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Aivokasvain kuuluu maailman tappavimpiin sairauksiin aiheuttamalla merkittävää
kuolleisuutta kaikissa ikäryhmissä. Aivokasvaimet diagnosoidaan kuvantamistutki-
muksilla, jotka lääkäri tulkitsee manuaalisesti visuaalisella analyysillä. Visuaalinen
analyysi on virhealtista, aikaavievää ja edellyttää lääkäriltä vuosien kokemusta. Kon-
voluutioneuroverkko on syväoppimiseen perustuva tekoälymenetelmä, joka on osoit-
tanut suurta tarkkuutta aivokasvainten diagnosoimisessa tutkimuskäytössä.
Tutkielmassa selvitetään, miten konvoluutioneuroverkkoa hyödyntävä aivokasvai-
men diagnosointimenetelmä voidaan kehittää ja millaisia haasteita konvoluutioneu-
roverkkojen kliiniseen soveltamiseen liittyy. Tutkielmassa keskitytään aivokasvaimen
diagnostiikkaan magneettikuvien perusteella. Tutkielma on toteutettu kirjallisuus-
katsauksena.
Tutkielman tuloksena selvisi, että konvoluutioneuroverkkoa hyödyntävän aivokas-
vaimen diagnosointimenetelmän kehittäminen koostuu seuraavista vaiheista: tieto-
joukon kerääminen, tietojoukon esikäsittely, mallin koulutus ja kasvaintyypin luo-
kittelu. Konvoluutioneuroverkkojen kliiniseen soveltamiseen liittyy ratkaisematto-
mia haasteita. Niistä merkittävimpiä ovat tietojoukkoihin, potilastietojen käsitte-
lyyn, vastuukysymyksiin, black box -ongelman aiheuttamaan selittämättömyyteen
ja menetelmän puolueellisuuden aiheuttamaan epäluotettavuuteen liittyvät ongel-
mat. Konvoluutioneuroverkkojen kliininen soveltaminen tehokkaasti ja turvallisesti
odottaa ratkaisuja näihin haasteisiin.
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si, kliininen soveltaminen, haasteet
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1 Johdanto

Aivokasvain on yksi maailman tappavimmista sairauksista. Se aiheuttaa merkit-

tävää sairastuvuutta ja kuolleisuutta kaikissa ikäryhmissä, mukaan lukien lapsissa

ja nuorissa [1]. Aivokasvaimet tunnistetaan ja diagnosoidaan kuvantamistutkimuk-

silla, useimmiten magneettikuvauksella. Vaikka nykyään tuotetaan valtavia määriä

lääketieteellisiä kuvia päivittäin, niistä suurin osa tulkitaan edelleen manuaalisesti

visuaalisella analyysillä. Visuaalisen analyysin tekeminen edellyttää lääkäriltä vuo-

sien kokemusta ja on kallista, aikaavievää sekä virhealtista. [2] Aivokasvaimen tark-

ka, nopea ja varhainen luokittelu on tärkeää diagnoosin ja hoitomuodon valinnan

kannalta, jotta paranemisennuste on mahdollisimman hyvä.

Konvoluutioneuroverkko on syväoppiva tekoälymenetelmä, jota voidaan hyödyn-

tää kuvien tulkinnassa, kuten lääketieteellisen kuvantamisdatan tulkinnassa. Konvo-

luutioneuroverkot ovat osoittaneet suurta tarkkuutta ja suorituskykyä aivokasvain-

ten diagnostiikassa tutkimuskäytössä, mutta edelleen on ratkaisemattomia kriittisiä

ongelmia, jotka estävät konvoluutioneuroverkkojen käyttöönoton magneettikuvien

tulkitsemisessa kliinisesti. [3]

Tämän tutkielman tarkoitus on selvittää, miten konvoluutioneuroverkkoa hyö-

dyntävä aivokasvaimen diagnosointimenetelmä voidaan kouluttaa luokittelemaan ai-

vokasvaintyypit magneettikuvien perusteella ja mitä haasteita konvoluutioneuro-

verkkojen kliiniseen soveltamiseen liittyy. Tutkimuskysymykset ovat seuraavat:
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Tutkimuskysymys 1: Mitä vaiheita konvoluutioneuroverkkoa hyödyntävän aivo-

kasvaimen diagnosointimenetelmän kehittämiseen kuuluu?

Tutkimuskysymys 2: Mitä haasteita on konvoluutioneuroverkkoa hyödyntävän

aivokasvaimen diagnosointimenetelmän kliinisessä soveltamisessa?

Tutkielma on toteutettu kirjallisuuskatsauksena. Tutkimusmenetelmä jakautuu

kahteen vaiheeseen. Ensimmäisessä vaiheessa artikkeleita poissuljettiin otsikon ja tii-

vistelmän perusteella. Toisessa vaiheessa artikkelit valittiin koko tekstin perusteella

ja epäolennaiset rajattiin pois. Artikkelien kieleksi rajattiin englanti ja maksulliset

artikkelit jouduttiin jättämään valinnan ulkopuolelle. Artikkelien valinnassa paino-

tettiin edeltäviä viittä julkaisuvuotta (2021–2025), jotta aineisto perustuisi mahdol-

lisimman tuoreeseen tutkimustietoon.

Tiedonhakua tehtiin kahteen tietokantaan: IEEE Xploreen ja PubMediin. Tut-

kimuskysymykseen 1 tiedonhaku tehtiin IEEE Xplore -tietokantaan hakulauseella

"brain tumor* diagnosis"AND ("convolutional neural network*"OR "CNN") AND

("magnetic resonance imaging"OR "MRI". Kuvassa 1.1 on esitettynä aineistojen

haun rajausprosessi tutkimuskysymystä 1 varten.

Kuva 1.1: Aineistojen haun rajausprosessi tutkimuskysymykseen 1

Tutkimuskysymykseen 2 tiedonhaku tehtiin IEEE Xplore - ja PubMed-

tietokantaan hakulauseella "diagnosis"AND ("brain tumor*"OR “cancer”) AND

("convolutional neural network*"OR "CNN"OR “artificial intelligence”) AND "cli-

nical application"AND "challenges". Lisäksi oikeudellisista ja eettisistä haasteista

kertovia tieteellisiä artikkeleita haettiin hakusanoilla "legal", "ethical"ja "responsi-
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bility". Kuvassa 1.2 on esitettynä aineistojen hakumenetelmä tutkimuskysymykseen

2.

Kuva 1.2: Aineistojen hakumenetelmä tutkimuskysymykseen 2

Luvussa 2 taustoitetaan tutkielman aiheen kolme keskeistä osa-aluetta: aivo-

kasvain, magneettikuvantaminen ja konvoluutioneuroverkko. Luvussa 3 yhdistetään

luvussa 2 esitellyt osa-alueet ja esitellään konvoluutioneuroverkkoa hyödyntävän ai-

vokasvaimen diagnosointimenetelmän kehitysprosessin vaiheet. Luvussa 4 käydään

läpi kyseisen menetelmän haasteita kliinisessä soveltamisessa. Luvussa 5 on pohdin-

taa tutkielmassa esiin tulevista havainnoista ja näkemyksistä. Luvussa 6 esitetään

tutkielman yhteenveto ja vastataan tutkimuskysymyksiin.



2 Aivokasvaimet ja niiden

diagnostiikan perusteet

Tässä luvussa käsitellään tämän kirjallisuuskatsauksen kolme keskeistä osa-aluetta:

aivokasvain, magneettikuvantaminen ja konvoluutioneuroverkko. Nämä kolme osa-

aluetta yhdistämällä saavutetaan lukuisissa tutkimuksissa kiitettävää tarkkuutta ja

suorituskykyä osoittanut aivokasvaimen diagnosointimenetelmä [4].

