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1 Johdanto

Verkossa tuotetaan suuria määriä tietoa päivittäin. Tietoa on monipuolisesti ja se

jakautuu eri aloille, kuten terveydenhuolto, sosiaalinen media ja koulutus. Tämä tie-

don määrä tarjoaa valtavasti mahdollisuuksia ymmärtää paremmin ihmisten käyt-

täytymistä, ennustaa tulevia trendejä, parantaa päätöksen tekoa ja muuten tehos-

taa prosesseja. Tiedonlouhinta (engl. Data mining) on menetelmä, joka mahdollistaa

arvokkaiden tietojen erottamisen suurista tietomassoista luettavampaan muotoon.

Tiedonlouhinnalla on monia sovelluksia eri aloilla. Esimerkiksi terveydenhuollos-

sa se voi auttaa tunnistamaan potilaiden riskitekijöitä, parantamaan diagnooseja ja

ennustamaan sairauksien leviämistä. Sosiaalisessa mediassa se voi auttaa yrityksiä

ymmärtämään paremmin asiakkaidensa mieltymyksiä ja käyttäytymistä sekä tun-

nistamaan trendejä ja vaikuttajia. Koulutuksessa se voi tukea opettajia ja oppilaita

oppimisprosessissa, tarjota räätälöityä oppimateriaalia ja arvioida opetuksen tehok-

kuutta.

Tiedonlouhinnan merkitys korostuu erityisesti digitalisaation aikakaudella, jossa

tieto muodostaa olennaisen osan liiketoimintaa, tutkimusta ja päätöksentekoa. Te-

hokkaalla tiedonlouhinnalla voidaan tuottaa arvokasta tietoa, joka auttaa organisaa-

tioita ja yhteiskuntaa tekemään informoituja päätöksiä, parantamaan prosessejaan

ja innovoimaan uusia ratkaisuja. Se tarjoaa mahdollisuuden syventää ymmärrystäm-

me maailmasta ja hyödyntää tätä ymmärrystä tehokkaammin ja kestävämmin.

Tässä kandidaatintutkielmassa keskitymme tutkimaan ja analysoimaan tiedon-
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louhinnan menetelmiä ja sovelluksia eri aloilla, erityisesti terveydenhuollossa, sosiaa-

lisessa mediassa ja koulutuksessa. Näillä aloilla tiedonlouhinnalla on valtava potenti-

aali tarjota arvokasta tietoa, joka voi edistää yhteiskunnan kehitystä ja hyvinvointa.

Tutkimuskysymykset ovat:

1. Mitkä ovat yleisimmät tiedonlouhinnan menetelmät ja tekniikat?

2. Miten tiedonlouhinta on sovellettavissa terveydenhuollon, sosiaalisen median

ja koulutuksen alueilla?

3. Millaisia haasteita ja mahdollisuuksia tiedonlouhintaan liittyy eri aloilla?

Tutkielman tiedonhankintaan käytettiin systemaattista lähestymistapaa, joka al-

koi tarkkaan haku- ja rajausstrategioiden määrittelyllä. Alkuvaiheessa pääasialli-

set hakukoneet ja tietokannat, kuten Volter, ProQuest, Web of Science ja Google

Scholar, valittiin tiedonlouhintaan liittyvien aiempien tutkimusten tunnistamiseksi.

Hakuprosessi alkoi laajalla hakusanajoukolla, joka sisälsi termejä kuten "Data mi-

ning"ja "Artificial Intelligence", ja ajanjakson rajaamisella poissulkeakseen ennen

vuotta 2010 julkaistut teokset.

Koska alkuperäinen hakuprosessi tuotti runsaasti tuloksia, hakusanoja hienosää-

deltiin ja rajattiin yhä tarkemmin vastaamaan tutkielman erityistä aihetta ja aluei-

ta, kuten terveydenhuoltoa, sosiaalista mediaa ja koulutusta. Tämä tarkempi lähes-

tymistapa auttoi keskittymään olennaiseen tietoon ja minimoimaan ei-olennaisten

tulosten määrän.

