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Datan méaédran nopea kasvaminen on kiihdyttanyt uusien analyyttisten
innovaatioiden kehitystd. Taman johdosta eri organisaatiot pyrkivét analysoimaan
massiivista, vaihtelevaa sekéd nopeasti kasvavaa big dataa luodakseen enemman
arvoa asiakkaille ja tehostaakseen toimintojaan. Terveydenhuolto on yksi monista
toimialoista, jossa voidaan hyotyé valtavasti big datasta ja analytiikasta. Tamén
kandidaatintydn tavoitteena on selvittdd milla tavoin big dataa ja analytiikkaa on

mahdollista hyodyntaa terveydenhuollossa.

Tutkimuksen alussa tutkitaan mité big data ja analytiikka tarkoittaa seka kuinka ne
linkittyvat terveydenhuoltoon. Taman jalkeen tydssé perehdytdén tarkemmin big
datan  lahteisiin  sekd big datan ja  analytiikan  Kkonkreettisiin
hyédyntdmismahdollisuuksiin terveydenhuollossa. Lopuksi paneudutaan big datan
tuomiin haasteisiin terveydenhuollossa seka pohditaan millaisia mahdollisuuksia
big datalla ja analytiikalla on tulevaisuuden terveydenhuollossa.

Tutkimuksen tulokset osoittivat vahvasti, etti big dataa ja analytiikkaa voidaan
hyodyntéé useilla eri tavoilla terveydenhuollossa. Sdhkoiset terveystiedot toimivat
Big data -analytiikan mahdollistajana terveydenhuollossa ja ne saavat datansa
lahtokohtaisesti biolddketieteellisista seké hallinnollisista lahteistd. Tutkimuksessa
todettiin - myos, ettd tulevaisuudessa pyritddn ennakoimaan sairauksia

tehokkaammin sekd luomaan henkilokohtaisempia hoitoja.
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1 JOHDANTO

Eldmme yha digitaalisemmassa maailmassa, jossa data on uusi 6ljy ja analytiikka on prosessi,
jonka avulla siitd saadaan hyotyd. Vuosi 2020 toi mukanaan uuden aikakauden, tekniikalla ja
datalla on entistd merkittdvampi rooli jokapaivéisessa elaméssamme. Dataa syntyy jatkuvasti
todella suuria maaria mainosten klikkailusta, reaktioista sosiaalisessa mediassa,
laboratoriotuloksista, uusista potilastiedoista ja valtavasti muista datan lahteistd. Noin 20
sekunnissa maailman digitaalinen varasto on kasvanut valtavalla vauhdilla. LinkedlInissa on
haettu yli 23 000 tyopaikkaa, WhatsAppissa on lahetetty yli 13 miljoonaa viestid ja Amazon on
lahettanyt yli 2 000 pakettia (Liite 1). Koko ajan kasvava dataméédra on keskeinen asia
nykymaailman liiketoiminnassa ja datan avulla pyritddn luomaan lisdarvoa yrityksen
litketoiminnalle. (Langkafel 2015, s.12; Domo 2020)

Kuten 6ljyé, niin dataa voidaan pitda luonnonvarana ja tyypillistd luonnonvaralle on se, ettd sita
kaytetdan mahdollisimman tehokkaasti taloudellisen edun saamiseksi. Hung (2016, s.6) kertoi
Kirjassaan, ettd 63 % yrityksistd, jotka kayttivat big dataa ja analytiikkaa luovat Kilpailuetua
organisaatiolleen. Nykypéivana big dataa ja analytiikkaa osataan hyddyntad yha tehokkaammin
ja tulevaisuutta ajatellen big datalla on valtavasti potentiaalia mullistaa entisestaan
terveydenhuoltoala. Esimerkiksi vuonna 2009 niin kutsuttu Google-flunssa, yksinkertaisesti
analysoimalla Google-kyselyjd, ennusti flunssatautien maaran yhta tarkasti kuin valtavan
monimutkainen ja kallis seurantaverkosto. Tamaén takia jotkut analyytikot alkoivat véittamaan,
ettd kaikki nykyaikaisen terveydenhuollon ongelmat voitaisiin ratkaista big datan avulla.
(Viceconti et al. 2015, 5.1209)

1.1 Tutkimuksen tavoitteet ja tutkimuskysymykset

Taman kandidaatin ty0n tavoitteena on selvittdd, kuinka big dataa ja analytiikkaa voidaan
hyodyntdd terveydenhuollossa. Tarkoituksena on myo6s selvittdd datan avainldhteet
terveydenhuollossa sekd pohtia minkélaisia mahdollisuuksia big data ja analytiikka voivat

mahdollistaa tulevaisuudessa terveydenhuollolle. Kandidaatintyon paatutkimuskysymys on:

Kuinka big dataa ja analytiikkaa voidaan hyddyntaa terveydenhuollossa?



Kun tavoitteena on saavuttaa ymmarrys siitd, miten terveydenhuollossa voidaan hyodyntéé big
dataa ja mitd hyotyé big datan analysointi tuo jokapdivéiseen paatoksentekoon, on jarkevaa
erottaa paatutkimuskysymyksesta kaksi apukysymystd. Ndiden avulla saadaan selvitettyé big

datan avainlahteet ja tulevaisuuden mahdollisuudet omiksi osa-aluikseen:

Mitk& ovat avainléhteet terveydenhuollon datalle?
Minkélaisia mahdollisuuksia big data ja analytiikka voivat tuoda tulevaisuudessa

terveydenhuollolle?

Vastattaessa naihin tutkimuskysymyksiin saadaan selville, mista eri lahteistd dataa saadaan
terveydenhuollossa sek& miten ja millaisten ratkaisujen avulla ihmisen terveyttd voidaan edistaa

nykyadn ja tulevaisuudessa.
1.2 Menetelmat, rajaukset ja rakenne

Kandidaatintyd toteutetaan Kkirjallisuuskatsauksena ja lahteind hyoddynnetdan aiheeseen
liittyvaa teoriakirjallisuutta ja muuta Kirjallisuutta. Tutkimus rajautuu koskemaan vain big datan
ldhteitd ja big datan sekda analytiikan (painottaen koneoppimista) hyo6tyja ja haasteita
terveydenhuollossa. Tyd on myds rajattu késittelemadn vain ihmisiin  kohdistuvaa
terveydenhuoltoa ja hoitojen optimointia seka big datan ja analytiikan tuomia tulevaisuuden
mahdollisuuksia terveydenhuollossa. Ty0ssd ei puututa big datan kerddmiseen ja sen
hallinnointiin tarkemmin. Lisaksi ty6ssd ei oteta kantaa big datan ja analytiikan tekniseen

toteutukseen, koska se on hyvin riippuvainen terveydenhuollon organisaatioista.

Tyd koostuu viidestd paaluvusta, joista johdanto on ensimmadinen. Toinen luku kasittelee
tutkimusta pohjustavaa teoriaosuutta. Luvussa kdydaan lapi mitd termi big data yleisesti
tarkoittaa ja mit4 se tarkoittaa terveydenhuollossa. Sen liséksi luvussa kdydaan lapi mita
tarkoittaa analytiikka ja kuinka sit4 kaytetd&n big datan analysointiin. Tassa luvussa lukija saa
ké&sityksen siitd mitd on big data ja analytiikka, mistd ne muodostuvat ja kuinka niit4 voidaan
kasitelld. Luvussa kolme kasitelladn big datan ja analytiikan konkreettista hyodyntdmista
terveydenhuollossa. Liséksi timén luvun jalkeen lukija ymmartad misté terveydenhuollon dataa
saadaan ja minkalaisia haasteita big data tuo terveydenhuoltoon. Neljannesséd luvussa
havainnollistetaan minkalainen voisi olla tulevaisuuden terveydenhuolto ja miten neljas

teollinen vallankumous siirtad meidat yha lahemmaksi terveydenhuollon tasoa 4.0. Viidennessa



eli viimeisessa luvussa esitetadan tyon keskeisimmaét johtopadtokset ja yhteenveto, kuinka big
dataa ja analytiikkaa voidaan hyodyntédéd terveydenhuollossa sekda muita tydssa tehtyja

havaintoja.



2 BIG DATA JA ANALYTIIKKA

Informaatio on ollut aina avain parempaan organisointiin ja uuden kehittamiseen. Mité
enemman informaatiota meilla on, sita optimaalisemmin voimme tuottaa parhaan tuloksen.
Taman takia datan keruu on tarked osa jokaista organisaatiota. Kerattyd dataa voidaan kéyttaa
mya0s tiettyjen trendien ja tulevien tapahtumien ennustamiseen. Olemme yha tietoisempia tasta
ja tamén takia olemme alkaneet tuottaa sek& kerdtd dataa yhda enemmén keskittaméalla
teknologista kehitysta tdhan suuntaan. Nykyaén tilanne on se, ettd me tulvimme valtavassa
datamadrassd, jota syntyy jokaiselta elamdmme osa-alueelta, kuten sosiaalisesta toiminnasta,
tieteestd, tyosta ja terveydestd. Teknologinen kehitys on auttanut meitd tuottamaan yha
enemman tietoa sellaiselle tasolle, jossa siitd on tullut vaikeasti hallittavaa olemassa olevan

tekniikan avulla. Tama on johtanut termin ”big data” luomiseen. (Dash et al. 2019, s.1-2)
2.1 Big datan maaritelma

Mitd on big data? Termind ”big data” on tunnettu ympéri maailmaa ja sitd kaytetddn nykyaan
yleisesti, kun kysymyksessa on suuria dataméaarid. Kuitenkaan ei ole yksimielisyyttd, siitd mit4
se todella termin& tarkoittaa ja historiallisesti termi on melko epdma&é&rdinen sekd huonosti
madritelty. (Buyya et al. 2016, s.28-29) Kacfah Emanin (2015, s.70-81) mukaan big data
voidaan maaritella tietojoukoiksi, joiden koko ylittaa tyypillisen
tietokantaohjelmistotydkalujen kyvyn tallentaa, hallita ja analysoida. Kuitenkin termin ollessa
kohtalaisen uusi, sille 16ytyy useita eri maéritelmid. Pohjimmiltaan big data on valtava maara
dataa, jota syntyy monista erilaisista lahteista. Sitd voidaan analysoida ja visualisoida oikeilla
tyokaluilla seka kayttaa paatoksenteon tukena. (Hung 2016, s.1) Terveydenhuollossa big data
viittaa sahkoisiin terveystietoihin (Electronic Health Records), jotka ovat niin suuret ja
monimutkaiset, ettd niitad on lahes mahdotonta hallita perinteisilla ohjelmistoilla, laitteilla tai
tavallisilla tiedonhallintatyOkaluilla ja -menetelmilld. Terveydenhuollossa big data on
musertavaa maaransa, monimuotoisuuden ja nopeuden vuoksi. (Raghupathi ja Raghupathi
2014, s.1) Vaikka big datalle on olemassa useita erilaisia maaritelmid, kaikista suosituimman
ja hyvaksytyimman méaéritelmén big datalle antoi Douglas Laney. Laney havaitsi vuonna 2001
ensimmadisend, ettd big data kasvoi kolmessa eri ulottuvuudessa: mééra (volume), nopeus

(velocity) ja vaihtelevuus (variety), jotka tunnetaan nimelld 3V (Kuva 1). Ndist4 kolmesta V:sta



on tullut big datan standardi mééritelmd. (Dash et al. 2019, s.2-3; Panesar 2019, s.26) Hung
(2016, s.2), Gandomi ja Haider (2015, s.138) méaérittelevat kolme V:ta seuraavasti:

Maard on ominaisuus, jota kdytetddn kuvaamaan valtavia tietomaaria, joita big data
hyodyntéé. Tietomadrat vaihtelevat yleensa gigatavuista yottatavuihin. IBM:n tekemé
kysely viittasi siihen ettd, hieman yli puolet 1 144 vastaajasta piti yli yhden teratavun
kokoista datamaaraa big datana (Miele ja Shockley 2012). Big datan pitdisi pystya
kasittelemd&dn mitd tahansa datam&&rdd, vaikka niiden odotetaan kasvavan
eksponentiaalisesti. Big datan madran madritelmat ovat suhteellisia ja vaihtelevat
tekijoiden, kuten ajan ja datatyypin mukaan. Se mitd tdnaan pidetdan big datana, ei
valttamatta ole big dataa enéa tulevaisuudessa.