2.1 Aivokasvain

Aivokasvaimet ovat heterogeeninen ryhmä kallonsisäisiä kasvaimia, jotka aiheutta-

vat merkittävää kuolleisuutta ja sairastuvuutta [3]. Kasvain voi olla hyvänlaatuinen

tai pahanlaatuinen syöpäkasvain. Hyvänlaatuinen aivokasvain voi myös olla vaaralli-

nen, jos se painaa hermoston rakenteita. Aivokasvaimen oireet riippuvat sen koosta,

sijainnista ja kasvunopeudesta. Yleisimmät aivokasvaimen aiheuttamat oireet ovat

päänsärky, pahoinvointi ja epileptiset kouristuskohtaukset. Aivokasvain voi aiheut-

taa myös aivojen turvotusta. Lisäksi se voi aiheuttaa kognitiivisia oireita, kuten

muistivaikeuksia, sekä puhe- ja näköhäiriöitä. Tyypillisesti aivokasvaimet tunniste-

taan ja diagnosoidaan kuvantamistutkimuksella, kuten magneettikuvauksella. Aivo-

kasvaimen ensisijainen hoitomuoto on leikkaus. Pahanlaatuisen kasvaimen tapauk-

sessa leikkauksen jälkeen annetaan usein sädehoitoa ja joissakin tilanteissa myös

solunsalpaajalääkkeitä. [5], [6]
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Aivokasvaimia voidaan luokitella useilla eri tavoilla. Ne voidaan luokitella pri-

maarisiksi ja sekundaarisiksi aivokasvaimiksi niiden syntypaikan mukaan. Primaari-

set aivokasvaimet saavat alkunsa aivoissa, ja sekundaariset aivokasvaimet leviävät

aivoihin muualta elimistöstä. Maailman terveysjärjestön (engl. World Health Or-

ganization, WHO) aivokasvainten luokitusjärjestelmän mukaan aivokasvaimet luo-

kitellaan asteikolla 1–4. Ensimmäisen asteen kasvaimet ovat vähiten aggressiivisia

ja kasvavat hitaasti. Neljännen asteen kasvaimet puolestaan ovat aggressiivisimpia,

kasvavat nopeasti ja ovat vaikeita hoitaa. Korkean asteen aivokasvaimen tapaukses-

sa eloonjäämisprosentti on pienempi kuin alhaisemman asteen tapauksessa. [6] Ikä

ja aivokasvaimen asteen korkeus ovat yhteydessä toisiinsa, sillä ensimmäisen asteen

kasvaimia esiintyy pääosin lapsilla ja nuorilla aikuisilla. Riski korkeamman asteen

aivokasvaimen saamiseen on suurimmillaan 60–70-vuotiailla. [7]

Aivokasvaintyyppejä on yli 120 [8]. Aivokasvaimen tyyppi määritellään sen muo-

dostavien solujen tyypin perusteella. Yleisimpiä aivokasvaintyyppejä ovat glioomat,

meningioomat ja aivolisäkkeen kasvaimet. Glioomat ovat hermoston glia- eli tuki-

soluista alkavia solukasvaimia. Ne ovat usein pahanlaatuisia. Meningioomat eli ai-

vokalvokasvaimet syntyvät aivokalvoilla. Ne ovat useimmiten hyvänlaatuisia kasvai-

mia. Aivolisäkkeen aivokasvaimet alkavat aivolisäkkeestä, joka tuottaa hormoneja ja

säätelee fysiologisia toimintoja. Myös aivolisäkkeen kasvaimet ovat yleensä hyvän-

laatuisia. [5], [6]

Syövän syntymekanismi perustuu mutaatioihin eli perimän satunnaisiin muutok-

siin, jotka aiheuttavat häiriöitä solujen normaalissa toiminnassa. Kun näiden mu-

taatioiden aiheuttamat vauriot kohdistuvat keskeisiin solun toimintaa sääteleviin

geeneihin, solujen ilmiasuun ja kasvutapaan syntyy vähitellen muutoksia. Lopulta

solujen jakautumisen säätely pettää ja syöpäkasvaimen kasvun mahdollistava kasvu-

tapa valtaa solut. Tällöin solunjakautumisaktiivisuus lisääntyy ja syöpäsolut saavat

kyvyn jakautua loputtomasti. Syövän syntyminen nopeutuu mutaatioiden määrän
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kasvaessa ja perimän korjaustoimintojen pettäessä. Syöpäkasvaimen syntyprosessi

kestää vuosia tai vuosikymmeniä. [9]

2.2 Magneettikuvantaminen

Magneettikuvantaminen (engl. magnetic resonance imaging, MRI) on lääketieteelli-

nen kuvantamistekniikka, jonka avulla saadaan tarkkoja kuvia kehon elimistä ja ku-

doksista [10]. Magneettikuvaus perustuu atomien ytimien magnetoitumiseen. Mag-

neettikuvauksessa tutkittavan kudoksen vesimolekyylien vety-ytimet eli protonit

suunnataan voimakkaalla, tasaisella ulkoisella magneettikentällä. Tämä suuntau-

tuminen häiriintyy, kun radiotaajuista sähkömagneettista säteilyä kohdistetaan sa-

maan kudokseen ja protonit siirtyvät korkeammalle energiatasolle eli virittyvät. Kun

radiotaajuinen säteily loppuu, protonit relaksoituvat eli palaavat tasapainotilaan.

Tällöin syntyy heikko radiotaajuinen signaali, joka mitataan. Signaalin sisältämä

taajuustieto muunnetaan Fourier-muunnoksella vastaaviksi intensiteettitasoiksi, jot-

ka näkyvät magneettikuvassa harmaan eri sävyinä. [11]

Magneettikuvantaminen on tärkein kuvantamismenetelmä aivokasvainten havait-

semisessa ja luokittelussa, kun hyödynnetään kehittyneitä syväoppimismenetelmiä.

Magneettikuvantaminen tuottaa yksityiskohtaisia ja korkean resoluution kuvia, min-

kä ansiosta kasvaimen ominaisuuksien ja morfologian, eli muodon, visualisointi on

mahdollista. Magneettikuvaus on ei-invasiivinen menetelmä, jossa potilas ei altistu

ionisoivalle säteilylle. [12] Magneettikuvauksen lisäksi patologin tekemää invasiivistä

kasvainkudoksen analyysiä käytetään aivokasvaimen diagnosoimisessa ja hoitomuo-

tojen valinnassa [5]. Sen korvaaminen ei-invasiivisellä, mutta tarkalla menetelmällä,

vähentäisi diagnoosin resurssien tarvetta. Verrattuna muihin ei-invasiivisiin kuvan-

tamismenetelmiin, kuten tietokonetomografiaan (engl. computed tomography, CT),

magneettikuvauksella saadaan parempi kontrastiero eri elinten pehmytkudoksiin,

mikä helpottaa kasvaimen erottamista normaalista kudoksesta [13]. Lisäksi mag-
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neettikuvantamistutkimus ei altista potilasta ionisoivalle säteilylle, toisin kuin esi-

merkiksi tietokonetomografia ja positroniemissiotomografia (engl. positron emission

tomography, PET). Ionisoiva säteily lisää riskiä saada pahanlaatuinen syöpäkasvain,

minkä vuoksi sille altistumista on syytä välttää [7].

Magneettikuvantamismenetelmiä on useita erilaisia, kuten T1-, T2-painotetut

ja FLAIR-kuvat. Magneettikuvantamismenetelmät eroavat toisistaan käytettyjen

toistumis- ja kaikuaikojen perusteella. Toistumisaika (engl. repetition time, TR)

on kuvausjakson toistojen välinen aika. Kaikuaika (engl. time to echo, TE) on aika

radiotaajuisen sähkömagneettisen säteilyn lähettämisen ja kaikusignaalin vastaanot-

tamisen välillä.

