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Sdhkoinen ensihoitokertomus avaa ovet hoitopdatdksia ohjaavan tekodlyn
rakentamiseksi. Paikalliseen ensihoitojdrjestelmdan raataloity tekodly auttaisi
kliinikkoa tunnistamaan korkean ja keskisuuren riskin potilaat ilman, etta

paivystyspisteet ruuhkautuisivat.

dhestyvin elottomuuden merkit niky-

vit potilaan peruselintoimintojen hii-

riéind tunteja ennen sydinpysihdysti

tai kuolemaa (1,2). Sairaalapotilaiden

uhkaavaa elottomuutta on ennustettu

aikaisen varoituksen pisteytysjirjestel-

milld, joista suomalaisille tutuin lienee NEWS

(National Early Warning Score) (3). On osoi-

tettu, ettd NEWS soveltuu kiytettiviksi myos

sairaalan ulkopuolella (4). NEWS kykenee en-

nustamaan kohtalaisesti potilaiden kuolleisuutta

jopa 30 piivin aikajinteelld, kun NEWS-pisteet

ovat korkeat (yli 6 pistettd) tai hyvin matalat (0
pistettd) (5).

NEWS-pisteytys on kuuteen fysiologiseen

mittaukseen ja lisihapen tarpeeseen pohjautu-
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va riskinarvion apuviline. Se tiydentdd, muttei
korvaa potilaan huolellista kliinistd tutkimista,
ja NEWS-pisteytykselld on yleisesti tunnetut
rajoituksensa. NEWS-pisteytysti ei esimerkiksi
tule kiyttdd lasten ja raskaana olevien eikd selkiy-
dinvammapotilaiden riskinarvioon tai epiiltdessi
akuuttia koronaarioireyhtymii tai suolistove-
renvuotoa. Lisiksi kroonista ventilaatiovajausta
sairastaville potilaille tulisi kdyttdd muokattuja
saturaatioarvoja, mikd on huomioitu piivitetyssi
NEWS 2 -pisteytyksessi (6). Pediatrisille seki
obstetrisille potilaille on ehdotettu kiytettivik-
si omia aikaisen varoituksen pisteytyksid (7,8).
NEWS-pisteytystd tai muita aikaisen varoituk-
sen pisteytysjdrjestelmid lieneekin mahdotonta
raatdloidd koskemaan yleisesti kaikkia ensihoi-
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don kohtaamia potilaita. Voisiko kuitenkin te-
kodly taipua yleispiteviksi riskinarvion apuvili-

neeksi kliinikon tyokalupakkiin?

Tekodlyn anatomia

Tekoilylld (artificial intelligence) tarkoitetaan
tavallisesti jonkinlaista tietokonetta tai robottia,
joka kykenee matkimaan ihmisen kognitiivista
kapasiteettia vaativia toimintoja kuten ongel-
manratkaisua ja oppimista. Tdmin lavean kat-
totermin alle voidaan sijoittaa koneoppiminen
(machine learning). Koneoppimisessa matemaat-
tinen malli ja algoritmi kykenee oppimaan ja pa-
rantamaan suorituskykyiin. Kyky oppia eli 16ytia
yhteyksid, hahmoja ja rakenteita niille syotetyistd
esimerkeisti erottaa koneoppivat mallit perintei-
sesti ohjelmoiduista koodinpitkistd. Koneoppivat
mallit luovat itse oman ohjelmakoodinsa. Niille
esitetddn syote, josta ne oppivat optimaalisen vas-
tauksen esitettyyn kysymykseen tai ongelmaan.
Toisin sanoen koneoppivat mallit ovat dataoh-
jautuvia ja kykenevit tunnistamaan annetuista
esimerkeistd entuudestaan tuntemattomia yhte-
yksid ja riippuvuuksia. Tdmi ominaisuus tekee
niistd erityisen hyvid mallintamaan monitahoisia
fysiologisia ilmi6itd, joita ei pystyttdisi tyhjenti-
visti kuvaamaan perinteisilld tilastollisilla me-
netelmilla.

Tekoilyyn liittyvit sovellukset ovat pulpahta-
neet pinnalle edeltivin vuosikymmenen aikana,
koska tietokoneiden roimasti kohentunut lasken-
tatechokapasiteetti on mahdollistanut mutkikkaan
matemaattisen mallintamisen mielekkddssa
ajassa. Tekoily voidaan
valjastaa suoratoistopal-
veluiden katsojakohtais-
ten suositusten laatimisen
ohella liaketieteellisiin
tarkoituksiin erityisesti
diagnostisilla aloilla seki
tehohoitoldiketieteessa.