Vaihtelevuus viittaa tietojoukkojen rakenteelliseen heterogeenisuuteen. Teknologian
kehitys antaa yrityksille mahdollisuuden kayttd4 erityyppisid strukturoitua, osittain
strukturoitua ja strukturoimatonta dataa. Strukturoitu data, joka muodostaa vain viisi
prosenttia kaikista olemasta olevista tiedoista, viittaa taulukkotietoihin, jotka I0ytyvét
esimerkiksi relaatiotietokannoista. Teksti, kuvat, video ja &ini ovat esimerkkeja
strukturoimattomasta datasta, jota koneet tarvitsevat analysointiin. Osittain strukturoitu
datan muoto ei ole tiukkojen standardien mukainen, kun otetaan huomioon jatkuvuus
strukturoimattoman ja strukturoidun datan valilla. XML-kuvauskieli (Extensible
Markup Language) on esimerkki osittain strukturoidusta datasta.

Nopeus on ominaisuus, jota kaytetd&dn kuvaamaan nopeutta, jolla data syntyy. Sita
kaytetddn kuvaamaan myds nopeutta, jolla luotu data kasitelladn. Digitaalisten
laitteiden, kuten &lypuhelimien ja antureiden yleistyminen on johtanut
ennennakemattomaan datanluonnin nopeuteen ja kasvavaan reaaliaikaisen analyysin
tarpeeseen. Nopeuden tarkoitus on myds varmistaa, ettd data on ajantasaista ja paivitetty
reaaliajassa, jolloin jérjestelmd& voi toimia parhaalla mahdollisella tavalla. Nopeus on
valttamatonta, koska reaaliaikainen tiedon tuottaminen auttaa organisaatioita

nopeuttamaan toimintaprosesseja, miké on taloudellisesti positiivinen asia.



Datan nopeus

Reaaliajassa

Lahes reaaliajassa

Datan vaihtelevuus Aani Datan maara
Mobiili

Kuva 1 Datan kolme V:t& (mukaillen Panesar 2019, 5.27)
2.2 Terveydenhuollon 4 V:ta

Ihmiset ovat lisdnneet jatkuvasti uusia V:n selityksid big datan maaritelméan ja niitd on
yhteensd jopa 10 (Panesar 2019, s.27). Dash et al. (2019, s.3) mukaan niista Kkuitenkin
hyvaksytyin ylimaarainen V on todenmukaisuus (veracity). Terveydenhuollossa neljan V:n
maadritelma on big datalle hyvé lahtokohta. Ajan myo6té terveyteen liittyvaa tietoa luodaan ja
kerédtaan jatkuvasti, miké johtaa uskomattomaan datan méaraan. Jo musertava maaré olemassa
olevaa terveydenhuollon dataa sisdltdd henkilokohtaisia potilastietoja, radiologisia kuvia,
Kliinisten tutkimusten tietoja, ihmisten genetiikkaa ja vaeston genomisia sekvensseja. Uudet big
datan muodot, kuten 3D-kuvantaminen, genomiikka ja biometristen anturien lukemat ruokkivat
tata eksponentiaalista kasvua. (Raghupathi ja Raghupathi 2014, s.3) Onneksi tietohallinnon,
erityisesti virtualisoinnin ja pilvipalvelujen, kehitys helpottaa alustojen kehittdmista suurten
dataméadrien tehokkaampaan tallentamiseen ja késittelyyn (Feldman et al. 2012, s.9).
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Vaikka suurin osa terveydenhuollon datasta on ollut perinteisesti staattista dataa, niin nykyaan
dataa kerdtdan reaaliajassa enemmén ja valtavalla nopeudella. S&anndllisesti seurattavat
toiminnot, kuten péivittaiset diabeteksen glukoosimittaukset (tai insuliinipumppujen jatkuva
sédannostely), verenpainelukemat ja EKG kasvattavat datan nopeutta. Samalla monissa
laaketieteellisissd tilanteissa jatkuva reaaliaikainen tieto (anestesian leikkaussalimonitorit,
sédngyn vieressd olevat sydanmonitorit) voi tarkoittaa eroa elaméan ja kuoleman valilla.
(Raghupathi ja Raghupathi 2014, s.3)

Datan valtava vaihtelevuus — strukturoitu, strukturoimaton ja osittain strukturoitu — on
ulottuvuus, joka tekee terveydenhuollon datasta sek& mielenkiintoista ettd haastavaa.
Strukturoitu data on dataa, jota kone voi helposti tallentaa, analysoida ja manipuloida.
Strukturoimaton data on taas dataa, jota koneen on hankala analysoida ja manipuloida, kuten
kasin Kirjoitetut muistiinpanot tai magneettikuvat. Uusia eri datan lahteitd syntyy koko ajan ja
jo nyt uudet — strukturoidut ja strukturoimattomat — tietovirrat ovat kasaantumassa
terveydenhuollon alueelle kuntolaitteista, genetiikasta ja genomiikasta, sosiaalisen median
tutkimuksesta sekd muista l&hteistd. Kuitenkin suhteellisen v&hén ndista uusista datanléhteista
voidaan kayttdd analysointia varten. Terveydenhuollon toiminnot tarvitsevat tehokkaampia
tapoja yhdistdd ja muuntaa datamuotoja. Big datan potentiaali terveydenhuollossa piilee
perinteisen datan yhdistdmisessd uusiin tietomuotoihin seka yksilollisesti ettd vaestotasolla.
(Raghupathi ja Raghupathi 2014, s.3-4)

Big datan neljas ominaisuus, todenmukaisuus tarkoittaa, ettd big data, analytiikka ja tulokset
ovat virheettomia seka uskottavia. Datan laatukysymykset ovat terveydenhuollossa akuutteja
kahdesta syystéd: elamén ja kuoleman paatokset riippuvat tarkkojen tietojen saamisesta, ja
terveydenhuollon datan, erityisesti strukturoimattoman, laatu on erittdin vaihtelevaa ja liian
usein virheellistd (huonon kasialan epéatarkat tulkinnat resepteissa ovat ehka pahanmaineisin
esimerkki). (Raghupathi ja Raghupathi 2014, s.4)

2.3 Big data -analytiikka

Big data ilman analysointia on verrattavissa neulan etsimiseen heindsuovasta (Dash et al. 2019,
s.1). Kuten Gandomi ja Haider (2015, s.140) mainitsivat artikkelissaan, ett4d big datan
potentiaalinen arvo vapautuu vain, kun sitd kdytetdadn paatoksenteon edistdmisessa. Se vaatii

asianmukaista hallintaa ja analysointia, jotta siit4 voitaisiin saada merkityksellista informaatiota
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ja oivalluksia. Jokaiseen big datan kasittelyvaiheeseen liittyy useita haasteita, jotka voidaan
kiertaa kayttamalla huippuluokan tietojenkaésittelyratkaisuja. (Dash et al. 2019, s.1-2) Big datan
analysointiprosessi, jossa informaatio erotetaan valtavasta dataméérastd, voidaan jakaa viiteen
eri vaiheeseen (Kuva 2). Nama viisi vaihetta muodostavat kaksi paaprosessia: datan hallinta ja
analytiikka. Datan hallintaan kuuluu prosesseja ja tukitekniikoita tietojen hankkimiseen ja
tallentamiseen seka niiden viimeistelyyn analyysia varten. Analytiikka viittaa tekniikoihin, joita
kaytetdan analysoimaan ja hankkimaan tietoa big datasta. (Gandomi ja Haider 2015, s.140)

Taman tyon kannalta merkittava ulottuvuus on analytiikka, jota tydssa tarkkaillaan.

Big data prosessit

Datan hallinta

Analytiikka

Putsaaminen Integrointi,
ja kooste ja
dokumentointi esitys

Hankinta ja
tallennus

Mallinnus ja

. Tulkinta
analyysit

Kuva 2 Prosessit informaation erottamiseksi big datasta (mukaillen Gandomi ja Haider 2015,
s.141)

Analytiikka on datan tai tilastojen systemaattista laskennallista analyysia. Sitd kéytetdédn
merkityksellisten mallien, viestinndn ja informaatioiden loytdmiseen datasta, mitd voidaan
hyodyntaéd hyodyllisten johtopaatdsten tekemisessa. Big data -analytiikasta puhutaan silloin,
kun edistyneet analyyttiset tekniikat operoivat big dataa. (Park 2017; AWacademy 2020;
Russom 2011, s.8) Analytiikalla on kolme erilaista kategoriaa, jotka ovat ennakoiva
(predictive), kuvaava (descriptive) ja ohjaava (prescriptive). Ennakoivassa analytiikassa
kaytetdan tietoja ja matemaattisia tekniikoita selvittadkseen ennakoivia malleja (trendeja ja
assosiaatioita), jotka edustavat suhteita datan syotetietojen ja lopputuloksen valilla.
Pohjimmiltaan se vastaa kysymyksiin “mitd tapahtuu?” tai miksi se tapahtuu?” Ennakoivan
analytiikan mahdollistajia ovat datalouhinta (data mining), tekstin louhinta (text mining) ja
tilastollisten aikasarjojen ennuste (statistical time series forecasting). Ennakoivan mallinnuksen
paélopputulos on tarkka ennuste tulevista tapahtumista ja perustelut miksi. (Delen ja Demirkan
2013, 5.361)
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Kuvaava analytiikka, jota kutsutaan myos liiketoimintaraportoinniksi, kayttad dataa vastamaan
kysymyksiin ”mitd tapahtui?” tai “mitd tapahtuu?” Se sisaltdd yksinkertaisen/saannollisen
raportoinnin, ad-hoc/tarpeen vaatiessa raportoinnin sekd dynaamisen/interaktiivisen
raportoinnin. Kuvaavan analytiikan p&élopputulos on liiketoimintamahdollisuuksien ja
ongelmien tunnistaminen. (Delen ja Demirkan 2013, s.361)

Ohjaava analytiikka kayttdd dataa ja matemaattisia algoritmeja méaérittadkseen joukon
arvokkaita vaihtoehtoisia paatoksia tai toimintatapoja. Niille annetaan monimutkainen tavoite
tai vaatimukset ja rajoitteet liiketoiminnan suorituskyvyn parantamiseksi. Nama algoritmit
voivat luottaa yksinomaan dataan, asiantuntemukseen tai molempien yhdistelm&én. Ohjaavan
analytiikan mahdollistajat ovat esimerkiksi optimointimallinnus, simulointimallinnus,
monikriteerinen paatoksentekomallinnus ja asiantuntijajarjestelméat. Ohjaavan analytiikan
paalopputulos on joko paras toimintatapa tietyssa tilanteessa tai paatoksentekijalle tuotettu
joukko informaatioita, jotka voivat johtaa parhaisiin toimintatapoihin. (Delen ja Demirkan
2013, 5.361-362)