Tutkimusosassa käytetyt hakusanat olivat ("Data mining"OR Knowledge disco-

very) AND (AI OR "Artificial Intelligence") AND (Social media/Healthcare/Educa-

tional) ja julkaisuvuosien rajaukset muuttuivat hakujen mukaan. Tämä lähestymis-

tapa varmisti, että löydetty tieto oli ajankohtaista ja relevanteinta tutkielman kan-

nalta.
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Tiedonhaun jälkeen tulokset analysoitiin ja arvioitiin niiden relevanssin ja luo-

tettavuuden perusteella. Lopullisessa tutkielmassa käytetty aineisto oli valittu huo-

lellisen arvioinnin jälkeen, mikä tuki tutkielman luotettavuutta.

Tutkielman rakenne on suunniteltu tarjoamaan systemaattinen lähestymistapa

tiedonlouhinnan menetelmien ja sovellusten tutkimiseen eri aloilla. Kukin osa tukee

tutkielman tavoitteita ja vastaa keskeisiin tutkimuskysymyksiin.

Toisessa luvussa esitellään tiedonlouhinnan perusteet ja yleisimmät menetelmät.

Tässä osassa tarkastellaan erilaisia tiedonlouhinnan tekniikoita, kuten klusterointi,

luokittelu ja assosiaatiosäännöt, sekä niiden perusperiaatteita ja sovellusalueita. Tä-

män pyrkimys on luoda vankka perusta ymmärtää tiedonlouhinnan toimintaa ja sen

merkitystä eri konteksteissa.

Kolmannessa luvussa keskitytään tiedonlouhinnan sovelluksiin terveydenhuol-

lon, sosiaalisen median ja koulutuksen aloilla. Jokaisessa osassa analysoidaan, mi-

ten tiedonlouhintamenetelmiä voidaan soveltaa kyseisellä alueella ja mitä hyötyjä ja

haasteita niiden käytössä voi olla. Esimerkkeinä voidaan mainita terveydenhuollon

potilastietojen analysointi, sosiaalisen median käyttäjädatan segmentointi ja koulu-

tuksellisten trendien ennustaminen.

Yhteenvedossa tarkastellaan saatuja tuloksia ja niiden merkitystä tutkielman ta-

voitteiden kannalta. Analyysin kautta pyritään löytämään yhteyksiä tiedonlouhin-

nan menetelmien ja sovellusten välillä eri aloilla sekä arvioimaan niiden vaikutusta

yhteiskunnan kehitykseen ja hyvinvointiin. Lisäksi pohditaan mahdollisia jatkotut-

kimuksen suuntia ja kehitysmahdollisuuksia tiedonlouhinnan alalla.



2 Tausta

2.1 Tiedonlouhinta

Tietokantojen runsas lisääntyminen lähes kaikilla tieteenaloilla loi huomattavan tar-

peen tehokkaille välineille, jotka mahdollistaisivat suuren raakadatamäärän muut-

tamisen hyödylliseksi ja tavoitehakuisesti suunnatuksi tiedoksi. Tämän kasvaneen

tarpeen tyydyttämiseksi tutkijat alkoivat tutkia koneoppimisen kehittämiä ideoita

ja menetelmiä. Tällaisia menetelmiä ovat muun muassa kuviotunnistus(engl.pattern

recognition), tilastollinen data-analyysi (engl.statistical data analysis), datan visua-

lisointi (engl.data visualization), neuroverkot (engl.neural networks) ja muut vas-

taavat. Näiden ponnistelujen tuloksena syntyi uusi tutkimusalue, joka tunnetaan

yleisesti tiedonlouhintana ja tiedon löytämisenä (knowledge discovery in data). [1]

Tiedonlouhinta on vakiintunut termi tietojenkäsittelytieteen alalla ja sen alkupe-

rät voidaan jäljittää 1980-luvulle, jolloin termi otettiin käyttöön tutkimusyhteisössä.

