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Tiivistelma

Synteettinen biologia tarkoittaa biologisten jirjestelmien tutkimusta keinotekoisten organismien
avulla. Synteettisen biologian ala on alkuajoistaan ldhtien kérsinyt orgaanisten jirjestelmiensa
vaatimien standardoitujen komponenttien puutteellisesta tuntemuksesta seki niiden luomisen
korkeista kustannuksista. Ongelmaa on kuitenkin ajan kuluessa helpottanut biologian ja
tietotekniikan alojen lisddntynyt yhteensovittaminen seka tietolaitteiden laskentatehon nopea kasvu.
Tama on luonut pohjan myds esimerkiksi korkean suorituskyvyn sekvensointimenetelmille ja
tekodlypohjaisille tehokkaille tyokaluille.

Synteettinen biologia on hy6tynyt merkittdvésti tekodlyn laajamittaisesta
kayttoonotosta ja sen tuomista mahdollisuuksista useissa biologian sekd synteettisen biologian
alojen sovelluksissa. Tekodly on mahdollistanut esimerkiksi biomolekyylien rakenteiden ja
vuorovaikutuksien perinpohjaisemman selvittimisen seké synteettisten biokomponenttien
tehokkaamman suunnittelun ja luomisen. Esimerkiksi kohdespesifisten synteettisten proteiinien
luominen on jo mahdollista. Synteettisid geenejd ja niiden sdételyalueita kyetddn rakentamaan
proteiinisynteesin hallitsemiseksi. My0ds kokonaisten geenipiirien ja yksinkertaisten genomien
suunnittelu on mahdollista esimerkiksi uudenlaisten protosolujen, eli yksinkertaistettujen
synteettisten organismien toteuttamista varten. Tamén kehityksen ansiosta pystymme luomaan
entistd monimutkaisempia synteettisen biologian jérjestelmid biologisten prosessien ymmartimisen
parantamiseksi sekd niiden hyodyntédmiseksi esimerkiksi ladketieteen tai bioteollisuuden tarpeisiin.

Synteettisen biologian alalla on kuitenkin edelleen suuria haasteita tekoédlyn
tdysimittaisen potentiaalin hyddyntdmisessa. Tietoteknisten standardien yhteensovittaminen
synteettisen biologian prosessien ja jirjestelmien kanssa vaatii edelleen paljon ty6ta.
Tekodlymallien koulutusta varten tarvitaan riittdvésti laadukasta dataa. Tekodlytyokalut seki niiden
paljastamien yhd monimutkaisempien kokonaisuuksien késittely ja ymmartdminen voi vaatia entisti
enemman resursseja sekd organisaatio- ettd yksilotasolla. Etenkin syvéoppivien tekodlymallien
seurauksena tutkimuskohteisiin liittyvien ongelmien ulottuvuudet seké niiden vaatima laskentateho
voi kasvaa merkittivisti. Teknisten haasteiden liséksi myds yhteiskunnalliset haasteet ovat
merkittdvid. Synteettisen biologian ja tekoédlyn heréttamat eettiset kysymykset aiheuttavat yha
enemman julkista keskustelua. Kansainvélinen lainsdadénto ja yhteiset standardit ovatkin

keskeisessd asemassa nididen voimakkaiden tieteenalojen hallitun kehittdimisen takaamiseksi.



1. Johdanto

Synteettinen biologia tarkoittaa biologisten jarjestelmien yksityiskohtaisesti suunniteltua luomista ja
tutkimusta synteettisten komponenttien sekd organismien avulla (Zhang ym., 2023). Biologisia
jarjestelmid kuten yksinkertaistettuja malliorganismeja voidaan luoda ja muokata standardoitujen,
eli rakenteeltaan ja toiminnaltaan tunnettujen seka kéyttokohteeseen sopivaksi luokiteltujen
biokomponenttien avulla (Zhang ym., 2023). Synteettinen biologia tarjoaa tehokkaan
ldahestymistavan useisiin biologian alan haasteisiin yhdistden teorian, uusimman teknologian seki
soveltavan tutkimuksen (Zhang ym., 2023).

Synteettisen biologian alalla monimutkaisia biologisia jérjestelmid pyritdin
pilkkomaan pienempiin osiin ja kokoamaan komponentti kerrallaan jérjestelmien ymmaértdmisen
helpottamiseksi. Synteettisten biokomponenttien ja organismien avulla voidaan tutkia esimerkiksi
geenien, proteiinien tai muiden biomolekyylien ominaisuuksia sekd niiden vilisid vuorovaikutuksia
kohdennetusti niin, ettd solussa esiintyvét hdiriotekijat kuten tuntemattomat tai ei-toivotut
molekyylivuorovaikutukset pyritddn minimoimaan (Benner & Sismour, 2005). Synteettisii ja
luonnollisia biokomponentteja yhdistelemélld voidaan rakentaa myos yksinkertaistettuja
solumekanismeja, kuten geneettisid kytkimia geeniekspression sddtelya varten (Damiano & Stano,
2018). Kun riittdvd ymmarrys yksittdisistd komponenteista on saavutettu, voidaan siirtya
tarkastelemaan niitd osana monimutkaisempia kokonaisuuksia. Jarjestelmdén voidaan esimerkiksi
lisdtd synteettisid sddtelyproteiineja, jotka edelleen vaikuttavat tutkittavan geenin ilmenemiseen.
Tédmin yksinkertaistetun mallin lopputuloksena voi olla esimerkiksi lddkeaineena toimiva
synteettinen proteiini, joka hiljentdd haitallisen alleelin sitoutumalla geenin sdételyalueelle
(Brinkhaus ym., 2023). Synteettinen biologia onkin jo kauan sitten osoittautunut tehokkaaksi
tyokaluksi ladketeollisuudessa (Benner & Sismour, 2005).

Biologiset jirjestelmét sekd niissé esiintyvét vuorovaikutussuhteet ovat kuitenkin
huomattavan monimutkaisia (Zhang ym., 2023). Tdméan vuoksi synteettisen biologian alalla on
haettu uusia ldhestymistapoja néihin monimutkaisiin ongelmiin tekodlyn avulla. Esimerkiksi
bioteollisuuden tarpeisiin on synteettisen biologian avulla jo kauan pyritty optimoimaan bakteerien
ja hiivojen entsyymien tuotantoa (Benner & Sismour, 2005). Alan uudet menetelmaét ovatkin
vieneet organismien optimointia huomattavasti eteenpdin viime aikoina. Téllainen menetelméa on
esimerkiksi tekodlyavusteinen geenien promoottorisuunnittelu (Y. Wang ym., 2020).

Tekodlylla tarkoitetaan tietolaitteisiin suunniteltuja ohjelmistoja ja algoritmeja, jotka
kykenevit itsendiseen ongelman ratkaisuun pyrkimyksendin saavuttaa niille ennalta mééritelty

tavoite (Mccarthy, 2007). Synteettisen biologian alalla insinddritieteistd tunnettujen menetelmien



kayttoonotto on toiminut merkittdvané askeleena kohti tekodlyn laajempaa hyodyntamisti
(Damiano & Stano, 2018). Tdllaisia menetelmid ovat esimerkiksi ohjelmistotuotannosta tutut
iteratiiviset mallit, kuten DBTL-syklit (Design-Build-Test-Learn) (kuva 1) (Eslami ym., 2022).
Kehittyneiden tietojarjestelmien mahdollistamat lukuisat biologian alan suuret saavutukset, kuten
thmisen genomi projekti (Human Genome Project) seké korkean suorituskyvyn sekvensointi ja
synteesimenetelmien kehittyminen ovat luoneet pohjan synteettisen biologian siirtymalle
yksinkertaisten biomolekyylirakenteiden luomisesta kokonaisten genomien luomiseen (Zhang ym.
2023).

