa kaksi ja kolme késitelldén taustatietoa, joka sisdltdd koneoppimisen ja
syopéatutkimuksen kuvantamisen perusteita ja niiden yleiskasitteitd. Aihepiireihin sisdltyy
kaksi kuvantamisessa usein kéytettdvad koneélytyyppid, jotka ovat syvdoppiminen ja sen osa-
alue konvoluutioneuroverkko. Syopétutkimuksen kuvantamisesta taas tutkielman
ymmartdmisen kannalta tirkeitéd kisitteitd ovat kuvantamisdatasta syovén havaitseminen ja
segmentointi. Luvuissa nelji ja viisi yhdistetddn ndma kaksi aihepiirid ja tutkitaan, miten
tekodlyd kaytetddn tyokaluna kuvantamisessa syovin havaitsemisessa ja segmentoinnissa.
Luvussa kuusi tutkitaan, mité haasteita tekodlymetodien kdyttoon voi liittyd. Seitseménnessé
luvussa yhdistetddn tutkielman aikana 16ydetyt havainnot ja muodostetaan yhtenédinen

konsensus niiden perusteella.



2 Koneoppiminen

Koneoppimista kuvaillaan yleisesti siten, ettd mikali algoritmille antaa datajoukon ja tietoa
kyseisestd datasta, niin algoritmi voi oppia ja hyddyntéd oppimaansa uuden datan
arvioinnissa. Ensin pitdd kuitenkin tietdd koneoppimisalgoritmien perusperiaatteista, jotta voi

ymmartdéd niiden hyodyt ladketieteellisen kuvantamisen kannalta. (Erickson ym., 2017.)

Algoritmit vaativat ennen opetusmateriaaliksi rakenteellista dataa, eivitké ne pystyneet
hyddyntdmééan oppimaansa dataa, mikili datassa oli puutteita. (Erickson ym., 2017.) Tdma
johtui siitd, ettd perinteiset tekniikat eivét pystyneet prosessoimaan dataa, jos sitd syotettiin
sen raa’assa ja alkuperdisessd muodossa. Esimerkiksi kuvantunnistusalgoritmien kontekstissa
vaadittiin erittdin tarkkaa insind0rityotd ja syvdd alan ymmartdmistd, jotta voitiin rakentaa
tyOkalu muuttamaan raakaa dataa muotoon, jota koneoppimisalgoritmit pystyivat
hyodyntdmaén. (LeCun ym., 2015.) Nykyaikaisissa menetelmissd koulutusdatasta voidaan
jopa poistaa osia tarkoitusperdisesti, jotta algoritmista saataisiin parempi ja yleispatevampi

(Erickson ym., 2017).

Tyypillinen koneoppimisen muoto on neuroverkko, jonka yleistd rakennetta
havainnollistetaan kuvassa 3. Neuroverkolla tarkoitetaan usean solmun tai neuronin
muodostamaa verkkoa, joka koostuu kolmesta eri kerroksesta (kuva 3): syotekerroksesta (i),
piilokerroksesta (hx) ja ulostulokerroksesta (0). Kerrosten solmut yhdistyvit toisien
kerroksien solmukohtiin kytkoksilld, joilla on painoarvoja (w). Painoarvot toimivat
muutettavina kertoimina solmujen vililld, ja niitd paivitetddn algoritmin opetusprosessin
aikana. (Erickson ym., 2017.) Jokaisessa kerroksessa lasketaan kunkin solmun kokonaissyotto
x, joka on aiemmista kerroksista solmuun tulleiden arvojen painotettu summa. Tdman jdlkeen
summa kulkee aktivointifunktion, esimerkiksi ReLu:n (engl. Rectified linear unit) f(x) =

max (0, x) lapi.

Syotekerros
------- Piilokerros

Kuva 3. Neuroverkon rakenteen havainnollistus.



2.1 Syvaoppiminen

Syvéoppiminen on huomiota herdttavd koneoppimismenetelma4, silld se on tuottanut hyvia
tuloksia useissa eri tehtdvissd, kuten puheen- tai kuvantunnistustehtavissi. Syvdoppiminen on
koneoppimisen osa-alue, joka on tehokas tutkimaan jirjestelemétontd dataa. Silld viitataan
useimmiten neuroverkkoihin, joissa on enemmain kuin 20 kerrosta. Nykyaikaisissa
syvdoppimisverkoissa on kuitenkin jo satoja tai tuhansia kerroksia ja miljoonia solmukohtia
tietokoneiden laskentatehon kasvamisen seurauksena. Syvdoppimistekniikat vaativat véhaista
manuaalista sddtdd, minké ansiosta ne voivat hyodyntéé jatkuvasti kasvavaa laskentatehon ja

datan méérad. (Erickson ym., 2017; LeCun ym., 2015; Vicini ym., 2022.)

Ladketieteellisessd kuvantamisessa on viime aikoina alettu kdyttiméaan
syvdoppimismenetelmii, silld ne eivét vaadi aiempaa kuvien ominaisuuksien tunnistamista ja
laskemista, vaan ominaisuudet tunnistetaan mallin koulutusprosessin aikana. Kuvantamisessa
aikaisemmin vain manuaalisesti tehtidvid toimenpiteitd varten on kehitetty
syvdoppimismalleja, jotka voivat segmentoida tai tunnistaa kuvasta kohteen automaattisesti.
(Erickson ym., 2017.) Tdmin kaltaisiin tehtdviin kehitetyt syvdoppimismallit ovat useimmiten
konvoluutioneuroverkkotyyppisié algoritmeja, silld ne oppivat tehokkaasti tunnistamaan
kuvista piirteitd. Konvoluutioneuroverkkotyyppiset algoritmit ovat kasvattaneet suosiotaan

niiden uniikin arkkitehtuurin takia.
2.2 Konvoluutioneuroverkko

Konvoluutioneuroverkkotyyppiset algoritmit kéyttavit konvoluutiokerroksia analysoimaan
pikselitason dataa kuvista (Vicini ym., 2022). Konvoluutioneuroverkot koostuvat yleensa
kolmesta eri osasta tai kerroksesta, eli konvoluutiokerroksesta, yhdistyskerroksesta ja tdysin
yhdistetysté kerroksesta. Konvoluutioneuroverkon yleisrakennetta havainnollistetaan kuvassa
4. Kerrosten keskeisend tarkoituksena on, ettd konvoluutiokerros pyrkii tunnistamaan
kohdekuvasta piirteitd ja luo niisté piirre-esityksid, yhdistdmiskerros karsii datan mairaa ja
yhdistelee semanttisesti samankaltaisia piirteitd, ja tdysin yhdistetty kerros luo arvion siitd

mihin luokkaan sydtekuva parhaiten kuuluu. (Tseng ym., 2020.)

Konvoluutiokerroksessa siirretddn sydtekuvan pailld aiemmin mééritellyn pikselikoon
ikkunaa, joka luo kuvasta painoarvoja hyodyntamaélld yksikditd ennalta médritetyn askelvilin
harppauksin. Yksikéiden muodostama arvojoukko kuvaa sydtekuvan piirre-esitysta.

Arvojoukkojen painotetun summan tulos sydtetdén aktivointifunktion, kuten ReLu:n lépi.