T1-painotetuista kuvista erottaa hyvin aivojen rakenteen ja osat, sillä eri ku-

dostyypit erottuvat selkeästi toisistaan. T1-painotetut kuvat saadaan käyttämällä

lyhyitä TR- ja TE-aikoja. T2-painotetut kuvat korostavat nesteitä, joten ne ovat

hyödyllisiä aivoedeeman eli aivoturvotuksen havaitsemiseen. Pahanlaatuiset aivo-

kasvaimet oireilevat usein aiheuttamalla aivoturvotusta. T2-painotetut kuvat saa-

daan käyttämällä pidempiä TR- ja TE-aikoja. T1- ja T2-painotetut kuvat erottaa

toisistaan aivo-selkäydinnesteen sävyn perusteella, sillä T1-painotetussa kuvassa se

on tummempi verrattuna T2-painotettuun kuvaan. FLAIR-kuvissa (engl. fluid at-

tenuated inversion recovery, FLAIR) aivo-selkäydinneste muuttuu tummemmaksi,

jolloin poikkeavuuksien havainnointi yleensä helpottuu, kun aivo-selkäydinnesteestä

aiheutuva välkkyvä signaalia pienenee. [1] Kuvassa 2.1 on aivot kuvattuna eri mag-

neettikuvantamismenetelmillä.
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Kuva 2.1: Aivot kuvattuna eri magneettikuvantamismenetelmillä. T1-painotettu

(T1-weighted), T2-painotettu (T2-weighted) ja FLAIR-magneettikuva aivoista [1].

© 2025 IEEE. Uudelleenjulkaistu luvalla.

2.3 Konvoluutioneuroverkko

Konvoluutioneuroverkko (engl. convolutional neural network, CNN) on syväoppi-

mismenetelmä, joka kykenee oppimaan itsenäisesti ja poimimaan merkityksellisiä

piirteitä sekä muotoja sille syötetyistä kuvista. Konvoluutioneuroverkot ovat olleet

tietokoneen näkökyvyn mullistava keksintö, jolla on saavutettu erinomaisia tulok-

sia erilaisissa visuaalisissa tunnistustehtävissä. [14] Konvoluutioneuroverkko jäljitte-

lee ihmisen aivojen biologisia ominaisuuksia visuaalisen esityksen analysoinnissa ja

päätöksenteossa [15]. Konvoluutioneuroverkkoja pidetään vähintäänkin yhtenä par-

haista, ellei jopa parhaana menetelmänä piirteiden tunnistamiseen ja luokitteluun,

minkä vuoksi ne valikoituivat tässä tutkielmassa käsiteltäväksi syväoppimismenetel-

mäksi. Konvoluutioneuroverkkomalleja on useita, kuten ResNet, AlexNet, Google-

Net ja VGGNet. Konvoluutioneuroverkkomallien rakenteissa on eroja muun muassa

kerrosten lukumäärissä, mutta tässä tutkielmassa käsitellään konvoluutioneurover-

kon rakennetta yleisellä tasolla.
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Konvoluutioneuroverkko koostuu useista kerroksista, joista jokaisella on oma teh-

tävänsä. Ensimmäistä kerrosta kutsutaan syöttökerrokseksi (engl. input layer). Syöt-

tökerros vastaanottaa syöttötiedot (engl. input data), kuten magneettikuvan. Syöt-

tökerros koostuu neuronijoukosta, jossa kukin neuroni vastaa yhtä syöttökuvan pik-

seliä. [16] Konvoluutiokerroksessa (engl. convolutional layer) suoritetaan konvoluu-

tioprosessi eli matemaattiset operaatiot ja suodattimien käyttö tärkeiden piirteiden

erottamiseksi. Suodatinmatriisia liu’utetaan syötetyn kuvan yli, minkä seurauksena

saadaan piirrekartta, joka syötetään seuraaville kerroksille jatkokäsittelyyn. Jokai-

sessa konvoluutiokerroksessa on useita suodattimia ja kukin suodatin tuottaa oman

erillisen piirrekartan. Konvoluutioneuroverkko oppii tarvittavan suodattimen koon

ja suodatinmatriisin arvot koulutuksen aikana, mikä optimoi sen suorituskyvyn. [15],

[16]

Konvoluutiokerroksen tulos annetaan syötteenä koontikerrokselle (engl. poo-

ling layer). Koontikerros pienentää piirrekartan ulottuvuuksia pienentämällä kerros-

ten välisten yhteyksien lukumäärää, mikä vähentää laskentakustannuksia. Koonti-

operaatioita on useita erilaisia, joista yksi on MAX pooling. [15], [16] Usein konvo-

luutioneuroverkossa käytetään myös aktivointifunktiota (engl. activation function).

Epälineaarista aktivointifunktiota (engl. rectified linear unit, ReLU) sovellettaessa

kunkin kerroksen tulokselle saadaan epälineaarinen tulos, joka auttaa konvoluutio-

neuroverkkoa oppimaan monimutkaisia suhteita syötetyn tiedon ja tuloksena saadun

tiedon välillä. Muita aktivointifunktioita ovat muun muassa softmax ja sigmoid [16].

Täysin kytketty kerros (engl. fully connected layer) sijaitsee konvoluutioneuro-

verkon viimeisissä kerroksissa. Se saa syötteen viimeisestä koontikerroksesta ja toimii

suorana yhteytenä kooten saadut tiedot lopullisen tuloksen aikaansaamiseksi. [15],

[16] Viimeisenä kerroksena toimii tuloskerros (engl. output layer), joka tuottaa lo-

pulliset tulokset konvoluutioneuroverkolle syötetyistä tiedoista. Tulokset koostuvat
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yleensä yhdestä tai useammasta neuronista, joista kukin vastaa luokittelun tiettyä

luokkaa.

Konvoluutioneuroverkon koulutuksen aikana tuloskerros oppii luokittelemaan

esimerkiksi syötetyt magneettikuvat niissä olevien piirteiden perusteella oikeaan

luokkaan. Konvoluutioneuroverkon testauksen aikana konvoluutioneuroverkko puo-

lestaan luokittelee syötetyt magneettikuvat oppimansa perusteella oikeisiin luokkiin.

[16] Tiivistettynä konvoluutio- ja koontikerrokset poimivat piirteet magneettikuvista

ja täysin kytketty kerros siirtää poimitut piirteet lopulliseen tulokseen [15]. Kuvassa

2.2 on esitettynä konvoluutioneuroverkon kerrokset.

Kuva 2.2: Konvoluutioneuroverkon kerrokset. Kuva perustuu lähteeseen [15]. Syöt-

tökerroksen aivojen magneettikuva on lähteestä [17].

Luokittelun tulokset kootaan usein luokitteluvirhetaulukoksi (engl. confusion

matrix). Luokitteluvirhetaulukon yhdellä rivillä on esitettynä tietyn aivokasvaintyy-

pin magneettikuvien luokittelu eri kasvaintyyppiluokkiin. Sarake puolestaan kertoo,

mihin kasvaintyyppiluokkaan magneettikuva on luokiteltu. Taulukon diagonaalilla

esitetään siis oikein luokiteltujen magneettikuvanäytteiden lukumäärät ja diagonaa-

lin ulkopuolella olevissa soluissa esitetään väärin luokiteltujen näytteiden lukumää-

rät. [16]
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Kuvassa 2.3 on esitettynä esimerkki luokitteluvirhetaulukosta. Luokittelu-

virhetaulukon lukuarvot eli luokittelun tulokset ovat lähteestä [16]. Luokittelu-

virhetaulukkoesimerkkiä tarkastelemalla nähdään, että kyseisessä tutkimuksessa

magneettikuva-aineistossa esiintyi yhteensä kahdeksankymmentä glioomakasvainta.

