‘ VERTAISARVIOITU KATSAUS B
Al KOLLEGIALT GRANSKAD
.l "EERREVIEWED

www.tsv.fi/tunnus

Miika Koskinen ja Hans Moen

Kieliteknologia terveydenhuollossa

Kieliteknologian kehittdminen ja integrointi terveydenhuollon tietojarjestelmiin ja asiakkaille suunnat-
tuihin digitaalisiin palveluihin voi merkittavasti parantaa ohjelmistojen kaytettavyyttd, nopeuttaa
kirjaamista, tiedon I6ytamista ja kasittelyd sekd edistaa prosessien automatisointia. Terveydenhuollon
jatkuvasti laajenevat tekstiaineistot ovat arvokas tietoldhde ja sisdltdvdt informaatiota, jota
rakenteisessa datassa ei ole. Kieliteknologia avaa uusia mahdollisuuksia tyokalujen kehittamiseen niin
olemassa olevien massiivisten kuin myds pienten tekstiaineistojenkin hyodyntamiseen kliinisen tyon,
tietojohtamisen ja tutkimuksen tarpeisiin. Teknologinen kehitys on hyvin nopeaa, moni menetelmd on
kehitysvaiheessa ja terve kriittisyys on tarpeen. Teknistd suorituskykya arvioitaessa tulee huomioida

myds kieliteknologiaan kiintedsti liittyvat inhimilliset tekijat.

ieliteknologia, toiselta nimeltdin luon-

nollisen kielen kisittely (natural langu-

age processing, NLP), tarkoittaa mal-
lipohjaisia menetelmid ja tyokaluja, jotka
mahdollistavat tekstin ja puheen analysoinnin
ja tuottamisen sekd vuorovaikutuksen konei-
den kanssa luonnollisella kielelld (1). NLP on
yksi tekodlyn kehittimisen keskeisistd alueis-
ta, jonka mahdollisuuksia terveydenhuollossa
on hyddynnetty niukalti mutta jonka merkitys
on ratkaiseva tekstiaineistojen hyddyntimisen
kannalta. Merkittavid nykyisia sovelluskohteita
ovat muun muassa ohjelmistojen ja digipalvelu-
jen kéytettivyyden kehittiminen ammattilaisen
ja asiakkaan nikokulmasta, terveydenhuollon
prosessien automatisointi seki tiedon raken-
teistaminen tietojohtamisen ja tutkimuksen
tarpeisiin (2).

Terveydenhuollon vaatimukset

Tekstien ominaispiirteet. Terveydenhuollon
teksteilld on ominaispiirteitd, jotka poikkea-
vat monista toimialoista. Terveydenhuollossa
hyvin suuri osa viestinnastd tapahtuu ammat-
tilaisten kirjoittamien ldhetteiden, lausuntojen
ynni muiden dokumenttien muodossa (3).
Tekstityyppeja erikoisaloilla lienee tuhansit-
tain, esimerkiksi radiologian lausunnoilla on
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TAULUKKO. HUS:n digitaalisen tekstiaineiston koko
kdsittelemattomana on arviolta 14,5 miljardia sanaa,
mika vastaa 250000 kirjaa.

Tekstityyppi Sanoja (miljoonaa)

Potilastekstit 13200
Radiologian lausunnot 909
Patologian lausunnot 343
Ensihoito 50
Asiakaspalautteet 28

nimikekohtaisesti ominainen rakenne, sisilto
ja sanasto.

Monista usein NLP-kehityksessd kiytetyistd
aineistoista poiketen asiakirjat eivit ole toisis-
taan riippumattomia, vaan tekstit ja rakentei-
nen tieto hoidon eri vaiheista muodostavat
yhdessi hierarkkisen ja ajassa etenevin jatko-
kertomuksen potilaan tilasta, oireista, diagnoo-
seista, sairauden etenemisestd, hoitopaatoksis-
td, toimenpiteistd ja niiden vaikuttavuudesta
(TAuLUKKO). Liiketieteen sanasto, ammatti-
slangi ja kirjoitustyyli poikkeavat yleiskielesta.
Myos suomen kieli jad helposti marginaaliin
teknologiaa kehitettiessa.

