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Tekoaly vastasyntyneiden tehohoidossa

Sahkoisessa muodossa oleva ladketieteellinen tieto lisddntyy jatkuvasti, ja erityisesti tehohoidossa ole-
vien potilaiden hoidosta pystytdan integroitujen mittalaitteiden ansiosta muodostamaan potilastietojar-
jestelmiin yha kattavampi kuva. Yhdistamalla nama tiedot terveydenhuollon rekistereihin ja hyddynta-
malla viime vuosikymmenelld huomattavasti kehittynyttd suurten tietomassojen analysointia on mah-
dollista kehittda malleja, jotka pystyvat koneoppimisen avulla ennustamaan komplikaatioita ja arvioi-
maan potilaan ennustetta. Tallaiset mallit pystyvat analysoimaan valtavaa maarda muuttujia ja niiden
ajallisia yhteyksid. Niiden lapinakyvyys on kuitenkin usein heikko, ja kliinikon on vaikea seurata, miten
lopputulokseen on pdasty. Kun algoritmeja tarjotaan yha enemman ratkaisuiksi kliinisiin ongelmiin, 1aa-
kérien tulee ymmartaa mallien rajoitukset ja toisaalta niiden tarjoamat mahdollisuudet.

ekoilylld on tarkoitettu tietojdrjestelmis,

jotka kykenevit jiljittelemddn ihmisten

kykya ratkaista ongelmia paattelemalld ja
soveltaa aikaisemmin hankittua tietoa uusiin
olosuhteisiin. Téllaisesta aidosta tekoalysta ol-
laan vield kaukana, mutta suppeammilla alueilla
tekodlyn sovellukset, erityisesti koneoppimi-
nen, edistyivit 2010-luvulla huomattavasti, ja
niité alettiin soveltaa myos lidketieteessd (1).

Ohjatussa koneoppimisessa tietojdrjestel-
mille tarjotaan mahdollisimman yksityiskoh-
taista dataa suuresta mairistd tapauksia, joiden
lopputulos tunnetaan. Tistd opetusdatasta
algoritmi kehittdd itse sddntojd etsimalld, mit-
ki tekijit erottavat eri lopputuloksiin paityvia
potilaita tai tilanteita toisistaan. Algoritmille
ei siis kerrota etukiteen, milld perusteella jako
pitad tehdd, mutta sille kerrotaan lopputulos.
Ohjaamattomassa oppimisessa opetusdatasta
ei kerrota algoritmille etukiteen mitdan.

Kun algoritmi on saatu opetettua ennusta-
maan lopputulos riittivilld varmuudella, sen
toimivuus testataan testidatalla, jota ei ole kay-
tetty opetuksessa mutta jonka lopputulos tun-
netaan. Koneoppimisessa voidaan hyddyntai
valtavaa midrdd muuttujia ja ndiden ajallista
riippuvuutta toisistaan sekd luoda malleja, joi-
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ta olisi ollut mahdotonta kehittad totunnaisilla
menetelmilli. Mallien monimutkaisuus tekee
kuitenkin niiden lipindkyvistd arvioinnista vai-
keaa, ja kliinikon voi olla mahdotonta seurata
mallin paittelyd sekd ymmartdd, miten saatuun
diagnoosiehdotukseen on paidytty. Tati on
kutsuttu mustan laatikon ongelmaksi (2).

Tekoilyd ja koneoppimista tarjotaan yha
enemman ratkaisuksi vaihteleviin ladketieteel-
lisiin ongelmiin, mutta kidytinnossd toimivia
sovelluksia on vield rajallisesti (3). Ollaan siis
Gartnerin hypekdyrin nousevalla osalla, jossa
odotuksia on enemmin kuin onnistuneita to-
teutuksia (4). Uudet teknologiat noudattavat
usein Roy Amaran nimiin laitettua kehityskul-
kua, jossa niiden vaikutus lyhyelld aikavililld
yliarvioidaan, mutta teknologian vakiintuessa
pitkin aikavilin vaikutus aliarvioidaan. Onkin
uskottavaa, ettd tekodlyn merkitys lidketietees-
sd lisadntyy tilld vuosikymmenelld merkitta-
vasti.