Tamaén tutkielman tarkoituksena on tutustua synteettisen biologian, genomiikan ja
proteomiikan hyddyntdmiin tekodlymenetelmiin sekd ndiden menetelmien tuomiin
mahdollisuuksiin ja sovelluksiin synteettisen biologian alalla. Aiheen laajuuden vuoksi painotan
erityisesti syvdoppimisen ja neuroverkkojen merkitystéd synteettisten biomolekyylien ja
jarjestelmien suunnittelussa sekéd niihin liittyvien vuorovaikutuksien kartoittamisessa. Tarkastelen
myos tekodlyneuroverkkojen rakennetta, kouluttamista ja suhdetta biologisiin jirjestelmiin,
synteettisiin soluihin ja geneettisiin sddtelyjirjestelmiin. Lisdksi kdyn 14pi synteettisen biologian
uusimpia merkittdvid saavutuksia, kuten esimerkiksi synteettisten proteiinien ja genomirakenteiden
luomista syvdoppimisen menetelmid hyodyntden. Lopuksi tarkastelen tekodlyn tuomia
tulevaisuuden mahdollisuuksia synteettisen biologian kontekstissa sekéd pohdin alan kohtaamia

lukuisia haasteita.
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Kuva 1. Kuvassa esitettyné synteettisen biologian iteratiivinen tydjirjestys nelivaiheisena syklini

(DBTL). Suunnitteluvaiheessa méiritelldéin suunniteltavan jérjestelmiin ominaisuudet ja niiti
ilmentivit nukleiinihapposekvenssit. Rakennusvaiheessa syntetisoidaan DNA-sekvenssi ja
kootaan suunniteltu jirjestelmi. Testivaiheessa arvioidaan luodun kokonaisuuden toimintaa
organismissa. Oppimisvaiheessa palautetaan yksityiskohtaista tietoa suunnitteluvaiheeseen

prosessien parantamiseksi seuraavassa syklissi (Malli: Beal & Adler ym., 2016).

2. Tekodly

Nykyaikaisten kaupallisten tietolaitteiden toiminta perustuu ldhes poikkeuksetta algoritmien
ohjaamaan elektroniikkaan (Nesbeth ym., 2016). Niiden tietolaitteiden ja ohjelmistojen avulla luotu
tekodly seké teoreettinen tekoély jaetaan karkeasti heikkoon ja vahvaan tekodlyyn (Fjelland, 2020).
Kéytdnnossa kaikki tédlld hetkelld olemassa oleva tekoély on heikkoa tekodlyé (artificial narrow
intelligence, ANI) (Fjelland, 2020). Siihen perustuvat esimerkiksi dlylaitteiden puheohjaus kuten
Applen Siri, ajoneuvojen autonominen ohjaus ja OpenAl ChatGPT:n (generative pre-trained
transformer) kaltaiset generatiiviset massakielioppimallit (generative large language models) (IBM,
2023). Vahvan tekoélyn teoreettisia muotoja ovat Artificial General Intelligence (AGI) ja Artificial
Super Intelligence (ASI) (Fjelland, 2020). AGI:lla tarkoitetaan tekoélyd, jolla on itsetietoisuus ja
kyky ratkaista ongelmia rationaalisesti, kyky oppia uutta sekd suunnitella tulevaisuutta
kokemustensa perusteella seka lisdksi sen tulisi omata vdhintdéin ihmisen tasoiset kognitiiviset

kyvyt (Fjelland, 2020; IBM, 2023). ASI:lla tarkoitetaan kuvitteellista tekodlyi, joka edelld



mainittujen kykyjen lisdksi ylittdisi huomattavasti ihmisen kaikki tunnetut kognitiiviset
ominaisuudet ja kapasiteetin (Fjelland, 2020; IBM, 2023). Seuraavaksi kédsittelen hieman
perusteellisemmin l&pi muutamia synteettisen biologian kannalta merkittivid tekodlyn muotoja ja

niiden toimintaa.

2.1 Koneoppiminen

Koneoppimisessa (machine learning) hyddynnetdén matemaattisia ja tilastollisia menetelmia
tietolaitteiden suorituskyvyn parantamiseksi (Shimizu & Nakayama, 2020). Koneoppiminen
perustuu algoritmien kykyyn yhdistelld ja hyodyntdé niiden aikaisemmissa prosesseissa
késittelemadnsé dataa tulevissa tehtivissd (Nesbeth ym., 2016). Vaikka koneoppimisen menetelmat
voivat olla erittdin tehokkaita monissa sovelluksissa, perinteisten koneoppimistekniikoiden kyky
kisitelld luonnollista dataa sen raakamuodossa on usein rajallinen (Lecun ym., 2015).
Koneoppimisen jarjestelmien rakentaminen vaatii myos huolellista ja aikaa vievdd suunnittelua,
jotta raakadata, kuten kuvan pikseliarvot saataisiin syotettyd tietolaitteelle oikeamuotoisena
esityksend tai ominaisuusvektorina, jolloin oppiva alijirjestelma, kuten luokittelualgoritmi pystyisi
havaitsemaan ja luokittelemaan saamaansa sydtettd (Lecun ym., 2015).

Koneoppimisen ja my0s syvdoppimisen toimintamallit perustuvat yleensé ohjattuun
(supervised) tai ohjaamattomaan (unsupervised) oppimiseen (Lecun ym., 2015). Liséksi olemassa
on useita nditd menetelmid yhdistelevid osittain ohjatun oppimisen (semi-supervised) malleja
(Goldberg, 2009; van Engelen & Hoos, 2020). Osittain ohjatun oppimisen mallien avulla voidaan
esimerkiksi ratkaista ongelmia tilanteissa, joissa tarkasteltavista datajoukoista vain osa on
luokiteltavissa (Goldberg, 2009). Seuraavaksi esittelen ja vertailen ohjatun sekd ohjaamattoman

oppimisen menetelmia.

Ohjattu oppiminen

Ohjatun oppimisen tavoitteena on luoda malleja, joiden pyrkimyksend on saamansa syotteen
perusteella tuottaa ennusteita niin kutsutulle kohdemuuttujalle (Eraslan ym., 2019). Ennusteiden
luomisessa hyddynnetéédn esimerkiksi luokittelu- (classification) ja regressiomenetelmid (van
Engelen & Hoos, 2020). Ohjatun oppimisen algoritmit tekevét ennusteensa niiden koulutuksessa
kéytettdvien koulutusdatasettien perusteella ja ne voivat pystyd sddtdmain iteratiivisesti mallin
ennusteeseen vaikuttavien funktioiden parametreja késiteltavian datan perusteella (Lecun ym.,
2015). Ohjatun oppimisen jarjestelmin koulutus perustuu usein suureen mééraan opetusdataa, kuten

esimerkiksi autojen, talojen, ihmisten tai lemmikkien kuvia. Opetusdatan avulla jéarjestelma



koulutetaan pisteyttdimadn dataa sen siséltdmien yksityiskohtien perusteella. Tdmén jalkeen
jarjestelmain tulisi pystyd ennustamaan my®os sille entuudestaan tuntemattomien objektien arvoja
datan perusteella (Lecun ym., 2015). Ennustaminen tapahtuu siis vertailemalla uusien kuvien
yksityiskohdille laskettuja arvoja opetusdatan perusteella asetettuihin parametreihin (Lecun ym.,
2015). Esimerkiksi riittdvin monta erilaista koiran kuvaa késiteltydén, ohjatun oppimisen algoritmi
pyrkii tunnistamaan uuden objektin vertailemalla koiran yksityiskohtien saamia arvoja aikaisemmin
havaituilla koirilla yleisesti esiintyneiden piirteiden arvoihin (Nesbeth ym., 2016). Havaittujen
piirteiden perusteella jirjestelmén pitdisi pystyd esimerkiksi ennustamaan, ettd miké koirarotu on
todenndkdisimmin kyseessd. Ohjattu oppiminen kykenee koulutuksensa vuoksi usein parempaan
tarkkuuteen kuin ohjaamaton oppiminen, mutta sen koulutukseen kuluvat resurssit voivat olla

huomattavasti suurempia (IBM, 2023).