Konvoluutiokerroksen jokainen piirre-esitys kdyttdd eri suodatinpankkia. Kyseisté
arkkitehtuuria kéytetédn, koska syotteen sisdiset pikseliarvoryhmat korreloivat keskendédn
usein voimakkaasti ja muodostavat sen seurauksena helposti tunnistettavia piirteitd. Nama
piirteet voivat myo0s esiintya syotekuvassa missd vain eivitka ne ole valttdmatta rajoittuneita
yhdelle syotekuvan alueelle. Yhdistyskerros tyypillisesti laskee piirre-esityksen yksikdiden
paikallisen arvojoukon maksimin, minké tehtdviané on yhdistdd semanttisesti samankaltaisia
piirteitd yhdeksi. Konvoluutioneuroverkon arkkitehtuurissa pinotaan usein kaksi tai kolme
konvoluutiovaihetta, epélineaarisuusfunktiota ja yhdistysvaihetta omaksi kokonaisuudeksi,

jonka jilkeen seuraa uusia konvoluutio- ja tdysin yhdistettyja kerroksia. (LeCun ym., 2015.)

Feature maps

Convolutions Subsampling Convolutions Subsampling Fully connected

Kuva 4 (Aphex34, 2015). Konvoluutioneuroverkon perustavanlaatuinen rakenne koostuu usein
kolmesta eri kerroksesta, eli konvoluutiokerroksesta, yhdistyskerroksesta ja taysin yhdistetysta
kerroksesta. Sydte voi edetd useamman konvoluutio- ja yhdistyskerroksen Iapi ennen viimeista, el
taysin yhdistettya kerrosta. (Tseng ym., 2020.)

Siirto-oppimista kdytetdin laajalti hyodyksi silloin, kun luokiteltavan kohteen aihepiirissé ei
ole tarpeeksi suurta syotetietojoukkoa kouluttamaan konvoluutioneuroverkkoa itsendisesti.
Talloin voidaan tukeutua jo olemassa oleviin suuriin tietojoukkoihin, joissa on miljoonia
syotekuvia algoritmin kouluttamista varten. Konvoluutioneuroverkon ensimmaéiset kerrokset
siséltavit yleistettivid piirteitd ja myohemmat kerrokset taas tehtdvéén tyypillisié piirteita.
Algoritmi voidaan ensin kouluttaa tunnistamaan yleistettdvia piirteitd suurta tietojoukkoa

hyvéksi kayttden. (Suzuki ym., 2016; Tseng ym., 2020.)



3 Syovan kuvantaminen

Sy6pd on maailmanlaajuisesti ennenaikaisten kuolemien johtava syy. American Cancer
Society on arvioinut, ettd vuonna 2019 syovén seurauksena USA:ssa kuolee noin 96480
thosyOpéén, 142670 keuhkosydpédn, 42260 rintasydpédén, 31620 eturauhassyopéén ja 17760
aivosyopddn. SyOpéd ei voida havaita ennen sairauden alkamista, joten tarkeimpéana
toimenpiteend kuolemien ehkdisemiseksi on kehittdd kuvantamismenetelmid, joilla syopa
voidaan havaita mahdollisimman aikaisin. Ladketieteellisten kuvien arviointi perustui
perinteisesti tdysin manuaaliseen arviointiin, joka on altis virhearvioinneille. Virhealttiuden
viahentdmiseksi lddkareille kehitettiin arvioinnin tueksi havaitsemislaitteistoja 1980-

vuosikymmenen aikana. (engl. Computer-Aided Detection, CAD) (Munir ym., 2019.)
3.1 Rintasyovan havaitseminen

RintasyOvén ehkidisemisti varten ei ole olemassa olevia keinoja, joten potilaan positiivisen
hoitoennusteen kannalta tirkeintd on sydvén aikainen havaitseminen. CAD-laitteet auttavat
rintasyOvén aikaisessa havaitsemisessa, joten niiden kehittdmiseen kiinnitetdédn erityista
huomiota. Tarkeimpid tutkimuskohteita ovat esimerkiksi algoritmit, jotka voivat havaita

syovin tehokkaasti ja tarkasti. (Jinshan Tang ym., 2009.)

Mammografia on tirkein ja tehokkain tapa rintasydvin kuvantamisessa. Mammografiakuva
muodostetaan vihdisen annoksen rontgenin avulla. Mammografian tirked ominaisuus on
korkea kuvanlaatu, joka mahdollistaa syovan havaitsemisen kuvasta ennen kuin se on
fyysisesti tunnusteltavissa. Mammografia on télld hetkelld ainoa laajalti hyvéksytty
kuvantamistapa rintasydvén rutiiniseulonnassa. (Jinshan Tang ym., 2009.)
Mammografiakuvia on kahdenlaisia: filmi- ja digitaalimammografia. Filmimammografiassa
kuva luodaan filmille, mutta digitaalisessa mammografiassa otetaan elektroninen kuva
rinnasta, joka tallennetaan suoraan tietokoneelle. Filmimammografiakuvien prosessointi on
hidasta, kontrastia ei voi muuttaa kehityksen jédlkeen ja kuvissa esiintyy helposti artefakteja.
Digitaalisissa mammografiakuvissa on taas potentiaalisia etuja filmimammografiaan
verrattuna. Esimerkiksi laajempi dynaaminen alue ja vihemmaén kohinaa, parempi kontrasti ja
korkeampi kuvanlaatu ja mahdollisesti alhaisempi rontgenannos. (Jinshan Tang ym., 2009.)
Mammografiakuvantamisen yleinen haaste on kuitenkin tavasta riippumatta kuvan matala
kontrasti, joka johtaa korkeaan vidirien positiivisten ja negatiivisten arvioiden maéraan (Munir

ym., 2019). Viirien arvioiden ehkdisemistd varten on ehdotettu kaksinkertaista arviointitapaa,



missé kaksi eri radiologia arvioi saman kuvan. Kaksinkertainen arviointitapa parantaa
arvioiden tarkkuutta, mutta kasvattaa radiologien tydkuormaa huomattavasti (Rodriguez-Ruiz
ym., 2019a). Ratkaisuna ongelmaan CAD-laitteistoja voitaisiin kédyttda toisen radiologin
sijasta kuvan toisena arvioijana. CAD-laitteistoa kuvan arvioijana kayttimisen ehtona on
luotettavuus, mika tdyttyy vain, jos CAD:in sisdltima algoritmi on tarpeeksi hyvéa. (Jinshan

Tang ym., 2009.)
3.2 CAD ja arviointikriteerit

CAD-laitteistoja kéytetdédn laajalti siten, ettd radiologi arvioi kuvadataa ensin itsendisesti,
mink4 jdlkeen kuva syotetddn CAD-laitteelle. CAD-laitteen algoritmi arvioi kuvaa ja
merkitsee kuvalle algoritmin havaitsemat poikkeamat. CAD:n kéyttdé on FDA- ja CE-
hyvéksytty esimerkiksi digitaalisiin ja analogisiin mammografioihin. CAD-algoritmi voi
kayttdd syotteend vain digitaalisia kuvia, joten analogiset kuvat joudutaan digitoimaan ennen
niiden tutkimista. Digitaalisia kuvia CAD voi tutkia suoraan ilman valmistelutoimenpiteita.
Nykyisin CAD-laitteistojen kiytossd noudatetaan kahta paédperiaatetta. CAD-algoritmit eivét
merkitse kaikkia mahdollisia poikkeuksia, joten mikéli CAD ei ole huomioinut radiologin itse
merkitsemad poikkeamaa, ei sen tule vaikuttaa alueen jatkoarvointiin. CAD-algoritmit
tuottavat huomattavasti véérid merkintdjé, joten on arvioivan radiologin vastuulla pdattaa
merkittyjen alueiden jatkotutkimuksista. CAD-jérjestelmien toimintaa voidaan mitata, mikali
niille annetaan niiden koulutusdatasta erillinen tietojoukko arvioitavaksi. Arviointi voidaan
suorittaa kdyttdmalld kolmea eri mittapuuta: sensitiivisyys ja spesifisyys ja ndiden arvoista
muodostetun ROC-kidyrin (Receiver Operating Characteristic, ROC) pinta-alaa (Area Under
The Curve, AUC). (Castellino, 2005.)