Hiljattain julkaistussa
Duodecimin teemanume-
rossa kisiteltiin tekodlyn
soveltamista radiologiassa,
patologiassa, silmidnpoh-
jakuvien tulkitsemisessa
sekd vastasyntyneiden teho-osastolla (9). Viime
vuonna New England Journal of Medicine -leh-
dessi julkaistiin aiheesta kattava katsausartikkeli
(10). Artikkelissa todettiin, ettd tuoreisiin teko-
dlytutkimustuloksiin voi suhtautua varovaisen

optimistisesti; toivottavasti jo lihitulevaisuudessa
tekoily avustaa hoitopditosten tekemisti.
Koneoppivan mallin oppiminen voi olla
valvottua (supervised) tai valvomatonta (un-
supervised). Valvotussa oppimisessa mallien
koulutusvaiheessa algoritmille voidaan esittdd
tuhansia, miljoonia tai jopa miljardeja esimerk-
kejd kerittyjen havaintojen ominaisuuksista, ja
sille kerrotaan kunkin havainnon mallivastaus
(kuva 1). Algoritmille voidaan esimerkiksi esit-
tdd potilastapausten demografisia tietoja, pitké-
aikaissairauksia, ajankohtaisia oireita, fysiologisia
mittauksia ja laboratoriovastauksia. Mallille ker-
rottu oikea vastaus voi olla jokin pditetapahtuma
kuten potilaan dkillinen menehtyminen. Koulu-
tusvaiheen jilkeen valvotun koneoppivan mal-
lin suorituskykyd arvioidaan mallille esitetyilld
uusilla havainnoilla, ja ennustusvoima voidaan
raportoida ROC-kiyrin alle jidvini pinta-alana
(AUC). Valvotut koneoppivat mallit siis anta-
vat rddtdloidyn ennusteen tai vastauksen niille
esitettyyn kysymykseen. Vastaavasti valvomat-
tomat koneoppivat mallit oppivat yrityksen ja
erehdyksen kautta. Valvomattomat koneoppivat
mallit koulutetaan simuloidussa ympiristossi ja
ne saavat positiivista vahvistusta oikein tehdyis-
td suoritteista ja negatiivista vahvistusta vdristd
vastauksista. Valvomaton koneoppiva malli voisi
esimerkiksi olla tekodly, joka suunnittelisi po-
tilaille yksilsllisid hoitopolkuja ottamalla huo-
mioon useita hoidon laadullisia mittareita.
Koneoppimismalli voi olla musta laatikko
(black box). Tilli viitataan mallien monimutkai-
seen ja joskus epdintuitiiviseen tapaan yhdistelld
eri muuttujia: vertausku-
vainnollisesti tekodlyn
mustaan laatikkoon ah-
detaan dataa, himirissi
laatikossa algoritmi tar-
kastelee miljoonia yksit-
tiisid heikkoja signaaleja
ja lopulta laatikosta put-
kahtaa ulos lopputulos.
Vaikka mallin sisiltimin
matematiikan kirjoittaisi
auki paperille, yksittdi-
selle kertoimelle ei vilt-
timittd ole mielekdsti
kliinistd merkitystd toisin kuin vaikkapa regres-
siomallien kertoimille. T4mi onkin tehokkaiden
koneoppimismenetelmien kuten hermoverkkojen
kiintépuoli. Mitd monimutkaisempia ilmioitd ja
yhteyksid malli kykenee oppimaan, sitd vaikeam-



Potilasaineisto ja
paatetapahtumat

Kuva 1. Esimerkki valvotusta oppimisesta.

pion tiydellisesti ymmirtdd, mitd malli on oppi-
nut sille syStetyisti esimerkeistd. Mustan laatikon
vahvuus piilee kuitenkin siind, ettd harjoitetun
koneoppimismallin ennuste on aina determinis-
tinen eli sen suoriutuminen voidaan varmistaa
erikseen keritylld edustavalla potilasaineistol-
la. Kun algoritmi on ulkoisesti validoitu, myds
skeptisimminkin kliinikon kannattaa pysihtyi
pohtimaan ennusteen merkitysti, vaikkei sithen
ensisilmiykselld uskoisikaan.

Kone pdihittda kynan ja paperin
NEWS-pisteytyksen kiistaton vahvuus on sen
yksinkertaisuus. NEWS-pisteiden laskeminen
onnistuu helposti ja pisteiden tulkinta on suo-
raviivaista. NEWS-pisteytys ja muut aikaisen
varoituksen pisteytys-

jarjestelmit perustuvat

kuitenkin perinteiseen

tilastotieteeseen eli li-

neaariseen logistiseen

regressioon. Tissd pii-

lee muutama itse tilas-

tolliseen menetelmain

liittyvd sudenkuoppa,

vaikka NEWS-pis-

teytystd kéytettdisiin

oikeaoppisesti siihen

soveltuvien potilaiden

riskinarvioon.