Tehohoito ladketieteellisen datan
tuottajana

Tehohoidossa joudutaan tekemdin monista eri
lihteistd kerdtyn tiedon perusteella reaaliaikai-
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sia paitoksid, joilla voi olla potilaan kannalta
vakavia ja pitkikestoisia vaikutuksia. Tarve
kerdtd timd data, esittdd se ymmarrettivissd
muodossa ja arkistoida myohempéin kiyttoon
johti integroitujen potilastietojarjestelmien
varhaiseen kiyttoonottoon teho-osastoilla ja
vastasyntyneiden teho-osastoilla (5).

Potilasmonitorit ja muut elintoimintoja seu-
raavat mittalaitteet pystytddn yhid useammin
kytkemddn suoraan potilastietojarjestelmain,
johon saadaan laiteliitintdjen kautta dataa
my6s monista hoitolaitteista, kuten hengitys-
koneista. Naiden automaattisesti kerittivien
tietojen lisiksi hoitohenkilokunta kirjaa kisin
jarjestelmdin muiden mittalaitteiden tuotta-
man tiedon, hoitolaitteiden asetukset, annetut
ldakkeet ja ravitsemuksen sekd omat havainton-
sa. Laakarit madradvit jarjestelmain lidkkeet ja
laboratoriokokeet sekd kirjaavat tehdyt toimen-
piteet, sairauskertomuksen ja diagnoosit.

Laboratorio- ja kuvantamistutkimuksien tu-
lokset kerdtddn usein omiin tietojirjestelmiin-
sd, mutta niistakin yhi suurempi osa tuodaan
integroituun jérjestelmain. Naistd teho-osaston
tietojirjestelmédn tallennetuista tiedoista on
vuosien aikana kertynyt yksityiskohtainen tie-
tokanta laajan potilasjoukon elintoiminnoista,
annetuista hoidoista ja osin hoitotuloksistakin.

Kun ndmi tiedot yhdistetddn terveydenhuol-
lon rekistereistd saataviin tietoihin potilaan
myOhemmistd vaiheista, erityisesti diagnoosi-
tietoihin ja eloon jidmiseen, syntyy koneop-
pimiseen sopiva aineisto, jossa on runsaasti
biosignaalidataa ja vahvat selitettivit eli loppu-
tulosmuuttujat.

Koneoppiminen vastasyntyneiden
teho-osastolla

Datan kerdamisen kannalta vastasyntyneiden
tehohoito ei oleellisesti poikkea muusta te-
hohoidosta, ja kdytossd on yleensd vastaavat
laiteintegraatiot. Koneoppimisen kannalta pik-
kukeskoset ovat kuitenkin monella tavalla ide-
aalinen potilasryhmi. Sekoittavia tekijoitd on
vihemmin kuin aikuisten hoidossa, ja hoito on
voimakkaammin keskitettya.

Valtaosa pikkukeskosista syntyy Suomessa
yliopistosairaaloissa (6). Heitd hoidetaan vasta-
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syntyneiden teho-osastoilla, mikd mahdollistaa
tiedon kattavan kerddmisen. Hoito alkaa syn-
tymastd, ja raskaudenaikaiset tiedot pyritddn
kerddmaan jirjestelmallisesti. Pikkukeskosien
hoitojaksot ovat aikuisten tehohoitoon verrat-
tuna pitkid, joten dataakin kertyy vastaavasti
enemman.