Alkuvaiheissa tiedonlouhinnan käsitteestä vallitsi yhteisymmärrys siitä mitä se tar-

kalleen merkitsi ja osittain tämä yhteisymmärrys säilyy edelleen. Yleisesti ottaen

tiedonlouhinta voidaan määritellä joukoksi mekanismeja ja tekniikoita, jotka on to-

teutettu ohjelmistoilla ja joiden tarkoituksena on paljastaa piilotettua informaatiota

datasta. Tässä yhteydessä "piilotettu"on keskeinen käsite. Vaikka SQL-kyselyt voi-

vat olla edistyneitä, ne eivät itsessään ole tiedonlouhintaa. On myös tärkeää tulkita

termi "informaatio" laajassa merkityksessä. 1990-luvun alkuun mennessä tiedonlou-
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hinta tunnistettiin yleisesti aliprosessina laajemmassa prosessissa, jota kutsuttiin

tiedonhauksi tietokannoista eli "KDD"(engl. Knowledge Discovery in Databases).

Nykyaikaisessa tiedonlouhinnassa on kuitenkin perustellumpaa käyttää termiä "Tie-

don löytäminen datasta", koska se huomioi sen, että emme enää rajoitu pelkästään

tietokantoihin. [2]

Tiedonlouhintatutkimuksen tilastollisesta näkökulmasta voidaan havaita, että

erityispiirteenä on laskennallisten analyysien merkityksen korostaminen perinteis-

ten tilastollisten käsitteiden yhdistämisessä. Näihin tilastollisiin käsitteisiin kuulu-

vat riittävät tilastolliset menetelmät, todennäköisyydet ja mallidiagnostiikka. Tä-

mä laskennallinen lähestymistapa, jota voidaan kutsua "laskennalliseksi kulttuurik-

si"(engl. computational culture), on suoraa seurausta siitä, että tiedonlouhinta on

ollut pääosin tietojenkäsittelytieteilijöiden hallitsemaa. Tietojenkäsittelytieteen kak-

si merkittävää ala-aluetta, koneoppiminen ja tietokannat, ovat vaikuttaneet eniten

tiedonlouhintatutkimuksen kehittymiseen viimeisten 10 vuoden aikana. [3]

Perinteiset tilastotieteelliset menetelmät ovat historiallisesti tarjonneet malle-

ja, jotka perustuvat enemmän tai vähemmän yksityiskohtaisiin oletuksiin datan ja-

kautumisesta. Bayesiläisen päättelyn klassinen teoria on osoittanut hyödyllisyyten-

sä monilla sovellusalueilla kattamalla laaja-alaisesti niin lääketieteelliset sovellukset

kuin kuluttajatietojen analyysin ja markkinakoron tutkimuksen. Lisäksi hermover-

kot ja koneoppiminen ovat tuoneet uusia näkökulmia, käsitteitä ja algoritmeja näi-

den tietojoukkojen analysointiin innovatiivisella tavalla. Bayesilainen päättely on

tilastollinen menetelmä, joka mahdollistaa todennäköisyyksien päivittämisen uuden

tiedon saapuessa ja se on erityisen hyödyllinen monimutkaisten riippuvuuksien ana-

lysoinnissa suurista tietojoukoista. Uudet lähestymistavat, jotka ovat nousseet esiin

viime vuosikymmeninä, eroavat perinteisestä tilastollisesta data-analyysistä monin

tavoin. Nämä lähestymistavat luottavat vähemmän oletuksiin tiedon todellisesta ja-

kaantumisesta ja välttävät yksinkertaisia analyyttisiä malleja. Tämän sijaan ne hyö-
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dyntävät monimutkaisia malleja, jotka kykenevät oppimaan monimutkaisia epäline-

aarisia riippuvuuksia suurista tietojoukoista. Perinteiset tilastomenetelmät toimivat

usein teoriapohjaisina työkaluina hypoteesien testaamiseen. Toisin kuin ne, koneop-

piminen ja hermoverkkotutkimus arvioivat suorituskykyään sen perusteella, kuinka

hyvin nämä pystyvät yleistämään uuteen dataan. Tämä data on peräisin samasta

tuntemattomasta prosessista, joka on tuottanut koulutusdatan. Yleistyssuoritusky-

vyn arviointi eroaa merkittävästi laajalle levinneestä, mutta kyseenalaisesta käytän-

nöstä, jossa ’kidutetaan dataa, kunnes se tunnustaa’. [1]

Kuvassa 2.2 on viisauden hierarkia-pyramidi. Data-tieto-tietämys-viisaus hie-

rarkiaa, jota kutsutaan eri nimillä "tietohierarkia", "tietopyramidi", "viisauden

hierarkia-pyramidi" on yksi tietokirjallisuuden perusmalleista, laajalti tunnustetuis-

ta ja "itsenäisiksi katsotuista" malleista. Sitä lainataan tai käytetään epäsuorasti

usein data-tiedon määritelmissä tiedonhallinnan ja tietojärjestelmien kirjallisuudes-

sa. Tyypillisesti tieto määritellään datana, tietämys tietona ja viisaus tietämyksenä.