Kun Kliinisen tekstin erityispiirteet ja alan
laatuvaatimukset huomioidaan, terveyden-
huollon aineistoilla opetetut kielimallit voivat
toimia yleisesti kiytettyjd aineistoja paremmin
esimerkiksi ennustettaessa, ketkd potilaat pa-
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laavat takaisin sairaalahoitoon (4). Toimialan
erityisyys ja pieni kielialue lisdavit tarvetta ke-
hittdd nimenomaan suomalaisiin aineistoihin
pohjautuvia teknologioita.

Vapaamuotoinen teksti ja rakenteinen
data. Vapaamuotoinen teksti on kirjoittajan ja
lukijan nikokulmasta luonteva mutta analytii-
kan, automatisoinnin ja suurten aineistojen ki-
sittelyn kannalta haasteellinen ilmaisumuoto.
Tietojohtaminen ja lddketieteellinen tutkimus
tarvitsevat helposti kisiteltivid, rakenteellista
dataa, ja tihdn esimerkiksi diagnoosi- ja toi-
menpidekoodit soveltuvat hyvin. Luonnollinen
kieli on kuitenkin rikasta, eivitkd ontologiat
valttimatta taivu vastaavaan vivahteikkuuteen,
esimerkkind potilaiden oireet, suunniteltu hoi-
to tai leikkauskertomukset (5,6).

Potilastekstit sisaltavit usein tietoa, jota ra-
kenteisesta datasta ei 16ydy. Erddssd kansain-
vilisessd selvityksessa todettiin, ettd valittaessa
koehenkiloitd kliiniseen tutkimukseen, 38-
89 % (mediaani S5 %) kelpoisuusvaatimuksista
voitiin arvioida rakenteisen datan perusteella
(7). Siten tekstikenttiin jddvin informaation
miird on vieldi huomattava. Tilannetta on
mahdollista parantaa rakenteisella kirjauksella,
mutta my6s hyodyntimilld kieliteknologian
mahdollisuuksia informaation muuttamisessa
rakenteiseen muotoon. Esimerkiksi HUS:ssa
on kiytossa resepteji rakenteistava sovellus.

Rakenteisen datan tuottaminen ei kuiten-
kaan ole aina vilttimatontid. Koneoppimismal-
lit kykenevit oppimaan opetusaineiston merk-
kijonoista sddnnonmukaisuuksia, yhteyksis,
kielioppia, jopa semantiikkaa (representation
learning). Kielimallien tuottamaa abstraktia
esitystapaa ja numeerista tulkintaa informaatio-
sisillostd voidaan hyodyntdd jatkoanalyyseissa
esimerkiksi vektorimuotoisena tai liittimalla
loppusovelluksessa tarvittavat mallikomponen-
tit suoraan osaksi kielimallia.

Tyokaluja ja sovellusesimerkkeja

Sdannoélliset lausekkeet. Yleisesti hyddyn-
netty menetelmi sanojen ja lauseiden 16ytiami-
seen ja poimimiseen tekstistd on sddnnollisten
lausekkeiden (regular expressions) kiyttd. Pe-
rusajatuksena on suoraviivaisesti vertailla et-
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sittavdd merkkijonoa tai merkkijonorakennetta
tekstin kanssa. Menetelmi ei perustu koneop-
pimiseen tai kielimalleihin, vaan merkkijonon
etsintdsaannot koodataan tarkasti tai etsittavit
sanat listataan, jolloin taivutusmuodoilla, kir-
joitusvirheilld ja vaihtoehtoisilla ilmaisutavoilla
on merkitystd. Sdannolliset lausekkeet soveltu-
vat yksinkertaisimpiin hakutehtiviin, esimerk-
keind maininnat etdpesikkeistd, ejektiofraktio,
NYHA-luokka, lidkkeiden nimet tai tietyt oi-
reet.