Ohjaamaton oppiminen

Ohjaamaton oppiminen on hiljalleen kasvattanut suosiotaan sen osoittauduttua tehokkaaksi
tyokaluksi erityisesti merkkaamattoman datan kasittelyssd (Lecun ym., 2015; van Engelen & Hoos,
2020). Ohjaamattoman oppimisen tyokaluja ovat esimerkiksi ryhmittelyalgoritmit (clustering),
kuten k-mean ja dimensioreduktiomenetelmét (dimensional reduction) kuten
padkomponenttianalyysi (principal component analysis) tai t-SNE (t-distributed stochastic
neighbour embedding) (Jones, 2017; Eraslan ym., 2019). Ohjaamattoman oppimisen jirjestelmét on
suunniteltu 10ytdméadn piilotettuja rakenteita ja vuorovaikutuksia datasta ilman, ettd jirjestelmaa
tarvitsisi yksityiskohtaisesti kouluttaa (Lecun ym., 2015). Ohjaamattoman oppimisen jirjestelmit
eivit kuitenkaan kykene tekemién ohjatun oppimisen kaltaisia ennustuksia (van Engelen & Hoos,
2020). Tama johtuu siitd, ettd niiden hyodyntdma data ei ole merkattua. Datalle ei siis ole luotu
etukdteen tunnisteita tai luokkia, kuten koiran paén muotoja tai rotuja, joiden perusteella se voisi
vertailla ja lajitella dataa (van Engelen & Hoos, 2020). Sen sijaan ohjaamattoman oppimisen mallit
kykenevit yhdistelemédn datassa esiintyvid samankaltaisuuksia, joita ei esimerkiksi aikaisemmin
tiedetty olevan olemassa ja luokittelemaan dataa itsendisesti ndiden yksityiskohtien perusteella (van
Engelen & Hoos, 2020; Eraslan ym., 2019). Ohjaamattoman oppimisen mallien lopullisena
tulosteena voi olla esimerkiksi syOtteen sisdltimien ennalta tuntemattomien samankaltaisuuksien
perusteella luokiteltu aineisto (van Engelen & Hoos, 2020). Ohjaamattoman oppimisen mallien
etuna on etenkin niiden kdyttdmahdollisuus suureen ja luokittelemattomaan dataan, josta ne
kykenevit tehokkaasti 16ytdméin aikaisemmin tuntemattomia yksityiskohtia, yhteyksié ja

vuorovaikutuksia (van Engelen & Hoos, 2020; IBM, 2023).



2.2 Neuroverkot ja syvdoppiminen

Yksinkertainen neuroverkko (neural network) voi rakentua kolmesta kerroksesta (Shimizu &
Nakayama, 2020). Ensimmdisend on syotekerros, joka vélittdd saamansa datan neuroverkon
useammasta yksikostéd koostuvalle piilokerrokselle. Piilokerroksen yksikot reagoivat saamaansa
dataan ja vilittdvit sen perusteella muodostamansa arvon tulostekerrokselle. Tuloste osoittaa
kayttdjélle tai jarjestelméille todennidkoisimmén ratkaisun tai arvon esitettyyn ongelmaan (Shimizu
& Nakayama, 2020).

Syvdoppiminen (deep learning) on koneoppimisen kehittynyt osa-alue (kuva 2), joka
perustuu syviin eli monikerroksisiin neuroverkkoihin (deep neural network) (Shimizu & Nakayama,
2020). Syvioppivat neuroverkot hyodyntivit useita laskennallisia menetelmié seké tekniikoita,
joiden vuoksi syvdoppimisen suorituskyky verrattuna perinteisiin koneoppimisen menetelmiin voi
olla merkittévisti parempi (Shimizu & Nakayama, 2020).

Tietolaitteilla luodut neuroverkot saivat alkunsa jo vuonna 1943, kun ihmisaivojen
neuronien toimintaa pyrittiin mallintamaan tietolaitteiden avulla (Shimizu & Nakayama, 2020).
Myo6s nykyaikaisten syvaoppivien neuroverkkojen toimintaa on biologisesta ndkdékulmasta
helpompi hahmottaa vertaamalla niitd ihmisen kognitioon ja hermoston rakenteeseen. Esimerkiksi,
thmisen oppiminen perustuu hermosolujen dynaamiseen ja adaptiiviseen toimintaan niiden
muodostamissa neuroverkoissa, jotka pyrkivit ennakoimaan ja mukautumaan ympériston
fysikaalisiin 1lmidihin, kuten ravintoaineiden saatavuuteen tai stressin vaikutuksiin (Nesbeth ym.,
2016). Aistinhermosolut kerddvét ympariston fysikaalisiin ilmidihin perustuvaa dataa ja siirtdvét
sen edelleen keskushermostolle. Data muunnetaan aivojen neuroverkossa informaatioksi, joka
yhdistetdén aistittuun kokemukseen. Lopulta kéyttaytymistd sdételevit aivojen osat muodostavat
syntyneen tiedon valossa reaktion drsykkeeseen ja mahdollistavat muutoksen kiyttdytymisessa
(Toni ym., 2008).

Syvéoppivat neuroverkot voivat olla toimintamalliltaan predikatiivisia (ennustavia) tai
generatiivisia (tuottavia) ja ne voivat perustua ohjattuun tai ohjaamattomaan oppimiseen seké
niiden erilaisiin yhdistelmiin (Shimizu & Nakayama, 2020). Syvaoppimisen mallien yhdistely on
osoittautunutkin toimivaksi ratkaisuksi useissa synteettisen biologian sovelluksissa (Shimizu &

Nakayama, 2020).



Miksé tahansa ihmisen dlykkyyden
mallintamiseen pyrkivi algoritmi.

Tekoaly

Tilastollisien menetelmien
integroiminen tekoilyn suorituskyvyn
parantamiseksi.

Koneoppiminen

Monikerroksiset syvineuroverkot ja
automaattisesti paivittyvit parametrit.

Kuva 2. Kuvassa esitettyni tekoédlyn, koneoppimisen ja syvioppimisen suhde. Tekoiily kisittii valtavan kirjon
laskennallisia menetelmié, joiden pyrkimykseni on mallintaa ihmisen kognitiota. Koneoppiminen perustuu

tilastollisiin menetelmiin, joiden avulla datajoukkojen piilossa olevia yhteyksii tai kaavoja pyritiin loytimian.
Syvioppiminen taas on tehokas monikerroksisiin neuroverkkoihin perustuva koneoppimisen kehittynyt muoto,

joka mahdollistaa moniulotteisten kokonaisuuksien mallintamisen (Malli: Shimizu & Nakayama, 2020).