Vähemmän yksimielisyyttä on kuvattaessa prosesseja, jotka muuttavat hierarkiassa

alempana olevia elementtejä niiden yläpuolella oleviksi, mikä johtaa määritelmän

selkeyden puutteeseen.[4] Data on symboleita, jotka edustavat objektien ja tapah-

tumien ominaisuuksia. Informaatio koostuu käsitellystä datasta, jossa pyritään li-

säämään sen hyödyllisyyttä. Esimerkiksi dataa kerätään kyselyiden tai mittauslait-

teiden avulla ja vaestönlaskijat keräävät dataa, jonka jälkeen tilastoviranomainen

muuntaa sen informaatioksi, joka esitellään taulukoina. Tietämys liittyy ohjeisiin ja

vastauksiin "kuinka tehdä" -kysymyksiin. Tietämys mahdollistaa tehokkuuden lisää-

misen, mutta se ei vielä käsittele syvällisempää ymmärrystä. Viisaus liittyy arvoihin

ja harkintaan. Se liittyy arviointiin siitä, mikä on tehokasta tietylle tavoitteelle tai

arvokkaalle päämäärälle. [5]
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Kuva 2.1: Data-Viisaus diagrammi

[4]

Tietojenlouhinnasta saatujen käyttökelpoisen datan ja pätevien kaavojen löytä-

miseksi on monimutkaista ja tuottaa lukuisia ongelmia. Nämä haasteet kietoutuvat

tietoihin, työkaluihin ja tekniikoihin, turvallisuuskysymyksiin, tulosten esittämiseen

ja visualisointiin, tiedon fuusiointiongelmiin sekä institutionaaliseen sitoutumiseen

ja rahoitukseen.[6]

Taulukko 2.1 esittelee tiedonlouhinnan haasteita, jotka ovat olennainen osa tie-

donlouhinnan prosessia. Nämä haasteet vaihtelevat tietojen laadusta ja integroin-

nista suurten tietojoukkojen käsittelyyn ja monimutkaisten tietorakenteiden hallin-

taan. Tiedonlouhintaan liittyvien haasteiden ymmärtäminen on keskeistä tehokkaan

ja luotettavan tiedonlouhinnan varmistamiseksi.
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Taulukko 2.1: Tiedonlouhinnan haasteet [6]
Haaste Kuvaus

1. Tietojen laatu
Epätarkka tieto, puuttuvat tai virheelliset arvot, riittämätön aineistokoko,

huono tietojenkeruu. Vaatii puhdistus- ja analysointimenetelmiä.

2. Tietojen integrointi
Ristiriitaiset tai päällekkäiset tiedot eri lähteistä ja muodoista:

multimedia, paikkatiedot, teksti, sosiaaliset ja numeeriset tiedot.

3. Tietojen saatavuus Vaikea pääsy tai puute tietoihin.

4. Suurten tietojoukkojen käsittely Vaatii hajautettuja lähestymistapoja.

5. Ei-staattiset, epätasapainoiset

ja kustannusherkät tiedot
Vaatii erityiskäsittelyä.

6. Tietojen kaivaminen

heterogeenisistä lähteistä

Tietokantojen hakeminen eri tietolähteistä LAN- ja WAN-verkoista.

Rakenteet voivat olla järjestettyjä tai puolijärjestettyjä

7. Monimutkaisten ja rakenteettomien

tietojen käsittely
Vaatii muuntamista rakenteelliseen muotoon.

2.2 Poikkeamien havaitseminen

Poikkeamien havaitseminen on käytössä merkittävien muutosten löytämiseksi tie-

tojoukoista [7]. Poikkeamilla tarkoitetaan datan kuvioita, jotka eivät noudata hy-

vin määriteltyä normaalikäyttäytymisen käsitettä. Kuvassa 2.2 on havainnollistettu

poikkeamia yksinkertaisessa kahden ulottuvuuden tietoaineistossa. Datalle on kaksi

normaalia aluetta, N1 ja N2, sillä suurin osa havainnoista sijoittuu näihin alueisiin..