Lukumäärä saadaan laskemalla glioomarivin lukuarvot yhteen. Kahdeksastakymme-

nestä glioomasta oikein luokiteltiin seitsemänkymmentä. Tämä nähdään taulukon

glioomasarakkeesta. Glioomista yhdeksän luokiteltiin virheellisesti meningioomiksi

ja yksi aivolisäkekasvaimeksi. Yhteensä kymmenen glioomaa luokiteltiin siis väärin

kyseisessä tutkimuksessa. Ei kasvainta -sarakkeen lukuarvo glioomarivillä on nolla,

joten kaikki glioomat luokiteltiin aivokasvaimeksi, vaikka osa luokiteltiinkin vääräksi

aivokasvaintyypiksi. Tarkastelemalla luokitteluvirhetaulukkoa tunnistetaan aivokas-

vaintyypit, jotka konvoluutioneuroverkko luokittelee hyvin ja ne, joiden luokittelu-

tarkkuutta tulee vielä parantaa.

Kuva 2.3: Esimerkki luokitteluvirhetaulukosta. Taulukossa esitetään gliooman, me-

ningiooman, kasvaimen puuttumisen ja aivolisäkekasvaimen luokittelun tulokset läh-

teessä [16].



3 Konvoluutioneuroverkot

aivokasvainten diagnostiikassa

Tässä luvussa yhdistetään edellisessä luvussa esitellyt osa-alueet. Keskitytään siis

konvoluutioneuroverkkomalliin, jota voidaan hyödyntää aivokasvaimen diagnostii-

kassa magneettikuvista. Konvoluutioneuroverkkomallin kehitysprosessi koostuu vai-

heista, joita ovat tietojoukon kerääminen, tietojoukon esikäsittely, mallin koulutus

ja kasvaintyypin luokittelu [4], [16], [18], [19]. Konvoluutioneuroverkkomallien ke-

hittämisvaiheiden tekniset yksityiskohdat eroavat toisistaan eri tutkimuksissa, joten

tässä esitellään malleissa yleisesti esiintyvät vaiheet.

Tietojoukon keräämisvaiheessa kootaan magneettikuvatietokanta, jossa kuvat

luokitellaan esimerkiksi neljään luokkaan: glioomat, meningioomat, aivolisäkekas-

vaimet ja ei kasvainta [4], [16], [18], [19]. Monissa tutkimuksissa hyödynnetään

Kaggle-alustan tarjoamia julkisesti saatavilla olevia aivokasvainten magneettikuva-

aineistoja [4], [16], [19], [20]. Kuva-aineisto ei sisällä magneettikuvannettujen hen-

kilöiden tietoja, kuten ikää, sukupuolta tai etnistä taustaa, ja magneettikuvat on

kerätty eri laitteilla ja magneettikuvantamismenetelmillä [4]. Luotettavan mallin

saavuttamiseksi on tärkeää, että eri kasvaintyyppiluokat ovat tasapuolisesti edustet-

tuina, eli kaikista kasvaintyypeista tulee olla runsaasti laadukasta ja monipuolista

magneettikuva-aineistoa [1], [4].



LUKU 3. KONVOLUUTIONEUROVERKOT AIVOKASVAINTEN
DIAGNOSTIIKASSA 13

Tietojoukon esikäsittelyvaiheen tarkoituksena on varmistaa kuva-aineiston riittä-

vä määrä, laadukkuus ja monipuolisuus, jotta kuva-aineiston luokitteleva konvoluu-

tioneuroverkkomalli saavuttaisi mahdollisimman tarkkoja ja yleistettäviä tuloksia.

Esikäsittelyvaiheeseen kuuluu sekä kuvanlaatua parantavia että kuva-aineiston mo-

nimuotoisuutta lisääviä toimia. Esikäsittelyssä magneettikuvat muutetaan vakioko-

koisiksi, mikä vähentää laskennallista monimutkaisuutta. Magneettikuville tehdään

myös kohinan ja epätarkkuuksien poistoa. Lisäksi kontrasti ja kirkkaus säädetään

sopiviksi, millä korostetaan aivokasvaimen piirteitä ja näin ollen parannetaan mal-

lin aivokasvaimen havaitsemisen tarkkuutta. [4], [19] Magneettikuvien esikäsittelyyn

voi kuulua myös kallon poisto (engl. skull stripping), jolla saadaan parannettua luo-

kittelun suorituskykyä, kun aivojen alueet erottuvat kuvasta selkeämmin. [3]

Koska lääketieteellisiä kuva-aineistoja on rajallisesti saatavilla, on usein tarpeen

käyttää kuva-aineiston lisäystekniikoita, kuten kiertämistä, kääntämistä, zoomausta

ja rajaamista. Näillä toimilla luodaan synteettisiä magneettikuvia, jotka vastaavat

magneettikuvien todellisia vaihteluita. Näin voidaan myös korjata aivokasvaintyyp-

pien kuva-aineistojen epätasapainoa, mikäli jostain kasvaintyypistä on saatavilla vä-

hemmän kuva-aineistoa kuin toisesta. Kuva-aineiston lisäystekniikat lisäävät moni-

muotoisuutta ja parantavat mallin tarkkuutta ja yleistettävyyttä. [4], [19] Kuva-

aineiston esikäsittelyvaiheessa se jaetaan koulutus-, validointi- ja testaussarjoihin.

Näiden sarjojen osuudet koko kuva-aineistoista voivat olla esimerkiksi 70 %, 15 %

ja 15 % [18] tai 80 %, 10 %ja 10 % [20].

Useissa malleissa suoritetaan magneettikuvien segmentointi, eli jaetaan mag-

neettikuvat samankaltaisten ominaisuuksien perusteella ryhmiin [2]. Segmentoin-

nissa kasvain eristetään sitä ympäröivästä kudoksesta. Tällä saadaan paikannettua

kasvain ja varmistetaan, että konvoluutioneuroverkko analysoi vain merkityksellisen

kasvainalueen (engl. region of interest, ROI). [19] Seuraavaksi siirrytään ominaisuuk-

sien poimintaan. Konvoluutioneuroverkko oppii automaattisesti tunnistamaan kas-
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vaimen tilalliset ja rakenteelliset ominaisuudet, kuten kudosrakenteen ja kasvaimen

muodon sekä rajat. [19] Magneettikuvista poimitut ominaisuudet syötetään kon-

voluutioneuroverkolle, joka suorittaa magneettikuvien luokittelun. Ennen luokitte-

lua konvoluutioneuroverkon useat kerrokset tunnistavat magneettikuvista asteittain

yksityiskohtaisia piirteitä. Kerros kerrallaan tapahtuva asteittainen piirteiden tun-

nistaminen parantaa erilaisten kasvaintyyppien erotuskykyä. Riippuu käytettävästä

konvoluutioneuroverkkomallista, miten lopullinen luokittelu suoritetaan. Esimerkik-

si softmax-aktivointifunktio voi suorittaa kasvaintyyppien luokittelun. [19], [21]

Mallin koulutusvaiheessa voidaan käyttää kehittyneitä menetelmiä, joita ovat

muun muassa stokastinen gradienttilasku, takaisinkytkentä ja varhainen pysäyttämi-

nen ylikoulutusongelman minimoimiseksi [14], [18]. Koulutusvaiheessa, jossa konvo-

luutioneuroverkolle syötetään yleensä 70-80 % magneettikuva-aineistosta, tapahtuu

konvoluutioneuroverkon parametrien koulutus [21]. Monissa tutkimuksissa on käy-

tetty ennakkokoulutettuja konvoluutioneuroverkkomalleja, kuten ResNet50-mallia

[18], [20]. Useissa tutkimuksissa on myös koulutettu alusta alkaen oma konvoluu-

tioneuroverkkomalli. Itsekoulutettujen mallien etuna on se, että ne on suunniteltu

juuri magneettikuvien erityispiirteisiin, kuten herkkiin yksityiskohtiin ja heikkoon

kontrastiin [4]. Aivokasvaimet vaihtelevat suuresti kooltaan, muodoltaan ja inten-

siteetiltään, mikä voi tuottaa haasteita ennakkokoulutetuille malleille [8]. Ennak-

kokoulutetut mallit on suunniteltu yleisiin kuvantunnistustehtäviin, joten ne eivät

useimmiten saavuta yhtä hyviä aivokasvainten luokittelutuloksia kuin itsekoulutetut

mallit, jotka koulutetaan alusta alkaen tunnistamaan herkkiä aivokasvainrajoja [4].