Hoidon kehittymisestd huolimatta pikku-
keskosilla esiintyy merkittdvdd sairastavuutta.
Tyypillisia komplikaatioita ovat sepsis, aivo-
kammionsisidiset verenvuodot, nekrotisoiva
enterokoliitti, bronkopulmonaalinen dysplasia,
retinopatia ja menehtyminen. Koneoppimiselle
on siis selkeitd paatetapahtumia. Vastasyntynei-
den teho-osastolla pikkukeskoset ovat pitkien
hoitojaksojensa takia kuormituksen kannalta
merkittivd potilasryhmd, ja heiddn hoitonsa
optimointi on siksi tirkeaa.

Tehohoitojakson jilkeen pikkukeskoset siir-
tyvit jatkohoitoon, jossa dataa ei endd keritd
samalla tarkkuudella. Terveyden ja hyvinvoin-
nin laitos kerdd kuitenkin pikkukeskosten mer-
kittavit komplikaatiot valtakunnallisen synty-
marekisterin yhteyteen pienten keskosten re-
kisteriin, josta on mahdollista saada varsin hyvi
kasitys tehohoidon jilkeisistd vaiheista.

Koneoppimista on kiytetty vastasyntynei-
den teho-osastolla esimerkiksi nekrotisoivaan
enterokoliittiin liittyvdn suolen puhkeaman
tunnistamiseen, hoitoaikojen ennustamiseen,
kouristusten tunnistamiseen EEG-datasta, sep-
siksen tunnistamiseen ja bronkopulmonaalisen
dysplasian ennustamiseen (7-1S5). Olemme
itse kiyttineet alle 1 500 g:n painoisia pikku-
keskosia mallina tekoélyn hyddyntidmisessa.

Pienet keskoset
—iso data -hanke

HUS:n vastasyntyneiden teho-osasto otti in-
tegroidun Centricity for Critical Care (Clini-
soft) -tietojirjestelmin kiyttd6n vuonna 1999,
ja vuosien mittaan jirjestelmdin on keritty
yksityiskohtaiset tiedot yli 2 500 pikkukesko-
sen tehohoidosta. Yhdessd Aalto-yliopiston
tietotekniikan laitoksen tutkijoiden kanssa
olemme tutkineet vuosina 1999-2013 hoidet-
tujen 2 091 pikkukeskosen tehohoitojakson ai-
kana kerittyi tietoa Pienet keskoset — iso data
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KUVA. Vastasyntyneiden tehohoito on hyvin laite- ja datakeskeista. Tarkeimmat dataldhteet ovat potilasmonitori
ja laiteintegraatiolla varustettu hengityskone.

-massadatahankkeessa. Tarkoituksena on ollut
analysoida ensimmadisten viikkojen aikaisten
hoitoratkaisujen vaikutusta kehittyviin komp-
likaatioihin ja myohempéin terveyteen. Datan
laajuutta kuvaa se, ettd potilaista on 31 miljoo-
naa happikyllisteisyyskirjausta ja 17 miljoonaa
verenpainekirjausta. Tietoja on analysoitu tek-
niikan tohtori Olli-Pekka Rinta-Kosken viit6s-
kirjassa (16).