Pisteet, jotka ovat riittävän kaukana näistä alueista, kuten pisteet o1 ja o2 sekä

pisteet alueella O3 ovat poikkeamia. [8]

Tietojen poikkeamia voi esiintyä monista syistä. Näitä syitä voivat olla esimer-

kiksi ilkeämielinen toiminta, kuten luottokorttipetokset, kyberhyökkäykset, terroris-

titoiminta tai järjestelmän vikaantuminen. Kaikilla näillä syillä on kuitenkin yksi

yhteinen piirre: ne ovat analyytikoille kiinnostavia. Poikkeamien kiinnostavuus tai

todellinen elämän relevanssi on poikkeamien havaitsemisen keskeinen piirre. [8]
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Kuva 2.2: Yksinkertainen esimerkki poikkeamiesta kaksiulotteisesta tietoaineistosta
[8]

2.3 Klusterointi

Klusterointi on koneoppimisen menetelmä, joka ryhmittelee samankaltaisia aineisto-

ja yhteen. Tavoitteena on luokitella data niin, että samassa ryhmässä olevat kohteet

ovat keskenään samankaltaisempia kuin eri ryhmissä olevat kohteet. Tämä auttaa

löytämään rakenteita ja piirteitä datasta, jotka voivat olla vaikeasti havaittavissa

muuten. Klusterointia käytetään usein tietojen segmentoinnissa ja ryhmittelyssä,

mikä auttaa analysoimaan suuria tietomääriä tehokkaasti.[9]

Suoritin klusteroinnin kahdelle tietojoukolle, nimittäin raakadatalle ja uudelle

datalle, jotta voisimme havainnollistaa klusteroinnin toimintaa. Kuvassa 2.3 ensim-

mäisen klusteroinnin tuloksena esitetään, miten data ryhmitellään erillisiksi kluste-

reiksi. Nämä havainnot ja ominaisuudet ovat haasteellisia havaita ennen klusteroin-

tianalyysiä. Klusteroinnin toteutuksessa hyödynnetään ominaisuuden normalisoin-

tia, joka perustuu ominaisuuksien keskiarvon normalisointiin ja skaalaamiseen yk-

sikkövaihteluksi. Tällä lähestymistavalla ohjelma oppii ensimmäisestä klusteroinnis-

ta, mikä johtaa tarkempaan toiseen klusterointiin. Uuden datan klusterijakaumasta
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voidaan päätellä klusterointimallin yleistettävyyttä.

Kuva 2.3: Klusteroinnintulos

Klusteroinnissa tietoja ryhmitellään luokkiin. Tämä on erityisen toivottavaa asia-

kastiedoissa, joissa on hyödyllistä ryhmitellä samankaltaisia asiakkaita esimerkiksi

kohdennettua mainontaa varten. Tyypillisesti haluamme klusteroida tiedot joko tiet-

tyyn määrään klustereita, kuten paremmin tunnetun K-means-algoritmin tapauk-

sessa.[2] Vaihtoehtoinen lähestymistapa on ottaa käyttöön hierarkkinen klusterointi,

jossa dataa jaetaan iteratiivisesti muodostaen joukon klustereita. Hierarkkisen klus-

teroinnin yleisimmin käytettyä algoritmia voidaan todennäköisesti pitää BIRCH-

menetelmänä. [10] Klusterikonfiguraation "hyvyys" mitataan yleensä klusterin si-

säisen yhtenäisyyden ja klustereiden välisten etäisyyksien perusteella [2]. Kluste-

rien välinen etäisyys kuvaa klusterointianalyysissä klusterien välisiä etäisyyksiä. Se

mittaa klusterien välisen erottuvuuden astetta datassa. Suurempi etäisyys indikoi

selkeämpiä eroja klustereiden välillä, mikä voi viitata selkeämpiin ryhmiin tai ra-

kenteisiin datassa. Toisaalta pienempi etäisyys voi viitata siihen, että klusterit ovat