Kuvassa 3.1 on esitettynä konvoluutioneuroverkkomallin kehitysprosessin vaiheet.
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Kuva 3.1: Konvoluutioneuroverkon kehittämisen vaiheet. Kaaviokuvassa esitetään

konvoluutioneuroverkkoa hyödyntävän aivokasvaimen diagnosointimenetelmän ke-

hitysprosessin vaiheet. Kuva perustuu lähteisiin [3], [16], [19].

Konvoluutioneuroverkon luokittelun tuloksia eri kasvaintyypeille voidaan arvioi-

da matemaattisten yhtälöiden avulla käyttämällä luokitteluvirhetaulukosta saatavia

lukuarvoja. Näitä lukuarvoja ovat oikeat positiiviset (OP), oikeat negatiiviset (ON),

väärät positiiviset (VP) ja väärät negatiiviset (VN). Alla on esitettynä matemaatti-

sia yhtälöitä, joiden antamien tulosten perusteella voidaan esittää konvoluutioneu-

roverkkomallin suorituskykyä kuvaavia graafeja. [16]

Täsmällisyys (engl. precision) :
OP

OP + V P

Herkkyys :
OP

OP + V N

Spesifisyys :
ON

ON + V P

Tarkkuus (engl. accuracy) :
OP +ON

OP + V P +ON + V N

Lisäksi konvoluutioneuroverkkomallin suorituskykymittarina voidaan käyttää

F1-pistettä (engl. F1-Score), jolla määritetään mallin tarkkuus tietyssä tietojoukos-

sa. Se määritetään mallin täsmällisyyden ja herkkyyden harmonisena keskiarvona.

F1-pisteet ovat hyödyllisiä mallin luotettavuuden arvioinnissa etenkin tilanteissa,
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joissa luokkien jakauma on epätasainen. Alla on esitetty F1-pisteen matemaattinen

yhtälö. [15], [16]

F1-piste :
2

1/herkkyys + 1/täsmällisyys



4 Konvoluutioneuroverkkojen

kliinisen soveltamisen haasteet

Tässä luvussa keskitytään konvoluutioneuroverkkojen kliinisen soveltamisen haas-

teisiin. Haasteita käsitellään tietojoukkoihin, oikeudellisiin ja eettisiin kysymyksiin

liittyvistä näkökulmista. Lisäksi käydään läpi muita esille tulleita haasteita. Luvun

lopussa haasteista esitetään yhteenvetotaulukko. Sen perusteella voidaan tarkastella,

mitkä haasteet nousevat toistuvimmin esille ja voidaan tunnistaa merkittävimmät

haasteet konvoluutioneuroverkkojen kliinisessä soveltamisessa.

4.1 Tietojoukot

Yksi suurimmista haasteista aivokasvainten diagnostiikassa on suurten, tasapainois-

ten ja hyvin annotoitujen tietojoukkojen rajallinen saatavuus [22]. Tämän kirjal-

lisuuskatsauksen näkökulmasta tarkoitetaan siis magneettikuva-aineistoa, jossa on

edustettuna kattavasti ja tasapuolisesti eri aivokasvaintyypit. Konvoluutioneuroverk-

komallin koulutus ja validointi edellyttää runsasta ja laadukasta tietojoukkojen saa-

tavuutta [23].

Haaste muodostuu siitä, että lääketieteelliset kuvat ovat potilastietoja. Tietosuo-

jalait rajoittavat potilastietojen jakamista tutkimuslaitosten välillä, minkä vuoksi

konvoluutioneuroverkkomallien koulutukseen on saatavilla hyvin rajallisesti kuva-

aineistoa. [24] Tietojoukkojen liian vähäisestä määrästä aiheutuu ylisovittamiseksi
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kutsuttu ongelma, jossa konvoluutioneuroverkkomalli saavuttaa hyvän tarkkuuden

harjoitusaineistossa, mutta tarkkuus heikkenee testiaineistossa [25]. Tämä aiheutuu

siitä, että mallin suuren oppimiskapasiteetin vuoksi se alkaa oppimaan koulutusda-

tasta myös merkityksettömiä piirteitä [3].

Määrän lisäksi tärkeää on myös tietojoukkojen laadukkuus ja kattavuus. Sen li-

säksi, että tietojoukkoja on huonosti saatavilla, eri kasvaintyypit ovat niissä usein

epätasapuolisesti edustettuina. Kaikista kasvaintyypeistä ei siis löydy yhtä paljon

kuva-aineistoa, mikä tekee vankan ja yleistettävän konvoluutioneuroverkkomallin

kehittämisestä lähes mahdotonta [22]. Tietojoukkojen heikko saatavuus ja epätasa-

puolinen esiintyvyys aiheuttavat myös puolueellisuutta eri väestöryhmien näkökul-

masta, mikäli nämä eivät esiinny tietojoukoissa tasapuolisesti. Tekoälyalgoritmi on

vain yhtä hyvä kuin sen koulutusprosessissa käytetty tietojoukko. Siksi konvoluutio-

neuroverkkomallin yleistettävyyden ja luotettavuuden kannalta on olennaista, että

tietojoukot edustavat tasapuolisesti eri väestöryhmiä, kuten eri ikä-, sukupuoli- ja

etnisiä ryhmiä, jotta mallin tekemät päätökset ovat oikeudenmukaisia. [26]

Kolmas tietojoukkoihin liittyvä haaste on niiden annotointi. Annotointi on pro-

sessi, jossa lääkäri luo konvoluutioneuroverkolle esimerkkidataa, jonka perusteella se

oppii luokittelemaan eri aivokasvaintyypit oikeisiin luokkiin. Annotointi vaatii ko-

keneen lääkärin ja on aikaavievä prosessi, joten se on merkittävä resurssivaatimus

konvoluutioneuroverkkomallin kehittämiseksi. [27] Lisäksi tietojoukkoihin liittyy do-

main shift -ongelma, jossa esimerkiksi käytetyn lääketieteellisen laitteen valmistajan,

mallinumeron tai valmistusvuoden kaltaiset ominaisuudet sekä eri terveydenhuollon

laitosten protokollien väliset erot ovat merkittävämpiä kuin patologian ominaisuudet

[25]. Tämän ongelman ratkaisemiseksi konvoluutioneuroverkkomallin pitäisi pystyä

käsittelemään esimerkiksi erilaatuisia magneettikuvia yhtä tehokkaasti, jotta mallin

integrointi erilaisiin kliinisiin ympäristöihin olisi mahdollista ja kannattavaa.
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Luotettavaa konvoluutioneuroverkkomallia kehittäessä törmätään jatkuvasti eri-

laisiin suorituskyvyn parantamiseen liittyviin ongelmiin. Useimmiten nämä aiheu-

tuvat tietojoukkojen heikosta saatavuudesta. Tällä hetkellä suurin osa luokittelua

tekevistä tekoälymalleista suoriutuu hyvin kahteen luokkaan tehtävästä luokittelus-

ta, kuten esimerkiksi kasvain vai ei kasvainta -luokittelusta [28]. Kuitenkaan moni-

luokkaisessa luokittelussa tarkkuus ei ole aina vielä riittävällä tasolla, mikä osaltaan

johtuu tietojoukkojen epätasaisesta saatavuudesta [28].

4.2 Oikeudellinen näkökulma

Konvoluutioneuroverkkojen hyödyntämiseen diagnostiikassa liittyy myös oikeudel-

lisia haasteita, jotka täytyy ratkaista luotettavan mallin kehittämiseksi ja kliinisen

käyttöönoton mahdollistamiseksi. Edellä todettiin, että laadukkaiden tietojoukkojen

riittävä saatavuus on ensiarvoisen tärkeää luotettavan mallin kehittämisen kannalta.