Jokainen seitsemisti NEWS-muuttujista tu-
lisi arvioida, jotta kokonaispistemiiri voitaisiin
laskea ja tehdd luotettavia johtopditoksid. Kiy-
tinnossi kaikkien NEWS-muuttujien mittaami-
nen ei ole vilttimatonti jokaisen ensihoitopoti-
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Koneoppivan menetelman
harjoittaminen ja ennustaminen
testipotilailla

Diagnostisen arvon
mittaaminen

laan kohdalla. Nilkkansa nyrjiyttineelle ei ole
tarpeen arvioida NEWS-pisteitd. Toisaalta ky-
seessd voi olla hititilapotilas, jolta ensihoitajat
eivit yksinkertaisesti ehdi mittaamaan kaikkia
NEWS-muuttujia, ja kokonaispisteet jaavit val-
heellisen mataliksi. Puuttuvat arvot muodostavat
siis merkittivin rajoitteen, mutta koneoppiville
menetelmille timi ei koidu ongelmaksi, ja mal-
lit voidaan kouluttaa ’reikiiselli” aineistolla.
Koneoppimalli pystyy siis antamaan luotettavan
ennusteen, vaikka potilaan hengitysfrekvenssi ja
lampétila olisivat vield mittaamatta. On myds
mahdollista, ettd joissakin hititilanteissa tietyt
mittaukset jddvit systemaattisesti tekemittd, ja
koneoppiva malli pystyisi tunnistamaan puuttu-
vien mittausten sormenjiljen ja hyédyntimain
titd informaatiota ennusteessaan.

Puuttuvien arvojen li-
siksi lineaarinen logistinen
regressio arvioi jokaisen
muuttujan erikseen eiki
huomioi mahdollisia pe-
ruselintoimintojen vilisid
interaktioita. NEWS-pis-
teytyksessd hengitysfrek-
venssin normaaliarvot on
naulattu lukemiin 12-20/
min riippumatta esimer-
kiksi syketaajuuden muu-
toksista. Modernit koneop-
pivat menetelmit kykenevit

kiertiméin timin ongelman ja voivat 16ytdd epi-
lineaarisia yhteyksid muuttujien vilille. Koneop-
pivat menetelmit voivat myds kisitelld valtavan
mddrin muuttujia, kunhan opetusaineistossa on
riittavisti havaintoja eli malliesimerkkejd. Erids-
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si tekodlytutkimuksessa arvioitiin koneoppivan
menetelmin kykyid ennustaa piivystyspotilaiden
osastohoitoa (11). Tutkimusaineisto koostui yli
puolesta miljoonasta potilasta ja malliin sisilly-
tettiin 972 muuttujaa.

Ruotsalaisten viime keviilld julkaisemassa
tutkimuksessa verrattiin perinteisti NEWS-pis-
teytysti XGBoost-algoritmiin ensihoidon koh-
taamien potilaiden kahden vuorokauden kuol-
leisuuden ennustamisessa (12). Tutkimusaineisto
koostui 38 203 potilaasta, jotka kuljetettiin am-
bulanssilla paivystykseen ja joilla oli enintddn
kaksi puuttuvaa NEWS-muuttujan mittausta.
Kolmekymmenti muuttujaa huomioiva algorit-
mi kykeni ennustamaan kuolleisuutta paremmin
kuin tavallinen NEWS-pisteytys (XGBoost
AUC, 0.89 [0.87-0.91] vs NEWS AUC, 0.85
[0.83-0.87]). Potilaiden valikoitumisen ohella
tutkimuksen toinen merkittivi heikkous liittyy
koneoppivan menetelmin valintaan. Ei ole ollen-
kaan selvii, mikd koneoppiva menetelmi sovel-
tuisi parhaiten ensihoitopotilaiden kuolleisuuden
ennustamiseen. Osastohoitopotilaisiin keskitty-
neessid monikeskustutkimuksessa paatospuihin
perustuva random forest -algoritmi osoittautui
ennustevoimaltaan parhaimmaksi lukuisista tes-
tatuista koneoppivista menetelmistd (13).

Algoritmi opastaa keltanokkaa
Tekoidlyn antamien ennusteiden integraatio
nykyiseen ensihoitopalvelujirjestelmidn olisi
luonnollinen jatke sidhkéisille ensihoitokerto-
muksille. Enemmist6ssi sairaanhoitopiireji osa
NEWS-muuttujien mit-

tauksista tallentuu auto-

maattisesti sahkoiseen

potilasjirjestelmdin, kun

mittausanturit on saatu

kytkettyd paikoilleen.