Sensitiivisyydelld tarkoitetaan ladketieteellisen kuvantamisen yhteydessé algoritmin
merkitsemien todellisten positiivisten tapausten mairdé (engl. True Positive, TP) kaikkien

positiivisien tapausten joukosta, joka siséltdd myos algoritmin vairin negatiiviseksi arvioidut

tapaukset (engl. False Negative, FN): Sensitiivisyys = TPTEN’

Spesifisyydelld tarkoitetaan algoritmin merkitsemien todellisten negatiivisten tapausten
madrdd (engl. True Negative, TN) kaikkien negatiivisten tapausten joukosta, joka sisiltda

myos algoritmin véérin positiiviseksi arvioidut tapaukset (engl. False Positive, FP):

e TN
Spesifisyys = PR




ROC-kiyrill4 tarkoitetaan kdyrdd, jonka avulla voidaan mitata kuinka tarkkaan menetelma
erottaa positiiviset ja negatiiviset tapaukset. ROC-kiyra piirretdéin laskemalla sensitiivisyys ja
spesifisyys tietyilld ennalta madaritetyilld vileilld. Ladketieteen kontekstissa kdyrdn y-akseli
on testin sensitiivisyys ja x-akseli on testin spesifisyyden komplementti. ROC-kéyrén alle
jadvai pinta-alaa kutsutaan nimelld AUC ja sitd kdytetddn laajalti vertailemaan esimerkiksi

radiologien, CAD-laitteistojen tai algoritmien suorituskykya.
3.3 Segmentointi

Segmentoinnilla tarkoitetaan tutkittavan kohteen erottamista ympéaroivésta kuvasta.
Syotekuva jaetaan kiinnostuksen alueisiin (engl. Region of Interest, ROI), jotka sisdltavét
relevanttia tietoa tutkimuksen kannalta. Sydpétutkimuksen kuvantamisessa sairas kudos
halutaan segmentoida kuvan terveestd kudoksesta erillisiksi alueiksi.
Segmentaatiomenetelmit voidaan jakaa neljdédn eri padluokkaan: kynnysarvoihin perustuvaan
segmentointiin, aluepohjaiseen segmentointiin, pikselipohjaiseen segmentointiin ja

mallipohjaiseen segmentointiin. (Munir ym., 2019.)

Segmentaatio on usein CAD-toimintaketjun ensimmaéinen vaihe, jonka jilkeen aletaan tutkia
kuvasta poimittuja piirteitd. Segmentaatio on suosituin aihe tekodlyn kédyttotapoja
ladketieteellisessa kuvantamisessa tutkivissa tieteellisissé artikkeleissa. (Litjens ym., 2017.)
Segmentoinnin alkuvaiheessa terveiden alueiden segmentointi on suhteellisen helppoa, mutta
sairaan kudoksen rajaaminen terveestd kudoksesta on moninkertaisesti vaikeampaa. Kliinisen
radiologian segmentointikéytinteet rajoittuvat usein korkeatasoisiin mittareihin. Esimerkiksi
yhdessa tasossa olevaan suurimpaan halkaisijaan. (Hosny ym., 2018.) Segmentaatio on
tarkedd koneoppimistekniikoiden tutkimiselle ja syopétutkimukselle. Segmentaation avulla
voidaan havaita miten kasvain muuttuu tietylld aikavililld. Kyseisti tietoa tarvitaan
esimerkiksi sddehoidon suunnittelussa, silld sydvén hoitamisessa halutaan maksimoida
sddehoidon teho sydpidkudokseen ja minimoida vahinkoa terveeseen kudokseen.
Segmentoinnin automatisointi koneoppimisen avulla voi myds mahdollisesti vihentda eri

radiologien segmentointitulosten eroavaisuuksia. (Koh ym., 2022.)
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4 Rintasyovan havaitseminen kuvantamisdatasta koneoppimisen

avulla

Tekodly voi toimia samantapaisesti kuin koulutetut radiologit voivat, eli havaita kuvasta
poikkeuksia ja vertailla niitd muihin kuvaan liittyviin yksityiskohtiin muodostaen paatelman
havaitun poikkeuksen vakavuudesta. Koneoppimisjarjestelméan suorituskykya rintasydvan
havaitsemisessa on mahdollista verrata radiologin suorituskykyyn, ja tutkimukset
osoittavatkin, ettd koneoppimisjérjestelmén suorituskyky voi olla hyvinkin samantapaista

radiologiin verrattuna syévin havaitsemistehtivissd. (Hosny ym., 2018.)

Tassd luvussa esitelldén tutkimuksia, joissa arvioidaan koneoppimisjérjestelmén
suorituskykyé verrattuna radiologin suorituskykyyn havaita rintasyopé digitaalisista
mammografiakuvista. Tutkimuksissa mitataan konedlyn suorituskykya radiologeihin
verrattuna radiologien apuvilineend ja myds koneoppimisjérjestelmén suorituskykyé sen
toimiessa itsendisesti. Tutkimustulosten mukaan koneoppimisjérjestelma ei ollut tilastollisesti
huonompi kuin suorituskyvyltdin keskimdardinen radiologi; tietyissd tilanteissa kuitenkaan
koskaan yltdmaittd parhaiten suoriutuvien radiologien tasolle. Vaikka koneoppimisjérjestelma
ei vield yltdisikdén parhaiden radiologien tasolle, eiké niitd vield laajalti kdyteta
ladketieteellisissd tehtdvissd, on ennustettu, ettd korkean suorituskyvyn syvioppivat
koneoppimisjirjestelmét tulevat saavuttamaan kliiniseltd tyokalulta tarvittavat vaatimukset
vield lahitulevaisuudessa (Hosny ym., 2018). Huomioitavaa on radiologien tydtaakka maissa,
joissa suoritetaan rintasyovin seulontaa kaksinkertaista arviointitapaa hyddyntéen. Voisi olla
perusteltua kéyttdd koneoppimisjirjestelméié korvaamaan toisen radiologin tyoketjusta
vapauttaen yhden radiologin, tai nopeuttaa arviointia kayttimalla koneoppimisjarjestelmaa

apuna mammografiakuvien arvioinnissa.