Koska tietojoukot ovat tässä tapauksessa potilastietoja, on tärkeää huolehtia yksityi-

syyden suojasta, jotta tekoälyä käytetään vastuullisesti [29]. Euroopan unionin (EU)

yleinen tietosuoja-asetus (engl. General Data Protection Regulation, GDPR) aset-

taa tiukkoja rajoituksia tekoälypohjaisille tietojenkäsittelymenetelmille tietosuojan

varmistamiseksi [30]. Tiukka sääntely onkin yksi merkittävimmistä esteistä tekoä-

lyn käyttöönotolle kliinisessä soveltamisessa [29]. Sääntelyn noudattaminen sekä po-

tilastietojen yksityisyyden suojaaminen ja potilaan suostumuksen saaminen hänen

potilastietojensa käyttöön ovat kriittisiä tekijöitä, jotta tekoälyä voidaan soveltaa

kliinisesti [31].

Toinen oikeudelliseen näkökulmaan liittyvä keskeinen ongelma on kysymys teko-

älyn tekemän päätöksen vastuusta. Tekoäly tekee päätöksiä algoritmiensa perusteel-

la ilman ihmisen puuttumista prosessiin. Useimmissa tekoälyalgoritmeissa on black

box -ongelma, eli niiden toiminta ei ole ymmärrettävissä ihmiselle. Lääkärin tulisi

kuitenkin vahvistaa tekoälyn tekemä päätös, mutta ongelmaksi muodostuu, miten
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hän voi tehdä sen ymmärtämättä tekoälyalgoritmin päätöksen perusteita. Ratkaise-

maton ongelma onkin, kuka ottaa vastuun, kun tekoäly tekee virheen. [26]

Länsimaalaiseen ajattelun kehittymiseen vaikuttaneen kreikkalaisen filosofi Aris-

toteleen mukaan ihmisen tehdessä päätöksen, jolla on vaikutuksia muihin, on hän

vastuussa siitä. Ehtona kuitenkin on, että ihmisen tulee olla tietoinen tekemises-

tään. Tekoälyteknologiat eivät kuitenkaan täytä perinteisiä kriteereitä täydellisel-

le moraaliselle toiminnalle, kuten tietoisuutta ja vapautta toiminnastaan. Tämän

vuoksi tekoälyteknologiat eivät täytä vastuullisuuden edellytyksiä. Tämän pohdin-

nan perusteella ainoa vaihtoehto on se, että ihminen ottaa vastuun tekoälyn teke-

mistä päätöksistä. [32]

Perinteisesti lääkäri on vastuussa tekemästään diagnoosista, joten tällä hetkellä

on hänen vastuullaan vahvistaa tekoälyn tekemä diagnoosi. Käytännössä lääkärin

tulisi siis pystyä vahvistamaan tekoälyn päätös, jonka perusteita hän ei useimmiten

black box -ongelman vuoksi ymmärrä. [32] Toisaalta tekoälylaitteen valmistajalla

voitaisiin katsoa olevan huolenpitovelvollisuus potilaaseen nähden, mutta tästä ei ole

toistaiseksi näyttöä tuomioistuimissa tekoälyteknologioiden osalta [33]. On esitetty

näkemyksiä, joiden mukaan tekoälylaitteiden kehittäjät tulisi asettaa samanlaiseen

vastuuseen potilaista kuin lääkärit [34].

Tekoälyn integroiminen kliiniseen työhön edellyttää hoitohenkilökunnan koulu-

tusta ja perehdyttämistä [27]. Tekoälylaitteen valmistajalla on velvollisuus tiedottaa

käyttäjiä laitteen tarkkuudesta, riskeistä, hyödyistä ja rajoituksista [33]. Tällä het-

kellä laitteen valmistaja on vastuussa vähintään laitteen luotettavuusominaisuuksien

tiedottamisesta ja jossain määrin myös laitteen käytön koulutuksesta.

4.3 Eettinen näkökulma

Konvoluutioneuroverkkojen kliiniseen soveltamiseen liittyy ratkaisemattomia tekni-

siä haasteita, jotka aiheuttavat eettisiä ongelmia. Yksi keskeisimmistä eettisistä on-
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gelmista on jo aiemmin mainittu black box -ongelma. Jos ihminen ei pysty ymmär-

tämään tekoälyn luokittelun perusteita, se ei pysty valvomaan tekoälyn toimintaa.

On kuitenkin yleinen tilanne, että edes konvoluutioneuroverkkomallin kehittäjä ei

pysty selittämään mallin sisäistä toimintaa tai lopputuloksen perusteita [3].

Lääketieteen kliinisessä soveltamisessa päätöksenteolla on syviä vaikutuksia ih-

misen elämään. Virheellinen diagnoosi saattaa johtaa vääränlaiseen hoitoon tai hoi-

tamatta jättämiseen, mikä puolestaan voi johtaa sairauden pahenemiseen ja pahim-

millaan kuolemaan. Tämän vuoksi on välttämätöntä ymmärtää perusteet konvo-

luutioneuroverkkomallin luokittelun taustalla, jotta mallin luotettavuutta voidaan

arvioida ja lääkärit voidaan vakuuttaa menetelmän tehokkuudesta. [4] Selitettävyy-

dellä tarkoitetaan mallin päätöksenteon taustalla olevien syiden läpinäkyvyyttä ih-

miselle ymmärrettävästi. Tavoitteena on ymmärtää, miksi malli tekee tietyn päätök-

sen ja arvioida olosuhteita, joissa malliin voidaan luottaa. Selitettävyyteen kuuluu

sekä mallin rakenteen teknisten yksityiskohtien että lopputuloksen perusteiden ym-

märtäminen. Tällä hetkellä selitettävissä olevat mallit ovat kuitenkin osoittautuneet

suorituskyvyltään huonommiksi kuin selittämättömät mallit. [34]

Lisäksi eettisiä huolenaiheita ovat tekoälyn päätöksien oikeudenmukaisuuden

varmistaminen ja tekoälyn käytön läpinäkyvyys sekä vastuullisuus [35]. Nämä haas-

teet liittyvät tekoälymallin koulutuksessa käytettävien tietojoukkojen epätasapuo-

lisuuteen ja black box -ongelmaan, jonka vuoksi mallin oikeudenmukaisuuden var-

mistaminen voi olla jopa mahdotonta. Tietojoukkoihin liittyvän puolueellisuuden

lisäksi ihmisten puolueellisuus voi vaikuttaa siihen, miten tekoälyä hyödynnetään

sairaaloissa ja terveyskeskuksissa [29]. Jo tekoälyalgoritmien suunnitteluvaiheessa

voi ilmetä eettisiä ongelmia, jotka voivat pahentaa hoidon tarjoamisen ja voitonta-

voittelun välistä jännitettä [25].

