Kaheteistkiimnes peatlikk

TERISINTELLEKTI KASUTAMINE
TERVISHOIUS

Elli Valla



Sisukord

Sissejuhatus tehisintellekti MaailMa.... ..o 3
12.1 Tehisintellekti m&istmine — alustest rakendusteni..........cccccveeriiiiiiiiiniiiiicc e 5
12.1.1 Tehisintellekti pdhimdtted ja Sppimise tUUbid .....ccoovieiiiiiiieeie e, 5
12.1.2 Statistilised masindppemudelid.........c.ooeveriiiiccee s 12
12.1.2.1 Logistiline regressioon: kuidas ennustada JAH vGi EI?.......ccccoccveeiiviiieeiiiineenn, 12
12.1.2.2 Otsustuspuu: samm-sammult otsuseni jGUdMINe........cccceeeirriiieeiniiieee e, 15
12.1.3 SUGAVOPPEMEELOTIT ..ccueevieeiiiiiee ettt e e e s e e e e e s abe e e e snbaeeeeeans 18
12.1.3.2 Konvolutsioonilised NArvivorgud ..........cceeeeviiiiieiniiieee e siiee e e s siaeee s 22
12.1.3.3 Transformer-tllpi NArviVOrgUd........ccoccuiieeeeiiiee e e 26
KOKKUVBTE. ...ttt et e e st e s e st e s s e e sne e s eaneesans 32
Kasutatud KirJanQUS .....eeeeieiiieiiiieeee ettt e e s e e e e e st r e e e e e e e e sensnanaeeeeaeeeesnnnnes 33



Sissejuhatus tehisintellekti maailma

LJArtificial intelligence is the new electricity.”
— Andrew Ng, Tl pioneer, Coursera kaasasutaja, ex-Google Brain

Kujutage ette maailma, kus masinad aitavad arstil avastada haiguse varem, kui inimene seda markaks,
kus nutikad slisteemid hoiavad liikluse sujuvana ja kus dpikeskkonnad kohanevad iga Gppija vajaduste
jargi. See ei ole enam tuleviku utoopia, vaid tehisintellekti (Tl) reaalsus, mis vormib meie elu juba tana.
Kuid mis see Tl digupoolest on? Unustagem ulmefilmidest tuttavad kéikvdimsad robotid. Tegelikkuses
on Tl algoritm — nutikas matemaatiline juhis, mis Opetab arvutit lahendama konkreetseid
probleeme, analiiiisima andmeid ja isegi looma midagi taiesti uut.

Viimase kiimnendi jooksul on algoritmipdhised slisteemid teinud revolutsioonilisi labimurdeid
teaduses, meditsiinis ja meie igapievaelus, muutes peaaegu iga valdkonda, mida me tunneme. Uks
silmapaistvamaid naiteid Tl vGimekusest on AlphaFold (Google DeepMind, s.a.-a). See DeepMindi
loodud TI suudab enneolematu tapsusega ennustada valkude kolmem&otmelist struktuuri. See on
tohutu teaduslik saavutus, sest valgud on elu ehituskivid, mis vastutavad peaaegu kdigi bioloogiliste
protsesside eest meie kehas. Aastakiimneid oli valkude struktuuri kindlaksmadramine aegandudev,
kallis ja keeruline eksperimentaalne protsess. Enne AlphaFoldi oli teadlastel kindlaks tehtud vaid
umbes 17% koigi teadaolevate valkude 3D-struktuurist. Tanu AlphaFoldile on see osakaal tdusnud juba
Gle 99%, mis on toonud kaasa uusi lootusi ravimiarenduses, haiguste mdistmisel ja 2024. aastal ka
Nobeli keemiaauhinna. See tehnoloogia tugineb siigavoppele (eesti keelses kirjanduses kasutatakse
ka terminit stivadpe) — Tl meetodile, mis on erakordselt véimekas leidmaks mustreid ja seoseid suurtes
ja keerulistes andmehulkades.

Viimaste aastate suurim labimurre on aga kahtlemata generatiivne Tl. Mudelid nagu ChatGPT
(OpenAl, 2025), Gemini (Google, 2025), Claude (Anthropic, 2025) jt on muutnud seda, kuidas me
masinatega suhtleme. Need keelemudelid ei vasta lihtsalt kiisimustele, vaid suudavad luua uut sisu:
kirjutada e-kirju, tolkida meditsiinilisi dokumente, koostada patsientide haiguslugude kokkuvotteid,
isegi luua loovtekste ja kunstiteoseid. Nende mudelite taga on murranguline transformer-tiiiipi
arhitektuur, mis siindis alles 2017. aastal ja on nlildseks kujunenud kaasaegse Tl alustehnoloogiaks,
sillutades teed uutele murrangulistele véimalustele.

MASINOPE (MACHINE LEARNING)

SUGAVOPE (DEEP LEARNING)
Algoritmid, mis &pivad
andmetest ilma reeglitephise

programmeerimiseta Mitmekihilised GENERATIIVNE TI (GEN Al)

matemaatilised mudelid
ehk narvivérgud —
andmetest keeruliste
mustrite avastamine (nt
transformerid)

Mudelid, mis suudavad luua uut
inimloomingule sarnast sisu —
tekste, pilte, muusikat jm
andmeid (nt keelemudelid)

Joonis 12.1 Tehisintellekti harud (E. Valla, 2025).



Tehisintellekt on lai ja mitmetahuline moiste, mis hdlmab erinevaid alavaldkondi. Kdige Uldisemalt
on Tligasugune tehnika, mis opetab arvuteid jdljendama inimkaitumist. Tl naiteks voib tuua isesditva
auto. Kuigi selline siisteem kasutab masinGppemudeleid, ei koosne see ainult neist. IsesGitvates
autodes rakendatakse ka palju muud tehnoloogiat, mis simuleerib inimlikku taju ja kditumist, nditeks
klassikalist reeglipohist otsustusloogikat, andurite andmete t66tlemise algoritme ja ohutusprotokolle.
Reeglitele ja loogikale tuginevat ldhenemist nimetatakse siimboolseks tehisintellektiks (ingl k
symbolic Al). See p&hineb inimese loodud selgetel reeglitel ja teadmiste esitamisel loogiliste seoste
kaudu. Naiteks liiklusreeglid ja ohutusnduded saab vormistada , kui-siis“ tllpi otsustusreegliteks: kui
ees on stoppmark, siis peatu; kui jalakdija astub tee servale, siis vahenda kiirust. Simboolse Tl eeliseks
on labipaistvus ja kontrollitavus, kuid see ei suuda kohaneda uute olukordadega, mida reeglites ei ole
ette nahtud. Seeparast kombineeritakse simboolset TI-d (iha sagedamini andmepdhise masindppega,
et Uhendada loogiline juhitavus ja dppimisvdoime Uhtseks slisteemiks. Masindpe on Tl (ks oluline
alamharu, mis seisneb véimes dppida andmetest ja teha prognoose voi otsuseid ilma, et kdiki reegleid
oleks vaja enne sdonaselgelt programmeerida. Nii keerukad siisteemid nagu ChatGPT vdi Gemini kui ka
lihtsamad algoritmid, nagu naiteks lineaarne regressioon (statistiline mudel, mis leiab andmetest
sirgjoonelisi seoseid) voi isegi malet mangiv programm, mis on loodud spetsiifiliste reeglite jargi,
kuuluvad Tl laiema definitsiooni alla, vt joonis 12.1.

e Masindpe (ingl k machine learning) — Tl haru, kus sisteemid Gpivad andmetest iseseisvalt,
ilma et inimene peaks neile reegleid ette kirjutama.

e Sugavope (ingl k deep learning) — masinGppe haru, mis kasutab nn narvivorke. See algoritm
voimaldab leida keerulisi ja varjatud mustreid vaga suurtes ja komplekssetes andmehulkades,
naiteks piltidel véi helis. Valdkond, kus arenevad transformer-tiilipi arhitektuurid, mis on
tdnapdevase generatiivse Tl aluseks.

e Generatiivne Tl (ingl k generative Al) — TI mudelid, mis loovad uusi sisendeid (nt tekste, pilte,
muusikat voi andmeid), imiteerides inimloomingut. Siia alla kuuluvad tuntud generatiivsed
mudelid ChatGPT, Gemini, Claude, jne.



12.1 Tehisintellekti mdistmine — alustest rakendusteni

JArtificial intelligence is not science fiction — it’s an engineering discipline.”
— Dario Amodei (Anthropicu kaasasutaja)

Et paremini moista tanapdeva Tl-siisteeme, sukeldume samm-sammult nende telgitagustesse.
Kasitleme esmalt pohilisi ehitusplokke, seejarel liigume edasi keerukamate kontseptsioonide ja
praktiliste rakendusteni, keskendudes tervishoiu kontekstile.

12.1.1 Tehisintellekti podhimotted ja Sppimise tlubid
Mida Tl vajab, et ,,méelda“?

Nagu eespool rohutasime, ei ole Tl maagia ega ulmefilmide fantaasia. See on algoritmide kogum —
nutikate, slisteemsete reeglite siisteem, mis suudab Gppida ja otsuseid teha. Kuid isegi kdige tdhusam
algoritm on kasutu, kui sellel puuduvad kolm elutdhtsat eeldust (vt joonis 12.2).

1. Andmed - Tl ,kiitus”. Kujutage ette, et proovite dpetada last lugema ilma Uihtegi raamatut
nditamata. Samamoodi ei saa ka Tl Oppida ja tegutseda ilma kvaliteetsete ja piisavalt suurte
andmehulkadeta. Need andmed on Tl-sisteemi ,kitus”. Tervishoius tdhendab see tohutut
hulka digitaalseid haiguslugusid, meditsiinilisi pilte (nt rontgenpildid, MRT-d, KT-d), sensorite
kogutud eluliste naitajate andmeid, patsiendi enesekohaseid sisendeid ja palju muud. Mida
rohkem ja kvaliteetsemaid andmeid Tl-slisteem saab, seda paremini suudab ta mustreid leida
ja tapseid ennustusi teha.

2. Arvutusvdimsus — Tl ,,mootor”. Suurte andmehulkade t66tlemiseks ja keeruliste algoritmide
kaitamiseks on vaja tohutut arvutusvGimsust. See on Tl ,mootor”. Eriti sligavéppe puhul, mis
kasutab hiiglaslikke narvivorke, on vaja spetsialiseeritud riistvara nagu voéimsad
graafikaprotsessorid (ingl k Graphics Processing Unit, GPU) voi Google'i loodud
tensorprotsessori lksused (ingl k Tensor Processing Unit, TPU). Need kiibid on loodud
paralleelsete arvutuste jaoks, véimaldades treenida suuri narvivérke paevade voi tundidega,
mitte nadalate vdi kuudega. Onneks on pilveplatvormid (nagu Google Cloud, Microsoft Azure,
Amazon Web Services) selle kattesaadavust oluliselt lihtsustanud, pakkudes vajalikku
arvutusressurssi.

3. Inimekspertiis ehk talent — Tl ,,piloot”. Isegi parim auto ja kdige parem kiitus vajavad osavat
juhti. Samamoodi vajab Tl inimesi — andmeteadlasi, masinGppeinsenere, valdkonna- ehk
domeenieksperte, kes oskavad andmeid puhastada, mudeleid lles ehitada, nende t66d
optimeerida ja tulemusi kriitiliselt hinnata. Tervishoius on see eriti oluline, sest siin on tegemist
inimeludega. See tdhendab arstide, andmeteadlaste ja arendajate tihedat koost66d tagamaks,
et loodud algoritmid vastavad tegelikele kliinilistele vajadustele ja on turvalised kasutada.