Luokittelu. Koneoppimista hyodyntavistd
sovelluksista dokumenttien luokittelu lienee
yleisin (8). Luokittelumalli opetetaan yhdis-
timain dokumentti haluttuihin kategorioihin
opetusaineiston avulla, esimerkiksi tupakoiko
potilas aktiivisesti, onko aiemmin polttanut,
onko koskaan polttanut tai [6ytyyko titd tietoa
ollenkaan (9). Malli oppii, miki tekstissi on
merkittavaa luokittelutehtivin kannalta.

Luokittelua on hyddynnetty muun muassa
fenotyyppien ja tapahtumien l6ytimisessd, oi-
reiden vakavuuden luokittelussa ja lasten pa-
hoinpitelystd kertovan tekstin tunnistamisessa
(8,10). Viime aikoina mielenkiintoa on herit-
tinyt my0s tekstiperustainen ICD-10-koodaus,
jonka tarkoituksena on nopeuttaa diagnoosin
antamista sekd tiydentdd puuttuvia tai korjata
virheellisid merkint6ja (kuva) (11).

Luokittimet ovat hyddyllisid prosessien au-
tomatisoimisessa. Esimerkiksi HUS:ssa teks-
tiluokittimia kaytetdadn lahetelajittelussa, jossa
automatisoinnin tarkoituksena on vihentii
kasittelyviivettd, vapauttaa henkiloresursseja ja
sdastda kustannuksia.

Kiytettivyys. Kieliteknologian kehittimi-
nen sekd menetelmien integrointi potilastieto-
jarjestelmiin ja asiakkaille suunnattuihin digi-
taalisiin palveluihin voi parantaa merkittavasti
ohjelmistojen kiytettivyyttd, nopeuttaa kirja-
uksia, tiedon 16ytymisti ja kisittelya. Jarjestel-
mid ja palveluita on syytd kehittdd alykkaam-
miksi (12).

Esimerkkeja. Tekstin oikoluku kirjoitet-
taessa on ollut arkipéivid jo vuosia. Nykyisin
suosittu tekstin luettavuutta ja halutun tiedon
16ytymistd helpottava koneoppimismenetel-
mi on nimetyn kohteen tunnistus (named
entity recognition, NER), joka mahdollistaa



Kielimallin itseohjautuvassa opetuksessa hyddynnetaan
suurta madraa eri lahteistd poimittuja teksteja.
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Esiopetettua mallia voidaan hienosdatad esimerkiksi luokittelu-
tehtdvaa varten, kuten liittdmaan diagnoosikoodi tekstiin.

KUVA. Esiopetetut kielimallit siséltavat tietoa kielen rakenteesta ja riippuvuuksista. Malleja voidaan edelleen
opettaa pienemmalld opetusaineistolla ohjatusti eri kdyttotarkoituksia varten. Ohjattu opetus tapahtuu esimerk-

kien, kuten annotoitujen tekstien avulla.

sanatasolla kisitteiden tunnistamisen tekstistd
ja liittimisen ontologioihin: esimerkiksi etu-
rauhanen on anatominen rakenne, asetyylisa-
lisyylihappo on lddke ja 50 mm tarkoittaa mit-
taustulosta (3,8,13). Malli opetetaan ohjatusti
opetusaineiston perusteella, toisin kuin esimer-
kiksi sadnnolliset lausekkeet. Menetelmdd on
sovellettu muun muassa diagnoosien, oireiden
ja hoidon tunnistamisessa tekstistd, henkilo-
tiedon poistamisessa ja negaatioiden tunnis-
tamisessa lauseyhteydesti (8,14). Kasitteiden
tunnistus on hy6dyllistd my6s tiedon struktu-
roinnissa.