Koneoppiminen

Koneoppiminen (Machine Learning) on yksi analytiikan osa-alue, joka on suunniteltu
jaljittelemaan ihmisen alykkyytta oppimalla ymparoivéstd ympéristosta. Se luo analyyttisia
malleja automaattisesti tilastollisten ja matemaattisten algoritmien avulla. Koneoppimista
pidetddn big data -aikakauden tydhevosena. Koneoppimiseen perustuvia tekniikoita on
sovellettu menestyksekkaasti monilla aloilla, kuten avaruusalusten suunnittelussa,
rahoituksessa, viihteessé ja terveydenhuollon sekd ladketieteen menetelmissa. (ElI Naga ja
Murphy 2015, s.3; Bell 2020, s.3)

Koneoppimisalgoritmi on laskennallinen prosessi, joka kayttaa syotetietoja halutun tehtavén
saavuttamiseksi ilman ettd sitd Kkirjaimellisesti ohjelmoidaan tietyn lopputuloksen
tuottamiseksi. Namé algoritmit muuttuvat tai mukauttavat arkkitehtuuriaan automaattisesti
toistamisen (ts. kokemuksen) avulla niin, ettd niist tulee yha parempia halutun tehtavan
saavuttamiseksi. Tata prosessia kutsutaan koulutukseksi, jossa syotetiedot annettaan yhdessa
haluttujen tulosten kanssa. Tallgin algoritmi konfiguroi itsensa optimaalisesti siten, etta se ei
vain tuota haluttua tulosta, vaan se voi tuottaa halutun tuloksen uudesta, tuntemattomasta
datasta. (El Naga ja Murphy 2015, s.4)
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Koneoppimisen eri l&dhestymistavat voidaan jakaa valvottuun, valvomattomaan ja hybridi
koneoppimiseen ja nditad kaytetadn laajasti Big datan analysoinnissa (Kuva 3) (Wong 2016,
s.324). Valvotussa oppimisessa jokainen harjoitusesimerkki syotetiedoista (esim. véri, muoto,
haju jne.) yhdistetd&n koneen oppimaan luokitteluun (esim. omena tai appelsiini). Taman avulla
oppija voi késitelld samankaltaisuuksia ja eroja, kun luokiteltavilla on monia muuttuvia
ominaisuuksia, mutta kuitenkin se on tunnistettavissa perusominaisuuksistaan. (EI Naga ja
Murphy 2015, s.4; Bell 2020, s.3)

Toinen koneoppimisen lahestymistapa on valvomaton oppiminen. Esimerkiksi laite, jonka
tarkoitus on yrittd4 heittdd tikka napakymppiin. Silld on useita erilaisia vapaita muuttujia
mekanismissaan, joka ohjaa tikan lentorataa. Sen sijaan, etté laitteelle ohjelmoitaisiin lentorata
suoraan, se harjoittelee heittaa tikkaa. Jokaisen harjoituksen jalkeen laite saatda muuttujia siten,
ettd tikka osuu koko ajan lahemmaksi napakymppia. Tata ei valvota siind mielessd, koska
harjoittelu ei yhdista tiettyja syotteitd tiettyyn lopputulokseen. Algoritmi 16ytdd oman tiensé
lopputulokseen annetuista syotetiedoista. (EI Naga ja Murphy 2015, s.4; Bell 2020, s.4)

Kolmas koneoppimisen lahestymistapa on hybridi menetelmé eli puolivalvottu oppiminen.
Tassa menetelmassa osa datasta on merkitty ja muut osat ovat ilman tunnisteita. Tallaisessa
tilanteessa merkittyd osaa voidaan kayttad merkitseméattoman osan oppimisen helpottamiseksi.
Tallainen skenaario jaljittelee parhaiten sitd tapaa, miten ihmiset kehittavat taitojaan. (El Naga
ja Murphy 2015, s.5)
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Kuva 3 Koneoppimisen metodeja ja esimerkkeja

Hadoop ja Apache Spark

Suurten datamaarien lataaminen jopa tehokkaimpien tietokoneiden muistiin ei ole tehokas tapa
tydskennelld big datan kanssa. Siksi paras tapa analysoida monimutkaista big dataa on jakaa ja
kasitelld sitd rinnakkain useissa solmuissa. Kuitenkin dataa on niin paljon, ettd sekin vaatii
tuhansia tietokoneita viimeistelem&an prosessi kohtuullisessa ajassa. Tata varten 16ytyy kaksi
avoimen lahdekoodin jarjestelmad Hadoop ja Apache Spark, joita kdytetdan terveydenhuollossa

big datan analysointiin. (Dash et al. 2019, s.10)

Hadoop kayttdd MapReduce-algoritmia suurten datajoukkojen késittelyyn ja tuottamiseen.
Algoritmi kayttdd kahta funktiota Map ja Reduce. Map-funktio muuttaa datan avain/arvo
pareiksi ja Reduce-funktio kutistaa datan pienenp&an muotoon. Monet suuret projektit, kuten
ilmanlaadun ja astman valisen Kkorrelaation mé&arittdminen sek& muut vastaavat
terveydenhuollon menetelmat kayttdvat Hadoop-jérjestelmad. Apache Spark on Hadoopin
kaltainen avoimen lahdekoodin jarjestelmd Se on yhtendinen moottori hajautettua
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datankasittelya varten, joka siséltaa kirjastoja SQL-kyselyjen (Spark SQL), reaaliaikaisen datan
(Spark Streaming), koneoppimisen (MLIib) ja kaavioiden kasittelyn (GraphX) tukemiseksi.
Datasettien ollessa hieman pienempid, Apache Spark on noin 100 kertaa nopeampi
analyyseissd, jotka voidaan tehdd suoraan muistista. Toisaalta muistin hinta on kovalevyja
paljon korkeampi, jolloin MapReducen odotetaan olevan kustannustehokkaampi suurille
datajoukoille verrattuna Apache Sparkiin. (Dash et al. 2019, s.10-11)
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3 BIGDATA, ANALYTIIKKA JA TERVEYDENHUOLTO

Suurin osa terveydenhuoltomenoista syntyy prosentuaalisesti todella pienen potilasmé&é&ran
kustannuksista. Bates et al. (2014, s.1124) kertovat artikkelissaan, kuinka Yhdysvalloissa vain
viisi prosenttia potilaista aiheuttaa noin 50 prosenttia kaikista Yhdysvaltojen terveydenhuollon
menoista. My6s Suomessa on tutkittu, ettd 10 prosenttia potilaista aiheuttaa noin 80 prosenttia
kaikista Suomen terveydenhuollon menoista (Apotti 2021). Big datalla ja analytiikalla voidaan
luoda Euroopassa lahes 150 miljardin lisdarvo terveydenhuollossa. VVastaavasti Yhdysvalloissa
voitaisiin saavuttaa yli 300 miljardin lisdarvo. (Belle et al. 2015, s.1-2; Kambatla et al. 2014)
Yhdysvalloissa yksi suurimmista kuluista terveydenhuollossa on potilaiden uudelleenkéynnit,
joita voitaisiin vahent&& jopa 30 prosenttia analytiikan avulla (Bates et al. 2014, s.1124). Data-
analytiikkaa voidaan pitédd eréanlaisena lukutaitona, josta tulee yha arvokkaampaa etenkin

monimutkaisissa ymparistoissa, kuten terveydenhuollossa. (Andrew 2018, s.24)
3.1 Terveydenhuollon ratkaisut ennen

Aikaisemmin yleinen kaytantd potilastietojen tallentamiseksi oli joko kasin Kirjoitettuja
muistiinpanoja tai raportteja. Jopa ladkarintarkastuksen tulokset sdil6ttiin kansioiden valiin
hyllylle. Egyptista perdisin olevat papyrustekstit oletetaan olevan vanhimpia laékérin tuottamia
raportteja vuodelta 1600 eaa. (Dash et al. 2019, s.3) Vaikka iso osa tiedoista on tallennettu
paperiversiona, nykyinen suuntaus on kuitenkin kohti digitalisaatiota (Raghupathi ja
Raghupathi 2014, s.1). Tietojarjestelmien myota kaikkien kliinisten kokeiden ja potilastietojen
tallentamisesta, terveydenhuoltojarjestelmiin digitaalisessa muodossa, on tullut nykyéén
yleinen ja yleisesti kdytetty k&ytantd. Vuonna 2003 Institute of Medicine loi termin ”’sédhkdiset
terveystiedot” (Electronic health records) edustamaan rekisterid, jota yll&pidetaan
terveydenhuollon parantamiseksi. Sahkoiset terveystiedot ovat potilaille tarkoitettuja
digitalisoituja potilastietoja, jotka koskevat tietoja tietyn henkilon menneisyydesta,
nykyisyydesté tai tulevasta fyysisesta/henkisesté terveydesta tai kunnosta. (Dash et al. 2019,
s.4)

Viimeisen vuosikymmenen aikana sahkoisid terveystietoja on otettu laajalti kayttoon
sairaaloissa ja Kklinikoilla ympéri maailmaa. Tallaisista datamadristd voidaan hankkia

merkittavaa Kkliinistd tietoa ja syvempaa ymmarrysta potilaiden tautien esiintymisista. (Chen,
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H. et al. 2012, s.1171) Esimerkiksi Hanauer et al. (2011, s.83) kaytti laajamittaisia sahkoisia
terveystietoja laaketieteellisissa diagnooseissa ja l0ysi tapahtumien vélisid suhteita, joita
hyodynnettiin hahmottamaan paremmin taudin etenemistd. Myo6s Lin et al. (2011, s.87)
pystyivat noin 2,1 miljoonan ihmisen terveystietojen perusteella tunnistamaan kliinisesti
merkityksellisid suhteita seitsemasta sairaudesta, syovista kroonisiin ja tartuntatauteihin. Nama
ovat olleet merkkeja siitd kuinka sahkoisia terveystietoja analysoimalla ja tutkimalla voidaan

I0ytaéd tarkeitd tekijoiden valisia suhteita seka parantamaan terveydenhuollon palveluita.