KGige selle keskmes ongi algoritmid — reeglite slisteemid, mis otsustavad, kuidas andmeid t66delda,
neist mustreid leida ja tulemusi ennustada. Need vdivad olla &armiselt lihtsad, nagu

ANDMED ARUTUSVOIMSUS TI EKSPERT
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&

naiteks lineaarne regressioon (matemaatiline mudel, mis aitab ennustada (ihe muutuja vaartust teise

alusel, naiteks patsiendi vanuse ja vererGhu seoseid), voi Ulimalt keerukad, nagu transformer-

KUTUS MODTOR
arhitektuurid, mida kasutatakse nditeks ChatGPT-s loomuliku keele mdistmiseks ja genereerimiseks
ning meditsiiniliste piltide tapseks télgendamiseks.
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Joonis 12.2. Tehisintellekti juhttegurid (E. Valla, 2025).

Moistmine, mis tldpi algoritme ja andmeid erinevates olukordades kasutatakse, aitab paremini
hinnata Tl vahendite sobivust, usaldusvaarsust ja piiranguid just tervishoiu tundlikus ja kriitilises
valdkonnas.

Mille poolest erineb Tl ehk masindpe klassikalisest programmeerimisest? Et paremini mdista
masindppe revolutsioonilist olemust, on kasulik vorrelda seda traditsioonilise ehk klassikalise
programmeerimisega. See erinevus on Tl arengu tuumaks ja aitab selgitada, miks masinad suudavad
tanapdeval teha asju, mis varem tundusid ulmelisena. Klassikalises programmeerimises on protsess
lihtne ja loogiline (vt joonis 12.3):

e andmed sisestatakse arvutisse;

e inimene kirjutab reeglid ehk juhised, kuidas neid andmeid toodelda (naiteks ,kui
kehatemperatuur on Ule 37,5 kraadi, siis on palavik”);

e arvuti rakendab neid reegleid andmetele ja annab vastuse.

See on suurepdrane lahendus paljude llesannete jaoks, kus reeglid on selged ja plsivad, nditeks
kalkulaatorid, pangatehingud v&i lihntsad andmebaasiparingud. Aga mis juhtub siis, kui reeglid on liiga
keerulised, et neid kasitsi kirja panna, v&i kui need pidevalt muutuvad? Naiteks, kuidas
programmeerida reeglid, mis kirjeldaksid, kas pildil on kass vdi koer? Voi millised mustrid viitavad
vahile mammogrammil?



Masin6pe muudab protsessi jargmiselt:

e silisteemile antakse ette andmed (naiteks tuhanded pildid kassidest ja koertest);

‘

e iga andmejuhtumi kohta antakse ka Oiged vastused (nditeks ,see pilt on kass”, ,see pilt on
koer);

e masindppe algoritm analiiiisib neid andmeid ja vastuseid ning ,,0pib“ ise reeglid ehk mustrid
(matemaatilises keeles funktsioonid), mis andmeid ja vastuseid seovad.

See on fundamentaalne nihe. Masin ei pea enam ootama, et inimene talle kéikvGimalikud reeglid ette
kirjutaks. Selle asemel suudab masin ise 6ppida mustreid ja luua reegleid andmete p6hjal. Just see
vOimekus d0ppida keerulisi ja sageli inimestele ndhtamatuid seoseid andmetest on teinud masindppest
nii vBimsa tooriista, mis on pannud aluse ka TI-revolutsioonile tervishoius ja paljudes teistes
valdkondades.

Andmed Reeglid

| w ' Klassikaline '
3 programmeerimine

Andmed Reeglid

- e - .

Joonis 12.3. Masinéppe erinevus klassikalisest programmeerimisest (juhendatud Gppe nditel).

Kui me radgime masindppest, siis radgime tegelikult protsessist, kus mudel Gpib seoseid andmete ja
nendele vastavate tulemuste vahel. Olenevalt sellest, millist infot slisteem dppimiseks saab ja kuidas
ta tagasisidet vastu votab, eristatakse kolme peamist masindppe tllpi.

1. Juhendatud 6pe (ingl k supervised learning)

See on masindppe kdige levinum ja ehk ka intuitiivsem vorm. Kujutage ette Gpilast, kes dpib eksamiks
vanade eksamite ja nende Oigete vastuste abil. Juhendatud Gppe puhul saab siisteem Gppimiseks
margendatud andmed — igale sisendile on lisatud ka ,,6ige vastus“ ehk margend (ingl k label). Sisteem
Opib seoseid sisendi ja valjundi vahel, et suudaks seejarel ennustada uute, seni ndgemata andmete
puhul digeid vastuseid.

@)

Naide tervishoiust



Algoritmile antakse tuhandeid nahapilte, millest igalihele on dermatoloog markinud, kas tegemist on
healoomulise pigmendilaigu, pahaloomulise melanoomi vGi millegi muuga. Mudel 6pib tuvastama,
millised pildimustrid viitavad millisele diagnoosile, ja suudab seejarel aidata arstidel uusi nahapilte
hinnata.

2. Juhendamata ope (ingl k unsupervised learning)

Erinevalt juhendatud Oppest, kus siisteemile antakse ette nii kisimus kui ka vastus, antakse
juhendamata Sppes siisteemile andmed ilma etteantud vastusteta. Eesmark on, et slisteem avastaks
ise andmetes peituvad mustrid, struktuurid, seosed voi riihmitused.

@)

Naide tervishoiust

Patsientide haiguslugude pohjal algoritm klasterdab ehk riihmitab patsiente sarnaste siimptomite,
laborinaitajate vOi haiguskulude alusel. See aitab leida uusi alariihmi diabeedi voi siidamehaiguste
puhul, mis vdivad vajada erinevat ravi, isegi kui neil ei ole veel selget diagnoosi voi nad naivad
esmapilgul sarnased.

3. Tugevdusope (ingl k reinforcement learning)

See masinGppe tllp sarnaneb kéige enam sellega, kuidas me ise lapsena Gpime — katse ja eksituse
kaudu. Sisteem tegutseb keskkonnas ning saab oma tegevuse eest tagasisidet — ,tasu” edukate
sammude eest ja ,karistuse” ebadnnestumiste eest. Eesmark on maksimeerida saadud ,tasu” pikema
aja jooksul. Seda ldhenemist kasutatakse olukordades, kus sisteem peab tegema jarjestikuseid
otsuseid, arvestades pidevalt keskkonna reaktsiooni.

@)

Naide tervishoiust

Virtuaalne assistent dpib optimeerima intensiivravi patsiendi ravimite doose. Slisteem annab ravimi,
jalgib patsiendi eluliste nditajate (nt vererdhk, pulss) muutumist ja saab tagasisidet selle kohta, kas
patsiendi seisund paranes (,tasu”) voi halvenes (,karistus“). Aja jooksul Opib sisteem leidma
optimaalset ravistrateegiat iga patsiendi jaoks.

Oluline on markida, et praktikas kasutatakse neid ldhenemisi sageli kombineeritult. Naiteks vdib
sisteem esmalt kasutada juhendamata Gppimist, et avastada struktuuri ja anomaaliaid tohututes
meditsiinilistes andmehulkades, ning seejdrel juhendatud Oppimist, et seda avastatud struktuuri
kliiniliselt interpreteerida ja rakendada. See mitmekesisus annab TI-le tohutu paindlikkuse ja
vOimekuse lahendada véga erinevaid Ulesandeid. Selles Gpikus keskendume eelkdige juhendatud
Oppele, sest selle p6himGtete mdistmine on kogu masinGppe loogika mdistmise alus. Kui need
pohimehhanismid on selged, on lihtne edasi liikuda ka teistesse suundadesse — naiteks
enesejuhendatud Oppesse (ingl k self-supervised learning) véi tugevdusoppesse, mida kasutatakse
robootikas ja autonoomsetes slisteemides.

Parast masindppe tllpide tutvustamist on oluline mdista ka lGilesannete liigitust. Enamik praktilisi TI-
mudeleid on loodud kas klassifitseerimis- vGi regressiooniiilesande lahendamiseks.

Tabel 12.1. Ulesannete liigitus



Ulesande tiiiip Viljund Naited tervishoiust

Klassifitseerimine Diskreetne (jah/ei, klassi Diagnoos (kas pilt on melanoom v&i mitte?)
tuvastamine)

Regressioon Pidev (arvuline vaartus) Prognoos (nt veregliikoosi tase 3 h parast)

Peale Ulesande tuubi (klassifitseerimine voi regressioon) on oluline vahe, kas mudel pldab leida
lineaarseid voi mittelineaarseid seoseid sisendi ja valjundi vahel. Lihtsustatud juhtudel piisab
sirgjoonelisest eraldusjoonest vdi trendist, nagu naha joonisel 12.4, kus nii klassifitseerimis- kui
regressioonililesanded on lahendatavad lineaarse mudeliga. Meditsiinis vdib lineaarne seos ilmneda
naiteks patsiendi vanuse ja teatud riskiskoori vahel, kus risk kasvab vanuse suurenedes enam-viahem
Ghtlases tempos.

Enamik tegelikke tervishoiuandmeid on aga mittelineaarsed — andmetevaheline seos ei ole
sirgjooneline ja seda ei ole voimalik kirjeldada lihtsa lineaarse mudeliga. Nagu naha joonisel 12.5, ei
piisa enam sirgjoonest — vaja on paindlikumaid algoritme, mis suudavad eristada mittelineaarseid
otsustuspiire voi jargida koveraid soltuvusi. Naiteks meditsiinilistes pildiandmetes (MRT, KT,
histopatoloogia) voivad kasvaja piirid olla ebakorraparased ja keerukate kontuuridega. Mittelineaarsus
avaldub ka ajas muutuva kliinilise informatsiooni puhul, naiteks veresuhkru kdikumises, mis séltub
korraga mitmest tegurist (toitumine, stress, flilsiline aktiivsus, insuliin) ega allu lineaarsele seosele.

. - N Lineaarne regressioonitilesanne
Lineaarne klassifitseerimisilesanne

8 --- Toeline lineaarne seos
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Joonis 12.4. Lineaarne andmestik (E. Valla, 2025).
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Joonis 12.5. Mittelineaarne andmestik (E. Valla, 2025).



Masindppemudelite treenimisel jagatakse kogu andmestik tavaliselt kaheks voi kolmeks osaks, et
tagada mudeli vGimekus teha usaldusvaarseid ennustusi ka uute, seni nagemata andmete puhul.

e Treeningandmed (ingl k training data) on andmestiku suurim osa (tavaliselt 60-80%), mida
kasutatakse mudeli 6petamiseks. Mudel ,vaatab” neid andmeid, tuvastab neis mustrid ja
kohandab oma parameetreid, et minimeerida viga. See on justkui 6piku materjal, mille pdhjal
Opilane Gpib.

e Testandmed (ingl k test data) on eraldi hoitud andmestiku osa, mida mudel ei ole
Oppeprotsessi kdigus kunagi nainud. Seda kasutatakse mudeli [6pliku tulemuslikkuse
hindamiseks péarast treenimise 10ppu. See on justkui I0pueksam, mis testib Gpilase tegelikku

vOimekust uute ja tundmatute probleemidega toime tulla, teisisonu mudeli Gildistamisvoimet
ja ennustustapsust.

Tulemuslikkus (ingl k performance) viitab sellele, kui hasti mudel tdidab oma Ulesannet — tavaliselt
ennustamist. Tulemuslikkust hinnatakse mitme moodiku abil.