Nykyiset CAD-laitteet eivét ole tutkimusten mukaan parantaneet radiologien suorituskykya
merkittivasti, silld ne kdyttivit kdsin rakennettuja piirteitd havaitsemaan kuvantamisdatan
poikkeuksia. Radiologin tehtdviksi jdd arvioida, ovatko poikkeukset huomioitavia vai eivit.
Syvéoppivat konvoluutioneuroverkkotekniikat ja niiden viimeaikaiset kehitykset

mahdollistavat uudenlaisien CAD-laitteistojen kehityksen. (Wu ym., 2020.)

Koneoppimista hyddyntédvit tulevaisuuden rintasyévin havaitsemismenetelmét voivat
nopeuttaa rintasyovén havaitsemista, tehda siité toistettavampaa ja vihentdé radiologien

tyotaakkaa silti sédilyttden nykyisen tydlaadun standardin. Koneoppimisen kdyttdd perusteleva
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havainto on myo0s sen kyky havaita poikkeuksia, joita ihmisradiologi ei vélttdmétta
itsendisesti havaitsisi. Tosin sama véite pitee my0ds pdinvastoin, joten voisi olla enemmén
perusteltua sisdllyttdd koneoppimista hyodyntivé jarjestelma radiologin tyonkulkuun.

(Erickson ym., 2017.)
4.1 Koneoppiminen radiologin tyokaluna

Tutkimuksessa (Rodriguez-Ruiz ym., 2019a) mitattiin 14 radiologin suorituskykya
rintasyOvén havaitsemisessa koneoppimisen avustamana ja ilman. Tutkimuksen
kuvantamistyyppind oli digitaalinen mammografia. Tietojoukon koko tutkimuksessa oli 240
digitaalista mammografiakuvaa. Avustavan koneoppimisjarjestelmin arkkitehtuuri oli
syvdoppiva konvoluutioneuroverkko. Kaikissa arviointitapauksissa sensitiivisyyden ja
spesifisyyden arvot laskettiin kdyttdmalld BI-RADS-luokittelua (engl. Breast Imaging
Reporting and Data System). Rintasyopé merkittiin havaituksi, eli potilas kutsuttiin takaisin,
kun BI-RADS-luokittelun kategoria oli 3 tai suurempi. Tutkimuksen tuloksia esitetidén
taulukossa 3 ja kuvassa 5. Taulukossa 3 on koottuna tutkimuksen tuloksia radiologin
suorituskyvystd havaita rintasyOpéé tutkimuksen tietojoukon datasta koneoppimisen avulla ja

ilman.

Taulukko 3. Tuloksena saadut sensitiivisyys, spesifisyys ja AUC-arvot.

Tulos Sensitiivisyys % Spesifisyys % AUC

Radiologi 86 79 0.89 keskiarvo
koneoppimisen
avustuksella

Radiologi ilman 83 77 0.87 keskiarvo
koneoppimisen
avustusta
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Kuva 5. (Rodriguez-Ruiz ym., 2019a) Radiologi koneoppimisen avustuksella ja radiologi ilman
koneoppimisen avustusta keskiarvo ROC-kayra.

Tutkimustuloksessa radiologien viliset AUC-arvot vaihtelivat 0.00 ja 0.05 valilla.
Keskimaiirin radiologien arvioiden sensitiivisyys oli 3 %-yksikkod korkeampi koneoppimisen
avustuksella ja spesifisyyden kehityssuunta oli nouseva, 2 %-yksikkod korkeammalla
koneoppimisen avustuksella. Kuvien arviointiaika pysyi samansuuruisena koneoppimisen
avustuksella ja ilman. Koneoppimisen avustuksella kuvan arviointiaika oli 149 sekuntia ja
ilman koneoppimisen avustusta 146 sekuntia. Tutkimuksessa havaittiin, ettd vihemman
kokeneiden radiologien tulokset paranivat enemmén verrattuna kokeneiden radiologien
tuloksiin koneoppimista avuksi kéytettdessd. Koneoppimisen avustusta voidaan perustella
onnistuneeksi parantamaan radiologin suorituskykyad, silld AUC-arvojen parantumisen liséksi
kuvien arviointiajat eivét pidentyneet. Tutkimuksessa havaittiin myds, ettd rintasydvin

seulonnassa koneoppimisen avustaman radiologin kuvan arviointiaika véhenisi jopa 4.5 %.
4.2 Itsenainen koneoppimisjarjestelma radiologia vastaan

Tutkimuksessa (Rodriguez-Ruiz ym., 2019b) vertailtiin 101 radiologin ja itsendisen
koneoppimisjirjestelmén suorituskykyé rintasyovén havaitsemisessa. Tutkimuksen
kuvantamistyyppini oli digitaalinen mammografia ja tutkimuksen tietojoukkoina kéytettiin 6
eri eurooppalaisen maan ja USA:sta saatuja mammografiakuvia. Tutkimuksen tietojoukon
koko oli yhteensd 2652 mammografiakuvaa. Itsendisen koneoppimisjdrjestelmin arkkitehtuuri
oli syvéoppiva konvoluutioneuroverkko. Kaikissa arviointitapauksissa sensitiivisyyden ja
spesifisyyden arvot laskettiin kayttdmalld BI-RADS-luokittelua (engl. Breast Imaging
Reporting and Data System). Rintasyopé merkittiin havaituksi, eli potilas kutsuttiin takaisin,

kun BI-RADS-luokittelun kategoria oli 3 tai suurempi. Tutkimuksen tulokset esitetdén
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taulukossa 4 ja kuvassa 6. Taulukossa 4 on koottuna itsendisen koneoppimisjérjestelmén ja

radiologien tuloksia rintasydvén havaitsemisessa tutkimuksen tietojoukon datasta

Taulukko 4. Tuloksena saadut sensitiivisyys, spesifisyys ja AUC-arvot

Tulos Sensitiivisyys % Spesifisyys % AUC
Itsendinen 75-86 49-79 0.840
koneoppimisjarjestelma
Radiologi 76-84 49-79 0.814
1.0 q
0.8 1
20.6
2
z
3 0.4 1
101 Radiologists
0.2 — AUC=0.814 (0.787-0.841)
— — Alsystem
AUC = 0.840 (0.820-0.860)
0.0 +

00 02 04 06 08 10
1 - Specificity

Kuva 6. (Rodriguez-Ruiz ym., 2019b) Kuviossa vertailu 101 radiologin keskiarvojen ja koneoppimisen
ROC-kayrasta.