Jotta terveydenhuollon tarjoajat voivat tarjota uusia ratkaisuja kansanterveyden parantamiseksi,
heidan taytyy olla varustettu asianmukaisella infrastruktuurilla systemaattisesti tuottaakseen ja
analysoidakseen big dataa. Big datan tehokas hallinta, analysointi ja tulkinta voi avata ovia
uusille mahdollisuuksille modernissa terveydenhuollossa. Vahvalla terveydenhuollon datan
integroinnilla, modernit terveydenhuollon organisaatiot voivat mullistaa ladketieteelliset hoidot

ja henkilokohtaisen terveydenhoidon. (Dash et al. 2019, s.1)
3.2 Mista massadataa saadaan terveydenhuollossa

Terveydenhuolto on toimintaymparistoltdédn tietointensiivinen. Erilaisten palveluiden
tuottamiseen liittyvadd informaatioita kertyy jatkuvasti monista eri lahteistd kuten
potilastietojérjestelmistd,  sensoreista,  mittareista  terveydenhuollon  hallinnollisista
tietojarjestelmistd, &lylaitteista ja tieteellisestd tutkimuksesta (Kuva 4). (Chanchaichujit et al.
2019, s.26; Kadria 2018) Tallentuva tieto voi olla muodoltaan strukturoitua tai
strukturoimatonta esimerkiksi tekstid, kuvia, sensoridataa, aanté tai lokitietoja (Rouse ja Serban
2014, s.183). Big datan kaksi térkeinta l&hdettd terveydenhuollossa on terveystiedot
(biolddketiede) ja ei-terveystiedot (hallinnollinen). Biol&&ketieteellinen data siséltaa
omiikkadataryhman (genomiikka, mikrobiomiikka, proteomiikka ja aineenvaihduntadata) ja
potilaan tuottaman datan. T4t4 dataa saadaan useista eri lahteistd, kuten puettavista laitteista,
sensoridatasta  ja terveysraporteista. Hallinnollinen data sisaltdd kliinistd dataa,
vakuutuskorvauksia ja ladkedataa. Ei-terveystietoihin liittyy myds toinen dataryhmd, johon
kuuluu sosiaalinen media, ulkoiset tietokannat, alylaitteiden ja muiden puettavien laitteiden
tuottama terveysdata. Tamantyyppisid datan l&hteitd kdytetdan, kun halutaan selvittaa potilaan
kayttaytymistd ja eldméntapoja. (Chanchaichujit et al. 2019, s.26) Esimerkiksi Saeb et al.
(2015) havaitsi, ettd matkapuhelimesta saatu data korreloi potilaiden masennuksen kanssa.
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Kuitenkin lahes kaikki eri l&hteista syntynyt data varastoidaan séhkaisiin terveystietoihin, josta

se saadaan big data -analytiikan kayttoon.

Vaikka data-analytiikkaa integroidaan yhd enemmaén erilaisiin  terveydenhuollon
tietojarjestelmiin, terveydenhuollon palveluketjun eri vaiheista keratddn (ja tullaan aina
kerddmaan) paljon dataa, jota ei voida sisallyttad keskitetysti yllapidettéviin tietovarastoihin.
Liséksi data-analyysi voi olla vain yhtéd hyvéa kuin data mista sen on peréisin. (Andrew 2018 s.

20) Kuten kuvassa 4 nédhdéaan, niin datan kerddminen ja sen laatu toimii analyysien perustana.
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Kuva 4 Data-analyysin vaiheet (mukaillen Dash et al. 2019)

Analytiikka

2

Parempia
=

viisaampia

.' paatoksid

TIETOKANTA

3.3 Big data ja analytiikka terveydenhuollon tueksi
Paatoksenteon tukena

Big data ja analytiikka on saanut oman lokeronsa jo maailmalla. Koneoppimista kéytetaéan
esimerkiksi Brasiliassa tuottamaan tietoa terveydenhuollon tyontekijoille. Brasilialaisessa
terveydenhuollossa on kadytdssd menetelmd, jota k&ytetddn eri hoitojen ja palvelujen
paatoksenteon tukena. Tasséd menetelméssa he ovat luoneet jokaiselle potilaalle valvontatason
(Surveillance level), joka madrittad tarvittavan hoitomenettelyn ja palvelun. Se luodaan
potilaiden riskitekijoiden, sairaus- ja kehityshistorian sekd terveydentilassa tapahtuneiden

muutosten pohjalta. Jokaisella uudella potilaskdynnilld valvontataso kuitenkin maédritettiin
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uudelleen. Tdma vaati terveydenhuollon tydntekij6ilta todella paljon manuaalista ty6ta. Tahan
kehitettiin kuitenkin ratkaisu Vila Lobaton ladketieteellisessa keskuksessa. Tutkijat toteuttivat

automaattisen valvontatason perustuen koneoppimiseen. (Pollettini et al. 2012, 5.3862)

Koneoppimisen hyddyntdma data saatiin sahkoisesta potilastietojéarjestelmasta. Jarjestelmassa
oli dataa potilaille tehdyistd tarkastuksista ja toimenpiteistd sekd heidan henkilokohtaiset
tietonsa ja paljon muuta hoidon kannalta oleellista dataa. Google Maps -palvelua hyvaksi
kayttéen ratkaisun tarjoamassa visualisoinnissa mahdollistettiin kohdentamaan kartalle tietyt
seurantatason omaavat potilaat. Téllainen mahdollistaa esimerkiksi tunnistamaan epidemioiden
puhkeamista ja seurata niiden etenemistd. (Pollettini et al. 2012, s.3863) Kuvassa 5 ndhdaan
esimerkki, kuinka Google Maps -palvelua voidaan hyddyntéé valvontatason seurannassa.
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Kuva 5 Fiktiivinen karttakuva georeferensoidun potilaan valvontatasosta (Pollettini et al. 2012,
5.3865)
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Andrew (2018, s.22) kertoo artikkelissaan CDS-jarjestelmista (Clinical Decision Support), joita
terveydenhuollon ammattilaiset kéyttavat paatoksenteon tukena. CDS-jarjestelmat hyddyntavat
big data -analytiikkaa luodakseen tukea eri paatoksenteon tilanteisiin ja sitd voidaan soveltaa
eri terveydenhuollon vaiheissa. Yksinkertaisuudessaan terveydenhuollon ammattilaisille
paatoksenteon tukea voidaan tarjota interaktiivisilla lomakkeilla. Lomakkeissa tietyt kentédt on
taytetty sahkoisistd terveystiedoista saatujen tietojen perusteella tai taytettavat tiedot voidaan
rajata tiettyyn alueeseen tai arvoihin. Toisessa adripaassa ovat huippuluokan sovellukset, jotka
tuottavat big data -analyysin ja koneoppimisalgoritmien avulla ilmoituksia ja varoituksia
tehohoidossa. Yleisimmin CDS-jarjestelmat viittaavat ohjelmistoihin, jotka on suunniteltu
auttamaan l&&kéareitd siind vaiheessa, kun he tekevét hoitopdatoksid. Na&itd ohjelmistoja
kutsutaan usein Computer-based provider Order Entry (CPOE) -ohjelmistoiksi. Taulukosta 1

voidaan nahda erilaisia ominaisuuksia mihin CPOE-ohjelmisto kykenee.

Taulukko 1 CPOE-jarjestelman ominaisuuksia (Andrew 2018, s.22-23)

CPOE:n ominaisuuksia Kuinka CPOE:t parantavat hoitojen
laatua

Tarjoaa viitetietoja, kuten ohjeita tai Liéketieteellisten asiakirjojen

ladkespesifikaatioita. luotettavuuden varmistaminen.

Ennakoi tarpeita. Esimerkiksi Mahdollistaa yksiselitteisen varastoinnin.

ladketilauksessa ndyttad nithin liittyvét

laboratoriotulokset.

Hilytysten ja muistutusten luominen. Parantaa tilausten kommunikointia tilauksia

Yleisimmit liittyvit ladkeallergioiden toteuttaville yksikaille.

aiheuttamiin haittoihin.

Tilausjoukkojen tarjoaminen. Luetteloi Auttaa seuraamaan tilausten toteutumista.
kaikki tilaukset, jotka tehddan tietyn
diagnoosin yhteydessi. Auttaa vilttdméén
virheita tilauksissa.

Antaa palautetta diagnoosista. Yhdistettynd ERP-jirjestelmidn, mika
mahdollistaa tehokkaamman laskutuksen.

Laskelmien suorittaminen. Esimerkiksi
ladkkeiden annostukseen liittyen.

Johnstonin et al. (2003, s.6-7) mukaan on arvioitu, ettd Yhdysvalloissa CPOE:n kayttd
avohoidossa voisi vélttda yli kaksi miljoonaa ladkkeista aiheutunutta haittavaikutusta ja 190
000 sairaalahoitoa. Nama saastaisivat vuosittain noin 44 miljardia dollaria. CDS-jdrjestelmien
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avulla pystytdan siis estdméén sairastuvuutta ja véhentdamaan kustannuksia (Moja et al. 2014,
s.12). Naiden mahdollistaminen vaatii kuitenkin CDS-jarjestelmien sovittamista hyvin
kayttdjien tyonkulkuun. Lisdksi niiden tulisi tarjota reaaliaikaista tukea paatoksenteossa seka
niiden ei pidd valittad epdolennaista tietoa eikd pakottaa kéyttdjad lopettamaan toimintaansa
(Bates et al. 2003, s.523).

Eradssa testiprojektissa testattiin Duodecimin luomaa CPOE-ohjelmistoa seulomaan potilaita,
jotka saapuvat ensimmaiselle tapaamiselleen sydanpoliklinikalle. Tavoitteena oli testata, miten
CPOE-ohjelmisto auttaisi tekemé&an kattavan potilasanalyysin sekd nopeuttamaan ja
parantamaan tapaamisia. Projektissa kaytettiin 38 potilaan (N = 38) séhkdisia terveystietoja.
CPOE-ohjelmisto kokeilu tuotti useita hyotyja. Paatoksentekojarjestelméa paransi huomattavasti
nykyisten potilastietojen kayttod. Sen liséksi jarjestelma nopeutti tarvittavien tutkimusten,
hoitomenettelyjen ja ladkkeiden suunnittelua antamalla relevantteja ilmoituksia ja varoituksia
(kuten ladkkeiden yhteisvaikutuksesta, seurantatutkimuksista ja testeistd) seka arvioimalla
erilaisia riskej& vertailemalla véestopohjaista dataa. Jarjestelma tuki myds erityyppisten
ldhetteiden ja laédketieteellisten lausuntojen laatimista potilaalle tai muille hoitoketjun
osapuolille. (Andrew 2018, s.30-32)

Henkilokohtaisen terveydenhuollon parantaminen

Terveydenhuolto on siirtymassa tautikeskeisestd mallista yhd enemmaén kohti potilaskeskeista
mallia tai henkilokohtaista la&ketiedettd. Tama on tarkead, silla noin 10 % sairauksien riskeista
perustuu genetiikkaan, ja jokaisella ihmiselld on oma ainutlaatuinen versio ihmisen genomista
(Panesar 2019, s.264). Tautikeskeisessa mallissa ladkareiden paatoksenteko keskittyy Kliiniseen
asiantuntemukseen sekd ladketieteellisista testeistd saatuihin tietoihin. Potilaskeskeisessa
mallissa potilaat osallistuvat aktiivisesti omaan hoitoonsa ja saavat yksilollisiin tarpeisiin ja
mieltymyksiin keskittyvid palveluita, joita neuvoo ja valvoo terveydenhuollon tarjoajat.
Samalla kun potilaskeskeisté hoitomallia korostetaan terveydenhuollossa, sairauksien ehkaisyn
ja hallinnan nakdkulmasta terveydenhuollon yksildllistdminen kasvaa. (Chawla ja Davis 2013,
5.661)

Potilaskeskeisessé lahestymistavassa sairauksien hallinta raataloidaan potilaalle. Potilaan
terveyttd hallitaan yksilotasolla mahdollisimman optimaalisen terveydentilan saavuttamiseksi.