Tapsus (ingl k accuracy) on koige lihntsam moddik: see on digesti klassifitseeritud naidete osakaal
koikide naidete hulgas.

oigesti klassifitseeritud vaatluspunktid

Tapsus =
P koik vaatluspunktid

Miks see ei ole alati hea mdddik? Kui andmestik ei ole tasakaalustatud (nt 95% inimestest on terved ja

5% haiged), voib mudel ennustada kdigi puhul ,terve” ja saavutada 95% tapsuse. Kuigi tapsus on suur,

ei ole mudel tegelikult dppinud haigeid inimesi tuvastama (ta on 100% halb haigete tuvastamisel).

Seet6ttu vajame keerukamaid m&ddikuid.

Tundlikkus (ingl k sensitivity ehk recall) ja spetsiifilisus (ingl k specificity) on eriti olulised m6&dikud
diagnostikas. Need keskenduvad mudeli voimele tuvastada iga klassi.

e Tundlikkus mdddab, kui suure osa positiivse klassi naiteid (nt haigeid inimesi) kGigist tegelikult
positiivsetest naidetest suudab mudel tuvastada. See vastab kisimusele: ,Kui suure osa
haigetest me (les leiame?”

) toesed positiivsed
Tundlikkus =

tdesed positiivsed + valenegatiivsed

e Spetsiifilisus mdddab, kui suure osa negatiivse klassi naiteid (nt terveid inimesi) koigist
tegelikult negatiivsetest naidetest suudab mudel tuvastada. See vastab kiisimusele: ,Kui suure
osa tervetest me Gigesti tuvastame?”

toesed negatiivsed

Spetsiifilisus =
P toesed negatiivsed + valepositiivsed

Sama tahtis on moista, kuidas mudel sellise tulemuseni jouab ja kas mudel suudab edukalt tldistada
ka uutele andmetele. Siin tulevad mangu mudeli keerukus ja 6ppimisvoime.

Ideaalsel mudelil on hea tasakaal keerukuse (piisavalt detailne, et mustrid &dra Gppida) ja
tildistamisvoime (suuteline té6tama uute andmetega) vahel. Hilbimine sellest tasakaalust viib kahe
peamise probleemini: aladppimine ja lGiledppimine.

Aladppimine voi alasobitamine (ingl k underfitting) toimub siis, kui mudel on liiga lihtne, et Gppida
andmetes peituvaid olulisi mustreid. See juhtub tavaliselt, kui mudelil on liiga vdahe parameetreid voi
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kasutatakse liiga tugevat lihtsustust. Aladppinud mudelil on madal tulemuslikkus nii treening- kui ka
testandmetel (vaike tundlikkus, spetsiifilisus ja tapsus).

Uledppimine vai iilesobitamine (ingl k overfitting) toimub siis, kui mudel on liiga keeruline ja piiiab
treeningandmeid liiga tapselt meelde jatta, kaasa arvatud juhuslik miira ja anomaaliad. Mudel kaotab
seetdttu iildistusvdime. Uledppinud mudelil on viga kérge tulemuslikkus treeningandmetel, kuid
madal tulemuslikkus testandmetel. TeisisGnu, dpilane pib eksamikiisimused ja vastused pahe, kuid
ei suuda valjaspool neid uutele kiisimustele vastata ning porub eksamil.

Ala- ja Uledppimist saab treenimise ajal dra tunda, vorreldes mudeli tapsust treening- ja testandmetel:
kui molema tapsus on vaike, on tegu aladppimisega, kui treeningtdpsus on oluliselt suurem kui
testitapsus, on tegu lledppimisega (vt joonis 12.6).

Alaéppimine Uleéppimine

Tapsus
=)
o
S
Tapsus
1<)
<
a

Treeningtapsus Treeningtapsus
Testitapsus

Testitapsus

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 1 2 3 4 5 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Treeningsamm Treeningsamm

Joonis 12.6. Ala- ja tileGppimise treenimise kéverad (E. Valla, 2025).

Hea mudel on piisavalt paindlik, et haarata andmetes olulisi mustreid, kuid mitte nii paindlik, et jargida
kaiki juhuslikke kdikumisi. Sellisel mudelil

e on mo6ddukas keerukus,
e saavutatakse hea tulemuslikkus nii treening- kui ka testandmetel,
e suudetakse teha tldistusi uute patsientide ja olukordade kohta.

Joonis 12.7 illustreerib kolme erineva keerukustasemega klassifitseerimismudeli véimet ennustada,
kas patsiendil esineb diabeediriski, kasutades kahte tunnust: glikoositase veres (x-telg, mmol/l) ja
simptomite arv (y-telg, skaalal 0...10). Punased punktid tahistavad riskiga patsiente, sinised riskita
isikuid. Mudelite Ulesanne on leida eraldusjoon (otsustuspiir), mis eristab kahte klassi parimal
vOimalikul viisil. Vasakpoolne graafik kujutab alaGppinud mudelit. See mudel on lineaarne ja liiga
lihtne, et arvestada andmestikus peituvat keerukust. Tulemuseks on sirgjooneline otsustuspiir, mis
ignoreerib olulisi erinevusi klasside vahel. Selline mudel alahindab siimptomite ja glikoositaseme
koosmoju, seega ebadnnestub sageli nii diabeediriski tuvastamine kui ka selle valistamine. Keskmine
graafik kujutab tasakaalus mudelit. Otsustuspiir jargib mdéddukalt glikoosi ja siimptomite pd&hjal
tekkivat mustrit, sdilitades Uldistusvéime. Mudel votab arvesse olulisi mustreid, ent ei liialda nendega.
Mudel oskab eristada tahenduslikku variatiivsust juhuslikust mirast. Tulemuseks on usaldusvdarne
Uldistus uutele patsientidele. Parempoolne graafik esitab (ileGppinud mudelit, mis sobitab end
agressiivselt treeningandmete struktuuriga. Iga vaike kdrvalekalle, olgu see juhuslik mdGteviga voi
erandlik patsient, sunnib mudelit keeruliselt ,vingerdama“ otsustuspiiri. Visuaalselt on naha
ebaloomulikult keeruline eraldusjoon. Kuigi mudel saavutab peaaegu taiusliku tdpsuse olemasoleval
andmestikul, ei suuda see enam (ldistada.
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Joonis 12.7. Kolme erineva keerukusega klassifitseerimismudeli otsustuspiirid gliikoositaseme (x-telg, mmol/l) ja
siimptomite arvu (y-telg, skaalal 0...10) alusel. Alabppinud mudel (vasakul) ignoreerib keerukust ega suuda klasse
eristada; tasakaalus mudel (keskel) leiab usaldusvdédrse otsustuspiiri; tleGppinud mudel (paremal) sobitab end
liigse detailsusega treeningandmetele, kaotades (ldistusvoime (E. Valla, 2025).

Sellised probleemid toovad esile vajaduse mudelite motestatud valiku ja dige keerukusastme jarele.
Edasi vaatleme, kuidas statistilised mudelid pakuvad raamistiku mudelite lihtsustamiseks ja
selgitamiseks, luues aluse masindppe meetodite arengule.

12.1.2 Statistilised masindppemudelid

Iga Tl rakendus ei vaja tingimata keerulisi sligavaid narvivorke. Paljud igapdevased otsustustoe
tooriistad tervishoius pohinevad endiselt lihntsamatel ja hasti télgendatavatel mudelitel, mis sobivad
suurepdraselt vaiksemate andmehulkade ja korrastatud (struktureeritud) andmetega tooks. Need
mudelid pakuvad tihti kiiremaid, selgemaid ja vahem ressursindudlikke lahendusi vorreldes
sligavOppega.

Selles peatiikis siiveneme (ihte klassikalisse masinGppemudelisse, logistilisse regressiooni, et niidata,
kuidas Tl saab aidata meil teha otsuseid, kus vastus on ,jah” v&i ,ei”.

12.1.2.1 Logistiline regressioon: kuidas ennustada JAH voi EI?

Kujutage ette olukorda, kus arst soovib hinnata, kas patsiendil on suurem risk olla rasvunud voi
mitterasvunud. Selle hindamiseks ei piisa tihti ainult Ghest naitajast nagu kaal. Reaalsuses v6tab mudel
arvesse mitut tunnust (sisendparameetrit) — naiteks patsiendi kaal, pikkus, vanus, sugu,
toitumisharjumused, kehaline aktiivsus. Mudeli eesmark on nende tunnuste pdhjal vilja anda
ennustus, kas patsient kuulub klassi ,,rasvunud” (mille véime koodis tdhistada naiteks vaartusega 1)
vOi klassi ,mitterasvunud” (vaartus 0).
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Joonis 12.8. Rasvumise klassifitseerimine logistilise regressiooni nditel (E. Valla, 2025).

Meil on hulk varasemaid andmepunkte: iga patsiendi puhul teame tema kaalu ja teisi tunnuseid ning
teavet selle kohta, kas ta on tegelikult rasvunud voi mitte. Joonisel 12.8 on need andmed
visualiseeritud lihtsustatud kujul, kus keskendume ainult tihele tunnusele — kaalule. Sinised X-margid
tahistavad mitterasvunud patsiente ja punased punktid rasvunud patsiente. Vertikaaltelg naitab
kategooriat (,,Rasvunud” voéi ,Mitterasvunud®), horisontaaltelg aga patsiendi kaalu. Klassikalise
programmeerimisega oleks keeruline kirjutada kindlat reeglit (nt ,kui kaal on dle X kg JA vanus lle Y
aasta JA teeb Z korda néadalas trenni, siis on rasvunud®), sest tunnused kattuvad ja iga inimene on
erinev. Mida teeb masindpe? Ta otsib andmetest mustreid just nende erinevate tunnuste pdhjal.

Oluline markus visualiseerimise kohta: inimesena suudame me graafiliselt visualiseerida andmeid
efektiivselt kuni kolmes mootmes (naiteks X-, Y- ja Z-teljel). See tdhendab, et me saame hdlpsasti
naidata seoseid nt kaalu, pikkuse ja rasvumise vahel. Kuid TI-mudelid, nagu logistiline regressioon, ei
ole piiratud meie visuaalse tajuga. Nad suudavad arvesse vétta ja toddelda sadu véi isegi tuhandeid
erinevaid tunnuseid korraga (nditeks lisaks kaalule ja pikkusele veel vanuse, soo, vererdhu,
kolesteroolitaseme, geneetilised markerid, elustiili harjumused jpm).

Kuidas aga arvuti otsustab, kuhu témmata piir rasvunute ja mitterasvunute vahele?
MasinGppemudelid pldavad leida andmeruumist nn otsustuspiiri. See on hiipoteetiline joon (vGi
korgemates dimensioonides tasapind), mis eraldab eri klassidesse kuuluvaid andmepunkte. Eesmark
on leida selline piir, mis jaotaks andmed kdige paremini, nii et mudel suudaks uute, seni ndgemata
andmete puhul digesti ennustada, millisesse klassi need kuuluvad. Logistilise regressiooni puhul on see
otsustuspiir sirgjooneline. Esimene osa mudelist toimib sarnaselt lineaarse regressiooniga, kus
arvutatakse sisendmuutujate pdhjal lineaarne kombinatsioon:

Z =Wy + wixy + wyrxy +..0 +wpx,.

See annab igale andmepunktile Gihe arvulise vaartuse z € (—oo; ), mis v&ib olla Gkskdik kui suur vai
vaike. Kuid sellist vaartust ei saa veel tdlgendada tdendosusena. Siin tuleb mangu logistilise
regressiooni eripara — sigmoidfunktsioon:
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Sigmoid ,painutab” sirgjoonelise tulemuse S-kujuliseks kdveraks ja teisendab selle vaartuseks
vahemikus 0...1. Just see omadus teeb sigmoidist ideaalse tooriista tdendosuste ennustamiseks, sest
téendosus ongi alati arv 0 ja 1 vahel (0% kuni 100%). Just sigmoidi t6ttu on logistiline regressioon
(Hosmer et al., 2013) kill nime poolest regressioon, kuid sisuliselt klassifikatsioonimudel — see ei
prognoosi pidevat vaartust, vaid otsustab, kummas klassis andmepunkt asub (nt tdendosus > 0,5 >
,rasvunud”, < 0,5 - ,mitterasvunud®).