Automaation puolueellisuus tarkoittaa ihmisen taipumusta suosia koneiden te-

kemiä päätöksiä ja sivuuttaa vastakkaiset tiedot tai ristiriitaiset ihmisten päätök-
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set [34]. Automaation puolueellisuus voi johtaa diagnosointivirheeseen, jos lääkäri

ei huomaa tekoälyn tekemää virhettä. Diagnostiikan nopeutuminen voi lisätä vir-

healttiutta, mikäli lääkäri tarkastelee tekoälyn tekemää luokittelua vain pintapuo-

lisesti. Automaation puolueellisuuteen liittyvää ongelmaa pahentaa tekoälyn black

box -ongelma ja tapaukset, joissa kasvaimen piirteet ovat niin hienovaraisia, että

ihminen ei edes pysty havaitsemaan niitä. [32]

4.4 Muita haasteita

Tietojoukkoihin, juridiikkaan ja eettisyyteen liittyvien haasteiden lisäksi konvoluu-

tioneuroverkkojen soveltamiseen kliinisesti liittyy paljon muitakin haasteita. Yksi

keskeinen haaste on lääkäreiden ja muiden sidosryhmien tietämättömyys tekoälys-

tä, sen menetelmistä ja sovelluksista. Jotta tekoälyä hyödyntämällä voidaan saavut-

taa korkealaatuisempia hoitotuloksia, tulee kaikki tekoälyn käyttöön liittyvät sidos-

ryhmät perehdyttää hyvin. Sidosryhmillä tarkoitetaan potilaita, lääkäreitä, palve-

luntarjoajia ja liiketoiminnan hallintohenkilöitä. [36] Lääkärin asiantuntemus, tek-

nologinen osaaminen ja ikä ovat tekijöitä, jotka vaikuttavat lääkärin tietämykseen

ja sen seurauksena asenteeseen tekoälyä kohtaan. Lääkärin mahdollinen epäilevä tai

negatiivinen asenne tekoälyä kohtaan johtuu useimmiten hänen tietämättömyyten-

sä lisäksi tekoälymenetelmien selittämättömyydestä, määrittelemättömästä lääke-

tieteellisestä vastuusta ja mahdollisesti epäluotettavien ennusteiden taloudellisista

kustannuksista. [29] Lääkäreiden skeptinen asenne tekoälyä kohtaan on yksi merkit-

tävimmistä kliinistä integrointia estävistä haasteista [27].

Usein tunnistetaan myös riski liittyen potilassuhteen muuttumiseen. Tekoäly-

menetelmien käytön ei tule heikentää tai vahingoittaa lääkärin ja potilaan välistä

suhdetta [32]. Keskeinen riski liittyy potilaan varaukselliseen suhtautumiseen teko-

älymenetelmien käyttöön hänen hoidossaan. Jotta potilaan ja lääkärin välillä säilyy

luottamus ja kunnioitus, potilaan tulee saada kattavasti tietoa tekoälymenetelmän
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hyödyntämisestä ja mahdollisuus kieltäytyä siitä. [37] Lääkärin empaattisuus on

myös tärkeä osa potilassuhdetta, joten on tärkeää, että tekoäly ei välitä itsenäisesti

diagnooseja potilaalle [38]. Huolta herättää myös mahdollinen lääkäreiden ammat-

titaidon heikentyminen tekoälyn käyttöönoton seurauksena, mikäli he luottaisivat

liikaa tekoälyyn diagnoosin laatimisessa. Tässä tapauksessa yhteyskunta olisi riip-

puvainen tekoälystä, mikä olisi ongelmallista. [26] Toisaalta ollaan huolissaan myös

tekoälyn aiheuttamasta teknologisesta työttömyydestä, jolla tarkoitetaan ihmisen

korvaamista koneella [26].

Muiden haasteiden lisäksi tekoälyteknologian kehittäminen ja hyödyntäminen

edellyttää valtavia alkuinvestointeja teknologiaan, infrastruktuuriin ja henkilöstön

koulutukseen [38]. Konvoluutioneuroverkkojen kouluttaminen on laskennallisesti in-

tensiivistä ja raskasta, joten se edellyttää muun muassa suorituskykyisiä koneita ja

erikoistuneita laitteistoja. Monilla resurssirajoitteisilla tutkimuskeskuksilla ei ole täl-

laisia laitteistoja, mikä johtaa eriarvoisuuteen tekoälyn kehittämisessä ja kliinisessä

käyttöönotossa. Myös laskennallisen infrastruktuurin kustannukset voivat rajoittaa

tekoälymallin skaalautuvuutta eri ympäristöissä, mikä syventää eroja terveydenhuol-

lon laadussa. Huolimatta suurista alkuinvestoinneista, pitkällä aikavälillä tekoälyn

hyödyntäminen mahdollistaa kuitenkin kustannussäästöjä. [24]

4.5 Yhteenveto haasteista

Taulukossa 4.1 on koottuna artikkeleista löytyneet kliinisen soveltamisen haasteet.

Taulukon perusteella voidaan todeta, että merkittävimmät haasteet konvoluutioneu-

roverkon kliinisessä soveltamisessa liittyvät tietojoukkoihin, potilastietojen käsitte-

lyyn, vastuukysymyksiin, black box -ongelman aiheuttamaan selittämättömyyteen

ja menetelmän puolueellisuuden aiheuttamaan epäluotettavuuteen.
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Taulukko 4.1: Artikkeleissa esitetyt haasteet koottuna
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Hamamoto ym., 2024
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Chong ym., 2025 [27] x x x x x x x
Sebastian & Peter,

2022 [28]
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Chaddad, 2023 [30] x x x x
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Neri ym., 2020 [32] x x
Jobson ym., 2022 [33] x x x x x x
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2019 [38]

x x x x x



5 Pohdinta

Merkittävimpiä haasteita konvoluutioneuroverkkojen hyödyntämisessä lääketietees-

sä voidaan pitää tietojoukkojen saatavuutta ja laadukkuutta, vastuukysymyksiä ja

black box -ongelmasta aiheutuvaa tekoälymenetelmien selittämättömyyttä. Ne ovat

kaikki kriittisiä ongelmia, jotka on ratkaistava ennen kuin mallia voidaan kliinisesti

soveltaa. Niihin ei kuitenkaan ole löytynyt yksiselitteisiä ratkaisuja.

Jotta tietojoukkoja voidaan jakaa tietosuojaa noudattaen, mutta tehokkaasti,

on tehtävä sidosryhmät ylittävää yhteistyötä, johon osallistuvat lääkärit, tutkijat,

lainsäätäjät ja potilaat. Tietosuojan rajoittaessa potilastietojen jakamista luotet-

tavien konvoluutioneuroverkkomallien kehittäminen ei ole mahdollista. Ratkaisuna

tähän monialaisten asiantuntijaryhmien tulisi kehittää uusia, turvallisia ja tietosuo-

jaa kunnioittavia käytäntöjä potilastietojen jakamiseen. Yksityisyyden suojasta ei

tule koskaan tinkiä.

Laadukkaiden ja eri väestöryhmiä kattavasti edustavien tietojoukkojen avulla

pystytään kehittämään luotettava ja hyvän suorituskyvyn omaava konvoluutioneu-

roverkkomalli. Monipuolisten tietojoukkojen avulla mallista tulee mukautuvampi ja

useita eri kasvaintyyppejä pystytään tunnistamaan luotettavasti. Usein lääketieteel-

listen tekoälylaitteiden ongelmana on niiden "lukittuneisuus", eli ne pystyvät suo-

rittamaan vain yhtä tiettyä tehtävää tietyllä tavalla. Tästä seuraa, että tekoälyn

suorituskykyä ja kapasiteettia ei hyödynnetä täysin. Mitä mukautuvampi konvoluu-

tioneuroverkkomalli on erilaisiin ympäristöihin niin laitevaatimusten, tietojoukkojen
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laadun kuin suorittamansa luokittelun suhteen, sitä helpompana ja kannattavampa-

na sen integrointi kliiniseen työhön nähdään. Toisaalta tekoälylaitteen mukautuvuus

lisää jatkuvan validoinnin tarvetta, jotta voidaan varmistua sen luotettavuuden säi-

lymisestä, joten se lisää kustannuksia.

Konvoluutioneuroverkkomallien puolueellisuus on myös haaste, joka aiheutuu

pitkälti tietojoukkojen puolueellisuudesta, eli niiden epätasapuolisesti esiintymises-

tä. Mallin puolueellisuus ja epäluotettavuus puolestaan vaikuttavat suoraan siihen,

miten lääkärit ja potilaat suhtautuvat sen kliiniseen käyttöön. Lääkäreiden tietä-

mättömyys ja kielteiset asenteet vaikeuttavat ja jopa estävät konvoluutioneuroverk-

komallien integrointia kliiniseen työhön. Tämän vuoksi ensimmäinen askel kohti te-

koälymenetelmien kliinistä soveltamista on lääkäreiden ja potilaiden vakuuttaminen

kehittämällä mahdollisimman luotettava ja puolueeton malli sekä lisätä lääkäreiden

tietämystä tekoälymenetelmistä.