Itsendisen koneoppimisjéarjestelmén suorituskyky oli lahelld tai jopa sama kaikkien eri
tietojoukkojen datassa. Itsendisen koneoppimisjéirjestelméin absoluuttinen AUC-arvon ero
radiologien keskiméérdiseen AUC-arvoon vaihteli -0.008 ja 0.038 vililld tietojoukosta
riippuen. Radiologien keskiméariisessad spesifisyydessd itsendisen koneoppimisjérjestelmin
sensitiivisyys oli korkeampi viidessd kahdeksasta tietojoukossa vaihdellen 1 %:n ja 8 %:n
vililld ja matalampi kolmessa tietojoukossa vaihdellen 1 %:n ja 2 %:n vililla. Itsendisen
koneoppimisjéirjestelmén AUC oli korkeampi kuin 61.4 %:1la radiologeista ja sensitiivisyys
korkeampi kuin 57.9 %:1la radiologeista. Itsendisen koneoppimisjérjestelman suorituskyky
(AUC 0.840, p-arvo 0.05) ei ollut tutkimuksen aikana tilastollisesti huonompi verrattuna 101
radiologin keskiarvoon (0.814, p-arvo 0.05), mutta se ei yltdnyt parhaiden radiologien

suorituskyvyn tasolle.
4.3 Koneoppimisjarjestelma itsendisesti ja radiologin tyokaluna

Tutkimuksessa (Wu ym., 2020) mitattiin 14 arvioijan suorituskykyé rintasydvéin

havaitsemisessa itsendistd koneoppimisjérjestelméd vastaan. Arvioijien joukko koostui 12
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radiologista, joilla oli kokemusta 2—25 vuotta, erikoistuvasta ladkéristd ja ladketieteen
opiskelijasta. Tutkimuksen kuvantamistyyppini oli digitaalinen mammografia. Tutkimuksessa
kaytetyn tietojoukon koko oli 740 digitaalista mammografiakuvaa valittuina satunnaisesti
1480 mammografiakuvan joukosta. Tietojoukon 740 mammografiakuvasta 20 kaytettiin
tutustumisjoukkona arvioijille ja loput 720 kuvaa testijoukkona. Arvioijia pyydettiin
antamaan prosentuaalinen arvio pahanlaatuisuudesta. Tutkimuksessa kéytetty
koneoppimisjarjestelmén arkkitehtuuri oli syvdoppiva konvoluutioneuroverkko. Taulukossa 5
on koottuna itsendisen koneoppimisjirjestelmén ja radiologien tuloksia rintasydvan

havaitsemisessa tutkimuksen tietojoukon datasta.

Taulukko 5. Tuloksena saadut AUC-arvot.

Tulos AUC
Itsenainen 0.876
koneoppimisjarjestelma

Radiologi 0.705-0.860

Tutkimuksessa kédytetyn testausmenetelmidn mukaan itsendisen koneoppimisjérjestelmén

suorituskyky olisi keskimdérin parempi kuin radiologin tulos.

Tutkimuksessa mitattiin myds radiologin suorituskykyéd koneoppimisjirjestelméé tyokaluna
kiyttden. Radiologin ja koneoppimisjirjestelmén hybridimallin arvion tulos saatiin
kdyttdimalld kaavaa Vpypriai = AVradiotogi + (1 — 1) Vkoneoppi> Jonka antamat arviot ovat
radiologin ja koneoppimismallin arvioiden lineaarinen yhdistelmai, jossa A = 0.51° . Kaavaa
hy6dyntimalld saadut tulokset esitetéén taulukossa 6 ja kuvassa 7. Taulukossa 6 on koottuna
tutkimuksen tuloksia radiologin suorituskyvystéd havaita rintasy6paa tutkimuksen tietojoukon

datasta koneoppimisen avulla ja ilman.

Taulukko 6. Tuloksena saadut AUC-arvot.

Tulos AUC

Radiologi 0.891 keskiarvo
koneoppimisen
avustuksella

Radiologi ilman 0.705-0.860
koneoppimisen
avustusta
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Kuva 7. (Wu ym., 2020) Kuviossa radiologien ja hybridimallin keskiarvojen ja tekoalyn ROC-kayra.

Tutkimuksessa kdytetyn hybridimallin tulos on parempi kuin kummankaan arviointimallin
tulos itsendisesti. Tulos voisi viitata siihen, ettd koneoppimisen kdyttdiminen radiologin
tyOkaluna voisi parantaa radiologin sensitiivisyyttd. Koneoppimismalli ja radiologi molemmat
havaitsevat kuvantamisdatasta poikkeuksia, joita toinen osapuoli ei vilttdmatta itsendisesti
havaitsisi. [Imion seurauksena radiologin arvion sensitiivisyys voisi kasvaa, mikéli

koneoppimista kdytetddn avuksi tydonkulussa.
4.4 Havainnot

Koneoppiminen on jo julkisesti saatavilla ratkaisuilla hyvin edistynytté lddketieteellisissd
tehtévissd, erityisesti rintasydvén kuvantamisessa. Tutkimustuloksista kdy ilmi, ettd
koneoppimisen kehittyminen on kaventanut sen ja radiologin vilisid eroja rintasydvin
havaitsemisessa digitaalisista mammografiakuvista. Radiologin tasolla toimiva
koneoppimisjirjestelmé voi mahdollisesti mullistaa rintasydvén kuvantamisen tyonkulun.
Pitéa kuitenkin selvittdd paras tapa sisdllyttdd koneoppimisjérjestelméd radiologin
tyonkulkuun. Mahdolliset koneoppimisjarjestelmdn heikkoudet tulee tuntea ja mééritelld sen
kayttoon liittyvat sadnndt ja toimenpiteet virhearvioinneissa. On my6s merkillepantavaa, etti
tutkimustuloksen mukaan koneoppimista apuna kayttivin radiologin suorituskyky, eritysesti
episelvissd tapauksissa, parani vaikka itse arviointiaika ei kasvanut. Kokeneiden radiologien
vdhidisen saatavuuden seurauksena seulonnassa voisi olla jarkevad hyodyntdd koneoppimiseen
perustuvia ratkaisuja. Tosin tulosten yleispétevyyttd varten koneoppimisjérjestelmien kiyton

hyd6tyjen merkittdvyyttd tulee tutkia lisdd my0s oikeissa rintasy0vén havaitsemistehtévissa.
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5 Koneoppimisen hyodyntaminen rintasyovan segmentoinnissa

Segmentointia on pyritty automatisoimaan erilaisin menetelmin, joista viimeaikaisin
tutkimuksen kohde on syvdoppivan koneoppimisalgoritmin hyddyntdminen
segmentointitehtivissd. Ehdotetut segmentointialgoritmit kdyttavat syvdoppivia
konvoluutioneuroverkkoalgoritmeja segmentointitehtdvin suorittamisessa. (Hosny ym.,
2018.) Ladketieteessd kasvaimen segmentointi suoritetaan talld hetkelld manuaalisesti, johon
liittyy erindisid huonoja puolia, jotka ovat ongelmia myos kokeneille radiologeille.
Mainittavia huonoja puolia ovat arvioijien véliset erot segmentaatiotuloksissa ja
segmentaation toistettavuuden epdluotettavuus. Manuaalinen segmentointi on myds runsaasti

tyOméaaraa ja aikaa kuluttava toimenpide.

Syvédoppivan koneoppimisalgoritmin integrointi CAD-laitteeseen voisi mahdollistaa
segmentointitehtdvissid paremman tehokkuuden, toistettavuuden ja laadun parantumisen.
Koneoppimispohjaisella CAD-laitteella voitaisiin automatisoida kasvaimen kuvaileminen.
CAD-laite kuvailee epdilyttidvin alueen ja arvioi samalla sairauden mahdollisuuden, jéttden
potilaan késittelyn itse ladkarille. Koneoppimismetodien kdytolld voidaan saada
kvantitatiivista dataa kasvaimen koosta, tekstuurista ja muodosta. (Bi ym., 2019.)
Tutkimuksessa (Janowczyk & Madabhushi, 2016) tutkittiin syvdoppivan
konvoluutioneuroverkkoalgoritmin suorituskykya rintasydvén histologisten kuvien
segmentaatiotehtdvissd. Tutkimuksessa kéytetty julkisesti saatava syvéoppiva
konvoluutioneuroverkko pystyi toimimaan vastaavanlaisella suorituskyvylld erilaisissa
segmentointitehtivissd kuin useat nykyisin kdytdssé olevat huippuluokan rintasydvéin

kuvailumenetelmat.