Joonisel 12.8 on illustreeritud, kuidas logistiline regressioon suudab andmete pdhjal ennustada, kas
inimene kuulub klassi ,rasvunud” voéi , mitterasvunud® Sinised ja punased punktid kujutavad
varasemaid andmepunkte, mille pealt mudel 6ppis — need on andmed, mille puhul me juba teame, kas
inimene oli rasvunud vai mitte. Sinised punktid tahistavad ,, mitterasvunuid“ (klass 0). Punased punktid
tahistavad ,rasvunuid“ (klass 1).

Nende kahe klassi andmepunktide pdhjal otsib mudel parima S-kujulise joone (sigmoidi), mis kirjeldab
téendosust, et inimene kuulub rasvunute hulka. Sigmoidjoon naitab, kuidas téendosus ,rasvunud” olla
kasvab koos kaaluga. Kui mudel on treenitud, teisisdnu, joon on andmetele sobitatud (ingl k the line is
fitted), saab seda kasutada uute patsientide puhul prognoosimiseks. Joonisel margivad rohelised X-id
patsiendi kaalu, mille pohjal mudel arvutab tdendosuse rasvunud olemiseks.

e Kui punkt jaab alla 50% joone, liigitatakse patsient klassi ,,mitterasvunud®.
e Kui punkt jaab lile 50% joone, liigitatakse ta klassi ,rasvunud®.

Igal masindppealgoritmil on omad tugevused ja piirangud, logistilise regressiooni korral on need
esitatud tabelis 12.2.

Tabel 12.2 Logistilise regressiooni tugevused ja piirangud

Tugevused Piirangud

Lihtne ja labipaistev Lineaarsuse eeldus

Mudelit on suhteliselt lihtne mdista ja selle Logistiline regressioon plitiab klasse eraldada
tulemusi télgendada, mis on meditsiinis sirgjoonega (vGi krgemates dimensioonides
usalduse loomiseks litahtis. Me saame aru, tasapinnaga), isegi kui ennustatav tdendosuse kdver
millised tegurid (nt kaal) ja kui tugevalt on S-kujuline. See eeldab, et andmed on lineaarselt
téendosust mdjutavad. eraldatavad, mis ei pruugi olla piisav, kui mustrid on

vaga keerukad ja mittelineaarsed.
Kiire ja lihtne arvutada Ei sobi keerulistele andmetele

Ei vaja tohutut arvutusvBimsust ja t6otab hasti Piltide vGi heli analtitsiks, kus mustrid on Glimalt
ka vaiksemate andmehulkadega keerulised ja abstraktsed, on see mudel ebapiisav.

Hea alguspunkt

Sobib suureparaselt paljudes lihtsamates
klassifitseerimisilesannetes, kus on kaks
voimalikku tulemust.
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12.1.2.2 Otsustuspuu: samm-sammult otsuseni jdudmine

Kui logistiline regressioon annab meile tGendosuse, siis otsustuspuu (Breiman et al., 1984) on
otsekohene ja pakub vastuseid samm-sammult, justkui vastaks jarjestikustele jah/ei kusimustele.
Kujutage ette, et arst soovib hinnata, kas patsiendil on teatud haigus, naiteks diabeet ehk suhkurtobi
tuginedes erinevatele naitajatele.

Otsustuspuu joonis avaneb siit.
Joonis 12.9. Otsustuspuu.

Mis on otsustuspuu? See on justkui teekaart voi vooskeem, mis algab the kiisimusega ja suunab meid
edasi uute kiisimuste juurde, kuni jduame I0pliku otsuseni. Iga haru on reegel jaiga , leht” (IGpp-punkt)
on ennustus voi klassifikatsioon. Vaatame joonisel 12.9 olevat otsustuspuud, mis on treenitud meie
naidisandmetega, kus patsiendi riski madramiseks kasutati mitut tunnust: vanus, kehamassiindeks
(KMI), liikumise tunnid nadalas, suitsetamise staatus ja ststoolne vererohk. Puu eesmaérk on jagada
patsiendid kahte riskiklassi: ,,madal risk“ (oranz) ja ,k&rge risk” (sinine). Iga ristkiilik joonisel on sdlm
ja sisaldab olulist infot:

= tingimus: reegel, mille alusel andmed jagunevad (nt ,vanus <= 62,5“);

= gini: see arv naitab s6lme , puhtust” ehk seda, kui segane klass selles punktis veel on. Mida
lahemal 0-le, seda puhtam on sdlm (st kdik punktid kuuluvad samasse klassi);

= samples: mitu andmepunkti (patsienti) selles sdlmes on;

= value néitab, mitu andmepunkti kuulub igasse klassi (nt [93, 107] tdhendab 90 ,,madala riskiga“
ja 107 ,korge riskiga” patsienti);

= class: domineeriv klass selles sGlmes.

Graafikut loetakse tlevalt alla, alustades (lemisest kastist, mida nimetatakse juureks. Seal esitatakse
esimene otsustav kiisimus, mis jagab andmed kaheks. Naiteks antud graafikus on esimeseks
kiisimuseks ,Vanus < 62,5“ See tdhendab, et mudel kontrollib, kas patsiendi vanus on vaiksem vai
vOrdne 62,5 aastaga. Kui vastus on tGene (true), liigume vasakule harusse, kui vaar (false), liigume
paremale. Jargmiseks tdpsustab otsustuspuu vasakus harus riski naiteks kehamassiindeksi pdhjal: ,KMI
< 23,551” Kui patsiendi KMI on alla selle piiri, liigume jalle vasakule ja risk jadb madalaks. Kui KMI on
suurem kui 23,551, liigume paremale ja risk suureneb. Paremal lemisel harus hinnatakse esmalt
samuti KMI vaartust (,KMI<25,972“), mis naitab, et ka kérge vanuse korral on kehamassiindeks oluline
riskitegur. Jargmine otsus voib s6ltuda naiteks vererdhust (,Vereréhk_siistoolne < 148,775%), mis aitab
riski veelgi tapsemalt klassifitseerida.

Graafiku varvid aitavad tdlgendamist lihtsustada: oranzid kastid viitavad madala ja sinised korge riskiga
rithmadele. Mida tumedam toon, seda kindlam on mudel oma otsuses, sest vastavas harus domineerib
ks klass selgelt.

Kokkuvdttes tootab otsustuspuu nagu struktureeritud jah/ei-kiisimuste jada. Otsustuspuu leiab kdige
olulisemad reeglid ja nende jarjestuse, mis aitavad patsiendid riskikategooriatesse jagada. Nagu naha,
ei ole see lihtsalt ,,kui KMl on (le X, siis on risk“, vaid arvestab mitme teguri koosmdju. Arst saab jalgida
igat sammu ja naha, miks Tl sellise ennustuse tegi, mis on tervishoius darmiselt oluline usalduse ja
selguse seisukohalt. Otsustuspuu tugevused ja piirangud on esitatud tabelis 12.3.
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Tabel 12.3 Otsustuspuu tugevused ja piirangud

Tugevused

Piirangud

Lihtsasti tolgendatav ja visualiseeritav

Arstid ja muud spetsialistid saavad puu loogikat
kergesti jalgida ja mdista, milliste kriteeriumide
alusel mudel otsuse tegi. See suurendab usaldust
TI-tddriista vastu.

Uksiku puu tundlikkus ja iiledppimise risk

Uksik otsustuspuu v8ib olla tundlik andmete
vaikestele muutustele ja , lile dppida“ ehk
muutuda liiga spetsiifiliseks treeningandmetele.
See voib viia halva tldistusvdimeni uutel
andmetel. Selle piirangu tletamiseks kasutatakse
sageli otsustusmetsa (ingl k random forest)
meetodit. See tahendab sadade v&i tuhandete
otsustuspuude kombineerimist, kus iga puu pib
pisut erineva andmevalimiga. Lopptulemus
saadakse koigi puude , hdaletamise” teel, mis
teeb mudeli palju robustsemaks ja tdpsemaks.

Kasulik reeglite ja mustrite avastamiseks

Otsustuspuud voivad paljastada seoseid, mida
inimesed ei pruugi margata — naiteks millised
tunnused eristavad erinevaid haigusrihmi.

Vdhem sobiv pidevate seoste modelleerimiseks

Otsustuspuu I6ikab andmeid diskreetselt,
mistottu ei pruugi ta tabada pidevaid seoseid.

Tootab nii numbriliste kui ka kategooriliste
andmetega

Ei vaja keerukat eeltdotlust, sobib hasti segattpi
sisenditele.

Ei eelda andmete normaaljaotust

V6ib hasti toimida ka ebakorrapdraste voi
ebalihtlaselt jaotunud andmete korral.

Millal eelistada klassikalist masinGpet siigavoppele? Ja miks on valik oluline?

Nagu nagime logistilise regressiooni ja otsustuspuu nditel, on klassikaline masindpe vdimas to0riist
paljude probleemide lahendamiseks. Kuid need on vaid kaks ndidet paljudest mudelitest, mis
klassikalise masindppe alla kuuluvad. Mudeli valik on oluline, sest igal mudelil on oma tugevused ja
ndrkused ning nad sobivad eri tlilipi andmete ja probleemide jaoks.
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Joonis 12.10. Erinevate klassikaliste masinéppemudelite (logistiline regressioon, otsustuspuu, otsustusmets,
tugivektorklassifitseerija) otsustuspiirid kahes eri olukorras. Ulemine rida: lineaarselt eristatav andmestik.
Alumine rida: mittelineaarne andmestik (moons) (E. Valla, 2025).

Joonis 12.10 visualiseerib seda olulist erinevust, naidates, kuidas erinevad klassikalised
masindppemudelid jaotavad andmeid kahes eri olukorras.

e Ulemine rida: andmestik on lineaarse struktuuriga, kahte klassi (lillad ja kollased tépid) on
vOimalik eraldada sirgjoonega. Moned mudelid (nt logistiline regressioon) leiavadki
sirgjoonelise piiri, kuid paindlikumad mudelid (nt otsustuspuud, ansamblid v&i mittelineaarsed
kernelid) vbivad kujundada keerukama kuju ka lineaarse andmestiku puhul.

e Alumine rida: andmestik on mittelineaarne (nt two moons), klassid on péimunud ja vajavad
eraldamiseks kdverjoonelist piiri.