Syvidoppivat neuroverkot pystyvit tehokkaasti huomioimaan ja tulkitsemaan useita datassa
esiintyvid ominaisuuksia ja yksityiskohtia sek niiden vilisid vuorovaikutuksia (Zhang ym., 2023).
Lisdksi syvdoppimisen algoritmit voivat omaksua eri datatyyppien syottdimisen neuroverkkoon
sopivassa muodossa (Shimizu & Nakayama, 2020). Syvdoppimisen yksi merkittdvd vahvuus onkin
sen neuroverkkojen kyky yhdistelld ja tulkita monimuotoista dataa myds ilman ihmisen jatkuvaa
valvontaa (Lecun ym., 2015). Syvioppimisen kyky yhdistelld automaattisesti erimuotoisia
datatyyppeja mahdollistaa myds synteettisesséd biologiassa hyodynnettdvien datatyyppien, kuten
genomi- ja proteomidatan tai kromatiinin pakkautumisen tilasta kertovan datan yhteensovittamisen.
Yhteensovittaminen on kidytdnndssd mahdollista esimerkiksi hyodyntamailld ohjatun oppimisen
neuroverkkoa, jonka yhteydessé toimivat esikasittelyalgoritmit muuntavat edelld mainitut datatyypit
binddrimuotoiseksi.

Syvéneuroverkot voidaan luokitella neljaan ryhméén niiden siséltdmien
yhteystyyppien sekéd parametrien siirtojéarjestelmien perusteella. Naméa ryhmit ovat tiaydelliset
konvoluutioverkot (FCN), toistuvat neuroverkot (RNN), konvoluutioneuroverkot (CNN) ja graafi
konvoluutioneuroverkot (GCN) (Eraslan ym., 2019). Syvéneuroverkkoihin liittyy paljon
mahdollisuuksia esimerkiksi biologisen omiikkadatan perinteisid menetelmid tehokkaampaan

hyddyntdmiseen liittyen (Santorsola & Lescai, 2023). Yleisimmaét syvdoppimisessa kdytetyt
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neuroverkkomallit perustuvat CNN:n (Zhang ym., 2023). Seuraavaksi esittelen paipiirteittdin

CCN:n rakenteen ja neuroverkon luomisen.

CNN

CNN:1l4 on kaksi merkittivid etua verrattuna perinteisiin tekoélyalgoritmeihin. CNN:n kyky
yleistdd aikaisemmin kisiteltyd dataa uusien ominaisuuksien yhdistelmiin sekd monikerroksisen
verkon kapasiteetin eksponentiaalinen kasvu verkon kerrosten lisdéntyessa (exponential in the
depth) (Lecun ym., 2015). Yleisesti kiytetyt CNN:t sisdltavét tyypillisesti 10—20 kerrosta
toiminnallisia funktioita ja niistd kussakin voi olla yli 100 piilotetun kerroksen yksikkoa tai
aktivaatiofunktiota (Shimizu & Nakayama, 2020). Lisdksi verkoissa voi olla satoja miljoonia
painotusarvoja ja miljardeja funktioiden vilisid yhteyksid (Lecun ym., 2015). Neuroverkkojen
kouluttaminen on nopeutunut merkittdvésti kasvaneen laskentatehon seké tietolaitteiden ja
ohjelmistojen tehokkaamman yhteensovittamisen ansiosta (Lecun ym., 2015).

Syvéoppivat CNN:t ovat mahdollistaneet lukuisia ldpimurtoja kuvien, videoiden ja
ddnien késittelyssd, mutta myds sekvenssimuotoisen datan késittelyssd (Lecun ym., 2015).
Alypuhelimien, robottien ja itseohjautuvien autojen kehittyneet ominaisuudet perustuvat myos
usein CNN hyddyntéviin ohjelmistoihin (Lecun ym., 2015). CNN:t ovatkin osoittautuneet jo vuosia
sitten ylivoimaisiksi perinteisiin koneoppimisen menetelmiin verrattuna ldhes kaikissa tunnistamista
tai havainnointia vaativissa tehtévissd (Lecun ym., 2015). My®ds joissakin ladketieteellisissa
kokeissa, kuten eturauhasen kudosnéytteiden syopdsolukon visuaalisessa tunnistuksessa, CNN:n
suorituskyky on ylittdnyt patologien keskiméérdisen kyvykkyyden jo vuosia sitten (Lecun ym.,

2015).

Neuroverkon kouluttaminen

Tassé esimerkissd kédsittelen ohjattuun oppimiseen perustuvan neuroverkon kouluttamista
padpiirteittdin. Neuroverkon kouluttaminen alkaa koulutukseen kdytettdvian datan jakamisella
kolmeen tietojoukkoon; koulutusjoukkoon, validointijoukkoon ja testijoukkoon. Tdmén jilkeen
halutulle ennusteelle luodaan tavoite eli maaritelma sille, millainen neuroverkon antama tuloste
vastaa riittdvéan tarkasti esitettyyn kysymykseen (Eraslan ym., 2019).

Seuraavassa vaiheessa neuroverkolle mééritellddn parametrit koulutusjoukon datan
perusteella (Eraslan ym., 2019). Monimutkaisen neuroverkon toiminta vaatii useiden laskennallisten
algoritmien hyodyntamisti, jotka esimerkiksi voivat muokata iteratiivisesti neuroverkon

parametreja verkon toiminnan optimoimiseksi (Zhang ym., 2023).
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Seuraavaksi neuroverkon toiminnan kannalta suurempia tekijoité, kuten verkon
kerrosten miéraa tai sen kisittelemien datajoukkojen kokoa arvioidaan ja pdivitetddn
validointijoukon tuottamien arvojen perusteella (Eraslan ym., 2019). Validointidatalla ei kuitenkaan
endd sdddelld neuroverkon funktioiden parametreja, vaan arvioidaan verkon suorituskykya
tuntemattoman datan avulla, jotta esimerkiksi mallin ylisovitukselta viltyttiisiin. Ylisovitus on tila,
jossa verkon parametrit eivét endd kykene yleistimidan oppimaansa koulutuksessa kiytettdvin
datajoukon ulkopuolelle (Eraslan ym., 2019).

Validointivaiheessa parhaaksi tulkitut mallit testataan testivaiheessa testijoukon
avulla, jonka jélkeen ne ovat valmiita kdyttoon tai palautettavaksi takaisin kehitykseen (Eraslan
ym., 2019). Testivaiheessa ei siis endéd optimoida neuroverkon toimintaa, vaan testataan sen
suorituskykyéd. Lopullisen mallin tulisikin pystyé tarkimpiin ennusteisiin koulutuksen aikana
kisittelemittoman testidatan perusteella (Eraslan ym., 2019). Esimerkiksi aikaisemmin
kasittelemani koiraesimerkin kohdalla tallaista testidataa edustaisi kuva koirasta, jota malli ei ole
koulutusvaiheessa tarkastellut. Validointi ja testausniytteet tulee olla mallille entuudestaan
tuntemattomia, jotta mallin parametrien yleistdmiskykya voitaisiin aidosti testata. Neuroverkon
koulutukseen ja siind kéytettdviin menetelmiin vaikuttaa merkittdviasti myds verkon kéyttotarkoitus.
Esimerkiksi DNA-pohjaisten mallien luomisessa genomidatajoukkojen erilaisuutta voidaan
varmistaa jattamélla kokonaisia kromosomeja testi- ja validointijoukkojen ulkopuolelle sen sijaan,

ettd genomin alueita ryhdyttdisiin satunnaisesti sekoittamaan (Eraslan ym., 2019).

3. Synteettinen biologia ja syvdoppimisen mahdollisuudet

Tekodlyn tehokas hyddyntdminen on mahdollista vain silloin, kun ymmérrimme riittdvén hyvin
tulevan kayttokohteen seka siihen liittyvien prosessien toiminnan ja periaatteet (Beal ym., 2016).
Biologiset jérjestelmét ovat hyvin kompleksisia johtuen useista tekijoisté, kuten solujen
monimutkaisista sdételyverkostoista, geneettisestd muuntelusta ja epigenetiikasta (Zhang ym.,
2023). Tama vaikeuttaa paitsi synteettisen biologian jirjestelmien suunnittelua, mutta myos
tekodlyn hyodyntamistd niiden luomisessa. Liséksi tekodlyn tarjoamien tyokalujen tehokkaampaa
kayttod varten, synteettisen biologian suunnittelu tulisi yhdenmukaistaa tietoteknisten standardien
kanssa (Zhang ym., 2023). Talld hetkelld alan suunnittelu on kuitenkin vield kaukana ndiden
standardien saavuttamisesta (Zhang ym., 2023).