Esimerkiksi geneettiset vaihtelumme méaaraavat miten kehomme reagoi tiettyyn laékkeeseen,
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joten yksi ladke ei valttamatta sovi kaikille. Kaksi ihmista, jotka ottavat saman annoksen samaa
la&kettd, saattavat reagoida eri tavalla. Potilaskeskeisessd mallissa jokaiselle voidaan valita

oikea yhdistelmé laakkeité ja niiden annokset. (Panesar 2019, s.265)

Chawla ja Davis (2013, s.662) kertovat artikkelissaan CARE-jérjestelmastd (Collaborative
Assessment and Recommendation Engine), joka on kehitetty potilaskeskeisen mallin tueksi
tuottamaan yksiloityja sairauksien riskiarvioita. CARE-jarjestelma tuotti ennusteita
todennakdisemmistd sairauksista vertailemalla keskenddn samankaltaisten potilaiden
terveystietoja. Kuva 6 havainnollistaa CARE-jarjestelman teoreettista alustaa. Kyseisten
ennusteiden avulla pystytddn suunnittelemaan paremmin hoitostrategioita, yllapitaméén
terveyttd ja ennaltaehkdisemadn sairauksia kehittamalla potilaan sek& terveydenhuollon

ammattilaisen vélistd kommunikaatiota. (Chawla ja Davis 2013, 5.662)
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Kuva 6 CARE-jarjestelman prosessi (mukaillen Chawla ja Davis 2013, 5.662)
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CARE-jarjestelma sisalsi 13 miljoonan potilaan tiedot ja heidan 32 miljoonaa potilaskéyntia
neljan vuoden ajalta. Jarjestelma loi potilaista joukkoja, joilla oli jokin yhteinen perussairaus.
Taman jalkeen joukot suodatettiin ja jarjestelmé loi arvioita potilaille sairauksista, joita heille
voisi todennékoisesti kehittyd. Jarjestelma pystyi ennakoimaan noin 51 % tulevista sairauksista,
mikd on todella hyvé tulos ottaen huomioon suppea datan madrd. Tulos olisi voinut olla
merkittavasti parempi, jos jarjestelma olisi padssyt kasiksi suurempaan maarédén dataa.
Esimerkiksi potilaiden sukututkimuksiin, geneettiseen dataan, laboratoriotuloksiin ja enemman

oireisiin liittyvaan dataan. (Chawla ja Davis 2013, 5.663-664)
Terveydenhuollon kuvantamisen tukena

Laaketieteellinen kuvantaminen on terveydenhuollon alue, jossa analytiikalla on useita erilaisia
mahdollisuuksia. Ladketieteellinen kuvantaminen tarjoaa térkeéa tietoa anatomiasta ja elinten
toiminnasta sairauksien havaitsemisen lisdksi. Liséksi sita kaytetddn esimerkiksi elinten
rajaamiseen, kasvainten tunnistamiseen, selkdrangan epdmuodostumadiagnoosiin tai valtimon
ahtauman havaitsemiseen. Naissd eri sovellusalueissa kaytetddn kuvankaésittelytekniikoita,
kuten parannusta ja segmentointia koneoppimisen lisaksi. (Belle et al. 2015, s.3; Subagja 2019,
5.721-722)

Ladketieteellinen kuvantaminen kattaa laajan kirjon erilaisia kuvanhankintamenetelmid, jotka
ovat tarkedssa roolissa potilaiden hoitojen suunnittelussa ja diagnoosien teossa. Esimerkiksi
verisuonten rakenteen visualisointi voidaan suorittaa magneettikuvauksella (MRI),
tietokonetomografialla (CT), ultradéni ja fotoakustisella kuvantamisella. (Belle et al. 2015, s.3)
Néiden lisdksi on useita erilaisia kuvantamistapoja kuten rdntgen, molekyylikuvaus,
toiminnallinen MRI (fMRI), positroniemissiotomografia (PET), elektroenkefalografia (EEG)
ja mammografia (Dash et al. 2019, s.12). Kuvassa 7 ndhdaan eri kuvantamismenetelmien

tuottamia l&éketieteellisid kuvia ja niiden ulottuvuuksia.
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Kuva 7 (a) Rontgenkuva olkapéasta. (b) CT-kuva keuhkoista. (¢) MRI-kuva rinnasta. (d) fMRI-
kuva aivoista. (e) Ydinlaédketieteen kuva ihmiskehosta. (f) Ultradéni sikiosta (Tahmassebi et al.
2019)

Datan ulottuvuuden nakdkulmasta ladketieteellisilla kuvilla voi olla 2, 3 ja 4 ulottuvuutta.
Esimerkiksi PET-kuvaus, CT-kuvaus, 3D-ultradani ja fMRI-kuvaus katsotaan moniulotteiseksi
la&ketieteelliseksi dataksi. Naiden kuvien korkeampi resoluutio ja ulottuvuudet tuottavat
valtavia maarié dataa, jolloin voidaan hyddyntaa laaketieteelliseen kuvantamiseen tarkoitettuja
analyyttisid jarjestelmid. Esimerkiksi korkean resoluution aivojen mikroskooppiset
skannaukset voivat vaatia jopa 66 teratavua tallennustilaa. Té&llaiset datamé&arat vaativat
analyyttisen jarjestelmén, joka pystyy tarkkaan ja nopeaan analysointiin. (Belle et al. 2015, s.3)
Luontaisesti kuvantamisen analytiikkaa kannattaa l&hestya big data -analytiikan nakékulmasta,
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koska se sisaltdd kolme olennaista big datan ominaisuutta: maard, nopeus ja vaihtelevuus.
Vaikka ladketieteellisen datan madrd ja vaihtelevuus tekevat analyysistd haastavan,
la&ketieteellisen kuvantamisen edistys voi tehda yksilollisesta hoidosta kaytannollisempéé ja
antaa kvantitatiivista tietoa erilaisissa sovelluksissa. Esimerkiksi taudin stratifikaatiossa,
ennakoivassa mallinnuksessa ja paatoksenteossa. (Belle et al. 2015, s.3; Tahmassebi et al. 2019;
Dash et al. 2019, s.12)

Belle et al. (2015, s.4) puhuvat artikkelissaan tutkimuksesta, jossa hyddynnettiin Hadoopin
MapReduce -algoritmia, joka on luotu prosessoimaan ja luomaan big data -joukkoja
algoritmien avulla. Algoritmia hyddynnettiin la4ketieteellisten kuvien analysoinnissa ja
analysointiin kaytettdvan ajan minimoimisesta. Tekstissd mainitaan Mapreducen kaytostéa
kolme erilaista esimerkkia: optimaalisten parametrien l1dytaminen kayttaméalla koneoppimista,
sisaltopohjaisen ladketieteellisen kuvan indeksointi ja aallokeanalyysissa. Belle et al. (2015,
s.4) ja Markonis et al. (2012, s.1) kertovat MapReducen tuomista suorituskykyratkaisuista
seuraavasti. Optimaalisten parametrien l16ytdmisen kokonaisaika lyheni 1000 tunnista noin 10
tuntiin, mikd on todella merkittdvd muutos. Siséltdpohjaisen laéketieteellisen kuvan
indeksoinnissa MapReduce pystyi kasittelemaan 100 000 kuvaa tunnissa. He myds raportoivat
kuinka aallokeanalyysiin tarvittava aika lyheni 130 tunnista 6 tuntiin. Nopeiden menetelmien
suunnittelu on ratkaisevan térkeda joissakin tilanteissa. Esimerkiksi traumojen arvioinnissa
tehohoidossa, jossa lopullisena tavoitteena on hyodyntdd kuvantamistekniikoita ja niiden

analysointia niin kutsutun hoidon kultaisen tunnin sisalla. (Shackelford 2014, s.3)

Toisessa tutkimuksessa selvitettiin tarkkuuden huomioon ottamista analyysimenetelmien
suunnittelussa. Erilaisten riippuvuuksien ldytdminen eri datatyyppien joukosta voisi parantaa
hoitojen tarkkuutta. Esimerkiksi on kehitetty hybridi koneoppimismenetelmé, joka luokittelee
skitsofreniapotilaat ja terveyskontrollit kayttamélla fMRI-kuvia sekda SNP:std (Single
nucleotide polymorphism) syntynyttd dataa. Tutkimuksen tekijat ilmoittivat noin 87 %:n
tarkkuuden, joka ei olisi ollut l1aheskaan yhta korkea, jos he olisivat kéyttaneet pelkéstdan fMRI-
kuvia tai SNP:n dataa yksindan. (Yang et al. 2010)

Genomiikassa syopatutkimuksen tukena

Suuritehoisten sekvensointimenetelmien tulo on antanut tutkijoille mahdollisuuden tutkia

geneettisia ominaisuuksia, parantaa tehokkuutta seké l10ytéa korrelaatioita geenien ja tautien
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valiltd. Genomianalyysi, jossa kdytetddn mikrosateitd, on onnistunut analysoimaan piirteita
vaestossa ja vaikuttanut menestyksekkaasti monimutkaisten sairauksien, kuten Crohnin taudin

jaikéan liittyvan rappeutumisen hoitoon. (Koboldt et al. 2013, 5.32; Treangen ja Salzberg 2012)

Sekvenssitekniikoiden analysointi genomiikassa liittyy luonnollisesti big dataan, koska ihmisen
genomi koostuu 30 000-40 000 geenistd (Zody et al. 2001, s.860). Kliinisen datan
integroiminen genomitasolta ihmisen fysiologiselle tasolle voisi parantaa potilaille tehtyjen
yksilollisten hoitojen laatua. Laadun parantamiseksi kliinisessd ympéristossa edellyttda big
datan nopeaa ja luotettavaa analysointia. Aihe on kuitenkin vasta alkutekijoissé ja sita kaytetaan
vasta tietyill4 alueilla, kuten sydvan tutkimuksessa. Tama johtuu big datan aiheuttamista,
kustannus, aika ja tyollisyys tekijoistd. (Wizemann ja Nass 2012; Chen, R. et al. 2012)
Genomitutkimuksen big datan ja analytiikan mahdollisuudet kattavat monenlaisia alueita.
Tassa tyossa keskitymme kuitenkin big datan ja analytiikan tuomiin mahdollisuuksiin syévén

genomiikassa.

Big data on asettanut polkunsa useille genomiikan alueille, mukaan lukien onkologia.
Tutkimusten kannalta big data -infrastruktuurin kehittdmisella on valtavasti potentiaalia, koska
se mahdollistaa tutkimuksen potilailla, jotka eivét ole kliinisissa tutkimuksissa. Tama yleensa
tarkoittaa 97 prosenttia syOpépotilaista. Big datan avulla tutkijat voivat tarkastella suuria,
retrospektiivisia ja heterogeenisia syopapotilaiden kohortteja heidén elaménsa loppuun saakka.
(Berman 2013) Big data -infrastruktuuri, jossa data on potilaista ja hoidoista, tuo vastauksia
kysymyksiin, jotka koskevat hoitojen tehokkuutta seka pitkaaikaisia tuloksia syovéan hoidossa
(Wong 2016, 5.319-320).