Vaatame ldhemalt, mida joonis meile tleb.

e Logistiline regressioon: nagu juba teame, leiab see lineaarse otsustuspiiri. Ulemisel real td6tab
see hasti, sest andmed on lineaarselt eraldatavad. Alumisel, mittelineaarsel andmestikul on
aga selgelt ndha, et sirge joon ei suuda kumeraid , kuusid“ eraldada — mudel jaab hatta.

e Otsustuspuu jagab andmeruumi ristkiilikuteks. Ulemisel real luuakse sirgjooned. Alumisel real
loob see ka ristkilikuid, plldes keerulist kuju mitme sirge jaotusega jiljendada. Kuigi see
suudab paremini kohaneda kui logistiline regressioon, v&ib tulemus olla tisna ,,nurgeline”.

e Otsustusmets (Breiman, 2001) kombineerib otsustuspuude tarkust. Nagu jooniselt ndha,
suudab see luua palju sujuvama ja keerukama otsustuspiiri kui Uksik otsustuspuu, eriti
mittelineaarse andmestiku puhul. See néitab kollektiivse tarkuse eelist. See on
ansambelmeetod — kombineerib sadu voi tuhandeid otsustuspuid, millest igaliks t66tab pisut
erineva andmevalimiga. LOpptulemus saadakse k&igi puude ,hadiletamise” teel. Miks
,ansambel“? Nii nagu orkestris annab iga pillimees oma osa ja tervik kdlab paremini, annavad
ka siin paljud iseseisvalt treenitud mudelid (puud) oma panuse ja nende kollektiivne tarkus on
usaldusvaarsem kui Uihegi liksiku puu ennustus. See aitab oluliselt vahendada Uksiku puu
piiranguid, nagu tundlikkus miira suhtes ja liledppimine.
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o Tugivektorklassifitseerija (ingl k support vector machine, SVM) (Cortes & Vapnik, 1995) on
vOimas mudel, mis otsib parimat vGimalikku piiri kahe klassi vahel.

o Lineaarse kerneliga (lleval): sarnaselt logistilise regressiooniga leiab see lineaarse
piiri;

o RBF kerneliga (all): siin tuleb esile tugivektorklassifitseerija eriline vdimekus.
Kasutades nn kerneli trikki, suudab see leida ka mittelineaarseid otsustuspiire. Nagu
naha joonisel 12.10, eraldab see kdverjooneline piir ,kuud” ideaalselt, mis naitab, et
tugivektorklassifitseerija suudab ilma narvivorke kasutamata toime tulla ka keerukate,
mittelineaarsete andmemustritega.

Peale nende mudelite, mida ndeme joonisel 12.10, on olemas ka uusima polvkonna klassikalised
masinéppemudelid, mis on tuntud oma erakordse joudluse poolest keerukate andmete ja
mittelineaarsete seoste korral. Uks neist on XGBoost (ingl k extreme gradient boosting) (Chen &
Guestrin, 2016). See on samuti ansambelmeetod, mis kombineerib mitme lihtsama mudeli (tavaliselt
otsustuspuude) tulemusi, et saavutada suurem tapsus. XGBoost on leidnud laialdast kasutust mitmes
valdkonnas, sealhulgas meditsiinis, tdnu oma voimele kasitleda suuri andmehulki, puuduvaid vaartusi
ja keerulisi mustreid, sageli Gletades teisi klassikalisi algoritme.

Ldppkokkuvdttes ei ole ks ldhenemine tingimata teisest parem. Oige tddriista valimine sdltub
olukorrast, andmete tilbist ja oodatavatest tulemustest. Tervishoius on selgus ja tdlgendatavus sageli
elulise tahtsusega, mis annab klassikalistele masindppe meetoditele endiselt olulise rolli.
Lahikokkuvote klassikalise masinadppe ja stigavOoppe eelistest on esitatud tabelis 12.4.

Tabel 12.4. Klassikalise masinGppe ja sligavoppe eelised

Klassikaline masindpe sobib hasti StigavOpe on sobivam

Vaiksemad andmestikud Suured, rikkalikud andmekogud (nt pildid)
Struktureeritud andmed (nt tabelid) Struktureerimata andmed (nt tekst, pildid)
Vajadus tolgendatavuse jarele Vajadus vaga keerukate mustrite leidmiseks

Millised mudelid on veel vGimelised mittelineaarsete andmestikega to6tama ja kuidas nad seda
teevad, vaatame jargmises osas, kus sukeldume sligavoppe p&nevasse maailma.

12.1.3 Stigavoppemeetodid

12.1.3.1 Tehisnarvivdrgud

Oletame, et meil on patsiendi kohta suur hulk meditsiinilisi andmeid: vanus, vererdohk, siidame
|66gisagedus, vereanallilside tulemused, piltdiagnostika naitajad jpm. Arstide eesmaérk vdib olla
nende andmete pdhjal otsustada, kas patsiendil esineb siidameveresoonkonna haiguse risk. Selline
otsustamine tdhendab sisuliselt, et meil on sisendandmed x ja soovitud véljund y (diagnoos). Me ei
tea aga tapset matemaatilist seost nende vahel.

Kujutleme, et meil on sadade nuppudega masin (vt joonis 12.11). Iga nupu vaartus on nagu kaal
narvivorgus — ta maarab, kui palju tks sisend mdjutab valjundit. Kui nupud on digesti paika keeratud,
siis suudab masin sisendandmete pdhjal anda dige otsuse (diagnoosi).

e Sisend (x) — patsiendi andmed, mis Iahevad masinasse.
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e Viljund (y) — masin ennustab, kas patsiendil on risk kdrge v&6i madal.
e Nupud (kaalud) — slisteemi sees kohandatavad parameetrid, mida dpitakse andmete pdhjal.

Alguses on nupud keeratud juhuslikult ja masin to6tab halvasti. Aga kui me laseme tal 6ppida paljudest
naidetest (patsientidest, kelle tegelik diagnoos on teada), siis samm-sammult reguleeritakse nupud nii,
et masin oskab sisendi pdhjal diget valjundit ennustada. Seda visualiseerib jargnev GIF.

Narvivorgu Oppimise protsess GIF

Alguses annab mudel juhusliku kuju, kuid ndidete pdhjal Gppides reguleerib ta sammhaaval oma
parameetreid, kuni ennustus jargib tegelikku mustrit.

"0 00
.¢.

Q Qe 00 QO

\ /

Joonis 12.11. Nérvivérkude metafoor: tuunimisnuppudega masin (E. Valla, 2025).

Iga nupp ei muuda vaartust suvaliselt, vaid vétab vastu sisendi, korrutab selle oma kaaluga, liidab
teistega kokku ja laseb labi ,otsustuskriteeriumi®. Kui panna selliseid lihtsaid elemente kokku kiimneid
vOi tuhandeid, siis tekib keerukas siisteem, mis suudab Gppida mustreid, mida inimene kasitsi
kirjeldada ei oska.

Tehisnarvivork koosneb vdga paljudest vaikestest arvutusiiksustest, mida nimetatakse neuroniteks.
Uksik neuron vdtab sisendandmeid (nditeks md&dtevaartusi), korrutab need kaaludega, liidab
tulemused kokku, lisab nihke (bias) ja teisendab tulemuse aktiveerimisfunktsiooniga. Sellist mudelit
nimetatakse pertseptroniks ja see vastab (he lihtsa tehisneuroni todloogikale. Pertseptron on
tehisnarvivorkude ehituskivi, suuremad mudelid koosnevad sadadest vdi miljonitest pertseptronitest,
mis on Uhendatud kihtide kaupa. Pertseptroni ehitust on kujutatud joonisel 12.12.
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Viljund ehk mudeli ennustus

y=a

funktsioon

Ln

b

Nihe (bias)

Joonis 12.12. Pertseptron ehk liks neuron (E. Valla, 2025).

Lineaarne osa tdhendab sisendi kaalutud summeerimist. Iga sisendandme vaartus korrutatakse
vastava kaaluga, mis nditab selle sisendi olulisust. Naiteks kui siidame l|66gisagedusel on
diagnoosimisel suurem moju kui patsiendi vanusel, siis omistatakse sellele suurem kaal. Nii
modelleerib neuron lihtsat seost kujul , kui oluline mingi tunnus on“. Kui kdik need kaalutud sisendid
kokku liita (ja lisada nihe), saamegi lineaarse kombinatsiooni. Mittelineaarne osa: saadud summale
rakendatakse aktiveerimisfunktsioon, mis otsustab, kas neuron ,aktiveerub” voi mitte. Naiteks voib
see funktsioon olla nagu valgusluliti: kui signaal on piisavalt tugev, laheb tuli pélema. Just see teine
samm teeb neuronist huvitava elemendi. Aktiveerimisfunktsioone on mitut tidlpi ja need maaravad,
kuidas neuron reageerib sisendile. Levinumad naited:

e sigmoidfunktsiooni kasutatakse tihti binaarse klassifikatsiooni korral. Sigmoidi vaartus jaab
vahemikku 0...1, mistdttu tlgendatakse seda sageli tdendosusena. Sigmoidi tutvustati ka
logistilise regressiooni osas (vt 1.2.1 Logistiline regressioon: kuidas ennustada JAH vGi EI?);

¢ tanh-funktsioon (hiiperboolne tangensfunktsioon) sarnaneb sigmoidiga, kuid selle vaartused
jdavad vahemikku —1...1. See funktsioon on siimmeetriline nulli suhtes ja sobib hasti juhtudel,
kus on vaja modelleerida ka negatiivseid vaartusi;

e mittenegatiivne lineaarfunktsioon (ingl k rectified linear unit, ReLU) (Nair & Hinton, 2010) on
koige populaarsem aktiveerimisfunktsioon siigavates narvivérkudes. ReLU annab vaartuse 0
koikide negatiivsete sisendite korral ja jatab positiivsed vdartused muutmata. RelLU on
arvutuslikult lihtne ja aitab lahendada probleemi, kus sigmoidi vGi tanh-funktsiooni
kasutamisel mudel hakkab Gppimise kaigus ,,aeglustuma®.

Kui meil oleks ainult lineaarne summa, ei saaks vork dppida keerulisi mustreid. Mittelineaarsus ongi
see, mis lubab vorguosadel koos todtades leida mustreid, mida inimene ei oskaks otseselt kirjeldada.

Alustame lihtsast nditest, oletame, et meie eesmark on tuvastada, kas pildil on number 2. Siis me
vajame mudelit, mis suudab selliseid pilte mdista ja digesti liigitada. Selleks dpetatakse narvivorku
varem sildistatud andmete abil — meil on suur hulk pildinditeid, mille kohta on juba teada, millist
numbrit (0...9) need kujutavad.
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Sisendkiht
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Joonis 12.13. Ndrvivérgu treenimise visualiseerimine (E. Valla, 2025).

Treeningu alguses ei oska vork veel midagi maistlikku 6elda. Selle sees olevad kaalud, mis maaravad,
kuidas sisendandmed valjundit mdjutavad, on alguses maaratud juhuslikult, seega on ka vorgu esialgne
vastus suvaline. Kui vaatame sellise treenimata vorgu valjundit, saame iga numbri kohta vaartuse, mida
vOib tdlgendada kui selle klassi tGendosust, ning koik vaartused moodustavad kokku Uhe
téendosusjaotuse. Joonisel 12.13 on naha, et kdrgeim vaartus tuleb vale numbri kohta — naiteks klass
7, kuigi pildil oli number 2. See tdhendab, et vork eksib. Meie eesmark on niilid teda treenida, st
kohandada tema sisemisi parameetreid nii, et jargmistel kordadel oleks vastus tdpsem: soovime, et
vOrgu valjundis oleks klassi 2 tGendosus suur ja kdigi teiste oma vaike. Teisisdnu, me peame
minimeerima vea vorgu ennustuse ja tegeliku vastuse vahel.

Aga kuidas vork saab teada, millised kaalud olid ,valesti keeratud” ja kuidas neid parandada? Siin
tulebki mangu treenimine (optimeerimine). See tdhendab, et vGrgu sees arvutatakse samm-sammult,
millises suunas peaks iga kaalu muutma, et kaofunktsiooni kaudu defineeritud viga vaheneks. Valime
kaofunktsiooni L(y, ), mis m&ddab, kui kaugel on mudeli valjund tegelikust vastusest.

Naited:
. 1 a2
e regressioon: L = 3 y—=3)7%

e mitme klassi liigitus: ristsentroopia L = — ;¥ log¥.