Yhteensovittamisessa on kuitenkin edistytty ja tekodlyn sovellus esimerkkeji

biologiassa on jo paljon. Kdyttokohteita ovat esimerkiksi genomitutkimus, proteiinien rakenteet ja
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sitoutuminen, aineenvaihdunnan ennustaminen ja transkriptiosdatelyverkostojen kartoittaminen
(Camacho ym., 2018). Liséksi syvdoppimista hyodynnetddn esimerkiksi sekvenssianalyysissa,
geenien vilisten vuorovaikutuksien ja sdédtelyalueiden tunnistuksessa sekd kromatiinin
pakkautumisen tilan ja geenien ilmentymisen analyysissa. (Beal ym., 2016). Edelld mainittujen
esimerkkien tuottama tieto helpottaa merkittdvasti rationaalista suunnittelua esimerkiksi

synteettisten biokomponenttien ja organismien luomisessa.

3.1 Synteettinen biologia ja mallintaminen

Synteettisen biologian jérjestelmien, kuten synteettisten solujen luomiseen kiytettidvien
menetelmien tulisi olla ennustettavia. Toisin sanoen, olemassa tulisi olla kyky mallintaa kokeiden
lopputuloksia kdytettdvien komponenttien ja parametrien perusteella (Zhang ym., 2023)
Kvantitatiivinen synteettinen biologia on synteettisen biologian osa-alue, jossa synteettisen
biologian ongelmia l&hestytddan laskennallisesta ndkdkulmasta prosessien tarkkuuden ja
ennustettavuuden parantamiseksi sekd jarjestelmien rationaalista suunnittelua varten (Zhang ym.
2023). Siiné keskitytddn tutkimaan laskennallisesti biologisia jarjestelmid alhaalta-ylos (bottom-up)
periaatteella, hyodyntden yksinkertaistettuja kvantitatiivisia vuorovaikutussuhteita monimutkaisten
biologisten ilmididen havainnollistamiseksi (Zhang ym., 2023).

Rationaalista suunnittelua helpottamaan on olemassa kaksi keskeistd mallia, joiden
avulla on mahdollista kvantifioida biologisia jirjestelmii; kokeelliseen havainnointiin pohjautuva
valkoisen laatikon malli (white-box) sekd dataan pohjautuva mustan laatikon malli (black-box)
(Zhang ym., 2023). Valkoisen laatikon malli voi olla esimerkiksi solun ominaisuuksien kuvailu,
joka on tuotettu synteettisen analyysin avulla differentiaaliyhtdloilla lasketuista lopputuloksista.
Mustan laatikon malli taas perustuu suoraan korrelaatioon syotedatan ja tulostedatan valilld (Zhang
ym., 2023). Valkoisen laatikon mallissa siis tiedimme mité laatikko pitdé sisdlldan ja miksi
kyseinen lopputulos syntyy, mutta mustan laatikon malli voi antaa meille vastauksen ilman etti
ymmairramme yksityiskohtaisesti ilmioon johtavia tekijoitd (Eslami ym., 2022). Mustan laatikon
mallissa dataa voidaan kisitelld esimerkiksi CNN:n avulla, kuten DeepMindin proteiinirakenteita
ennustava AlphaFold2 (Jumper ym., 2021).

Tarkkojen laskennallisten menetelmien yhdistiminen syvdoppimisen malleihin
mahdollistaa entistd tehokkaamman data louhinnan seka biologisten jarjestelmien piilossa olevien
vuorovaikutuksien etsimisen. Tdméa helpottaa merkittdvésti synteettisen biologian komponenttien ja
jarjestelmien mallintamista sekd suunnittelua. Yksi tekodlyn merkittavistd mahdollisuuksista

synteettisessd biologiassa liittyykin kattavaan mallintamiseen, jossa neuroverkkojen luomien
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mallien avulla tutkimuksiin ja kokeisiin sekd niiden suunnitteluun kdytettdvé aika véhenisi
huomattavasti (Eslami ym., 2022). Mikaili kokeiden tuloksia voitaisiin tehokkaasti ennustaa, ei

erehdyksen kautta oppiminen olisi endd vilttimatonta (Eslami ym., 2022).

3.2 Syvdoppiminen ja synteettiset komponentit

Monimutkaisempien synteettisten jdrjestelmien, kuten protosolujen luominen edellyttdd usein
synteettisten geenipiirien (gene circuit) suunnittelua ja rakentamista (Camacho ym. 2018). Nama
piirit rakentuvat synteettisten ja luonnollisten komponenttien avulla luoduista pienisti
geeniverkoista ja niiden sditelytekijoistd (Camacho ym. 2018). Koska geneettiset rakenteet
toteutetaan synteettisessd biologiassa spesifisti haluttua lopputulosta varten, kaikkien kéytettdvien
komponenttien tunteminen on edellytys geenipiirin ennustettavalle toiminnalle. Synteettisten
komponenttien luomiseen liittyy kuitenkin useita haasteita. Tdllaisia ovat esimerkiksi kédytettdvien
molekyylien ei-toivotut vuorovaikutukset ja sellaisten keskenddn vuorovaikuttavien molekyylien
16ytaminen, jotka kayttiytyisivit tutkimusympéristdssd tdsmélleen ennalta méadritellysti, esimerkiksi
héiritseméttd muiden molekyylien toimintaa (Nesbeth ym., 2016).

Néiden ongelmien ratkaisemiseksi on pyritty etsiméén ja luomaan uusia synteettisid
biokomponentteja tekodlymallien avulla (Zhang ym., 2023). CNN:lla voidaan esimerkiksi luoda
synteettisid cis-sditelyelementtejd sekd paikantamaan tehokkaasti transkriptiotekijoiden
sitoutumiskohtia (Zhang ym., 2023). Erittdin merkittidvia synteettiselle biologialle ovat myos
sovellukset, joiden avulla voidaan mallintaa ei-koodaavien alueiden merkitystd genomissa ja
paljastamaan tehokkaammin moniulotteisia orgaanisia rakenteita ja vuorovaikutuksia, kuten
esimerkiksi proteiinien laskostumista (Eraslan ym., 2019). Synteettisten biokomponenttien
suunnittelussa voidaan myos hyddyntii useita tekodlymuotoja ja tyokaluja samanaikaisesti (Eslami
ym., 2022). Téllaisia voivat olla esimerkiksi predikatiivisten ja generatiivisten mallien seké ohjatun
ja ohjaamattoman oppimisen menetelmien yhdistely kiyttokohteen vaatimusten mukaisesti (kuva3)

(Zhang ym., 2023).
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Kuva 3. Kuvassa esitettyné synteettisten biokomponenttien luomisessa kiiytetty syvioppimisen yhdistelmémalli,
joka sisiltiid generatiivisen ja predikatiivisen neuroverkon. Jirjestelmi sijaitsee DBTL syklin (kuva 1) L-
vaiheessa (oppiminen) ja sen tuottama tieto palautetaan iteratiivisesti syklin D-vaiheeseen (suunnittelu). Ohjatun
predikatiivisen ja ohjaamattoman generatiivisen syvineuroverkon yhdistelmilli prosesseista voidaan saada

tehokkaampia (Malli: Zhang ym., 2023).