Lisäksi mallin heikko selitettävyys on ratkaisematon ongelma, joka liittyy olen-

naisesti sekä lääkäreiden asenteisiin että vastuukysymyksiin. Jos lääkäri on vas-

tuussa konvoluutioneuroverkkomallin avulla tehdyistä diagnooseista ja malli on ei-

selitettävissä oleva, hän hyvin todennäköisesti on haluton käyttämään sitä. Toinen

mahdollinen vastuussa oleva taho voisi olla konvoluutioneuroverkkomallin valmista-

ja. Tällöin esiin nousee kuitenkin kysymys, voiko vastuussa olla henkilö, joka ei ole

lääkäri. Vastuukysymyksien ratkaisemiseksi tarvitaan monialainen asiantuntijaryh-

mä pohtimaan ja päättämään, kuka on vastuussa tekoälylaitteen tekemistä virheis-

tä. Onko se lääkäri, laitteen valmistaja vai voisiko jonain päivänä laite olla itse vas-

tuussa tekemistään päätöksistä? Niin kauan kuin selitettävyys ja vastuukysymykset

ovat ratkaisematta, konvoluutioneuroverkkojen kliininen käyttöönotto joutuu odot-

tamaan.

Konvoluutioneuroverkkomallin ja laajemminkin syväoppivien tekoälymenetel-

mien ongelma on samalla niiden suurin etu: ne pystyvät suorittamaan tehtäviä te-
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hokkaasti ja luotettavasti tavalla, jota ihminen ei edes pysty ymmärtämään. Tällä

hetkellä edellytyksenä tekoälymenetelmien kliiniselle käyttöönotolle kuitenkin pide-

tään mallin selitettävyyttä ihmiselle. Toisaalta, jos mallin tulee olla ihmisen ymmär-

rettävissä, ei tekoälyn kaikkea kapasiteettia hyödynnetä. On kuitenkin täysin selvää,

että tekoälyn käyttö ilman ihmisen käsitystä sen toiminnasta olisi vastuutonta, kun

on kyse ihmisen elämästä.

Vastuukysymysten keskeneräisyyden ja black box -ongelman aiheuttaman selit-

tämättömyyden vuoksi konvoluutioneuroverkkoja voidaan toistaiseksi perustellusti

hyödyntää vain lääkärin apuvälineenä diagnoosia tehdessä. Tällä tavoin ihmisellä

säilyy ymmärrys tekoälyn toiminnasta ja vastuu diagnoosista on lääkärillä, mutta

kokemattomampikin lääkäri onnistuu todennäköisemmin päätymään oikeaan diag-

noosiin. Myös kokeneemmat lääkärit hyötyvät tekoälystä tapauksissa, joissa kas-

vaimen piirteet ovat liian hienovaraisia ihmisen silmän erotettaviksi. Kehittyvissä

maissa ja resurssipulaisilla alueilla on tapauksia, joissa ei ole saatavilla ainakaan

riittävän kokenutta lääkäriä tekemään diagnoosia. Tällaisissa tapauksissa voitaisiin

harkita, olisiko parempi, että edes tekoäly tekisi diagnoosin. On kuitenkin syytä

huomioida, että pelkästä diagnoosista ei ole hyötyä, mikäli hoitoon pääseminen ei

ole mahdollista.

On tärkeää huomioida, että tekoälymalli pystyy olemaan vain osiensa summa.

Ei ole siis syytä kiirehtiä ennen kuin merkittävät ongelmat tietojoukkoihin, vastuu-

kysymyksiin ja selitettävyyteen liittyen on saatu ratkaistua. On epävarmaa, millä

aikavälillä tekoälyn hyödyntäminen lääketieteessä on realistinen tavoite. Ainakaan

tekoälyn täyden potentiaalin hyödyntäminen ei ole realistinen tavoite niin pitkään,

kun vastuukysymykset ovat ratkaisematta. Haasteiden ratkaiseminen edellyttää kär-

sivällisyyttä ja monialaisten asiantuntijaryhmien käsittelyä, jotta tekoälymenetelmiä

voidaan soveltaa kliinisesti.



6 Yhteenveto

Tässä tutkielmassa käsiteltiin, miten konvoluutioneuroverkkoa hyödyntävä aivokas-

vaimen diagnosointimenetelmä rakentuu ja mitä haasteita menetelmän kliiniseen

soveltamiseen liittyy. Tutkielmassa keskityttiin aivokasvaimen diagnostiikkaan mag-

neettikuvien perusteella. Tutkimuskysymyksiin saatiin seuraavat vastaukset:

Tutkimuskysymys 1: Mitä vaiheita konvoluutioneuroverkkoa hyödyntävän aivo-

kasvaimen diagnosointimenetelmän kehittämiseen kuuluu? Konvoluutioneuroverk-

koa hyödyntävän aivokasvaimen diagnosointimenetelmän kehittäminen koostuu vai-

heista, joita ovat tietojoukon kerääminen, tietojoukon esikäsittely, mallin koulutus

ja kasvaintyypin luokittelu.

Tutkimuskysymys 2: Mitä haasteita on konvoluutioneuroverkkoa hyödyntävän

aivokasvaimen diagnosointimenetelmän kliinisessä soveltamisessa? Konvoluutioneu-

roverkkoa hyödyntävän aivokasvaimen diagnosointimenetelmän kliinisessä sovelta-

misessa on vielä lukuisia ratkaisemattomia haasteita, joista merkittävimpiä ovat tie-

tojoukkoihin, potilastietojen käsittelyyn, vastuukysymyksiin, black box -ongelman

aiheuttamaan selittämättömyyteen ja menetelmän puolueellisuuden aiheuttamaan

epäluotettavuuteen liittyvät ongelmat.

Erilaisten konvoluutioneuroverkkomallien aivokasvaintyyppien luokittelusta ja

luokittelun arvioinnista on tehty viime vuosina runsaasti tutkimuksia eri puolil-

la maailmaa. Useat tutkimusryhmät ovat onnistuneet kehittämään korkean suori-

tuskyvyn ja luotettavuuden omaavia konvoluutioneuroverkkomalleja. Tämän vuok-
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si jatkotutkimuksessa olisi tärkeää keskittyä kliinisen soveltamisen esteenä olevien

haasteiden ratkaisemiseen. Monialaisten asiantuntijaryhmien tulisi löytää ja kehit-

tää turvallinen tapa potilastietojen jakamiseen, jotta tietojoukkojen heikkoon saata-

vuuteen ja laadukkuuteen liittyvät haasteet saadaan ratkaistua. Näiden haasteiden

ratkaisemisen seurauksena myös mallin puolueettomuus ja luotettavuus paranevat,

mikä auttaa lääkäreiden ennakkoluuloisten asenteiden kumoamisessa.

Toinen monialaisten asiantuntijaryhmien ratkaistava ongelma on vastuukysy-

mykset. Kuka asetetaan vastuuseen tekoälyn tekemistä päätöksistä, ja miten lain-

säädäntöä tulisi kehittää, jotta tekoälyteknologioita voidaan hyödyntää lääketie-

teessä tehokkaasti ja turvallisesti. Kolmas jatkotutkimusehdotus liittyy black box -

ongelman aiheuttaman selittämättömyyden ratkaisemiseen. Konvoluutioneuroverk-

komalleihin tulee liittää selitettävän tekoälyn ominaisuuksia, jotta tekoälyn päätök-

sentekoprosessi on läpinäkyvä ja perusteltavissa.
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