Tuletame meelde keskkooli matemaatikast: kui tahame leida funktsiooni miinumumpunkti, siis
vaatame selle tuletist. Tuletis néitab, kas funktsioon kasvab voi kahaneb ja kui jarsult see muutub.
Narvivorgu puhul teeme sama, aga palju mé6tmeid korraga — iga kaalu ja nihke kohta. Tuletis (ehk
gradient) Utleb meile, mis suunas ja kui palju peaks seda konkreetset parameetrit muutma, et viga
vaheneks. Seejarel votame kdik parameetrid ja liigutame neid korraga negatiivse gradiendi suunas —
see on suund, mis vahendab viga kdige kiiremini, kui samm on sama pikk. Seda samm-sammult
korrates liigume jarjest lahemale punktile, kus viga on minimaalne. Kdigi nende parameetrite (kaalude
ja nihete) osakaal ehk mdju vea tekkele arvutatakse tagasilevi (ingl k backpropagation) algoritmi abil.
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See on narvivorkudes pohiline Gppemehhanism, mis teeb vdimalikuks kaofunktsiooni tuletiste
leidmise iga parameetri suhtes ja vdimaldab seeldbi vorku treenida.

Seni kirjeldatud mudel on parilevivork, kus informatsioon liigub kiht-kihilt edasi Ghes suunas ja iga
neuron on Ghendatud eelmise kihi kdigi neuronitega. Selline arhitektuur sobib hasti tabelandmete ja
lintsamate Ulesannete jaoks, kuid piltandmete puhul on see ebatdhus. Jargnevalt liigume edasi
keerukamate andmetiilipide juurde, mille hulka kuuluvad ka piltandmed. Piltide to6tlemisel ei ole
moistlik neid lihtsalt Gheks pikaks vektoriks teisendada, sest sel viisil kaob dra nende ruumiline
struktuur ja seosed naaberpikslite vahel. See raskendab vorgu 6ppimist ja muudab mustrite avastamise
keerukamaks. Jargmises osas selgitame, kuidas piltide struktuurset infot sdilitada ja miks kujunesid
kujutistega tootamisel oluliseks standardiks konvolutsioonilised narvivérgud.

12.1.3.2 Konvolutsioonilised narvivérgud

Kuidas arvuti ndeb pilti? Arvuti jaoks ei ole pilt midagi muud kui maatriks, kus iga element vastab piksli
vaartusele. Mustvalge pildi puhul on iga piksli vaartus vahemikus 0...255, kus 0 tahistab musta ja 255
valget (vt joonis 12.14). Varvilise pildi puhul on iga piksli kohta kolm vaartust — punase, rohelise ja
sinise kanali intensiivsus.

0 215 0 01110 00 008 9000
0 0 0 4 60157236255255177 95 61 32 0 0 29
0 10 16119 238 255 244 245 243 250 249 255 222103 10 0
0 14 170 255 255 244 254 255 263 245 255 249 253261 124 1
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13217243255155 33226 52 2 0 10 13232255255 36
16229252254 49 12 0 O 7 7 0 10237252235 62
6141245255212 25 11 9 3 0115236243255137 0
0 87252250248215 60 0 1121252255248144 6 0
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1 0 5117251256241 255247 256241162 17 0 7
0 0 0 4 58251255246254253255120 11 0 1
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Joonis 12.14. Number 8 pikslite vddrtustega, vdljavéte MNIST andmebaasist (LeCun et al., 1998) (Yamashita et
al., 2018)

Kui paneme k&ik piksli vaartused Uhte pikka vektorisse (vt joonis 12.13), kaotame olulise info — piksli
asukoha ja ruumilise seose teiste pikslitega. Naaberpikslite muster ja paiknemine on aga pildi
maoistmiseks otsustava tdhtsusega. Tavaline sligav narvivork ei kasuta ruumilist infot ara — iga sisendi
vaartus on vorgu jaoks lihtsalt (ks arv. Et pildist kasulikku infot kdtte saada, peame leidma viisi, kuidas

1) séilitada ruumiline struktuur (ingl k spatial information);
2) vahendada parameetrite hulka (valtida liiga suuri malundudeid ja Gledppimist);
3) muuta vorgu t60 tolerantseks vaikeste nihete, podramiste ja valgustuse muutuste suhtes.

Reaalses maailmas ei nde sama objekt iga kord pildil vélja tapselt Gihtemoodi. Naiteks kass voib
olla teises asendis, teistpidi pooratud, teise valgusega, jne. Inimese jaoks on see ikka kass, aga
lihntne algoritm Iaheks sellistes olukordades kiiresti segadusse. Seetttu peab narvivérk olema
invariantne vaikeste nihete, podramiste ja valgustuse muutuste suhtes ning oskama eraldada
olulisi tunnuseid séltumata sellest, kuidas objekt tapselt kaadrisse sattus. Naited joonisel 12.15.
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Joonis 12.15. Variatsioonid klassis , kass” (E. Valla, 2025).

Konvolutsioonilised narvivorgud (ingl k convolutional neural networks, CNN) on loodud selliste
muutustega paremini toime tulema ning Gppima sama objekti ara tundma olenemata selle asukohast
ja kujust pildil. Erinevalt parilevivorkudest ei teisendata sisendpilti kohe Uheks vektoriks, vaid seda
toodeldakse konvolutsioonikihtide kaudu, mis analiilsivad pilti lokaalselt piirkondade kaupa. CNN-i
t66 pohineb filtritel ehk tunnuste detektoritel, mis liiguvad Ule sisendpildi ja otsivad korduvaid
mustreid. Treeningu kaigus Opivad filtrid eristama esmalt madala taseme tunnuseid, nagu servad ja
nurgad, ning stigavamates kihtides ka keerukamaid mustreid, nagu tekstuurid, objektiosad ja |Gpuks
isegi terved objektid. Filtri vdartused maaravad, millist mustrit (serv, tekstuur, joon) see suudab
tuvastada. Joonisel 12.16 on naidatud, kuidas erinevad konvolutsioonifiltrid muudavad sisendpilti, et
esile tdsta olulisi tunnuseid. Vasakul on algne pilt, mille detailsus on CNN-mudeli sisendiks sobivalt
vahendatud. Jargmised kolm pilti naitavad filtri tulemust pdrast konvolutsiooni rakendamist.
Horisontaalservade filter toob esile pildi horisontaalseid jooni ja kontraste, naiteks riietuse ja tausta
piirjooni. Vertikaalservade filter réhutab Ules-alla-suunalisi servi, nditeks keha ja taustal oleva lipu

Algne Horisontaalne Vertikaalne 45° diagonaal

Joonis 12.16. Filtrite mdju sisendpildile (E. Valla, 2025).

kontuure. 45-kraadise diagonaalnurga filter tuvastab kaldjooni ja diagonaalseid mustreid. Sellised
madala taseme tunnused on aluseks keerukamate struktuuride tuvastamisele, sest siigavamates CNN-
i kihtides kombineeritakse need mustrid kdrgema taseme esitusteks, kuni mudel suudab eristada
terveid objekte.

Joonisel 12.17 on kujutatud, kuidas filter liigub tle pildi ja filtri iga nihutuse jarel tekib valjundis uus
neuron.
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Joonis 12.17. Filtri nihutamisel tekib neuronitest tunnuste kogum (ingl k feature map) jérgmise kihi jaoks
(E. Valla, 2025).

Filtri liigutamine Gle pildi tekitab tunnusekaardi (ingl k feature map), kus iga vaartus naitab, kui
tugevalt see muster vastavas asukohas esines. Kuna filtreid on mitu, tekib sisendpildist mitu
tunnusekaarti, millest igaliks esindab erinevat mustrit v4i tunnust. Filtri ja sisendvaartuste (esialgu
pikslivaartuste) vahel teostatakse konvolutsiooni operatsioon: filtri vaartused korrutatakse vastavate
sisendi vaartustega ja tulemused liidetakse, saades arvu, mis kirjeldab mustri sobivust selles asukohas.
Parast konvolutsioonioperatsiooni kasutatakse tihti m6otmete vahendamist (ingl k pooling), et
vdhendada andmemahtu ja muuta mudel stabiilsemaks vaikeste nihete ja miira suhtes. CNN-i
|6pposas muudetakse tunnusekaardid Uhemddtmeliseks vektoriks (flatten) ja saadetakse edasi
parilevivorku, mis teeb 16pliku otsuse naiteks klassifitseerimisiilesandes. Joonisel 12.18 on kujutatud
konvolutsioonilise narvivorgu toovoog pildi klassifitseerimisel. See [ahenemine

e hoiab alles pildi ruumilise struktuuri;
e vahendab parameetrite hulka vorreldes tiheda (ihendusega kihtidega;
e aitab vorgul paremini Gldistada.

Kérge taseme tunnused (high-level features): objektiosad, kujundid

~ N P a”
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Joonis 12.18. Konvolutsioonilise nérvivérgu arhitektuur (E. Valla, 2025).

CNN-id on olnud kdige olulisem pildito6tluse ja arvutindgemise labimurre. Nende edukus pdhineb just
automaatsel filtrite dppimisel, mis vdimaldavad tuvastada jarjest keerukamaid mustreid — alustades
servadest ja kontrastist kuni tervikliku objekti vai haigusliku mustrini valja. Need algoritmid ei asenda
arsti, kuid nad suudavad analiilisida sadu v&i tuhandeid pilte kiiresti ja jarjekindlalt, pakkudes arsti
tooks hindamatut abivahendit. Seetdttu on CNN-id tdnapdeval paljude meditsiiniliste
piltdiagnostikaslisteemide nurgakivi.

Kuna arstidel on vaja teha pildiandmete pdhjal mitmesuguseid otsuseid, alates kiirest sdeluuringust
kuni detailse ravi planeerimiseni, on pildituvastuses mitu spetsiifilist ilesannet. Iga (ilesanne vastab
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erinevale diagnostilisele vajadusele lihtsast olemasolu tuvastamisest (klassifitseerimine) keeruka
anatoomilise detailide kaardistamiseni (segmenteerimine). Joonisel 12.19 on kujutatud meditsiinilise
pilditddtluse erinevad llesanded, mida siigavdppemudeleid kasutades lahendatakse. Ulemises osas
on ndidatud konvolutsioonilise narvivorgu (CNN) to6pShimdte, kus mudel anallisib sisendina antud
MRT peaaju pilti ja teeb esmase otsuse, kas kasvaja on olemas voi mitte. Sellist Gilesannet nimetatakse
pildiklassifitseerimiseks, kus vastus on jah/ei v&i ,klass 1, klass 2, klass_3, ..., klass_n“ tilpi
prognoos.

Alumises reas on kujutatud jargmised kolm pildituvastuse taset, mis véimaldavad liikuda lihtsast
otsusest detailsema diagnoosini.

1. Objekti asukoha tuvastamine (ingl k object detection) — pilt vastab kisimusele: ,,Kus on
kasvaja?“ Mudel leiab kasvaja asukoha pildil ja margib selle piirava kastiga (ingl k bounding
box). Seda kasutatakse sageli sGeluuringutes ja kiiretes esialgsetes analllsides.

2. Uhe klassi segmenteerimine (ingl k segmentation) — pilt vastab kiisimusele: ,,Mis kujuga on
kasvaja?”“ Mudel eraldab kasvaja lilejdanud ajust piksli tdpsusega, luues kasvaja tapse maski.
See llesanne on vajalik kasvaja mahu arvutamiseks, muutuste jalgimiseks ajas ja kirurgilise
planeerimise toetamiseks.

3. Mitmeklassiline segmenteerimine — pilt vastab kisimusele: ,Millised teised struktuurid
pildil asuvad?“ Mudel eraldab peale kasvaja ka muud anatoomilised struktuurid (nt erinevad
koetlilbid, elundid, 66nsused) ja maarab igathele eraldi varvi ehk klassi. Seda kasutatakse
ravi kavandamisel, kiiritusravi doseerimisel ja anatoomiliste piiride tapseks maaramiseks.