Esimerkkind Escherichia coli promoottorit de novo

DNA :n promoottorialueet ovat keskeisessé roolissa geeniekspression aktiivisuuden sédételyssa (Y.
Wang ym. 2020). Tdmin vuoksi promoottorielementtien harkittu valinta on tarkedd esimerkiksi
synteettisten solujen aineenvaihdunnan suunnittelussa seka transkriptioaktiivisuuden optimoinnissa
(Y. Wang ym. 2020). Syvidoppimisen menetelmét ovat tuoneet uusia vaihtoehtoisia tapoja
promoottorien suunnitteluun. Tallaisia ovat esimerkiksi luokitteluun perustuvat generatiiviset
kilpailevat verkostot (generative adversarial networks, GAN) (Y. Wang ym., 2020). GAN:t ovat
syvaneuroverkkopohjaisia generatiivisia ohjaamattoman oppimisen jarjestelmii, jotka kykenevat
tehokkaasti 10ytdméén datasta piilossa olevia yksityiskohtia ja vuorovaikutuksia (Eraslan ym.,
2019). GAN:n avulla on jo luotu onnistuneesti koettimia proteiineja varten seka synteettisid geeneja
antimikrobiaalisten peptidien luomiseen (Y. Wang ym., 2020). GAN:t ovat osoittautuneet
hyddyllisiksi myds promoottorien suunnittelussa (Y. Wang ym., 2020).

Tekodlyjérjestelmédn ndikokulmasta transkriptiokoneistoa voi verrata

molekyyliluokittelijaan, joka erottelee toiminnalliset promoottorisekvenssit genomin muista alueista
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transkription mahdollistamiseksi (Y. Wang ym., 2020). Synteettisten promoottorien on vastattava
ominaisuuksiltaan luonnollisia promoottoreita, jotta transkriptio toimisi. GAN voidaan optimoida
hyvin tdhén kdyttokohteeseen, silld se voi oppia erottamaan sekd luokittelemaan luonnolliset ja
synteettiset promoottorielementit jiljitellen transkriptiokoneiston roolia soluissa (Y. Wang ym.,
2020).

Y. Wang ym. (2020) kehittelivit GAN:n pohjalta de novo-mallin synteettisten
promoottoreiden luomiseen sekd niiden aktiivisuuden ennustamiseen. Ndma tekoédlyn avulla luodut
promoottorit sisdltdavit kaikki luonnollisten promoottorien keskeiset ominaisuudet, kuten E.colin k-
mer taajuudet ja -10 ja -35 toistojaksot RNA-polymeraasin sigma faktorin sitoutumista varten seké
nédiden sekvenssialueiden viliset etdisyysvakiot (Y. Wang ym., 2020). Promoottorien toimintaa
mitattiin testaamalla niiden aktiivisuutta ekspressoimalla fluoresoivaa proteiinia E.coli:ssa (Y.
Wang ym., 2020). Promoottorin toimintaennustemallin avulla toteutetun suodatuksen jilkeen jopa
70.8 % promoottoreista osoittautui toimintakykyiseksi (Y. Wang ym., 2020). Jotkin luoduista
promoottoreista osoittautuivat aktiivisemmiksi kuin luonnolliset verrokkipromoottorit tai niiden
aktitvisimmat mutanttimuodot (Y. Wang ym., 2020). GAN:t voivatkin tarjota lukuisia
mahdollisuuksia synteettiselle biologialle tulevaisuudessa esimerkiksi promoottorien, geenien ja

niiden sditelyalueiden mallintamiseen sekd luomiseen.

Synteettiset proteiinit ja niiden vaatimukset

Proteiinirakenteiden ymmaértdminen on vélttdmatontd biologisten mekanismien ymmaértdmiseksi
(Jumper ym., 2021). Esimerkiksi DNA- ja RNA-sitoutuvilla proteiineilla on keskeinen rooli
geenien ilmentymisen sditelyssd. Ne vaikuttavat keskeisesti myds transkription sditelyyn ja
vaihtoehtoiseen silmukointiin (Alipanahi ym., 2015). Proteiinien perusteellinen tunteminen
helpottaa myos huomattavasti synteettisen biologian jédrjestelmien suunnittelua. Proteiinien rakenne
ja niiden laskostumisen ymmaértaminen on ollut kauan yksi molekyylibiologian suurimmista
haasteista (Brinkhaus ym., 2023). Proteiinien 20:std eri aminohaposta rakentuva 3-ulotteinen
molekyylirakenne mahdollistaa kemiallisten sidosten muodostumisen ja proteiinin
rakenneyksikdiden jarjestdytymisen lukemattomilla eri tavoilla (Brinkhaus ym., 2023; X. Wang
ym., 2022). Seurauksena on valtava maird eri proteiinivariantteja, joiden mallintaminen on
huomattavan monimutkaista (Brinkhaus ym., 2023; X. Wang ym., 2022). Proteiinien kartoitus,
mallintaminen ja rakentaminen on kuitenkin kehittynyt nopeasti tekodlyn ansiosta ja saavuttanut
merkittdvid askelia viime vuosina (Zhang ym., 2023). Esimerkkeji ndistd saavutuksista ovat muun

muassa seuraavaksi esiteltdvit AlphaFold ja Synthetic Binding Proteins.
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Proteiinien rakenteet ja AlphaFold 1&2

Vuonna 2020 DeepMind-tiimi julkaisi saavuttaneensa lapimurron proteiinien 3D-rakenteiden
ennustamisessa AlphaFoldin avulla (Brinkhaus ym., 2023). AlphaFold ja Baker-laboratorion
RoseTTA fold syvdoppimisen algoritmit ovat sittemmin mullistaneet proteiinien de novo-
suunnittelun lisdten merkittavasti ymmaérrystd koskien proteiinien rakenteita ja vuorovaikutuksia
(Zhang ym., 2023). AlphaFold 2 on tekodlyyn ja syvdoppiviin neuroverkkoihin perustuva tyokalu,
joka on luotu tunnistamaan proteiinien rakenne ja laskostuminen yksityiskohtaisesti (Jumper ym.,
2021). Tunnistaminen perustuu linjattujen aminohapposekvenssien syotedataan, jonka avulla
neuroverkko tulostaa ennusteen proteiinin aminohapporakenteiden 3D-koordinateista (Jumper ym.,
2021). Avoimesti saatavilla oleva AlphaFold Protein Structure Database sisiltdd jo yli 200
miljoonaa mallinnettua proteiinin 3D-rakennetta (Zhang ym., 2023). Tdmaé kattaa valtaosan
maapallon tunnetuista proteiineista. Myds ihmisen proteiinien rakenteista jo 98,5 % on pystytty

ennustamaan AlphaFoldin avulla (Brinkhaus ym., 2023).