Lisadntyva mairi kieliteknologian kehitysta
liittyy dokumentointiin menevin ajan sasti-
miseen (15,16). Nopean yleiskuvan saamis-
ta potilaan tilanteesta on mahdollista tukea
esimerkiksi tuottamalla yhteenveto teksteistd
automatiikan avulla (17,18). Tekstid kirjoi-
tettaessa kone voi auttaa tekstin muotoilussa
ja otsikoinnissa. Esimerkiksi Tyksissd hoitajat
jakavat kirjoittamansa tekstin kappaleisiin ja
antavat kappaleille standardimuotoiset otsikot,
joita voi olla yli 600 erilaista (19). Kirjoitetusta
vapaamuotoisesta tekstistd, kuten puheestakin,
on mahdollista erotella lauseet, joille algoritmi
ehdottaa otsikkoa. Lauseet voidaan ryhmitelld
otsikoiden mukaan miaramuotoiseksi tekstiksi.

Chatbotit ovat vakiinnuttaneet asemaansa
asiakkaiden verkkopalveluissa. HUS:1la on kay-

tossd Neuvo-botti, joka antaa hoitoon paisyyn,
kuvantamiseen valmistautumiseen, yhteystie-
toihin, pysikointiin ja maksuihin liittyvda tie-
toa, sekd virtuaaliapuri Milli, joka auttaa arvioi-
maan nuoren ahdistus- tai masennusoireiden
vakavuutta ja ohjaamaan kayttdjad palvelujen
piiriin (20,21). Keskustelujen miird Millin
kanssa vuositasolla on ollut kymmenii tuhan-
sia, ja kayttajapalaute on ollut yllittivankin po-
sitiivista.

Menetelmista

Koneoppimismallien opetus. Koneoppimis-
mallit opetetaan tehtidviinsi esimerkkien avul-
la tarkoituksena 16ytdd siannonmukaisuuksia
ja riippuvuuksia opetusdatasta. Esimerkiksi
yksinkertaisen suoran sovituksessa datapistei-
siin regressiomallin tapauksessa mallin opetus
on perimmiltiin optimointiongelma, jonka
tavoitteena on 16ytad sopivat malliparametrien
lukuarvot niin, etti mallin tekemi ennustevir-
he minimoituu. Optimointiyhtil66n voidaan
tuoda lisdksi esimerkiksi regularisaatiotermeja,
joilla pyritddn valttimaan mallin ylisovittamista
opetusaineistoon.

Koneoppimismallien opetus on iteratiivista,
jolloin laskennasta tulee raskaampaa paramet-
rien ja opetusdatan mdirdn lisddntyessd. Toi-
saalta malliparametrien suuri méiird voi olla
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Ydinasiat

» Kieliteknologiaa voidaan hyddyntaa kady-
tettdvyyden kehittamiseen, prosessien
automatisointiin ja tiedon rakenteistami-
seen.

» Yleisia kielimallien sovelluksia ovat muun
muassa dokumenttien luokittelutehtavat
sekd kasitteiden tunnistaminen tekstista
ja liittdminen ontologioihin.

» Kielimallien tuottamaa abstraktia esitys-
tapaa ja numeerista tulkintaa tekstin in-
formaatiosisallosta voidaan hyddyntaa
jatkoanalyyseissa.

»» Pieni kielialue ja toimialan erityisyys lisaa-
vat tarvetta kehittda suomalaisiin tervey-
denhuollon aineistoihin pohjautuvia tek-
nologioita ja sovelluksia.

tarpeen, jotta malli kykenee oppimaan sdin-
nonmukaisuuksia riittdvin yksityiskohtaisesti.
Opetusaineiston kattavuus on keskeistd tosield-
min sovelluksille. My6s mallin toimivuuteen
datalla, jota ei ollut mukana opetusaineistossa,
eli kykyyn yleistda sekd mahdollisiin vinoumiin
aineistossa tulee kiinnittad huomiota.