Konvolutsiooni narvivork (CNN)

»

— —

-8 B

\‘ Kasvaja 094

Ei ole kasvajat 0.06

Joonis 12.19. Pildituvastuse liigid. Ulemine osa médrab téendosuse, kas on kasvaja, alumine rida aga
visualiseerib vasakult paremale: kus on kasvaja (piiritlev kast), mis kujuga see on (tdpne kontuur) ning millised
osad on veel pildil (terviklik anatoomiline kaart) (E. Valla, 2025).

Nende (lesannete lahendamiseks on valja kujundatud ka spetsialiseeritud mudelid. Naiteks YOLO
(Redmon et al., 2015) ja selle tdiendatud versioonide mudeliperekond on (iks enam kasutatud
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|lahenemisi nii meditsiiniliste kui ka tavapiltide objektituvastuseks. U-Net (Ronneberger et al., 2015) ja
selle taiendatud versioonid on saanud biomeditsiinilise segmenteerimise vaikimisi standardiks tdnu
oma tdpsusele ja sobivusele piiratud meditsiiniliste andmete korral. Klassifitseerimisiilesannetes
kasutatakse ResNeti (He et al., 2015) vGi EfficientNeti (Tan & Le, 2019) tllpi mudeleid, mis sobivad
hasti naiteks haigusastmete eristamiseks ja histopatoloogia klassifitseerimiseks.

Kuigi siiani keskendusime staatilistele piltidele, on CNN-idvGimelised t66tlema ka videot — mis on oma
olemuselt lihtsalt kiiresti vahetuvate piltide jada. See véimekus on loonud aluse kaugtaastusravile (ingl
k telerehabilitation).

Kasutades meetodit nimega poosituvastus (ingl k pose estimation), suudab TI-mudel tuvastada
videopildilt patsiendi liigesed (nt kiitinarnukk, pdlved, &lad) ja jalgida nende liikumist reaalajas. See
vOimaldab patsiendil sooritada terapeutilisi harjutusi kodus arvuti- voi telefonikaamera ees, samal ajal
kui algoritm kontrollib liigutuste amplituudi ja kiirust. Kui patsient teeb harjutust valesti, annab
sisteem kohest tagasisidet, aidates valtida vigastusi ja tagada ravi efektiivsuse ka ilma terapeudi
flidsilise kohaloluta.

Poosituvastuse demo rehabilitatsioonis

Selles vallas on teerajajaks OpenPose (Cao et al., 2019), mis suutis esimesena tdpselt kaardistada
mitme inimese kehaasendeid keerukates olukordades. Tanapaeva kodustes lahendustes on aga
standardiks saanud Google’i arendatud MediaPipe (Lugaresi et al., 2019), mis on optimeeritud
tootama tohusalt just nutitelefonides ja tahvelarvutites.

Kokkuvottes on CNN-id tdestanud end voimekate ja usaldusvaarsete mudelitena meditsiiniliste piltide
analttsimisel ning neist on saanud sligavoppe standard pildiandmete to66tlemisel. Kuigi CNN-id on
vdga tugevad ruumiliste mustrite tuvastamisel, on nende pohijdud koondunud lokaalsele
infotootlusele. See tahendab, et nad ei ole alati parimad jarjestikuste voi tekstiliste andmete puhul,
kus on oluline modista konteksti ja pikaajalisi seoseid.

Jargmises osas liigume pildiandmetest edasi keeleandmete juurde ja tutvume uue néarvivorkude
arhitektuuriga — transformeriga, mis on pd&hjalikult muutnud seda, kuidas masinad teksti toé6tlevad ja
keelt mdistavad.

12.1.3.3 Transformer-tiiiipi ndrvivorgud

Kujutage ette, et te loete raamatut. Te ei vaata iga sGna eraldi, vaid pllate mdista tahendust kontekstis
—vahel meenutate juba varem loetud peatiikke, vahel keskendute ainult Gihele olulisele lausele. Sama
oskust plldavad matkida ka tdnapdeva vbimsaimad tehisnarvivorgud, mida nimetatakse
transformeriteks.

Nimi ChatGPT, mida te kindlasti kuulnud olete, tuleb tegelikult inglise keelsetest s6nadest generative
pre-trained transformer. See tahendab lihtsas keeles: suur keelemudel (ingl k large language model,
LLM), mis on tohutul hulgal tekstil Sppinud ja suudab ,s6nu” genereerida. Aga transformerid ei piirdu
ainult vestlusrobotitega. Sama tehnoloogiat kasutatakse kdne tekstiks muutmisel, automaattdlkes,
piltide loomisel ja ka muusika genereerimisel.

2017. aastal ilmus teadusartikkel pealkirjaga ,,Attention is All You Need” (Vaswani et al., 2017), millest
sai tanapaevase Tl murranguline verstapost. Artikli autorid naitasid, et tahelepanumehhanismiga saab
luua arhitektuuri, mis on parem ja kiirem kui varasemad masintdlke ja keelet66tluse mudelid. See uus
arhitektuur sai nimeks transformer. Mis teeb transformerid eriliseks?

o Paralleelarvutused.
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o Parem pikkade séltuvuste mdistmine.
o Positsiooniline kodeering (ingl k positional encoding).

Erinevalt varasematest mudelitest ei t66tle transformer andmeid jarjestikku, sdnahaaval, vaid suudab
analllsida kogu sisendlauset korraga. Selleks peab mudel siiski teadma sdnade jarjekorda. Kuna
transformer ei loe lauset vasakult paremale nagu inimene, lisatakse igale sGnale positsiooniline
kodeering. See annab mudelile info selle kohta, kus iga sGna lauses paikneb, nditeks kas tegemist on
lause alguse vGi IGpuga ja millised sdnad on omavahel (hendatud. Positsiooniline kodeering on kui
koordinaatslisteem, mis lisab tekstile struktuuri.

Peamine uuendus transformerite puhul on tdhelepanumehhanism ehk self-attention. Kui CNN-id
Opivad otsima olulisi tunnuseid filtrite abil, siis transformerid kasutavad tahelepanu juhtimiseks kolme
vektorit: query (Q), key (K) ja value (V). Query kisib, mistaoline info on hetkel oluline, key aitab otsida
teisi sGnu, mis on sellega seotud, ja value kannab sisu, mis edasi antakse. Mdnes mdsttes vdib
tdhelepanumehhanismi vérrelda otsustusfiltritega, kuid erinevalt CNN-i filtritest ei otsi need ruumilisi
mustreid, vaid tdhenduslikke seoseid. Treeningu kaigus Opitakse, kui tugevalt peaks tks sdna poérama
tdhelepanu teistele sGnadele lauses. Naiteks lauses ,patsient raakis arstile, et tema vend |6petas ravi,
sest ta ei tundnud end enam halvasti peab mudel otsustama, kelle kohta kdib s6na ,ta“ — kas
patsiendi, tema venna vdi arsti kohta. Oige tdlgendus tuleb konteksti pdhjal: ,ta ei tundnud end enam
halvasti“ viitab loogiliselt patsiendi vennale, mitte arstile. Tdhelepanumehhanism teeb sellised seosed
nadhtavaks, hinnates sdnade omavahelist tahenduslikku seotust isegi suurema vahemaa korral.

Transformerite generatiivne vOimekus tuleneb sellest, kuidas arhitektuur on dles ehitatud.
Transformer vGib tootada kolmel viisil:

e encoder-only variant (nt tekstist arusaamine) ei genereeri ise midagi, vaid mdistab ja
tolgendab. Sobib naiteks klassifitseerimiseks ja info leidmiseks tekstist;

e decoder-only variant kasutab eelnevat konteksti jargmise sona ennustamiseks ja seetottu on
loomult generatiivne;

e encoder—decoder variant suudab nii maista kui ka genereerida ning seetdttu sobib tdlkimiseks
ehk tekstist tekstiks teisendamiseks.

Generatiivsus tdhendab lihtsustatult, et mudel ehitab valjundi samm-sammult (les, ennustades iga
jargmise sona téendosuse alusel. Seda on naidatud joonisel 12.20, kus mudel jatkab antud lauset,
valides tGendosuste jargi jatkusona. Sellise oskuse omandab mudel treeningu kaigus, kus talle antakse
vaga suur hulk tekstinditeid ja ta peab igal sammul ennustama, milline sGna voi siimbol (token) tuleb
jargmise sisendina. Kui mudel eksib, korrigeeritakse tema sisemisi kaalusid — nii nagu CNN-id dpivad
pilte, dpivad transformerid keelemustreid. Pikaajalise treeningu tulemusel omandab mudel statistilise
tunnetuse keeleloogikast ja suudab jargmist sGna prognoosida mitte juhuslikult, vaid konteksti
arvestades.
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katusel 22%
lendab 14%
aias 9%
pdosas 6%
mets 4%
Purem.vart.:lune peos * TRANSFORMER * kuusk| 4%
kui tuvi tivad | 1%
nokk 1%
vares 1%
janes| 1%
koer| 1%

Joonis 12.20. Transformer-tiilipi mudel ennustab jérgmist séna (tdpsemalt tokenit) jadas (E. Valla, 2025).

Aga kuidas transformerid ,,ndevad” sonu? Piltide puhul olid sisendiks pikslid, aga tekstis? Arvuti ei to6ta
ju otseselt tahtede vdi sdonadega, vaid numbritega. Selleks jagatakse iga sona vaiksemateks Ghikuteks,
mida nimetatakse tokeniteks. Naiteks lause , Kass jooksis kiiresti” voib muutuda viieks tokeniks: , Kass*,
sjooks”, ,is" ,kiir”, ,esti”. Tokeniseerimine tehakse sellisel kujul pdhjusel, et tdissonade kaupa
tootamine oleks ebapraktiline: treeningkorpus sisaldab miljoneid erinevaid sdnu, erinevaid kdandeid
ja isegi trikivigu, mistottu muutuks sdnavara liiga suureks ning mudel ei suudaks harva esinevaid sénu
Uldse mdista. Teisalt ei ole ka lihe tdhe kaupa tokeniseerimine efektiivne, sest see tekitaks vaga pika
sisendi ja nOuaks tohutult parameetreid. SeetGttu kasutatakse vahepealset lahendust -

alamiiksuspohist tokeniseerimist, kus sGnad jaotatakse tahenduslikeks tiikkideks.

Igal tokenil on oma numbriline esitus. Kuid lihtsalt suvalised numbrid ei annaks mudelile mingit
tdhendust. Selle asemel 6pib mudel iga tokeni jaoks vektori—reaalarvude jada, mida voib ette kujutada
punktina kdrgedimensioonilises ruumis.

Mida see tahendab? Kujutage ette, et igal sénal on oma koht suures kaardis. Lahestikku asuvad sénad
on tahenduselt sarnased, iiksteisest kaugel asuvad sdnad aga erinevad. Uks kuulus ndide 2013. aastal
avaldatud artiklis (Mikolov et al., 2013) naitab, et kui votta vektor ,kuningas”, lahutada ,mees” ja
seejarel liita , naine”, siis tulemuseks on vektor, mis asub vaga ldhedal sdnale ,kuninganna“ (joonis
12.21). See néitab, et mudel ei Gpi ainult s6nu, vaid ka nende seoseid ja mustreid. Selline sGnade
geomeetriline kujutamine vektorruumis ongi alus, mis vdoimaldab transformeritel hiljem tahendusi
mdista ja uusi lauseid genereerida.
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queen X king + woman - man

king

man

S
queen

woman

Joonis 12.19. Klassikaline néide sGnavektoritest nditab, et vektor ,,kuningas — mees + naine” asub ldhedal sonale
»kuninganna” (E. Valla, 2025).