Syopéatutkimuksissa on yksi todella merkittdva alue, jossa koneoppimisen avulla on saatu
erinomaisia tuloksia. Koneoppimiseen perustuva sydvan ennuste mahdollistaa syopapotilaiden
tarkemman diagnosoinnin ja sitd voidaan siten kayttaa erilaisten syopien arviointiin. (Wong
2016, s.320) Ayer et al. (2010) tekemdsséd tutkimuksessa selvisi, ettd rintasydvan riskié
pystyttiin ennustamaan keinotekoisten hermoverkkojen (Artificial Neural Networks) avulla
huomattavasti paremmin kuin pelkkien radiologien ennustuksella. Ahmad et al. (2013, s.1-3)
loivat ennusteen rintasy0van uusiutumiselle koneoppimismenetelmad (Support Vector
Mahcine Learning) kayttden ja saavutti silla ennusteelle 95 %:n tarkkuuden. Rintasydvén
eloonja@misennusteesta kirjoittanut Delen et al. (2005, s.121) kertoivat saavuttaneen 93 %:n
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tarkkuuden paatoksentekopuun koneoppimismenetelmalla (Decision Tree Machine Learning).
Useita eri piirteitd, kuten iké& diagnoosin aikana, kasvaimen koko, solmujen maara, histologia
ja mammografiatuloksia kaytettiin hyvaksi luokittelussa, jolloin saavutettiin tarkempia
ennusteita. Kehittyneiden koneoppimismenetelmien ja big datan avulla mahdollistettiin
nopeampi ennustaminen syopandytteistd. SyoOpatutkimuksissa kaytetty Spark-jarjestelméa
sisdltdd yhden luotettavimmista kehittyneista analyysityokaluista nimeltadn MLIib (Machine
Learning library), joka mahdollistaa uuden tavan mallintaa big dataa. (Wong 2016, s.329)
Kuvassa 8 nahdaan sydvan ennustamisen tyonkulku koneoppimisen avulla.
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Kuva 8 Koneoppimisen lahestymistavat syopaluokittelussa (mukaillen Wong 2016, s.330)

Reaaliaikainen analytiikka

Terveydenhuollossa tiedon oikeellisuus korostuu todella paljon, mutta siitd tiedosta ei ole
mitédén hyotyd, jos sitd ei saada kayttdon oikeaan aikaan. Ihmisen terveys ja joskus hengissé
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selvidminen voi olla kiinni tunneista tai jopa muutamista minuuteista. Reaaliaikainen big data
-analytiikka on keskeinen vaatimus terveydenhuollossa ja datan kerddmisen seka analysoinnin
valiset viiveet on poistettava (Raghupathi ja Raghupathi 2014, s.9). Raghupathi ja Raghupathi
(2014, 5.8) kertovat artikkelissaan IBM:n (2013, s.4) raportista, jossa on esitelty kaytdssé olevia
reaaliaikaisen analytiikan ratkaisuja ja niiden hyotyja. Ensimmaéinen esimerkki sijoittuu North
York General Hospitaliin, jossa reaaliaikaisen analytiikan avulla parannettiin hoitojen
vaikuttavuutta potilaisiin ja samalla saatiin parempi ymmarrys sairaalan toiminnasta
kokonaisuutena. Sairaala toteutti taman kehittdmalla skaalautuvan reaaliaikaisen analyyttisen
jarjestelman, joka tarjosi sairaalan henkil0kunnalle useita uusia né&kokulmia Kliinisista,

taloudellisista ja hallinnollisista toimenpiteista.

Toinen IBM:n (2013, s.5) esimerkki sijoittuu Columbia University Medical Centeriin ja
sairaalan analyyttiseen jarjestelmaan. Jarjestelma mahdollisti potilaiden elintoimintojen
tietovirrasta saatujen monimutkaisten Kkorrelaatioiden analysoinnin tietyntyyppisesta
aivovauriosta kéarsivilla potilailla. Liséksi se tuotti ladketieteen ammattilaisille kriittisté tietoa
komplikaatioiden  ennaltaehkéisevastda hoidosta. Reaaliaikainen analytiikka —auttoi
havaitsemaan vakavia komplikaatiota aivojen verenvuotohéiriosta kérsineilla potilailla jopa 48
tuntia aikaisemmin kuin perinteisilld menetelmilld. Nama potilaat kokevat vakavia
komplikaatioita toipumisen aikana, kuten viivastynyt iskemia, joka on kohtalokas 20 prosentilla

potilaista.

Viimeinen IBM:n (2013, s.5) esimerkki sijoittuu Toronton The Hospital for Sick Children, joka
on Kanadan suurin lasten terveyden edistdmiseen keskittynyt sairaala. Sairaala hyddyntaa
reaaliaikaista analytiikkaa tunnistamaan mahdollisia sairaalainfektioiden puhkeamista
sylilapsilla. Sairaalan analyyttinen jarjestelma hyddyntdd analyyseissa dataa, jota syntyy
séngyn vieressa olevista Kliinista valvontalaitteista jopa 1000 kertaa sekunnissa, havaitsemaan
elintoiminnoissa merkkeja mahdollisista infektio-oireista. Jarjestelmén ansiosta mahdolliset
infektio-oireet pystyttiin havaitsemaan jopa 24 tuntia aikaisemmin kuin aikaisemmilla

menetelmilla.
3.4 Big datan ongelmat ja haasteet terveydenhuollossa

Big data on luonut suuria mahdollisuuksia terveydenhuollon alalla ja silla on valtavasti

potentiaalia mullistaa terveydenhuolto. Niin kuin Dash et al. (2019, s.18) puhuvat
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artikkelissaan, kuinka koko ajan kehitetddn uusia eri tapoja ja menetelmid erityisesti
reaaliaikaisen datan suoratoisto-, tallennus-, yhdistdmis-, analytiikka- ja visualisointiratkaisuja.
N&ma ratkaisut voivat auttaa hyddyntaméan sahkoisia terveystietoja paremmin ja
tehokkaammin terveydenhuollossa. Kuitenkin, jotta big dataa voidaan kehittdd ja saada sen
koko potentiaali k&yttoon, on tutkittava sen aiheuttamia haasteita ja ongelmia
terveydenhuollossa. Merkittdvimpié haasteita ovat big datan varastointi, tarkkuus ja laatu seka
turvallisuus. (Panesar 2019, s.62-66; Dash et al. 2019, 5.18-19)

Kuten kuvassa 9 ndhdaan, koko maailman datam&arén odotetaan kaksinkertaistuvat 149
zettatavuun (1 zettatavu on 10'2 gigatavua) vuoteen 2024 mennessa. Tésta voidaan olettaa, ettd
terveydenhuollon datamadra tulee myos kasvamaan valtavasti, mika entisestdan hankaloittaa
big datan varastointia. Monet terveydenhuollon organisaatiot varastoivat dataa omissa tiloissa,
mika isossa mittakaavassa on kallista ja vaikeasti yllapidettavaa. (Dash et al. 2019, s.18-19) Big
data on lisaksi yleensd strukturoimatonta, mik& tarkoittaa, ettd sitd ei voida varastoida
perinteiseen tietokantaan. Tdma taas hankaloittaa datan tallentamista, analysointia ja yleista
kasittelyd. (Panesar 2019, s.62) Naiden asioiden takia yh& useammat terveydenhuollon
organisaatiot valitsevat pilvipohjaisen ratkaisun big datan varastointia varten. Pilvipohjainen
ratkaisu laskee kustannuksia, helpottaa laajentumista ja parantaa katastrofeista palautumista.
(Dash et al. 2019, s.18-19)
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Dash et al. (2019, s.19) kertovat kuinka erdat tutkimukset ovat havainneet, etté potilastietojen
lisadminen sahkaisiin terveystietoihin ei ole taysin tarkkaa ja laadukasta. Tama johtuu huonojen
apuohjelmien, monimutkaisen tyonkulun seka rikkoutuneen késityksen takia siit4, miksi on
tarkedd tallentaa big dataa huolella. Kuten Panaser (2019, s.63) mainitsee kirjassaan, datan laatu
ei ole uusi huolenaihe ja sitd ongelmaa lisad kyky tallentaa laadukasta dataa reaaliajassa. Kaikki
nama tekijat voivat vaikuttaa big datan laatukysymyksiin koko sen elinkaaren ajan.
Loppupeleissd sdhkdisten terveystietojen tarkoitus on parantaa tietojen laatua ja viestintaa
Kliinisessé tyonkulussa, vaikka tutkimukset osoittavat ristiriitaisuuksia naissa tilanteissa. (Dash
etal. 2019, s.19)

Potilastietojen turvallisuuteen ja yksityisyyteen liittyy lukuisia ja merkittavia riskeja, minka
takia tdma on yksi tarkeimmista haasteista, mita pitda ottaa huomioon terveydenhuollon alalla.
Kuten Langkafel (2015, s.49) osoittaa Kirjassaan, ettd big datasta tulee vaarallista, jos sité ei
kasitelld mahdollisimman vastuullisesti. Arkaluonteisten terveystietojen my6td herkkyys
turvallisuuteen ja yksityisyydelle on perustellusti liséantynyt. Datan analysointiin, hallintaan,
tallentamiseen ja hyddyntamiseen kaytetyt tydkalut ovat perdisin useista erilaisista lahteista,
mika altistaa terveystiedot riskille. (Panesar 2019, s.63; Andreu-Perez et al. 2015, s.2757)
Maailmalla on ollut monia tietoturvaloukkauksia, hakkerointeja ja tietojenkalasteluyrityksia,
jotka lis&évat tietoturvan tarkeytta terveydenhuollon organisaatioille (Dash et al. 2019, s.20).
Esimerkiksi Panesar (2019, s.63-64) kertoo kuinka lIsossa Britanniassa tiedotuskomissaari
sakotti Brightonin ja Sussexin yliopistollisten sairaaloiden julkista
terveydenhuoltojdrjestelmad, kun havaittiin, ettd useiden tuhansien potilaiden arkaluontoiset
tiedot olivat tallennettuna kovalevyille, jotka myytiin eBayssa. Suomessa vastaavanlainen
tilanne tapahtui viime vuosien aikana, kun psykoterapiakeskus Vastaamossa tapahtui
tietomurto. Hakkeri onnistui lapaisemédan Vastaamon tietoturvan ja lataamaan tuhansien
suomalaisten arkaluontoisia potilastietoja. Han kaytti potilastietoja VVastaamon kiristyksessa ja
sen epdonnistuessa hakkeri vuosi potilastietoja julkisuuteen. Tama tapaus on luokiteltu todella

torkeéksi potilastietojen hyvéksikaytoksi. (Ralston 2020; Valtanen ja Harjumaa 2020)

Laékinnallisten laitteiden  turvallisuus on ainutlaatuinen uhka niiden teknisen
monimuotoisuuden vuoksi. L&akinnalliset laitteet alypuhelimien terveyssovelluksista
insuliinipumppuihin verkostoituvat yha enemméan, jolloin hakkereille ja4 enemmé&n aukkoja

murtautua siséan. Vastaavien laitteiden haavoittuvuudet hyddynnettynd voivat johtaa paitsi
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tietorikkomuksiin my0ds kuolemaan. (Panesar 2019, s.64) Téllaisia tilanteita varten on kehitetty
luettelo tietoturvasaannoistd, joita kutsutaan HIPAA-tietoturvasaannoiksi. N&ma saannot
auttavat organisaatioita ohjaamaan tallennus-, siirto- ja todennusprotokollia seka hallinnoimaan
paasyja, eheyksid ja tarkastuksia. Lis&ksi yleiset turvatoimet, kuten ajan tasalla olevien
virustorjuntaohjelmien, palomuurien, arkaluontoisten tietojen salaaminen ja monivaiheinen

todennus, voivat sédéstdd monilta ongelmilta. (Dash et al. 2019, s.20; Langkafel 2015, s.125)
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4 TULEVAISUUDEN TERVEYDENHUOLTO

Tulevaisuuden terveydenhuollosta kukaan ei voi sanoa tarkasti mité siell4 on, mutta kuten Dash
et al. (2019, s.23) sanovat artikkelissaan, big datan suurin etu piilee sen rajattomissa
mahdollisuuksissa. Tdma kertoo siitd, ettd tutkijat voivat 16ytaa tulevaisuudessa big datasta ja
sen analysoinnista valtavasti uusia oivalluksia ja mahdollisuuksia parantaakseen
terveydenhuoltoa entisestdan. Voidaan kuitenkin sanoa, ettd big data ja analytiikka etenee
valtavasti kohti yha ennakoivampaa jarjestelm&&, mika tarkoittaisi futurististen tulosten
ennustamista yksildiden terveydentilassa olemassa olevien tietojen perusteella (Dash et al.
2019, s.24). Tulevaisuus asettaa myos paineita terveydenhuollolle, silla ihmiset vaativat
enemman kuin koskaan ennen ja tulevat tulevaisuudessa vaatimaan vield enemman.
Terveydenhuollon odotetaan pysyvan innovaatioiden kultaisen aikakauden mukana samalla
kun paradigma muuttuu maarésta arvoon — potilaiden lukumaarésté potilaiden tuloksiin. Kun
ihmisten tietoisuus big datasta, koneoppimisesta ja tekodlysta terveydenhuollossa kasvaa,
samalla kasvaa yleinen odotus, ettd niitd kaytetdan paivittaisten kokemusten parantamiseen.
(Panesar 2019, s.255)