Alkuvaiheessa analysoimme dataa kuvaile-
vasti ja tutkimme happikyllsteisyyden vaih-
telua virka- ja piivystysaikana sekd kisin ja
koneella tehtyjen kirjausten eroja (17). Tulok-
sissa ilmeni selvd ero samoista happikyllastei-
syysmittareista automaattisesti kerdtyn datan
ja hoitajien kirjaaman datan vililld. Hoitajien
kirjauksissa poikkeavan pienet arvot olivat yli-
edustettuina ja happikyllasteisyyttd oli selvasti
pyoristetty lihimpain tasakymmeneen. Nor-
maalialueella olevia arvoja taas oli kirjattu sel-
visti harvemmin kuin koneellisissa kirjauksissa.
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Tdamid korostaa automaattisesti kerattdvin
datan merkitystd. Olemme my®s osoittaneet,
ettd potilasmonitorilta kerdtyn aikasarjadatan
pohjalta luodun koneoppimismallin avulla pik-
kukeskosten menehtymisti tehohoidon aikana
voidaan ennustaa vastaavalla tarkkuudella kuin
tavanomaisilla SNAPPE-II- ja CRIB-II-riskipis-
temalleilla ja ettd ndiden yhdistelmalld saadaan
parempia tuloksia kuin kummallakaan yksin
(18). Yhdistelmamallin tarkkuus oli 0,95, herk-
kyys 0,68 ja ennustusvoimaa kuvaava AUC-lu-
ku 0,94. Tulos on hyvi, mutta sen ja muidenkin
tehohoitojakson aikaista kuolleisuutta ennusta-
vien mallien ongelmana on, ettd usein meneh-
tyminen johtuu tehohoidosta luopumisesta,
jolloin voidaan perustellusti kysyd, ennustaako
malli enemmin ladkirin paitoksentekoa vai
taudin kulkua.

Kolmen ensimmiisen elinvuorokauden aika-
na keritty biosignaalidata ennustaa my6s vahii-
semmissd madrin muita tehohoitojakson aikai-
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Ydinasiat

» Valtaosa kaikesta potilaasta kerattavasta
terveystiedosta on sdahkoisessa muodos-
sa, ja sitd pystytaan analysoimaan ko-
neoppimista kayttamalla.

» Koneoppimiseen perustuvien diagnoo-
si- ja ennustemallien tarkkuus paranee
jatkuvasti ja lahestyy kliinisesti hyodyl-
listd tasoa, mutta niiden lapindkyvyys on
heikko.

» Potilaiden aikaisempaan hoitoon perus-
tuvat mallit voivat sisdltad systemaattisia
ongelmia, jotka voivat johtaa joidenkin
potilasryhmien epédoptimaaliseen hoi-
toon.

» Integroitujen potilasjarjestelmien laa-
jentuminen teho-osastojen ulkopuolelle
tuo aivan uudenlaisia mahdollisuuksia
tiedon kerd@miseen sairaaloissa ja perus-
terveydenhuollossa.

sia komplikaatioita, kuten bronkopulmonaalis-
ta dysplasiaa (19). Tamin mallin tarkkuus oli
0,93 mutta herkkyys vain 0,52, AUC-luku oli
0,87. Onkin oletettavaa, etti bronkopulmonaa-
lisen dysplasian ennustaminen vaatii pidem-
man seuranta-ajan eivitkd kolme ensimmaista
elinvuorokautta vield ratkaise taudin kehitty-
mista.

Sepsiksen ennustaminen CHAID-
paatospuumallilla

Samaa tietokantaa hyddynnettiin my6s HUS:n
ensimmdisessd IBM:n Watson-projektin kanssa
kehitetyssd algoritmissa, joka tunnistaa pikku-
keskosten myohdisen sepsiksen. Vertasimme
veriviljelypositiivisten sepsikseen sairastunei-
den lasten biosignaalidataa 24-36 tuntia ennen
veriviljelyn ottoa ja opetimme CHAID-pditos-
puumallin (chi-square automatic interaction de-
tection) erottamaan sepsispotilaat verrokeista.
Erillisessd testiaineistossa malli tunnisti
myohdisen sepsiksen 24 tuntia ennen verivil-
jelyn ottoa 90 %:n herkkyydelld ja 89 %:n tark-
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kuudella. AUC-luku oli 0,93. Mallissa merkit-
tivid sepsistd ennustavia tekijoitd olivat pieni
happikyllisteisyys, matala happiosapaine seki
pieni happikyllisteisyyden ja sisddnhengitys-
kaasun happiosuuden (FiO2) suhde, miki so-
pii kliiniseen kokemukseen.