Rintakudoksen tiheys on potentiaalinen indikaattori rintasyovan mahdollisuudelle.
Tutkimuksessa (McCormack & Dos Santos Silva, 2006) havaittiin, etti rintakudoksen tiheys
on yhteydessa rintasyovan riskille. Ei ole kuitenkaan olemassa yleisesti hyvéksyttyé ja
standardisoitua menetelmii rintakudoksen tiheyden arvioimiselle. Yleisimmin kdytetty
rintakudoksen tiheyden arvioimistapa on Cumulus — kéyttdjdavustettu rintakudoksen tiheyden
pisteytys (engl. Mammographic Density, MD). (Heine ym., 2008.) Rintakudoksen tiheyden
pisteytyksestd saadaan pistemairétulos, joka edustaa tietyn pikselin todennédkoisyyttd kuulua
tihedn kudoksen luokkaan. Kynnystysti (engl. Thresholding) kédyttamalld voidaan
segmentoida tihed rintakudos muusta kuvaan siséltyvasta kudoksesta. Prosentuaalinen

mammografinen tiheys (engl. Percentage Mammographic Density, PMD) on tiheédksi
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segmentoitujen rinnan pikseleiden prosentuaalinen osuus kuvasta. Rintakudoksen tiheyden
segmentoinnin automatisointiin ratkaisua esittdvissé tutkimuksessa (Kallenberg ym., 2016)
havaittiin, ettd geneerinen ja helposti integroitavissa oleva konvoluutioneuroverkkotyyppinen
syvdoppiva koneoppimisalgoritmi pystyi 10ytdmaan hyodyllisid piirteitd kaikkiin sille
esiteltyihin kdyttotarkoituksiin. Algoritmin luomat automaattiset prosentuaaliset
mammografiset tiheydet omasivat vahvasti positiiviset suhteet manuaalisesti luotujen
kynnysarvojen PMD-tuloksiin. Tutkimuksessa arvioitiin myos kuinka hyvin automaattiset
PMD-tulokset erottivat tapauksia kontrolleista. Automaattisesti luoduilla PMD-tuloksilla
saatiin AUC-arvo 0.59, joka on kilpailukykyinen muiden samankaltaiseen populaatioon
perustuvien tutkimusten AUC-arvoon verrattuna. Automaattinen PMD-pisteytysjérjestelméa
voisi siis olla vaihtoehtona kalliille ja luonteeltaan subjektiiviselle manuaaliselle PMD-

pisteytykselle ja luoda standardin rintakudoksen tiheyden arvioimista varten.

Ladketieteellisessd kuvantamisessa on havaittavissa pyrkimys ottaa kdyttoon syvaoppivia
koneoppimismenetelmié, silld niiden tydkaluna hyddyntdmiselld on havaittu saatavan
tarkempia arvioita kdsintehtyihin arvioihin verrattuna. Syvaoppivien
konvoluutioneuroverkkotyyppisten CAD-laitteiden kaytto ei kuitenkaan ole ilmaista.
Koneoppimisalgoritmien kouluttamiseen vaaditaan runsas maéré jo valmiiksi luokiteltua
dataa siltd toimialalta, johon sitd halutaan soveltaa. Segmentoinnin yhteydessa timé tarkoittaa
tuhansia luokiteltuja kuvia arvioitavasta syopétyypistd. Mahdollisena ratkaisuna ongelmaan
on siirto-oppiminen, jonka avulla voidaan yleistdi tiettyjd alemman tason piirteitd useampaan

tehtavaan. (Weiss ym., 2018.)
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6 Syopatutkimuksessa koneoppimisen kayttoon liittyvia haasteita

Koneoppimisen kayttoon ladketieteellisessd kuvantamisessa liittyy runsaasti mahdollisuuksia
ja positiivisia piirteitd. Kéyttoonottokohteita ovat esimerkiksi ldéketieteellisen kuvantamisen
toimenpiteet, joissa on tydvoimapulaa, tai jotka ovat luonteeltaan lilan monimutkaisia
radiologin suoritettavaksi. Toimenpiteisiin lukeutuu esimerkiksi mammografiakuvien
seulonta. (Hosny ym., 2018.) Esiin nousee kuitenkin haasteita, jotka tdytyy huomioida
koneoppimispohjaisen jarjestelmén kehityksessd. (Koh ym., 2022.) Olemme tdlld hetkelld
ladketieteellisessd kuvantamisessa kéytettidvien tietoteknisten laitteiden murrospisteessa ja
koneoppimisen sisdllyttiminen nykyisiin kuvantamisratkaisuihin on melkein véistimatonta.
Koneoppimisen kéyttoonotossa saattaa kestdd kuitenkin vield vuosia ja toimenpiteiden

automatisointi vield pidempééan. (Hosny ym., 2018.)
6.1 Ladketieteelliset haasteet

Ladketieteelliseen ymparistoon liittyvit haasteet ja kysymykset tulee ottaa huomioon jo
koneoppimisjirjestelmén aikaisessa kehitysvaiheessa. Kehittdjien on siis syytd tuntea
koneoppimisjirjestelmén kayttokohde ja lddketieteelliseen kuvantamiseen liittyvét
toimenpiteet ja rajoitukset. Ladketieteellinen ympéristd on tdynné eri lahteistd saatua tietoa,
jonka méérd kasvaa jatkuvasti ladketieteellisen kuvantamisen menetelmien kehityksen ja
digitalisoinnin ohella. Nykyajan kuvantamistoimenpiteiden dataa tallennetaan kasvavissa
madrin eri terveysorganisaatioiden digitaalisille terveysraporttitietokannoille. Dataa on siis
mahdollista integroida koneoppimisjérjestelmiin tismentdméén ja personalisoimaan

hoitotoimenpiteitd. (Koh ym., 2022.)

Ladketieteellinen kuvantaminen on erittdin organisaatiokeskeistd. Koneoppimisen
soveltaminen nykyisiin kuvantamisratkaisuihin voisi auttaa mullistamaan ladketieteellisen
kuvantamisen rakennetta enemmaén potilaskeskeiseksi, mikd parantaa potilaiden
hoitoennustetta ja mahdollisesti vdhentdd hoitokustannuksia. Ladketieteellisten kuvien
arviointi perustuu myds usein radiologin koulutukseen ja kokemukseen, jolloin automatisoitu
syovén kuvantaminen edistdisi my0s muutosta kvalitatiivisesta kuvantulkinnasta enemmén

kvantitatiiviseksi. (Koh ym., 2022.)