Big datan analysointi perustuu vahvasti tulevan ennakoimiseen ja datan avulla koitetaan
mallintamaan mahdollisimman tarkasti tulevaisuuden tapahtumia. Tama herattdd valtavasti
kysymyksia siitd, ettd mitd kaikkea tulevaisuudessa voidaan ennakoida ja kuinka tarkasti.
Kuolemaa? Sydvén riskid? Tauteja? Panesar (2019, s.244) kertoo kirjassaan esimerkin, kuinka
Adelaiden yliopiston insindorit kehittivat tekodlyn, joka pystyy ennustamaan potilaan
kuoleman. Tekodly analysoi 16 000 kuvaa loytaakseen sairaiden elinten merkkeja. Tamé
neuroverkkopohjainen tekoalymalli pystyi ennustamaan kuolleisuuden viiden vuoden kuluessa
69 prosentin tarkkuudella. Kuoleman ennustamista pidetadn nykypaivana lahes mahdottomana,
mutta tdma tutkimus vahvistaa sen, ettd tulevaisuudessa teknologioiden kehittyessa kuolema

voidaan kenties ennustaa hyvinkin tarkasti.
4.1 Terveydenhuollon tulevaisuuden visio

Seuraavan vuosikymmenen aikana henkilokohtainen terveydenhuolto alkaa jo kohdusta alkion
DNA-profiloinnista. DNA-profilointi luo profiilin alkion terveydentilasta ja sairausriskeisté

sekd mahdollistaa terveys- ja eldmantapojen hoitosuunnitelman kehittdmisen eldmén alusta
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alkaen. Geneettinen profilointi helpottaa my6s mahdollisten huolenaiheiden havaitsemista ja
esimerkiksi mahdollisten geenivirheiden tai ominaisuuksien muuttamista/poistamista.
Taudeille alttius arvioidaan ja potilaille kehitetdan terveellisen elaman hoitosuunnitelmia, joita
noudatetaan paivittaisend rutiinina. Potilaita seurataan ja heidén tietojansa pdivitetddn
séhkoisissé terveystiedoissa jatkuvasti. Tietojen seuranta ja ennakoiva analyysi luovat
ilmoituksia valittomasti terveydenhuollon ammattilaisille ja potilaille, jos normista poiketaan —
varoitetaan kayttajia huonosta terveydestd, mahdollisista sairauksista tai toruu kayttajaa

epéaterveellisestd elaméantavasta. (Panesar 2019, s.266)

Tulevaisuuden laakarinkaynnit tulevat olemaan hyvin erilaisia. Digitaalinen henkil6kohtainen
avustaja, kuten Applen Siri tai Amazonin Alexa, voi ehdottaa, etté otat yhteyttd ladkariin danesi
perusteella. Sosiaalisen median alustat, terveysyhteisot ja puhelimet ilmoittavat
mielenterveysongelmista  Kirjoittamasi  tekstin  perusteella.  Yhdistamalla  potilaan
jokapaivéisestad elamastd, puhelimesta, puettavista esineistd, terveysantureista saatu data ja
Kliiniset testit sek& tarkastukset — mahdollistetaan parempia analyyseja seka keskittymisen
terveyden optimointiin. Tulevaisuudessa tdma on erityisen tehokas ei-tarttuvia, kroonisia

sairauksia, kuten tyypin 2 diabetesta tai dementiaa vastaan. (Panesar 2019, s.266-267)

Puettavat ja yhdistetyt laitteet kuten &lykellot tai &alysormukset ovat avain asemassa
tulvaisuuden yhdistetyssa laéketieteessd (Connected Medicine). Néiden laitteiden sensoreiden
kerddmalla datalla on yha suurempi rooli terveydenhuollossa, miké helpottaa potilaskeskeisten
terveydenhuoltojarjestelmien kehittamista. Puettavien ja muiden yhdistettyjen laitteiden avulla
voidaan ennakoida terveysongelmia ennen kuin niista tulee vakavampia, jolloin ihmisten
vierailut sairaalassa véhenee. (Panesar 2019, s.269-277) Ne parantavat myos reaaliaikaista
hoitoa. Esimerkiksi potilas, jolla on eteisvarinan oireita, voi tallentaa sykkeensé tabletille ja
ladata sen jarjestelméén, joka voi vahvistaa oireen. Jos sykkeessa havaitaan poikkeuksia,
jarjestelma valittaa tiedoston suoraan kardiologille, joka voi aloittaa potilaan hoidon. (Panesar
2019, s.268; Andreu-Perez et al. 2015, 5.2758)

4.2 Terveydenhuolto 4.0

Teollinen vallankumous toi ihmisille uutta taloutta ja uusia epidemioita, jotka muodostivat
terveydenhuollon 1.0, joka keskittyi kansanterveysratkaisuihin. Suurten tuotantokonseptien ja

teknologian ilmaantuminen nosti terveydenhuollon tasolle 2.0. Perustettiin isompia sairaaloita
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ja parannettiin laaketieteellistd koulutusta ja ladkareitd koulutettiin erikoisaloille parantamaan
yksittdisten hoitojen laatua. Tietokoneen koko kutistui ja mahdollisti tietokonepohjaisten
laitteiden ja tietotekniikan nopean kehityksen ja johti terveydenhuollon tasolle 3.0. (Chen et al.
2019, s.1) Talla hetkellda olemme voimakkaasti siirtyméssa neljannen teollisen
vallankumouksen alkuun. Kuten Chen C. et al. (2019, s.2) ja Chanchaichuijit et al. (2019, s.9)
kertovat, ettd tdma on digitaalisen alustan vallankumous, jossa élylaaketiede ja teollisuus 4.0:n
paaperiaatteet siirtdvat meidat terveydenhuollon tasolle 4.0. Terveydenhuolto 4.0 on uusi termi,
joka on johdettu teollisuus 4.0:sta. Sitd kaytetddn yhteisena termind tietopohjaiselle
digitaalisille terveysteknologioille, kuten alykas terveys, mobiili terveys, langaton terveys,
online terveys ja ladketieteellinen IT. (Jayaraman et al. 2020)

Terveydenhuolto 4.0 tuo mukanaan uudet aivot ja uudet kdadet (Kuva 10) terveydenhuoltoon.
Tama viittaa siirtymistd perinteisestd sairaalakeskeisestd hoidosta virtuaalisempaan,
hajautettuun hoitoon, joka hyddyntdd voimakkaasti uusinta tekniikkaa. Esimerkiksi tekoélya,
data-analytiikkaa, genomiikkaa, kotipohjaista terveydenhuoltoa, robotiikkaa ja kudosten seka
implanttien 3D-tulostamista. (Wehde 2019, s.24)

Terveydenhuolto 4.0 uudet aivot ja uudet kadet

Uudet kadet

Uudet aivot

Tarkkuuslaiketiede @
Tekoaly

Blg data g
Asioideninternet ®

Robotit

Mini laboratoriot Etaladketiede

Puettavat laitteet

AN L o A

Jaettu paatoksenteko
Kustomoidut materiaalit

3D-tulostus

IS L o o

Nopeus ja minimointi

Kuva 10 Terveydenhuolto 4.0 uudet aivot ja uudet kadet (mukaillen Chen et al. 2019, s.3)
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Tarkkuuslééketiede ohjaa hoitoja kayttamélla kattavampia molekyylidiagnooseja, esimerkiksi
genotyyppid, proteiini ja RNA:n ilmentymid. Tekoaly ja big data tarkentavat diagnooseja (esim.
ehdottavat diagnooseja) ja hoitomenetelmid; potilaat tekevat yhteistyotd ladkareiden kanssa
jaetulla paatoksenteolla. (Chen et al. 2019, s.2) Dinesen et al. (2016) kertovat artikkelissaan,
kuinka etdld&ketiede helpottaa lddkdreiden ja potilaiden vélistd n&kemistd sek&
kommunikaatioita. Tdma taas helpottaa hoidon saatavuutta. Uusiin kasiin puolestaan kuuluu
robotit, minilaboratoriot, puettavat laitteet, kustomoidut materiaalit ja 3D-tulostus. Lisaksi
jokainen laite toimii yh& nopeammin ja pienenee; sairaudet voidaan diagnosoida veripisarasta
muutamassa minuutissa; levyt, ruuvit ja nivelimplantit luu- ja nivelleikkauksia varten voidaan
raataloida yksilollisesti seka erilaisia rakenteita voidaan valmistaa 3D-tulostamisella. (Vogel
2017) Vaikka suurin osa ndista kasitteista ja tekniikoista ovat kypsid, Chen C. et al. (2019, s.2)
mainitsevat artikkelissaan, ettd ne tarvitsevat vield aikaa, ettd niista tulee kaytannollisesti
hyodyllisid. Terveydenhuolto 4.0 onnistumiseksi on tarjottava monialainen ymparisto, joka
yhdistaé kehityksen eri aloilla, mukaan lukien tietojenkasittelytieteet, tekniikka, taloustiede,
yhteiskuntatieteet, kansanterveys, epidemiologia ja muut. Tdma antaa terveydenhuolto 4.0:n
digitaaliselle pohjalle mahdollisuuden menna tekniikan ohi sosiaalisen ja inhimillisen

nakokulman huomioon ottamiseksi laadukkaan hoidon tarjoamisessa. (Jayaraman et al. 2020)
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5 JOHTOPAATOKSET JA YHTEENVETO

Taman kandidaatintyon tarkoituksena oli perehtya big datan ja analytiikan teknologioihin.
Ty0Ossé selvitettiin - kuinka terveydenhuollon organisaatiot voivat hyodyntdd kyseisia
teknologioita ja saada niiden avulla tukea hoitojen edistdmiseen sek& optimointiin. Tamén
lisaksi tydssa haettiin vastauksia kysymyksiin, mitkd ovat terveydenhuollon organisaation
avainlahteet datalle ja millainen voisi olla tulevaisuuden terveydenhuolto. Tutkimusta l&hdettiin
rakentamaan koostamalla tarpeellista teoriaa tyon alkuun teoriakirjallisuuden kautta. Teorian
tarkoituksena on saattaa lukija késiteltdvan aiheen pariin. Lukija saa alussa kasityksen
kaytetyista kasitteistd ja ymmarryksen, miten ne voidaan linkittaa terveydenhuoltoon. Teoria
varmistaa my0s sen, ettd tutkimuksella on hyva tieteellinen perusta. Tyon taustalla kulkenut

padtutkimuskysymys on:

Kuinka big dataa ja analytiikkaa voidaan hyddyntaa terveydenhuollossa?
Lis&ksi johdannossa erotettiin paatutkimuskysymyksesta kaksi apukysymysta:

Mitka ovat avainlahteet terveydenhuollon datalle?
Minkalaisia mahdollisuuksia big data ja analytiikka voivat tuoda tulevaisuudessa

terveydenhuollolle?