Ensihoitajien tiytyy kui-

tenkin lisdtd ensihoito-

kertomukseen potilaan

hengitysfrekvenssi, lim-

pétila ja tajunnantaso, jol-

loin ndmd arvot jadvit har-

millisen usein kirjaamatta

kentilld (14). Ensihoitajien ty6taakkaa ei ole kui-
tenkaan tarpeen lisitd kaikkien NEWS-muut-
tujien rutiininomaisella mittaamisella, koska
koneoppivat mallit toimivat myés “reikdiselld”
aineistolla. NEWS-muuttujien lisiksi ensihoito-
kertomukseen tallentuu automaattisesti lukuisia

muita muuttujia, jotka voitaisiin sisillyttdd halu-
tun pﬁﬁtetapahtuman ennustamiseen.

Hienostuneimpien ja kehittyneimpien algo-
ritmien numeeriset ennusteet potilaan kuoleman-
riskistd eivit korvaisi kliinistd padtoksentekoa.
Ennusteet kuitenkin tarjoaisivat erinomaisen
apuvilineen vihin tyokokemusta omaavil-
le ensihoitajille tai lddkireille riskinarvioon ja
epivarmuuden hallintaan. Ennuste voisi auttaa
tunnistamaan korkean ja matalan riskin poti-
laat keskisuuren riskin potilaiden keskuudesta
ja siten auttaa potilaan siirtoa asianmukaiseen
terveydenhuollon yksikkéon. Parhaimmillaan
tekodlyn avulla viltyttdisiin pdivystyspisteiden
ruuhkautumiselta vaarantamatta potilasturval-
lisuutta. Yksi kdytinnon sovellus voisikin olla
ensihoidon puhelinkonsultaatiot kohteeseen
jattdmisestd, jolloin konsultoitava lddkari saattaa
olla vastikiin lisensiaatin tutkinnon suorittanut
terveyskeskuslaakari.

Puheensorinaa ja kuolonkorinaa
Ensihoitopotilaan riskinarvio alkaa kontaktista
hitikeskukseen. Hitipuhelu sisiltid monenlaista
mielenkiintoista informaatiota, jota hyddynti-
milld voitaisiin tdydentdd hitikeskuspiivystdjin
tekemii riskinarviota. Riskinarvio voitaisiin
muodostaa muutamalla eri tavalla kuten kidytti-
milld esimerkiksi puheentunnistusta. Puheen-
tunnistukseen erikoistunut tekoily litteroisi
puheensorinaa tekstiksi, jonka pohjalta toinen
tekoily antaisi reaaliaikaisen ennusteen sydin-
pysihdyksen mahdollisuudesta. Vaihtoehtoisesti
voitaisiin kdyttdd vain yhtd
koneoppivaa mallia, joka
olisi koulutettu tulkitse-
maan hitipuhelunauhoit-
teen jalostamatonta aani-
signaalia. Raakadatahan
sisdltdisi kaiken ympiéris-
ton kohinan ja algoritmi
pystyisi kenties tunnista-
maan syddnpysihdyspo-
tilaan agonaalisen hengi-
tyksen taustamelusta.
Idea hitédpuheluiden
litteroinnista ei ole uusi. Tanskalaiset ovat ke-
hittineet hitdkeskuspiivystijille apuvilineen
sydidnpysihdyksen tunnistamiseksi (15). Lupaa-
valta vaikuttava Corti Al on koulutettua hiti-
keskuspiivystdjid herkempi (84,1 % vs 72,5 %),
mutta se hividi tarkkuudessa ihmiselle (98,8



vs 97,3 %). Yleisradion viime kesini aloitta-
man Lahjoita puhetta -kampanjan tavoitteena
on kerdtd 10 000 tuntia suomenkielisti puhetta
puheentunnistukseen kykenevin tekoélyn kehit-
timiseksi. Ehkipd ldhitulevaisuudessa meidin-
kin hitikeskuspdivystijimme saavat kiytt6onsi
oman suomenkielisen tekodlyn.

Tulevaisuuden tydkaveri

Tekodlyn tuleminen osaksi potilaan ensihoito-
ketjua on viddjidmaitontd ja samalla luontaista
jatkumoa sihkéistyville sairauskertomusten
tallentamiselle. Ei ole ollenkaan yllittivid, ettd
tekoily kykenee parempaan potilasluokitteluun
kuin perinteiset aikaisen varoituksen jirjestelmit
niin osastolla kuin kentdlld. Koneoppivan mal-
lin opetusaineisto voi hyvinkin sisiltdd enemman
potilaskertomuksia kuin yksittiinen lidkiri koh-
taa koko tySuransa aikana. Tekoily ei kuitenkaan
ole vield korvaamassa ihmisti, jonka tehtivini on
tulkita ennusteita yksiléllisesti kunkin potilaan
kohdalla. Mustista laatikoista 18ytyy tdssd vai-
heessa vain jotain kittd pidempai.
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