19

6.2 Kayttoonoton haasteet

Koneoppimisjarjestelmin kéyttoonotto ladketieteellisessd ympéristossa on hankalaa ja pitdd
sisdlladn muutamia seikkoja, joita on hyvé ottaa huomioon. Koneoppimismallin
kouluttaminen sen vaatimaan tehtdvéén vaati runsaasti ladketieteellistd kuvantamisdataa, ja jo
nykyhetkelld vallitsevan radiologien tydvoimapulaan yhdistettynd tima voi johtaa radiologien
tyotaakan kasvamiseen ja sen seurauksena tyouupumukseen. Koneoppimisen kiyttod varten
on myos suunniteltava uudenlainen tyonkulun rakenne, johon on mahdollista sisdllyttaa
koneoppimisjdrjestelmid. Tahdn vaaditaan useissa tapauksissa lddketieteellisen organisaation
sisdisen IT-infrastruktuurin uudelleenrakentamista, jotta ne ovat valmiita
koneoppimismenetelmén testausta ja kdyttdonottoa varten, kun ne tulevat saataville. (Koh

ym., 2022.)

Radiologien suhtautuminen koneoppimisen hyotyihin ja niiden kayttoon liittyviin uhkiin ja
mahdollisuuksiin on erityisen tarked, mikali koneoppimispohjaisia jarjestelmid halutaan
sisdllyttdd onnistuneesti nykyisen tyonkulun ohelle. Koneoppimisen roolia syovén
kuvantamisessa kisittelevdssé tapaamisessa yhteensd 569 radiologin joukosta 35 eri maasta
yli 60 % dénesti, ettd koneoppimisen hyddyt ovat suuremmat kuin mahdolliset haitat.
Radiologeilta vaaditaan myds laajaa koneoppimistekniikoiden ymmarrystd, mikali niitd
halutaan kayttda tehokkaasti tyonkulun ohella. Muita huomioon otettavia toimenpiteitd ovat
esimerkiksi kuvantamisosastojen tydvoimatarpeiden kartoittaminen Tamé mahdollistaisi

tulevaisuudessa koneoppimista hyddyntdvien kayténtdjen tarjoamisen. (Koh ym., 2022.)
6.3 Tekniset haasteet

Nykyiset koneoppimismenetelmét ovat saavuttaneet vaikuttavia tuloksia, silld syvdoppivat
algoritmit ovat erityisen tehokkaita oppimaan itsendisesti niille annetun datan avulla.
Kehitystd on tukenut saatavilla olevat massiiviset luokitellut tietojoukot, joilla kyseisiad
algoritmeja on koulutettu. USA:ssa ja Euroopassa otetaan nykyisin jopa miljoonia
ladketieteellisid kuvia vuosittain. Kuvantamisdata tallennetaan kuratoimattomiin elektronisiin
kuvapankkeihin, mika tarkoittaa, ettd kuvantamisdataa ei ole luokiteltu eri taudinvaiheisiin.
Luokitteluun voitaisiin kdyttdd monia menetelmid, mutta ldéketieteellisten kuvien tapauksessa
luokittelua varten vaaditaan usein alan ammattilaisuutta, joka on kallista ja aikaa vievéa jo nyt
tyOvoimapulassa olevalta alalta. TAdma on erityisesti ongelma tiettyyn ladketieteelliseen

toimenpiteeseen luotavalle koneoppimismenetelmaille, silld sen kouluttamista varten ei
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vélttimattd saada tarpeeksi luotettavasti luokiteltua dataa. Tdmén seurauksena vahvemmin
itseoppivat koneoppimismallit, jotka kouluttautuvat ja toimivat my6s huonommin tai osittain
luokitelluilla tietojoukoilla ovat kerdnneet runsaasti huomiota syopatutkimuksen
kuvantamisen piireissd. Mahdollisena ratkaisuna ongelmaan voisi toimia myos syvédoppiville
koneoppimisalgoritmeille ominaisen siirto-oppimisen hyddyntdminen. (Hosny ym., 2018;

Koh ym., 2022.)

Syopatutkimuksen kuvantamisen aihepiirissé suoritettavien koneoppimisalgoritmia kdyttivien
luotettavien tutkimusten suunnittelu ja havaitseminen on haastavaa. On esimerkiksi julkaistu
tutkimuksia, joissa on vain muutamia potilaita, mika saa tutkimuksen yleiskuvan
vaikuttamaan epdilyttavéltd. Syitd tdhdn on koneoppimisalgoritmin mahdollinen ylisovitus
kéytetylle kuvamateriaalille, mikd vaikuttaa algoritmin yleistettdvyyteen negatiivisella tavalla.
Koneoppimisalgoritmin suorituskyky pitéisi mitata erilliselld testijoukolla, joka ei ole osa
mallin kouluttamiseen kiytettyé tietojoukkoa. Mielekésta olisi jopa eri instituution tai maa-

alueen kuvamateriaalin kdytto testijoukkona. (Koh ym., 2022.)

Koneoppimisjérjestelmii ei ole vield kdytetty laajalti lddketieteellisessd ympaéristosséd johtuen
sen selitettdvyyden puutteesta. Tehokkaiden koneoppimismallien kehityksessd on usein
keskitytty vain niiden suorituskyvyn parantamiseen selitettivyyden kustannuksella. Siirtyméa
hyvin méiritellyistd ohjelmista itseoppiviin luo haasteita selitettdvyyden kannalta. Tiedon
puuttuminen siitd miten koneoppimisjarjestelma péétyi tiettyyn ratkaisuun voi olla
hyvéksyttdvdd muilla aloilla, mutta ladketieteellisessd ympéristossa selitettdvyys on tirkedd ja
usein kynnys jéarjestelmien kayttoonoton harkinnassa. Tdma johtuu siitd, ettd se huonontaa
koneoppimisjirjestelmén ennustettavuutta sen mahdollisista virheistd ja vaikeuttaa sen
yleistettavyyttd muihinkin lddketieteellisiin alueihin. Ongelmaan on tosin alettu kiinnittiméan
huomiota ja koneoppimisjdrjestelmid kehittédvien tahojen huomiopisteessd on kasvavissa

médrin jarjestelmien selitettdvyyden parantaminen. (Hosny ym., 2018; Koh ym., 2022.)

Koneoppimispohjaiset jarjestelmit ovat laskennallisesti huomattavan raskaita, joten niiden
fyysinen sijainti on harvoin sama kuin niitd kiyttidvien laédketieteellisten organisaatioiden
sijainti. Ongelmakohtana on potilasdatan erityinen herkkyys. Tietosuojakdytdnnot ja
menetelmit eivit valttimatta salli 1d4ketieteellisten organisaatioiden potilasdatan
luovuttamista koneoppimisjérjestelmié kehittdville tahoille. Potilastietojen yksityisyyssuojan
vuoksi tulee kiinnittda erityistd huomiota tietokanavien tietoturvallisuuden ajankohtaisuuteen

ja riskiarvioihin datan kisittelyssé. (Koh ym., 2022.)
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7 Yhteenveto

Koneoppimisen hyddyntdmismahdollisuuksia itsendisend toimijana sekd apuvilineend
ladketieteellisessd kuvantamisessa, erityisesti syopéatutkimuksen kuvantamisessa, tutkitaan
kasvavissa mairin. Kiinnostus aihepiiriin liittyy uusien koneoppimismenetelmien, kuten
syvdoppimisen ja konvoluutioneuroverkkoalgoritmien kykyyn oppia monimutkaisiakin
piirteitd suurista tietojoukoista. Koneoppimisen viimeaikainen kehitysnopeus tekee siiti
varteenotettavan tyokalun sydpatutkimuksen kuvantamisessa, silld syvdoppivat
koneoppimismenetelmét ovat menestyneet tehtdvissd, joiden on ajateltu olevan liian vaikeita
koneelle. Koneoppimisella on oiva mahdollisuus vihentdé ithmiselle ominaista
subjektiivisuutta kuvantamisdatan arviointiprosessissa ja luoda kuvantamisdatasta
automatisoidusti kvantitatiivisia arvioita. Ladketieteellisessd ymparistossa
koneoppimispohjaisten tydkalujen kéyttoonotto vaatii kuitenkin ldpikotaista kehitystyota ja

testausta ja monialaista osallistumista.