Viimeisen kymmenen vuoden aikana datan maaré on kasvanut valtavaa vauhtia ja jatkaa kasvua
vuosi vuodelta. Datamadrén kasvua on seurannut kehitys erilaisten tydkalujen optimoinnissa,
ja samalla tuonut analytiikan osaksi monia organisaatioita, kuten terveydenhuoltoa. Big datan
ja analytiikan kéyttd on lisdantynyt lahes yhté radikaalia vauhtia kuin datan maara, minka takia
niitd pidetdan Kriittisind Kilpailutekijoind nykypdivand. Tamén seurauksena ymmarrys big
datasta ja analytiikasta on kasvanut ja se asettaa paineita terveydenhuollon organisaatioille
pysyéa innovaatioiden kultaisen aikakauden mukana.

Ty0ssd havaittiin, ettd yksi tarkeimmista big datan ja analytiikan ajureista terveydenhuollossa
toimii kustannusséastot. Big datan ja analytiikan avulla voidaan luoda satojen miljardien
kustannussaéstoja Euroopassa sekd Yhdysvalloissa. Analytiikan avulla pystyttéisiin
vahentdmadn potilaiden uudelleenkdyntejd, jotka ovat yksi merkittdvimmistd kuluista

Yhdysvalloissa. Lisdksi vain pieni prosenttiosuus potilaista aiheuttaa suurimman osan
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terveydenhuollon menoista. Ennakoivan ja henkilokohtaisen terveydenhuollon ansioista naita
potilaita pystytddn seuraamaan ja tutkimaan yha kustannustehokkaammin. Kuten tydssa
todettiin, potilas voi ladata epdmaaréisen sykkeensa jarjestelméan, joka vélittddn sen suoraan
kardiologille. Big dataa hyddyntavéat analyyttiset jarjestelméat sekd poistavat turhia kustannuksia
aiheuttavat valiké&det ettd mahdollistavat potilaille nopeammat ja tehokkaammat hoidot.

Ty0Ossa todettiin, ettd big datan ja analytiikan avulla pystytddn kehittdmaan ja parantamaan
terveydenhuollon toimintaa monilla eri tavoilla. Koneoppimista hyoédyntavat jarjestelmat
pystyvat tuottamaan terveydenhuollon ammattilaisille tietoa ja tukea paatdksentekoon seka
niiden avulla voidaan luoda avohoidossa miljardien saast6ja. Tutkimuksessa huomattiin myaos,
ettd koneoppivat jarjestelméat pystyvat luomaan ennusteita, joita voidaan kayttda parempien
hoitostrategioiden luomiseksi, henkilokohtaisen terveydenhuollon parantamiseksi ja

ennaltaehkéisevan terveydenhuollon edistdmiseksi.

Big datalla ja analytiikalla odotetaan olevan la&ketieteellisessa kuvantamisessa ja genomiikassa
loistavia mahdollisuuksia. L&&ketieteelliset kuvat ovat moniulotteista dataa, joka sisaltaa big
datalle tuttuja ominaispiirteitd. Tutkimuksessa todettiin, ettd tatd dataa voidaan analysoida
kayttden MapReduce -algoritmia. Algoritmin tuottama hyoty keskittyy téalla hetkella datan
analysointinopeuden parantamiseen ja sitd kautta nopeampien hoitojen suunnitteluun.
Genomiikassa ja etenkin syopétutkimuksessa koneoppiminen on keskeinen asia ja sen avulla
on luotu useita eri syovan ennusteita. Tydssa havaittiin, ettd koneoppimiseen perustuvien
menetelmien avulla pystyttiin luomaan tarkkoja ennusteita syopéaa sairastavien eloonjaamiselle,
syovan riskille sekd uusiutumiselle. Nama menetelmédt mahdollistavat yha parempia ja
yksilollisempid hoitoja syopad sairastaville ihmisille sekd syovéan riskin tehokkaamman

ennaltaghkaisemisen.

L&éketieteelliset monitorit ja sensorit tuottavat dataa entistd tehokkaammin. Mitd nopeammin
data saadaan analysoitua, sitd nopeammin analyysid paastaan hyoddyntamaan potilaiden
hoidoissa, joissa riped reagointi on Kriittisessd asemassa. Tutkimuksessa todettiin, ettd
reaaliaikainen big data -analytiikka on keskeinen vaatimus terveydenhuollossa, silla joskus
ihmisen terveys ja hengisséa pysyminen voi olla kiinni minuuteista. Tydssa kaytiin 1&pi kolme
esimerkkid, joissa reaaliaikaisen big data -analytiikan avulla pystyttiin havaitsemaan vakavia
komplikaatioita ja infektio-oireita ennen kuin niistd tuli hengenvaarallisia. Naiden liséksi
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reaaliaikaisella big data-analytiikalla mahdollistettiin yleisesti parempia hoitoja ja samalla

terveydenhuollon ammattilaisille parempi ymmarrys sairaaloiden toiminnasta.

Tyossa saatiin selville, ettd terveydenhuollon big data ja sen hyddyntdminen perustuu vahvasti
kahteen tarkeimpé&an datan l&hteeseen: biol&aketieteelliseen ja hallinnolliseen dataan.
Molemmat l&hteet tuottavat valtavia mé&&rid dataa esimerkiksi sensoreilla, mittareilla,
puettavilla laitteilla ja tutkimuksilla. L&hes kaikki potilaihin liittyvé data kuitenkin varastoidaan
séhkoisiin  terveystietoihin, jotka toimivat big data -analytiikan mahdollistajana
terveydenhuollossa. Néiden liséksi tutkimuksessa huomattiin, ettd ihmiset tuottavat paljon
dataa kéyttdessaan sosiaalista mediaa sekd erilaisia alylaitteita. Tata dataa pystytadan

hyodyntdmaén, kun luodaan yha ennakoivampaa ja potilaskeskeisempaa terveydenhuoltoa.

Koska terveydenhuollossa keratty data syntyy monista eri l&hteistd ja sitd on useassa eri
muodossa, niistd syntynyttd big dataa on osattava kasitella oikealla tavalla maksimaalisen
hyodyn saamiseksi. Tutkimuksessa havaittiin, ettd big datan analysointi on haastavampaa kuin
tavallisen datan. Tama tarkoittaa, etté big data -analytiikan mahdollistamiseksi vaaditaan paljon
suurempaa kapasiteettia seké kehittyneenpéé data-analytiikkaa. N&iden asioiden takia big data
-analytiikka toimii pullonkaulana ennakoivamman terveydenhuollon kehityksessa. Tyo0ssé
havaittiinkin big datalle ominaisia haasteita, jotka vaikeuttavat sen kayttoa terveydenhuollossa.
Huomattiin, ettd terveydenhuollon organisaatioissa big data aiheuttaa paljon ongelmia datan
varastoinnissa sen maéaran, laadun ja vaihtelevuuden takia, mika taas johtaa sen hintavuuteen.
Liséksi valtava dataméaara tuo haasteita sen turvallisuuteen ja ihmisten yksityisyyteen liittyen.
Hakkeroinnit ja tietoturvamurrot ovat lisdadntyneet huimasti datamaarédn kasvaessa, mika
aiheuttaa haasteita terveydenhuollon organisaatioille pitdd potilaiden arkaluontoiset
potilastiedot turvallisesti varastoituna.

Tulevaisuutta ei voida ennustaa taydellisesti ja terveydenhuolto ei poikkea tastd mitenkaan.
Kuitenkin, niin kuin tutkimuksessa todettiin, big datan etu piilee sen rajattomissa
mahdollisuuksissa ja niiden I6ytdminen on vain ajan kysymys. Terveydenhuollossa pyritdén
paéasta yha lahemmaksi ennakoivampaa ja yksilollisempaa terveydenhuollon mallia, silla big
datan analysointi perustuu vahvasti tulevien tapahtumien mallintamiseen. Tydssa pohdittiin,

ettd tulevaisuudessa ihmisten henkilékohtainen terveydenhuolto alkaisi jo kohdusta ja erilaiset
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hoitosuunnitelmat jatkuisi 1api elamén. Nain jokaiselle ihmisille mahdollistetaan optimaalisin

terveys.

Ty0ssé havaittiin myos, ettd digitaalisten avustajien, dlylaitteiden ja sosiaalisen median dataa
voidaan hyodyntad tulevaisuudessa ennaltaehkdisem&én sairauksia seka antamaan
paatdksenteon tukea kayttéjille ja terveydenhuollon ammattilaisille. Tatd muutosta tukee neljas
teollinen vallankumous, joka on siirtdmassa meidat yha enemman terveydenhuollon tasolle 4.0.
Siind uudet kadet ja aivot ovat luomassa parempaa tulevaisuutta. Nykyisten tutkimusten ja
ennustemallien pohjalta voidaan todeta, ettd yksilollinen ja ennakoiva terveydenhuolto voi olla
ldhempéna kuin uskomme. Tyon tarkeimmat havainnot ja [6ydokset on tiivistetty alla olevaan

yhteenvetotaulukkoon (Taulukko 2).
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Taulukko 2 Yhteenveto tyon tarkeimmista 16ydoksista

Hyddyt ja ratkaisut

Tukemassa paitoksentekoa

Parantamassa henkilokohtaista
terveydenhuoltoa

Liaketieteellisen kuvantamisen tukena

Genomiikassa syopitutkimuksen tukena

Reaaliaikainen analytiikka parantamassa
terveydenhuoltoa

Bid data —analytiikkaa hyodyntavat
jarjestelmdt tuottavat tukea terveydenhuollon
ammattilaisille eri paatoksenteon tilanteisiin.
Esimerkiksi jarjestelmit voivat luoda
interaktiivisia lomakkeita tai ilmoituksia ja
varoituksia tehohoidossa. Ndin jarjestelmaét
tehostavat ja nopeuttavat hoitoja seki
tutkimuksia.

Potilaskeskeinen malli on tirked, koska noin
10 % sairauksien riskeistd perustuu
genetiikkaan. Big datan ja analytiikan avulla
mahdollistetaan yha kattavampi
henkildkohtainen terveydenhuolto.
Potilaiden terveyden optimointiin voidaan
kayttdd CARE-jdrjestelmiai, joka ennakoi
tulevat sairaudet jopa 51 % tarkkuudella.

Ladketieteelliset kuvat ovat moniulotteista
dataa, joten niitd kannattaa lahestya big data
—analytiikan ndkdkulmasta. Koneoppimiseen
perustuvaa MapReduce —algoritmia
hyédynnettii kuvien analysointiin ja
suurimmat hyodyt saatiin analysointiin
kéytetyn ajan minimoimisessa.

Big data mahdollistaa tutkimuksen potilailla,
jotka ovat kliinisten tutkimusten
ulkopuolella. Syopatutkimuksessa
koneoppimisen ja big datan avulla on luotu
erilaisia sydvin ennusteita erinomaisilla
tuloksilla. Ennuste rintasyovén uusiutumisen
riskille sai 95 % tarkkuuden ja rintasydvén
eloonjdémisennuste sai 93 % tarkkuuden.

On tilanteita, joissa potilaat eivit pysty
odottamaan pdivid tai tunteja tiettyd tulosta.
Témén takia tiedon oikea-aikaisuus ja
todenmukaisuus on elintirkedd
terveydenhuollossa. Esimerkiksi
Kolumbiassa sairaalan analyyttinen
jarjestelméd havaitsi mahdollisesti
kohtalokkaita komplikaatioita jopa 48 tuntia
aikaisemmin.
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