Kui mdista, kuidas transformerid t66tavad, tekib loomulikult jargmine kiisimus: milliseid mudeleid on
sellest arhitektuurist loodud ja miks need nii voimsaks muutusid? Kdige tuntum naide on ChatGPT, mis
on suur keelemudel. Seda tilipi mudelid on treenitud tohutu hulga tekstide peal, mis parinevad
avalikest allikatest, nagu raamatud, teadusartiklid, veebilehed ja vestlusandmed. Treeningu eesmark
on lihtne, kuid tdhus: mudel peab igal sammul ennustama jargmise sona antud kontekstis. Just tdnu
sellele dppemeetodile suudavad suured keelemudelid luua sidusat teksti, vastata kiisimustele ja
jatkata vestlust loogiliselt.

Suurte keelemudelite voimekus tuleneb nende suurusest. Neis on miljardeid parameetreid — need on
mudeli sisemised ,,nupud”, mida optimeeritakse treeningu kaigus, et mudel opiks keelemustreid.
Naiteks GPT-3 sisaldab 175 miljardit parameetrit, GPT-4 hinnanguliselt {ile 1 triljoni parameetri. Sellise
mastaabi tottu vajavad need mudelid treenimiseks suurt arvutusvéimsust (GPU klastreid) ja
petabaitide ulatuses treeningandmeid. Uks oluline tegur suurte keelemudelite kasutamisel on litsents
ja ligipdas. Mudelid erinevad selle poolest, kas neid saab vabalt alla laadida ja lokaalselt kasutada voi
on juurdepaas voimalik ainult tootja kaudu. Seda eristust on tdahtis mdista, sest see mdjutab mudeli
kohandatavust, andmekaitset, kulusid ja sGltuvust teenusepakkujast. Nagu ndha tabelis 12.5, erinevad
mudelid nii parameetrite mahu kui ka avatusastme poolest.

Avatud ldhtekoodiga mudel tdhendab, et mudeli Glesehitus (arhitektuur) ja kaalud on avalikult
kattesaadavad ning neid véib alla laadida, oma andmetega edasi treenida ja oma rakendustes
kasutada. Selliste mudelite puhul on oluline litsents, mis maarab kasutusreeglid, kuid Uldiselt on need
paindlikud ning sobivad nii teadustooks kui ettevotetele, kes soovivad lahendusi ise kontrollida ja
arendada.

Kommertslitsentsiga mudelid on suletud ehk nende sisemisi kaalusid ja tapset lilesehitust ei avaldata.
Neid saab kasutada ainult APl (ingl k application programming interface) kaudu teenusena ja
litsentsitingimused maarab tootja. Selliseid mudeleid kasutatakse sageli todstuses, kuna need pakuvad
tugevat joudlust ja stabiilsust, kuid nende kasutus on vdahem kohandatav ja séltub tootjast.
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Tabel 12.5. Suurte keelemudelite vordlus 2024-2025

Mudel Paritolu Parameetrite Tugevused Avatus / litsents
maht (ligikaudu)

GPT-4 (OpenAl, USA hinnanguliselt 1- Uldotstarbeline Kommertslitsents
2023) 1,7 triljonit keeleoskus, loovus,
analtitiline motlemine

GPT-5 (OpenAl,  USA ametlikult Laiendatud loogika ja Kommertslitsents
2025) avaldamata keerukamate Ulesannete

lahendamine
Gemini 2.5 USA ~1 triljon Multimodaalsus: tekst, Kommertslitsents
(Google, 2025) pilt, heli, video, kood
Claude 3 USA Gle 200 miljardi Vaga pikk kontekst, Kommertslitsents
(Anthropic, turvalisus ja kasutajatoe
2024) dialoog
LLaMA 3 (Meta USA 8-70 miljardit Avatud ja kohandatav Avatud
Al, 2024) teadusele ja arendusele lahtekoodiga
Mistral (Mistral  Euroopa 7-22 miljardit Véaga tohus, tootab ka Avatud
Al, 2024) vaiksematel serveritel. lahtekoodiga
DeepSeek V2 Hiina 67 miljardit Tugev matemaatikas, Avatud
(DeepSeek-Al, loogikas ja koodi lahtekoodiga
2024) genereerimisel.

Uldised keelemudelid vdivad pakkuda tuge kliiniliste tekstide lugemisel ja t&lkimisel, kuid meditsiinis
on vaja suuremat tapsust, domeeni-spetsiifilist sdnavara ja konteksti mdistmist. Seetttu on kasulikud
peenhdalestatud mudelid, naiteks:

e MedGemma (Google DeepMind, s.a-b) — Google DeepMindi avatud ldhtekoodiga,
meditsiinilisel korpusel treenitud mudel, millel on tugev vGime kliinilistes kiisimustes ja piltide-
tekstide kombineerimisel;

e PubMedBERT (Gu et al., 2020) — spetsiaalselt PubMedi artiklitel treenitud, et mdista
teaduskeelt;

e BioGPT (Luo et al, 2022) — kohandatud biomeditsiini jaoks, oskab luua teaduslikult
pohjendatud teksti.

Peenhaalestamine vGimaldab mudelit kohandada konkreetse haigla voi eriala vajadustega, naiteks
vahidiagnostika raportite koostamiseks vGi elektrooniliste haiguslugude (EHR) struktureerimiseks.

Uks praktiline rakendus on virtuaalne vdi simuleeritud arstivisiit, mida saab kasutada nii hariduses kui
ka patsiendisuhtluses.

e Naide: demo , Appoint Ready” véimaldab Tl abil simuleerida patsiendi ja arsti vestlust.
e Selline siisteem voib toetada

o Oppimist ja koolitust — meditsiinitudengid saavad harjutada anamneesi votmist
riskivabas keskkonnas;
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o patsiendisuhtlust — avatar voi tekstipGhine assistent selgitab protseduure, vastab
korduvatele kiisimustele ning pakub reaalajas t6lget, aidates Uletada keelebarjaare
arsti ja patsiendi vahel;

o dokumenteerimist — Tl koostab struktureeritud kokkuvotte (anamnees, simptomid,
soovitused), mida arst saab Ule vaadata ja tdiendada.

Sellised rakendused naitavad, et transformerid ei ole pelgalt tehnoloogiline uudsus, vaid neil on
potentsiaal muuta tervishoiu igapdeva: vahendada arstide halduskoormust, toetada tdpsemat
kommunikatsiooni ja parandada patsiendikogemust.

Uks suurimaid probleeme suurte keelemudelite puhul on ni3htus, mida nimetatakse
hallutsinatsiooniks — mudel genereerib enesekindlalt vale vdi valjamdeldud vastuse. Oluline on
moista, et mudel ei ,valeta” meelega ega varja teadmatusest tingitud ebakindlust. Vastupidi,
keelemudelid on treenitud nii, et nad pliiavad alati jatkata teksti kdige toendolisema jargmise sona
pohjal, isegi siis, kui sisendandmetes puudub vastus v0i see on ebaselge. Loomuparaselt ei ttle nad
,ma ei tea”, kui just eraldi ei Opetata neid seda tegema. See statistiline pimenurk on eriti ohtlik
detailides. VGtame naiteks olukorra, kus tekstist selgub vaid, et patsiendi seisund muutus. Mudeli jaoks
vOib olla statistiliselt sama tdendoline kirjutada, et ,temperatuur tdusis“, kui et see ,langes”, kuid
meditsiinilises kontekstis on tegu vastandlike stsenaariumidega. Selline tGendosuslik oletamine on
kliinilises t66s lubamatu, kuna tks vale séna vdib raviotsuse sisu taielikult muuta.

Just seetdttu on meditsiinis olulised peenhailestatud mudelid. Nende puhul ei hinnata ainult keelelist
sidusust, vaid ka tdpsust ja usaldusvaadrsust meditsiinilise teksti moistmisel. Lisaks klassikalisele
tapsusskoorile testitakse neid meditsiinispetsiifilistes Ulesannetes: slimptomite seostamine
diagnoosidega, uuringute télgendamine, teadusartiklite refereerimine. Selline erialane peenhaalestus
aitab vdhendada hallutsinatsioonide riski olukordades, kus eksimine vdib olla eluohtlik.

Hallutsinatsioone aitab vdhendada ka allikapGhine genereerimine (ingl k retrieval-augmented
generation, RAG) (Lewis et al., 2020) Iahenemine. Selle asemel, et mudel vastaks ainult oma ,malust”,
otsib ta asjakohast infot kGigepealt valisest allikast (nt teadusartiklist voi haigla andmebaasist) ja
kasutab seda vastuse alusena. Naiteks vdib RAG-pdhine slisteem patsiendi kisimusele ravimite
korvaltoimete kohta toetuda otse ravimi infolehele, mitte mudeli enda oletusele.

Vaadates tulevikku, liiguvad transformerid lihtsast tekstianallilisist marksa keerukama kliinilise
partnerluse suunas, kus kesksel kohal on multimodaalsus — vdime analliisida Uheaegselt nii
haiguslugu, rontgenpilte kui ka biosignaale. Et selline siisteem oleks kliiniliselt aktsepteeritav, peab see
olema selgitatav (ingl k explainable Al, XAl), avades otsuste tagamaid ja viidates konkreetsetele
toenditele, mitte pakkuma vaid ,, musta kasti vastuseid. See tehnoloogiline potentsiaal realiseerub
taielikult vaid labi sujuva integratsiooni, kus TI muutub haigla infostisteemides (EHR) ,ndhtamatuks
abiliseks”, mis toetab arsti reaalajas, jargides samal ajal rangeid andmekaitse- ja Euroopa Liidu
tehisintellekti maaruse ndudeid.
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Kokkuvote

Tl rakendamine tervishoius pakub markimisvaarseid vdimalusi alates té6évoogude automatiseerimisest
ja diagnoositdpsuse parandamisest kuni Kkliiniliste otsuste toetamise ja patsiendi kaasamise
suurendamiseni. Samal ajal kaasneb selle kasutuselevotuga hulk riske. Peamised ohud on seotud
andmekaitse ja privaatsusega, algoritmilise ebadigluse ja kallutatusega, liigsest automatiseerimisest
tingitud usaldusprobleemidega ning meditsiinilise vastutuse hajumisega. Suur osa praegustest
lahendustest ei ole veel kliiniliselt valideeritud ja nende usaldusvaarsus voib oleneda olukorrast.

Riske tuleb tunnistada, kuid neist ei saa jareldada, et Tl kasutamisest tervishoius tuleks loobuda. Nagu
iga meditsiinilise uuenduse puhul, tuleb hinnata riski ja tulu suhet. Riske on vdimalik juhtida ja
vdahendada. Kdige tdhtsam on parandada tervishoiutdotajate TI-kirjaoskust, mis aitab mdista
tehnoloogia toimimist ja piiranguid. Teiseks tuleb soodustada kontrollitud eksperimenteerimist ja
arendust66d, mis voimaldab uusi mudeleid katsetada turvalises keskkonnas ning téenduspdhiselt. Nii
saame suurendada tehnoloogia usaldusvaarsust ja kasu ning samal ajal maandada sellega seotud ohte.

Kokkuvottes ei ole kiisimus selles, kas kasutada tervishoius Tl-lahendusi, vaid kuidas teha seda
vastutustundlikult. Labimdeldud riskijuhtimise ja teadliku kasutuselevétu kaudu on vdimalik saavutada
olukord, kus Tl pakutav vaartus Uletab selgelt voimalikud ohud ja toetab nii tervishoiutoo6tajaid,
patsiente kui ka nende ldhedasi.
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