(Tutkimuskysymys 1 ja 2, Sy6vin havaitseminen) Koneoppimisen hyddyntidmistapoja
kuvantamisdatasta syovan havaitsemisessa ovat koneoppimisen toimiminen radiologin
apuvilineend tai itsendisend toimijana. Koneoppimisjirjestelméa voitaisiin siséallyttdd
radiologin tyonkulkuun erillisend tydkaluna normaalin arviointiprosessin ohelle, tai kdyttaa
koneoppimismenetelméé itsendisend kuvien arvioijana, jolloin radiologin vastuulle jaa
koneoppimismenetelmén arviointituloksen tarkistaminen. Itsendisesti kuvia arvioivan
konvoluutioneuroverkon suorituskykyyn verrattuna koneoppimismenetelmén hyédyntdminen
digitaalisia mammografiakuvia arvioivan radiologin apuvélineeni tuotti parhaita tuloksia
molemmissa tutkielmassa kasitellyissd tutkimuksissa (Rodriguez-Ruiz ym., 2019a; Wu ym.,
2020). Radiologien suorituskyky kasvoi ldhes kaikissa tapauksissa, mutta erityisesti silloin,
kun radiologi oli véhemmaén kokenut tai arvioitavan kuvan piirteet olivat radiologille
epaselvid. Koneoppimisalgoritmit ja radiologit arvioivat liséksi kuvantamisdataa eri tavoin.
Tutkimustuloksista kdy ilmi, ettd koneoppimisalgoritmi ja radiologi havaitsevat
kuvantamisdatasta poikkeuksia, joita kumpikaan osapuoli ei vélttiméttd itsendisesti
toimiessaan havaitsisi. Paremmasta suorituskyvystd huolimatta kuvien arviointiaika ei
kasvanut merkittdvésti, mikd puoltaisi koneoppimisen hyddyntdmisti radiologin
apuvilineend, eikd sen toimimista itsendisend toimijana. Mainittavaa on kuitenkin

koneoppimisalgoritmien jatkuva ja kiihtyva kehitysnopeus, jonka seurauksena koneoppimisen
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jaradiologin viliset erot ovat kaventuneet. Koneoppimisen kayttotarkoituksia on siis

tutkittava edelleen my0s radiologin apuvélineend ettd itsendisend toimijana.

(Tutkimuskysymys 1 ja 2, Sydvén segmentointi) Koneoppimisen hyddyntamistapoja
kuvantamisdatasta syovan segmentoinnissa ovat syovan havaitsemistehtdvinkaltaisesti
tekodlyn toimiminen radiologin apuvélineena tai itsendisend toimijana. Tutkielmassa
kéytettyjen tutkimusten perusteella segmentoinnin aihepiirissé on kuitenkin selva pyrkimys
luoda automatisoituja ratkaisuja segmentointitehtidvin suorittamiselle. Syiné tdhén ovat
segmentointitehtdvin aikaa vaativa luonne ja erot radiologien vilisissa
segmentointituloksissa. Segmentointitehtdviin on péadasiassa ehdotettu
konvoluutioneuroverkkotyyppisid koneoppimisalgoritmeja. Edelld mainitun
koneoppimistyypin integrointi CAD-laitteeseen mahdollistaisi segmentointitehtdvin
nopeamman suorituksen, toistettavuuden ja laadun paranemisen, jéttien itse potilaan
kasittelyn ladkarille. Rintakudoksen tiheyden arvioinnin tapauksessa
konvoluutioneuroverkkotyyppisen koneoppimisalgoritmin luomat automaattiset
prosentuaaliset mammografiset tiheydet olivat kilpailukykyisid manuaalisesti luotuihin
arvoihin verrattuna. Koneoppimista voitaisiin hyddyntda standardisoimaan toimenpidetti ja
olemaan vaihtoehto kalliille ja subjektiiviselle manuaalisesti luodulle PMD-pisteytykselle.
Julkisesti saatavaa konvoluutioneuroverkkoalgoritmia hyodyntiessé saatiin nykyisin kdytossa
oleviin huippuluokan rintasydvén kuvailumenetelmiin verrattavissa oleva suorituskyky
rintasyovin histologisten kuvien segmentaatiotehtivissd. Saatavilla olevien
koneoppimismenetelmien suorituskyky huomioon otettuna on realistista ajatella, ettd
tulevaisuuden menetelmét voivat auttaa segmentointitehtdvissd suorituskykyéd parantavana
tekijand sekd myos suorittaa niitd automatisoidusti vahintddn ihmisradiologin suorituskyvyn

tasolla.

(Tutkimuskysymys 3) Syopatutkimuksessa koneoppimisen kayttdon liittyvit haasteet ovat
pédosin ladketieteellisid, teknisid tai kdyttoonoton yhteydessa esiintyvid haasteita.
Ladketieteellisessd ymparistossd esimerkiksi koneoppimista kehittdvien tahojen tiytyy tuntea
koneoppimisen kayttokohde ldpikotaisin ja tietdd ladketieteelliseen kuvantamiseen liittyvét
toimenpiteet ja rajoitukset. Teknisiin haasteisiin lukeutuu koneoppimisalgoritmin
koulutukseen vaadittavat suuret ja luokitetut tietojoukot, jotka ovat kalliita luoda ja yllapitaa,
erityisesti syOpatutkimuksen aihepiirissd. Nykyiset koneoppimismenetelmat ovat puutteellisia
selitettdvyyden kannalta, miké vaikuttaa negatiivisesti mahdollisten virheiden

ennustettavuuteen, saadun tuloksen toistettavuuteen ja vaikeuttaa koneoppimismallin
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yleistettdvyyteen. Koneoppimismallit ovat my0s laskennallisesti huomattavan raskaita, joten
niiden fyysinen sijainti on harvoin sama, kuin niitd kayttdvien organisaatioiden sijainti.

Haasteena on erityisesti potilasdatan késittely ja tietoturvan takaaminen.

Koneoppimisen kayttod syopatutkimuksen kuvantamisessa tulee tutkia oikeissa
kuvantamistilanteissa, jotta voidaan saada tietoa koneoppimismallien suorituskyvystd muissa
kuin kontrolloiduissa tutkimusymparistdissid. Koneoppimismenetelmien tutkimuksellista
aihepiirid vaivaa erityisesti tutkimuksissa kéytettyjen koneoppimismallien ylisovitus
testijoukkoihin, jolloin saadaan epérealistisia tuloksia koneoppimismallin suorituskykyyn

liittyen.
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