Synthetic binding proteins (SBP)

Tekodly, laskennallinen mallinnus seka proteiinien rakenteiden yksityiskohtainen tunteminen
mahdollistavat uuden sukupolven proteiinien kehittdmisen useisiin eri kdyttotarkoituksiin
(Brinkhaus ym., 2023). SBP:t ovat synteettisid proteiineja, jotka on suunniteltu spesifii
kayttotarkoitusta varten. Esimerkiksi sitoutumaan haluttuun molekyylirakenteeseen, kuten DNA -
sekvenssiin. SBP:t toteutetaan yleensd hyodyntamailld kiyttotarkoitukseen parhaiten sopivien
synteettisten tai luonnosta 16ytyvien proteiinien runkoja (X. Wang ym., 2022). Luonnollisiin
mikromolekyyleihin tai vasta-aineisiin verrattuna SBP:t voidaan suunnitella esimerkiksi
rakenteeltaan pienemmiksi, molekyylipainoltaan kevyemmiksi, paremmin kudoksia ja
solurakenteita ldpéiseviksi, vakaammiksi sekd vihemman immunogeenisiksi (X. Wang ym., 2022).
Esimerkiksi SBP:n vakaus eri lampotiloissa on arvokas ominaisuus, joka mahdollistaa niiden
edullisen tuotannon bakteereissa, hiivoissa ja jopa kemiallisella synteesilld (Brinkhaus ym., 2023).
Nadisté proteiineista valtaosa pysyy toiminnallisina ldmpétilan vaihdellessa 37—120°C vililla
(Brinkhaus ym., 2023). Lisdksi ne voivat kestéd jopa vuosien sdilytyksen huoneenlammossa
(Brinkhaus ym., 2023). Suurin osa SBP:istd on my0s affiniteetiltd&n hyvin voimakkaita (<100 nM)
eli ne sitoutuvat tehokkaasti kohteeseensa jo hyvin pieniné pitoisuuksina liuoksessa (Brinkhaus ym.,
2023). Kaikkien luotujen SBP:en sitoutumiskohdat on kartoitettu ja niiden kédyttokohteet kattavat
suuren miérdn eri organismeja sekd molekyylejd (Brinkhaus ym., 2023). SBP proteiineja varten on

olemassa avoin SYNBIP tietokanta, josta 10ytyy tietoja ndiden synteettisten proteiinien rungoista,

17



biofysikaalisista ominaisuuksista, tietoja mahdollisista sitoutumiskohdista ja esimerkkeja

proteiinien kayttomahdollisuuksista (Brinkhaus ym., 2023).

3.3 Synteettiset solut

Tarvittavien komponenttien tunteminen ja rakentaminen mahdollistaa kokonaisten solujen
muokkaamisen ja luomisen synteettisten rakenteiden avulla. Alhaalta-ylds (bottom-up)
menetelmilld tarkoitetaan mahdollisuutta rakentaa uudenlaisia organismeja synteettisten ja
luonnossa esiintyvien komponenttien yhdistelmilld (del Moro ym., 2023). Téllaisia ovat esimerkiksi
protosolut (Biotekniikan neuvottelukunta, 2013). Alhaalta-yl6s soluja voidaan kiyttda esimerkiksi
tutkimusalustoina biologian alan perustavanlaatuisten kysymysten ja teorioiden tutkimuksessa (del
Moro ym., 2023).

Toisenlaisen ldhestymistavan tarjoavat ylhdilta-alas (top-down) menetelmat. Y1haalta-
alas menetelmilld tarkoitetaan luonnollisten organismien, kuten bakteerien synteettisten elementtien
avulla muokattuja linjoja (del Moro ym., 2023). Yleensa ylhééltd-alas solut on pyritty optimoimaan
tiettyjé erityistehtivid varten, kuten bioteollisuuden entsyymituotantoa varten (del Moro ym., 2023).
Taménkaltaisissa sovelluksissa, joissa mikrobien proteiinituotantoa pyritidn parantamaan,
avainasemassa ovat transkription ja translaation optimointi (Nikolados ym., 2022). Synteettisten
mikrobikantojen optimointi proteiinien tuottamista varten on saavuttanut lupaavia askelia
esimerkiksi syvdoppivien neuroverkkojen mahdollistamien “sekvenssistd ekspressioon”
menetelmien kehittdmisen myotd (Nikolados ym., 2022). Ndiden menetelmien avulla
kohdeorganismiin voidaan ohjelmoida tarvittavia geenikomponentteja ekspressoimaan haluttuja

proteiineja (Nikolados ym., 2022).

3.4 Geneettiset neuroverkot

Synteettisten genomien on osoitettu pystyvén tdysin jéljittelemdin luonnollisia biologisia
mekanismeja (Zhang ym., 2023). Tdéma mahdollistaa luonnollisten biologisten prosessien
mallintamisen synteettisten genomien avulla (Zhang ym., 2023) seki tekodlyneuroverkkojen
suunnittelun osaksi biologisia jarjestelmid. Ndiden menetelmien avulla voitaisiin esimerkiksi 16ytaa
uusia mahdollisuuksia biologisten prosessien, kuten solujen aineenvaihdunnan tai viestinnin

ymmartdmiseen ja hallitsemiseen.
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Geenisiitelytekodly

Solujen geenisditelyyn ja molekyylisignalointiin liittyvit prosessit muistuttavat kaikessa
monimutkaisuudessaan hyvin paljon tekodlyneuroverkkoja (Balasubramaniam ym., 2023). Tdmin
vuoksi niitd voidaan hyodyntdd geenisdételytekodlyn (genetic regulation artificial intelligence,
GRAI) mallintamisessa solujen sisille seké niiden vilille (Balasubramaniam ym., 2023). Solujen
valistd viestintdd kyetddn hyodyntdmiain esimerkiksi eri soluryhmille jaettujen geneettisten
elementtien toiminnan koordinoimisessa (Nesbeth ym., 2016). Koska solujen vaste ympariston
signaaleille vaihtelee my0s solupopulaation yksildiden vililld, on mahdollista luoda populaatioita,
joiden valitut soluryhmét ilmentévét halutunlaisia vasteita. Solupopulaatioita voidaan esimerkiksi
kouluttaa poistamaan soluja, joiden vaste valitulle signaaleille ei ole halutunlainen (Nesbeth ym.
2016). GRALn avulla on jo esimerkiksi ohjelmoitu bakteeripopulaatioita suorittamaan
monimutkaisia laskutoimituksia ja kdynnistimaan reaktiosarjoja bakteerien liikkumisen ohjausta
seka jatetuotteiden hajotusta varten (Balasubramaniam ym., 2023). GRAI:ta voitaisiin
tulevaisuudessa hyddyntdd esimerkiksi ympéaristomyrkkyjen hajottamisessa tai bioteollisuuden

prosesseissa, jotka kykenisivét jatkuvasti sddtelemdén itsedén toiminnan optimoimiseksi.

Bakteerien TCS-jérjestelmisti tekodlyyn

Bakteerien kaksikomponenttiset signalointijarjestelmait (two-component systems) eli TCS-
jérjestelmit mahdollistavat bakteerien kyvyn aistia ympéristodan kemiallisten signaalien perusteella
(del Moro ym., 2023). TCS-signalointi perustuu proteiinifosforylaatioon, jossa sensorina toimiva
histidiinikinaasi tunnistaa ymparistostidédn tulevan kemiallisen signaalin ja kdynnistda
autofosforylaation spesifissa histidiinijaddmassa. Seurauksena fosforyloitu histidiinikinaasi siirtda
fosfaattiryhmén vastesditelijin aspartaatille, jolloin sédtelija muuttaa kohdegeenin aktiivisuutta.
Jarjestelmin avulla bakteerit kykenevit reagoimaan ja sopeutumaan ympéristoonsa
(del Moro ym., 2023). TCS-jérjestelma on esimerkki luonnollisen geenisdételyverkoston (GRN)
algoritmista, joka voidaan mallintaa ja luokitella GRAI:ksi (Balasubramaniam ym. 2023).
Verrattuna CNN:n tissd esimerkissé signaalihistidiinikinaasit edustavat verkon syodtekerrosta ja
muut prosessiin osallistuvat molekyylit, geenit sekd niiden viliset vuorovaikutukset muodostavat
verkon piilokerrokset. Lopullinen vaste, kuten tietyn geenin kdynnistyvi ekspressio muodostaa
tulosteen (Balasubramaniam ym. 2023). GRAI-jarjestelmét ovat vield alkutekijoissddn, mutta voivat
tulevaisuudessa tarjota mielenkiintoisia mahdollisuuksia esimerkiksi solujen aineenvaihduntaan

liittyvéssa tutkimuksessa.
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4. Pohdinta