Verenpainemuutoksilla ei ainakaan tissa ai-
kaikkunassa ollut merkittivid ennustearvoa.
Laboratoriokokeiden perusteella asidoosi,
leukopenia ja hyponatremia nousivat mallissa
esiin. CRP-pitoisuuden rooli ei ollut merkitt-
va, mika voi kuitenkin selittyd osaston kliinisel-
14 kidytinnolld, jossa CRP-pitoisuuden suure-
neminen johtaa usein veriviljelyn ottamiseen.
Malli oli rajattu 24 tuntia ennen veriviljelyn
ottamista kerdttyyn dataan.

Algoritmi on tarkoitus validoida riippumat-
tomassa vuosien 2014-2017 sepsiskohortissa.
Samalla selvitetdin, voiko nykyisen algoritmin
korvata arkkitehtuuri- ja lisenssiratkaisujen
suhteen kevyemmalld mallilla. Jos menetelmin
toimivuus varmistuu, sitd pyritadan kokeilemaan
kliinisesti ottamalla se tausta-ajoon Apotissa,
HUS:n uudessa potilastietojdrjestelméssa.

Algoritmi kehitettiin keskiarvoistetun moni-
toridatan pohjalta, eikd siind voitu hyodyntad
syddmen lyontitiheyden vaihtelusta kertovaa
EKG-raakadataa, jota on menestykselld kiytet-
ty vastasyntyneiden sepsiksen tunnistamiseen
(20). HUS:n tietoallas mahdollistaa jatkossa
timantyyppisen raakadatan analyysin, mut-
ta datan kerddminen on vasta aloitettu ja jai
nahtiviksi, paljonko timi parantaa ennusteen
tarkkuutta. Sepsisalgoritmi kayttdd jo nykyisin
kerdttdvad mittaustietoa eiki siten vaadi muu-
toksia potilaiden monitorointiin.

Ongelmat ja riskit

Koneoppiminen mahdollistaa sddnnonmukai-
suuksien 16ytimisen valtavasta muuttujajoukos-
ta, mutta luo samalla uusia ongelmia. Algoritmit
ovat usein erittdiin monimutkaisia ja kehitty-
neemmissi monikerroksellisia hermoverkkoja
hy6dyntavissd malleissa ihmiselle ldhes mah-
dottomia seurata. Mitdi monimutkaisempaa ja
vihemmin ldpindkyvdd algoritmia kiytetddn,
sita varovaisemmin sen antamiin ennusteisiin tai
diagnooseihin tulee suhtautua (2).
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Teho-osastojen potilastietojirjestelmit luo-
tiin aikanaan ensisijaisesti kliiniseen kdytt6on,
eiki vanhemmissa jdrjestelmissi painotettu
syntyvan tiedon tutkimuskdytt6d, miki rajoit-
taa jossain maarin tiedon hy6dyntimista jalki-
kateen. Kaikkea kerittyd dataa ei ole arkistoitu,
vaan sitd on saatettu keskiarvoistaa erityisesti
laiteliitdnnoistd ja potilasmonitorilta kerattdvin
tiedon osalta.

Tietokantoja on my6s muokattu kliinisen
tarpeen mukaan, vanhoja muuttujia on jétetty
pois ja uusia otettu mukaan. Lisiksi muuttuvat
kirjaamiskdytinnot ovat saattaneet muuttaa sa-
maankin muuttujaan kirjattavaa tietoa. Tami
vaikeuttaa eri aikoina hoidettujen potilaiden
datan vertailua. Vanhemmissa jarjestelmissd
arkistoitavaa tietoa ei ole jarjestelmallisesti va-
lidoitu versiopdivitysten yhteydessi, ja koke-
muksemme mukaan dataa on menetetty.