lähempänä toisiaan tai jopa sekoittuvat keskenään, mikä voi osoittaa datan moni-

mutkaisempaa rakennetta tai epäselvempiä ryhmiä.[11] Ongelma, joka liittyy vakiin-

tuneisiin klusterointi-algoritmeihin, kuten K-means ja KNN (K-nearest neighbors),

on se, että luodut klusterit esitetään usein hyperpalloina, vaikka tämä ei aina ole
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ihanteellinen muoto [2]. Hyperpallon käsite viittaa geometriseen muotoon moniu-

lotteisessa avaruudessa, jossa kaikki pisteet ovat tietyn etäisyyden päässä keskipis-

teestä. Tällaiset klusterit eivät välttämättä vastaa datajoukon todellista rakennetta,

mikä voi johtaa epätarkkaisiin tai epätyydyttäviin klusterointituloksiin.[12] Lisäksi

haasteita liittyy usein syötedatan suureen ulottuvuuteen ja kohinaan (outliereihin)

sekä kategoriseen dataan [2].

Klusterointi on vakiintunut tiedonlouhinnan (ja sitä ennen koneoppimisen) tek-

niikka. Mielenkiintoista on, ettei ole olemassa "parasta" klusterointialgoritmia, joka

sopisi kaikelle datalle, sen sijaan jostain syystä jotkut algoritmit toimivat paremmin

tietyillä datamäärillä kuin toiset. [2]

2.4 Luokittelu

Luokittelu (engl. Classification) on koneoppimisen osa-alue, jossa pyritään ennus-

tamaan esimerkkitietojen avulla kohteiden luokka tai ryhmä. Tavoitteena on oppia

malli, joka pystyy luokittelemaan uusia esimerkkejä niiden ominaisuuksien perusteel-

la oikeaan luokkaan. Luokittelua sovelletaan yleisesti valvotussa oppimisessa, jossa

koulutusdatassa jokaiselle esimerkille on määritelty siihen liittyvä luokka. Mallin ta-

voitteena on oppia tunnistamaan piirteitä, jotka erottavat eri luokat toisistaan, ja

yleistää tämä tieto uusien, tuntemattomien esimerkkien luokitteluun. [11]

Luokittelua käytetään jokaisen tiedon kohteen luokitteluun tietojoukossa yhteen

ennalta määriteltyyn luokkaan tai ryhmään. Tietojen analyysitehtävässä luokittelu

on tilanne, jossa malli tai luokittelija rakennetaan ennustamaan kategorisia tun-

nisteita(luokkatunnisteiden arvoja). Luokittelu on tietojenlouhinnan toiminto, joka

määrittelee kohteet kokoelmissa kohdekategorioihin tai luokkiin. Luokittelun tavoit-

teena on ennustaa kohde luokka tarkasti jokaiselle tapaukselle tiedoissa. Esimerkiksi

luokittelumallia voitaisiin käyttää tunnistamaan lainanhakijat alhaisiksi, keskitasoi-

siksi tai suuriksi luottoriskeiksi. Luokittelu tehtävä alkaa tietojoukosta, jossa luok-
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kien määrityksset ovat tiedossa. Esimerkiksi luottoriskin ennustava luokittelumalli

voitaisiin kehittää perustuen havaittuihin tietoihin monista lainanhakijoista tietyn

ajanjakson aikana. Lisäksi omistus- tai vuokraustilanteet, asumisvuodet, sijoitusten

määrän ja tyypin jne. Luottoluokitus olisi kohde, muut attribuutit olisivat ennusta-

jia ja jokainen asiakas muodostaisi tapauksen.

Luokittelut ovat diskreettejä eivätkä sisällä järjestystä. Jatkuvat liukulukuar-

vot osoittavat numeerisen, eivätkä kategorisen kohteen. Ennustemalli, jolla on nu-

meerinene kohde, käyttää regressioalgoritmia, ei luokittelu-algoritmia. Yksinkertai-

sin luokitteluongelman tyyppi on binääriluokittelu. Binäärisessä luokittelussa koh-

deattribuutilla on vain kaksi mahdollista arvoa: esimerkiksi korkea luottoluokitus

tai matala luottoluokitus. Moni luokkaisissa kohteissa on yli kaksi arvoa: esimer-