Tietolaitteiden laskentatehon eksponentiaalinen kasvu viime vuosikymmenien aikana on
mahdollistanut korkean suorituskyvyn (high-throughput) menetelmien kehittamisen seké biologisen
datan nopean lisddntymisen. Synteettisen biologian tutkimukselle uudet menetelmat ja tyokalut
tarjoavat lukuisia uusia mahdollisuuksia oppia sekd ennustaa monimutkaisia biologisia prosesseja ja
luoda entistd monimutkaisempia synteettisen biologian jdrjestelmid (Zhang ym., 2023). Synteettinen
biologia ja syvdoppimisen tyokalut voivat ratkaista lukuisia haasteita esimerkiksi
ympaéristonsuojelussa, maanviljelyssé ja useimmilla teollisuuden aloilla, kuten lddke-, energia-,
materiaali- ja elintarviketeollisuudessa (Camacho ym. 2018). Mielenkiintoinen mahdollisuus
tulevaisuuden kannalta on my0s se, ettd seuraavat merkittavit askeleet synteettisen biologian alalla
voisivat liittyd ldpimurtoihin nisékkdiden solujen muokkaamisessa (Zhang ym., 2023)

Synteettisen biologian kehittyessi yhd merkittivimmaksi tieteenalaksi, sen suurimmat
haasteet vaativat kuitenkin entistd enemman huomiota. Teknisid haasteita on vield paljon.
Ulottuvuuksien kirous (curse of dimensionality) on jatkuva paénvaiva monikerroksisten
neuroverkkojen kehittdmisessa. Télld tarkoitetaan neuroverkkojen monimutkaisuuden ja
ulottuvuuksien lisddntymisen aiheuttamaa laskentatehon eksponentiaalista kasvua (Eslami ym.,
2022). Sama kirous koskee myos solunsisdisten ja -vélisten vuorovaikutusten monimutkaisuutta ja
niiden mallintamista. Ongelmana on lisdksi tekodlyn koulutuksessa kéytettivin datan pirstaleisuus
niin datan sijainnin, kuin rakenteenkin puolesta (Eslami ym., 2022). Usein datasta puuttuu myos
tekodlyn kannalta kriittisid ominaisuuksia kuten konteksti, selitettdvyys tai vertailukohteet.
Tekodlyn koulutusta varten kdytettdvan datan tulisi olla kuratoitua, korkealaatuista ja koekohtaisesti
yksildityd (Eslami ym., 2022). Datan saatavuuteen liittyen ongelmia on myds datan arkistoinnissa.
Tekodlyn koulutuksessa tulisi huomioida myos aiempien kokeiden lopputulosten kannalta
vihemmain merkityksellistd dataa. Tutkimukset kuitenkin etenevit usein tiukassa aikataulussa ja
budjetissa. Tamin vuoksi vahemmén merkitykselliseksi mielletyn datan arkistointi voi olla
puutteellista. Pelkdstddn onnistuneisiin kokeisiin perustuva data voi monimutkaistaa tekodlymallien
kehittamisté ja lisdtd niissd esiintyvédd harhaa (Eslami ym., 2022). Suuri osa tekoélyn koulutukseen
kéytettdvastd molekyylidatasta ei mydskédén ole avoimesti saatavilla FAIR (Findable, Accessible,
Interoperable, Re-usable) suositusten mukaisesti (Brinkhaus ym., 2023). FAIR-periaatteiden
tavoitteena on varmistaa datan 16ydettavyys, saavutettavuus, yhteensopivuus ja
uudelleenkiytettavyys kaikille ihmisille maailman muuttuessa yha datakeskeisemmaéksi (Tieteen

tietotekniikan keskus, 2023). Avoimen ldhdekoodin syvéoppimisen aihiot ja pilvipalveluiden
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kehittyminen ovat kuitenkin mahdollistaneet yhd useammalle tutkijalle pddsyn syvdoppimisen
menetelmien hyodyntdmiseen (Brinkhaus ym., 2023).

Ajankohtainen ja yhd kasvava uhka tutkimukselle on my0s rahoituksen riittdvyys
maailmantalouden osoittaessa lisddntyvad epavarmuutta. Syvdoppimisen kehityksen tiella
synteettisessd biologiassa on tilld hetkelld myds perustavanlaatuisen ymmaérryksen puute
laajempien geneettisten jarjestelmien kuten synteettisten geenipiirien suunnittelusta ja toiminnasta.
Liséksi standardoitujen komponenttien véhdisyys voi olla tutkimuksen hidasteena (Camacho ym.
2018). Tarvitsemme lisdd ymmarrystd tehokkaampien syvdoppimisen tydkalujen valintaan ja
luomiseen, mutta my0s sithen millaisia tekodlyn muotoja me oikeastaan haluamme luoda.

Geenitekniikka, synteettinen biologia ja tekodly ovat heréttineet yhteiskunnallisesti
paljon keskustelua ja aiheellistakin huolta niin eettisyyden kuin turvallisuudenkin vuoksi.
Yksilollisestd ndkokulmasta tekoédlyn tuoma tietoturvariski on todellinen esimerkiksi tilanteessa,
jossa tekodlylld on pddsy perinteisten henkilGtietojen lisdksi ihmisen genomiaineistoon (Shimizu &
Nakayama, 2020). Globaalisti suurempi riski liittyy kuitenkin protosolujen tai muiden synteettisten
organismien padtymiseen luontoon, silld ne voisivat aiheuttaa odottamattomia vaikutuksia
ekosysteemeissé (Biotekniikan neuvottelukunta, 2013). Lisdksi yhd useamman ihmisen
hyodyntéessa pitkille kehittyneitd tekoédlyn ja biologian tydkaluja, niihin liittyva vaarinkdyton riski
kasvaa merkittavéasti. Eettisestd ndkokulmasta tarkasteltuna synteettisen biologian menetelméit,
joissa luodaan ja yhdistelldédn taysin uudenlaista eldméd, voivat olla voimakkaassa ristiriidassa
useiden ithmisten eldménkatsomuksen kanssa. Eettisid arvoja ei tulisi unohtaa, mutta ne eivét
kuitenkaan saisi liiaksi jarruttaa tieteenalojen kehitystd. Synteettisen biologian ja tekodlyn tutkimus
vaatii maailmanlaajuisesti yhtendisti ja ajantasaista lainsdddintod seké riittdvad valvontaa. Ikéava
kylla timai ei ole tdysin toteutettavissa nykyisenkaltaisessa maailmassa.

ASI ja AGI ovat onneksi vield teoreettisia tekodlyn muotoja. Elimme kuitenkin jo
ajassa, jossa kykenemme yhdistimidn monimutkaisia biologisia jirjestelmié tietolaitteisiin ja
tekodlyyn. Pystymme myds yhdistdmaan pitkélle kehittyneiti itseoppivia tietoteknisid
saavutuksiamme eldviin organismeihin, my0s ihmiseen. Vilpittdméassd mielessd voimme opetella
muokkaamaan miljardien vuosien aikana kehittyneitd herkkid biologisia jarjestelmii ja niiden
peruskomponentteja paremman eliménlaadun ja ehkd myos pidemmain eldmin tarjoamiseksi meisté
jokaiselle. Toisella puolella motivaattorina voi kuitenkin toimia ahneus ja itsekkyys. Kilpailu
toisiamme vastaan luonnon kustannuksella pitdisikin saada kdénnettyé kilpailuksi aikaa vastaan,

elamdn puolesta. “What we cannot create, we cannot understand” - Richard P. Feynman
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