Tietojdrjestelmdin tallennettu tieto ei aina
ole luotettavaakaan, vaan sisiltda virhekirjauk-
sia, joiden madri vaihtelee sy6ttotavan mukaan.
Koneoppimisen pohjana kiytetty data voi
myos olla vinoutunutta, mistd saattaa seurata
harhaanjohtavia tai jotain potilasryhmai syr-
jivid tuloksia (21). Keskosena syntyneet tytot
selvidvit keskiméarin hieman poikia paremmin,
samoin yhdysvaltalaisissa aineistoissa afroame-
rikkalaiset lapset (22). Jos algoritmia kiytetdin
resurssien allokoinnin osana, missa mairin on
hyviaksyttivad ottaa ndmai tekijat huomioon?

Koska mallit pohjautuvat historialliseen da-
taan, potilaiden hoitoon liittyneet paatokset
voivat vaikuttaa mallin antamaan kuvaan selvii-
mismahdollisuuksista. Eri maista aktiivihoidon
eri rajojen mukaan kerdtyt aineistot antaisivat
aivan erilaisen kuvan raskausviikolla 23 synty-
vin lapsen ennusteesta. MyGs synnynniisiin
oireyhtymiin liittyvit kdytinnot hoidon rajauk-
sista voivat johtaa itseddn toteuttaviin ennuste-
malleihin.

MARKUS LESKINEN, LT, lastentautien erikoislaakari
HUS, Uusi lastensairaala

STURE ANDERSSON, neonatologian emeritusprofessori,
lastentautien erikoislaakari, tutkija
Lastenklinikka, Helsingin yliopisto ja HUS

VASTUUTOIMITTAJA
Pekka Lahdenne

1969

Lopuksi

Koneoppimista hyodyntivit mallit ovat riip-
puvaisia kerdtyn datan mairdstd ja laadusta.
Useissa yliopistosairaaloissa on jo aloitettu jar-
jestelmallisen tiedon kerdaminen biologisten
ndytteiden osalta biopankkeihin sekd muun ter-
veystiedon, potilaista kerdttdvin monitoridatan
ja muun raakadatan osalta tietoaltaisiin. My0s
kerdttavan tiedon laatu muuttuu, kun uudet po-
tilastietojérjestelmit kuten Apotti kerdavit yha
suuremman osan tiedosta rakenteisena, jolloin
sen hyodynnettivyys koneoppimisessa on va-
paata tekstid parempaa.

Rakenteinen kirjaaminen ja tietoaltaat mah-
dollistavat yksityiskohtaisen potilastiedon ke-
radmisen teho-osastoja laajemmin niin erikois-
sairaanhoidossa kuin perusterveydenhuollos-
sakin. Jatkossa kidytossimme ovat siis selvisti
nykyisid laajemmat tietoaineistot.

My6s kykymme hyodyntdd kerittavaa tietoa
paranee. Koneoppimisen menetelmit kehit-
tyvit jatkuvasti, ja niitd opitaan soveltamaan
paremmin lidketieteelliseen tietoon, vaikkakin
hitaammin kuin vililld on odotettu. Uusiin po-
tilastietojdrjestelmiin kuten Apottiin on myds
usein rakennettu valmius hyodyntdd algorit-
meja ja esittdd niiden tulokset ladkarille saman
kayttoliittyman kautta kuin muukin potilasta
koskeva tieto.

Algoritmit voivat auttaa lidkirida huomaa-
maan harvinaisen diagnoosin mahdollisuuden
tai tunnistamaan poikkeaman potilaan hoidos-
sa. Ne eivit kuitenkaan korvaa tavanomaista
ladkarin tutkimusta, analyyttistd harkintaa ja
paitoksentekoa, vaan tiydentavit niitd. Teko-
dly toimii parhaimmillaan lddkarin apuvilinee-
nd, tukidlynd, diagnostiikassa ja hoidon suun-
nittelussa, mutta lopullinen hoitovastuu siilyy
laakarilld. Ainakin toistaiseksi ihmistd hoitaa
ihminen, ei kone. ®
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Artificial intelligence and machine learning in neonatal intensive care
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