Suuret kielimallit. NLP-sovellusten taus-
talla on iso kirjo teknologioita, mutta nykyi-
sin vallalla ovat syviin hermoverkkomalleihin
perustuvat, sana- ja merkkijonojen kisittelyyn
soveltuvat menetelmit, erityisesti muuntaja-
pohjaiseen (transformer) arkkitehtuuriin pe-
rustuvat mallit, kuten Bidirectional Encoder
Representations from Transformers, BERT
(22,23). Mallien ei tarvitse rajautua vain yhden
kielen aineistoihin, vaan malli voi hy6tya usean
kielen opetusaineistosta (multilingual-mallit)
erityisesti konekdinnossovelluksissa, mutta
myos kun opetusaineisto yhdelld kielelld on
niukka (esimerkiksi mTS-malli) (24).

Kielimallien parametreja voidaan optimoida
itseohjautuvasti esimerkiksi jattamilld sanoja
pois ja antamalla mallin ennustaa puuttuvat
sanat (masked language modeling) tai enna-
koimalla seuraava lause. Suuren kielimallin
opetus on aikaa vievid seki laskennallisesti ras-
kasta ja kallista parametrien maérin ja opetuk-
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seen tarvittavan aineiston suuren koon vuoksi.
Raskaiden mallien opetuskustannukset voivat
suurentua kymmeniin tuhansiin tai miljooniin
euroihin. Jopa mallien opetuksen aiheutta-
maan hiilijalanjilkeen on kiinnitetty huomiota
(25).

Sovelluksia varten suuria kielimalleja ei tar-
vitse alusta saakka opettaa, vaan valmiiksi ope-
tettua mallia voidaan kayttda lihtokohtana ja
hienosiitid tapauskohtaisesti pienemmalla ai-
neistolla toista tehtavaa, kuten luokittelua var-
ten (transfer learning) (KUVA). Moni valmiiksi
opetettu malli on avoimesti saatavilla myos
suomen kielell3 ja lisenssin sallimin ehdoin raa-
tilditivissi haluttuun tehtiviin (26,27).

Tekstin tuottaminen. Vastaavaa teknologi-
aa voidaan kayttia tekstin tuottamiseen. Nami
ovat tyypillisesti merkkijonosta merkkijonoon
tehtidvid, kuten konekddnnos, jossa alkuperdi-
nen teksti muunnetaan (koodataan) abstrak-
timpaan esitysmuotoon, jota kdytetiin edel-
leen ldhtokohtana tulostekstin tuottamisessa
(dekoodauksessa). Tekstin luomiseen kiyte-
tadn mallin dekooderiosaa ja siementekstid uu-
den tekstin tuottamiseksi.

Tama lihestymistapa tuli tunnetuksi erityi-
sesti generative pre-trained transformer (GPT)
-mallien my6td, joista esimerkiksi ChatGPT:n
jatkokehityksen pohjana oli GPT-3, jossa on
175 miljardia parametria (28). Tamin kaltaisia
malleja kutsutaan suuriksi kielimalleiksi (large
language models, LLM). Uusin GPT-4-malli
voi hy6dyntdd jopa 32 000 merkin mittaista
kontekstia padtoksessd, mikd sana kirjoitetaan
seuraavaksi. Malli kykenee hyédyntimain
my6s kuvainformaatiota, mika tekee siitd mul-
timodaalisen. GPT-4-mallin parametrien mai-
ré ei ole julkinen tieto, arviot liikkuvat sadoissa
miljardeissa. Opetusdatan madrad on myos li-
satty aiempaan verrattuna.

Osa tekstid generoivista malleista on saata-
villa eri kielilld, my6s suomeksi, ja myds niitd
voidaan hienosditidd suhteellisen helposti ha-
luttua tehtivii varten (26,27).

Tekstid tuottavia kielimalleja kiytetddn ter-
veydenhuollossa chatboteissa sekd kirjoittami-
sen apuvilineend, yhteenvetojen tuottamiseksi
automaattisesti ja synteettisen tekstin luomises-

sa (3,29-31).



