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Tekodlya terveydenhoitoon

Tekodlyn tismaillinen maarittely ja ymmarrys
vaatisi ensin ihmisilyn médrittelyn ja ymmir-
ryksen. Menemittd tihin syvillisemmin, otan
kaytinnollisen kannan: tekodlylld voi tehdd
asioita, joiden tekeminen vaatii ihmisen koulut-
tamista. Tekodlyn soveltamisen etu on, ettd sen
avulla useat tehtdvit voidaan suorittaa nopeam-
min kuin ihminen kykenee ne suorittamaan.

Matematiikan kéytinnéllinen puoli on algo-
ritmeissa — sdannoissd. Niilld voidaan ratkaista
monimutkaisia tehtavid ilman, ettd todella ym-
marretddn, misti on kysymys. Ei ymmarrys-
kiin haitaksi ole, mutta oleellista on, ettei sita
oikeastaan tarvita, kunhan dlyd on tarpeeksi
ohjeiden seuraamiseen. Hyvin algoritmin oh-
jeet ovat niin yksinkertaiset, ettd ne on helppo
opettaa jopa tietokoneille. Kokemusta vaadi-
taankin lahinni sen tunnistamiseen, mita algo-
ritmia kannattaa milloinkin soveltaa.

Laiketiede on tiynnda kokemuksen muo-
vaamia algoritmeja. Usein on niin, ettd ennen
ymmarrystd ensin havaitaan ja tutkitaan sdin-
nonmukaisuuksia, joita voidaan sen jilkeen
kliinisesti kayttda ilman varmaa tietoa siitd,
miten jokin asia fundamentaalisesti vaikuttaa.
Saatamme siis kiyttdd algoritmia ilman syval-
listd ymmarrystd sen toiminnasta — emme esi-
merkiksi tunne biokemiallisia reaktioita, joiden
vaikutuksesta jokin lidke on tehokas.

Tamai pitee opetettuihin hermoverkkoihin-
kin. Niiden algoritmi on hyvin yksinkertainen,
mutta useat kerrokset keinotekoisten hermo-
solujen yhteyksien painoja, verkon parametre-
ja, luovat niin monimutkaisen rakenteen, ettd
sen hahmottaminen on ihmisille hyvin vaikeaa,
ellei mahdotonta. Tekohermoverkoissa pai-
not ovat toiminnaltaan analogisia biologisten
hermoverkkojen synaptisten kytkent6jen vah-
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vuuksien kanssa. Biologisista hermoverkoista
poiketen tiedimme jokaisen yksittdisen painon
vahvuuden ja pystymme helposti seuraamaan
signaalin etenemistd, mutta silti yli sata miljoo-
naa vaikuttavaa painoa masentaa helposti sin-
nikkdimminkin tarkastelijan.

On esitetty vaatimuksia, ettei algoritmia sai-
si kdyttad, jos sen toimintaa ei pystytd tyhjen-
tavasti selittaimaan, vaikka se voidaan testeilla
osoittaa toimivaksi. Aika moni lddke jaisi naill
kriteereilld kdyttamatta. Monimutkaisia asioita
ei voida mairayksilli muuttaa helpoiksi.

Kone oppii myés
datan virheet

Tutkimustulokset tulevat kiytinteiksi var-
mistusten kautta. Lopulta hoitosuositukset
pyrkivit kuvaamaan oleellisen “algoritmin”
toistuvaan kliiniseen kaytto6n. Nami ohjeet
voidaan siirtdd tietokonejérjestelmiin ja -oh-
jelmiin, jolloin niistd saattaa tulla helposti saa-
tavilla olevia viitteitd ladkidrin tyoskentelyyn.
Tamankaltaista tekodlyd on kaytetty jo pitkdan.
Se on sddntopohjaista, kun tunnetut sddnnot
kirjataan digitaaliseen muotoon, joita tietokone
osaa noudattaa.

Teknologia on antanut tille toiminnalle lisid
pontta. Algoritmien avulla osaamme laskea kol-
miulotteisen kuvan yhdistelemalld tietoa useis-
ta eri suunnista otetuista rontgenkuvista tai
kehon vety-ydinten spinien relaksaatiosta val-
tavassa magneettikentdssd (magneettikuvaus).
Tarvittavien kertolaskujen mdird on huima,
emmeki voi ajatella koskaan tekevimme niitd
ihmisvoimin. Tietokoneiden laskentanopeus
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on tehnyt mahdolliseksi aivan uuden ja tarkem-
man tavan nihda ihmisen sisdin.

Nimi magneettikuvauksen ja tietokoneto-
mografian kuvankisittelyalgoritmit sopivat eri-
tyisesti koneille. Ne luovat kuvia sieltd, missd
ihmissilma olisi hakoteilld. Sen sijaan objektin
tunnistaminen sopii ihmiselle, mutta koneelle
se on vaikeaa. Thmisille tunnistelu on paljon
kertolaskua helpompaa.

Miljoonien kuvien opetuksen jilkeen myos
kone saadaan tunnistamaan koira, vaikka ope-
tusaineiston mukaan Naantalin satama saattaa-
kin olla koneen mielestd avaruusalus. Koneelle
vaikeus piilee siind, ettd objektien tunnistukses-
ta on vaativaa tehdi algoritmeja. Koiramaisuu-
den madirittely tarkasti on harvinaisen hanka-
laa. Me ihmiset opimme sen helposti intuitiivi-
sella tasolla ja osaamme soveltaa oppimaamme
kaytannossd ilman teoriatunteja.

Aiemmin tietokoneet sai tekemdin jarke-
vid asioita, jos tiesi ratkaisun ongelmaan - siis
osasi muuntaa sddnnét tietokoneohjelmiksi.
Mutta jos sddntdjen tekeminen ei onnistunut,
ei onnistunut ohjelmointikaan. Koneoppimi-
sen myota ei tarvitse endd etsid sddnto6jd, koska
koneoppimisessa tietokone etsii itse sddnnot
annetuista esimerkeisti. Syville (monikerroksi-
sille) tekohermoverkoille ei edes tarvitse antaa
etukiteen piirteitd, siis tietoa siitd, mikd datassa
on merkityksellisti. Tami onnistuu, jos dataa
on paljon. Riittdvd maird dataa ja tietokonete-
hoa onkin edellytys modernin tekoélyn suori-
tuskyvylle.

Yksinkertaisimmillaan tekodly opetetaan
datapareilla, esimerkiksi rontgenkuvalla ja sitd
vastaavalla tiedolla, vaikkapa sy6vin esiinty-
misestd. Tatd kutsutaan kuvan annotaatioksi.
Stanfordin yliopistossa onnistuttiin tunnista-
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maan rytmihdirit ihmispaneelia vastaavalla
tarkkuudella, kun annotoitua 15 minuutin
EKG-pitkaa oli keritty 30 000 potilaalta. An-
notaatio oli valtava tyd, koska jokainen syke
tunnistettiin ihmisvoimin ja kukin 30 sekunnin
patka luokiteltiin. Google onnistui 130 000 an-
notoidun silmdnpohjakuvan avulla diagnosoi-
maan retinopatian, mika onkin yksi ensimmai-
sistd tehtdvistd, jonka FDA on hyviksynyt teh-
tavaksi pelkistadn tekodlyn voimin.

Kannattaa varmistaa, ettd data keratain kun-
nolla. Kone oppii my6s datan virheet. Jos ko-
neelle opetetaan tehtdvid esimerkkien avulla,
on ddrimmdisen tirkedd, etti opetusdata on
laadukasta. m
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