Ongelmia ratkottavaksi. Vaikka suuret
kielimallit ovat viime aikoina olleet usein otsi-
koissa, niiden kiytto ei aina ole valttimatonta.
Hyvin moni toiminto voidaan kiytinnéssa to-
teuttaa pienemmilld malleilla, eri mallityypeilld
ja kohtuullisilla laskentaresursseilla.

Hermoverkkopohjaisia malleja kutsutaan
usein mustiksi laatikoiksi, koska sen tulkitse-
minen, miten malli on pditynyt tiettyyn tulok-
seen, voi olla vaikeaa. Esimerkiksi diagnostisen
tuen sovelluksissa ymmarrys paittelyketjusta
on oleellista luotettavuuden arvioinnin kan-
nalta. Lipindkyvyys on selitettivissi olevan
tekoilytutkimuksen (explainable artificial
intelligence, XAI) keskeinen motiivi (32).

Esimerkiksi eradssd tutkimuksessa arvioitiin
ensihoidon kuljettamattajattimispaatoksen
seurauksia (33). Ensihoidon dokumentaatiota
ambulanssikdynneistdi muutamien potilaan li-
sdtietojen kanssa kdytettiin ennakoimaan joko
uutta yhteydenottoa hilytyskeskukseen, perus-
terveydenhuollon kiyntid tai sairaalahoitoa 48
tunnin kuluessa taikka kuolleisuutta 28 paivin
kuluessa. XAI-menetelmilld pyrittiin tuomaan
teksteistd esiin tekijoitd, sanoja ja lauseita, joi-
hin luokittelumalli eniten kiinnitti huomiota,
jotta voitiin arvioida mallin luotettavuutta ja
sitd, vastaako mallin tekemd luokittelupaitos
asiantuntijan tekema.

Koneoppimiseen liittyy aina jonkin verran
epiavarmuutta. Automaattinen lihetelajittelija
ei aina kykene paittimain lihetteelle osoitetta
vaan palauttaa epidvarmat manuaalisesti arvioi-
taviksi. Mallien onnistumiseen liittyy kuitenkin
usein inhimillisid tekij6itd, kuten tekstien laatu,
ilmaisun selkeys tai se, miten opetusaineiston
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manuaalinen annotointi on onnistunut. Jopa
asiantuntijan voi toisinaan olla vaikeaa tulkita
lausunnosta, onko potilaalla etipesikettd vai ei.

Suomen mahdollisuudet

Tekstien arkaluonteisuuden vuoksi kielitekno-
logian tutkimus ja kehitys terveydenhuollon
alalla on verraten rajoittunutta (S). Suuressa
osassa alan julkaistuista hyodynnetiin yh-
dysvaltalaista Medical Information Mart for
Intensive Care (MIMIC) -aineistoa. Suomessa
on kuitenkin valtavasti terveydenhuollon dataa,
tutkimuksen mahdollistava lainsdddéanto ja tie-
toturvallisia, teholaskentaan soveltuvia kaytto-
ymparist6jd, kuten HUS Acamedic tai Aurian
analytiikkaympdrist, jotka mahdollistavat
terveydenhuollon tekoilytutkimuksen ja anta-
vat kansainvilisestikin verrattuna erinomaiset
edellytykset kehittid menetelmii ja rdatiloida
ratkaisuja suomalaiseen terveydenhuoltoon so-
piviksi.

Lopuksi

Tietojohtamisessa ja tutkimuksessa kiytetddn
voittopuolisesti rakenteista dataa, kun taas sai-
raalan paivittdistoiminnassa tuotetaan runsaas-
ti tekstid. Kieliteknologian tutkimus, kehitys ja
kayttoonotto avaavat uusia, vield hyédyntimit-
tomid mahdollisuuksia sekd olemassa olevan
tekstimateriaalin tehokkaampaan hyodyntimi-
seen ettd kirjausten ja tiedonhaun tehostami-
seen, ohjelmistojen kiytettivyyden parantami-
seen ja automatisaation lisidmiseen piivittis-
toiminnassa. M
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