kiksi matala, keskitaso, korkea tai tuntemation luottoluokitus. Mallin rakentami-

sessa (koulutuksessa) luokittelu algoritmi etsii suhteita ennustajien arvojen ja koh-

teen arvojen välillä. Eri luokittelualgoritmit käyttävät erilaisia tekniikoita suhteide

löytämiseen. Nämä suhteet tiivistetään malliin, jota voidaan sitten soveltaa erilai-

seenn tietojoukkoon, jossa luokkien määritykset ovat tuntemattiomia. Luokittelulla

on monia sovelluksia asiakassegmentoinnissa, liiketoimintamallinnuksessa, markki-

noinnissa, luottotarkasteluissa, lääketieteellisessä ja lääkevasteiden mallinnuksessa.

Tietojen luokittelu määritellään kaksivaiheisena prosessina kuvan 2.4 osoittamalla

tavalla. [13]
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Kuva 2.4: Luokittelu prosessin mallintaminen

[13]

2.5 Yhdistäminen

Yhdistäminen (engl. Association) on tietojen analyysin osa-alue, joka pyrkii tun-

nistamaan mielenkiintoisia suhteita ja yhteyksiä tietojoukoissa. Tämä menetelmä

tutkii, miten erilaiset muuttujat esiintyvät yhdessä tai toistensa kanssa ja pyrkii

löytämään säännönmukaisuuksia näiden esiintymisten välillä. Yhdistämisen avulla

voidaan paljastaa esimerkiksi tuotteiden välisiä suhteita kauppa-analytiikassa, asiak-

kaiden ostokäyttäytymistä, tai vaikkapa säännönmukaisuuksia sairauksien ja niiden

riskitekijöiden välillä terveystutkimuksessa. [14]
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Tärkeimmät yhdistämisen menetelmät ovat Apriori-algoritmi ja FP Growth -

algoritmi, jotka perustuvat erilaisiin lähestymistapoihin yhdistämisen ongelman rat-

kaisemisessa. Apriori-algoritmi käyttää apriori-periaatetta, jonka mukaan jos jokin

yhdistelmä on yleinen, niin sen osajoukot ovat yleisiä. FP Growth -algoritmi puoles-

taan hyödyntää puurakennetta ja tiivistettyä tallennusta yhdistämisen tehokkaam-

paan toteuttamiseen. [14]



3 Tiedonlouhinta eri aloilla

3.1 Tiedonlouhinta terveydenhuollossa

Terveydenhuolto kattaa yksityiskohtaiset prosessit sairauksien, vammojen ja mui-

den fyysisten tai henkisten vaivojen diagnosoinnissa, hoidossa ja ennaltaehkäisyssä

ihmisillä [15]. Terveydenhuoltoala kehittyy useimmissa maissa nopeasti. Terveyden-

huoltoala voidaan nähdä alana, jossa on runsaasti tietoa, koska siellä syntyy valtavia

määriä tietoa, mukaan lukien sähköiset potilastiedot, hallinnolliset raportit ja muut

vertailulöydökset [16]. Nämä terveyshuollon tiedot ovat silti vajaakäytössä. Tiedon-

louhinnalla voidaan etsiä uutta ja arvokasta tietoa näistä suurista tietomääristä.

Tiedonlouhintaa terveydenhuollossa käytetään pääasiassa erilaisten sairauksien en-

nustamiseen sekä avustamaan lääkäreitä kliinisten päätöstensä tekemisessä diagnoo-

sien osalta. Tiedonlouhinta menetelmiä, joita terveydenhuoltoalalla käytetään ovat

poikkeamien havaitseminen, klusterointi ja luokittelu. [17]

Lääketieteelliset tiedot generoidaan pääasiassa potilaiden hoidon kautta. Siksi

lääketieteellisen tiedonlouhintaan liittyy väistämättä yksityisyys- ja oikeudellisuus

kysymyksiä. Tästä syystä tietojenlouhinta biolääketieteen ja terveydenhuollon aloil-

la eroaa merkittävästi muilla aloilla tehdystä tiedonlouhinnasta. Tämä keskeinen ero

vaatii keskustelua biolääketieteen ja terveydenhuollon alojen tietojenlouhinnan ai-

nutlaatuisuudesta. [18]
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Terveydenhuollon alalla tietojenlaatu on heikompi kuin muilla aloilla monista

syistä johtuen:

1. Lääketieteelliset tiedot sisältävät väistämättä paljon puuttuvia arvoja [19].

Tämä johtuu siitä, että jopa saman sairauden omaavilla potilailla ei aina

ole identtisiä tutkimuksia ja laboratorio kokeita (eri ikä, oireet, perhehisto-

ria tai komplikaatioriskit voivat vaihdella), mikä johtaa erilaisiin tietoaineis-

toihin. Lääketieteelliset tiedot sisältävät usein aikasarja-attribuutteja (mikä

tarkoittaa, että tutkimusten ja laboratoriokokeiden päivämäärät ovat kliini-

sestä näkökulmasta erittäin tärkeitä), joten tutkijoiden on käsiteltävä näitä

tietojoukkoja erityisesti ottaen aikatekijän huomioon. [18]

2. Koska sairaalatietojärjestelmät tai sairaalatietokannat on pääasiassa suunni-

teltu talous-/laskutustarkoituksiin eivätkä lääketieteellisiin/kliinisiin tarkoi-

tuksiin, voi olla erityisen haastavaa saada korkealaatuista dataa kliiniseen tie-

tojenlouhintaan [20][21].

3. Yhdysvalloissa monet sairaalat eivät esimerkiksi käytä täysin sähköisiä poti-

lastietojärjestelmiä. Näin ollen suuri osa lääketieteellisistä tiedoista (erityisesti

laboratoriokokeiden tulokset) on paperimuodossa, mikä puolestaan johtaa sii-

hen, että lääketieteelliset tiedot ovat usein elektronisen saatavuuden osalta

puutteellisia [22]. Lisäksi suuri osa historiallisista potilastiedoista on paperi-

muodossa tai skannattuina digitaalisessa muodossa, joten niitä ei voi käyttää

tietojenlouhintaan ilman merkittävää tietojen valmistelua. [18]

Terveydenhuollon tutkijoiden on varmistettava potilasrekisterin suojaus ja käsi-

teltävä potilastietoja HIPAA(Health Insurance Portability and Accountability Act)-

sääntelyn mukaisesti. Onnistuneet luottamuksellisuutta säilyttävät strategiat sisäl-

tävät potilastietojen de-identifiointi- ja anonymisointistrategiat, jotka ovat tarpeen

HIPAA:n ja muiden ihmistutkimusta koskevien säädösten noudattamiseksi. [18] Ter-
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veydenhuollon sovelluksissa tietojenlouhinnassa on kuitenkin yhtä tärkeää varmis-

taa potilasturvallisuus ja ylläpitää herkkien tietojen turvallisuutta ja luottamuksel-

lisuutta kuin tietojoukkojen saattaminen muiden tutkijoiden saataville [23]. Useissa

tapauksissa tämä pysyy herkkänä tasapainona, kun tietojen laatu ja saatavuus vai-

kuttavat tarpeeseen suojata potilastietojen luottamuksellisuutta [24].

Terveystietojen käytössä on myös oikeudellisia näkökohtia. Esimerkiksi lääketie-

teellisen tiedon tiedonlouhinta voi paljastaa aiemmin tuntemattomia lääketieteellisiä

virheitä, mikä voi puolestaan johtaa oikeustoimiin terveydenhuollon tarjoajia vas-

taan. Yksinkertaiset kirjoitusvirheet tai tiedon syöttövirheet voivat paljastua tieto-

jen esikäsittelyn ja/tai tiedonlouhintaa koskevissa arvioinneissa ja tulkinnassa. [18]

Nämä ongelmat voivat johtaa epäilyttävien kuvioiden löytämiseen lääketieteellisessä

käytännössä. Tämä voi olla tärkeä näkökohta Yhdysvalloissa, missä lääketieteellisen

virheen korvauslait ovat tiukkoja ja ihmiset ovat oikeustoimintakannalla [25]. Mah-

dollisuus lisääntyneeseen vastuuseen voi selittää, miksi terveydenhuollon tarjoajat

epäröivät tarjota jopa de-identifioitua tai anonymisoitua lääketieteellistä tietoa tie-

tojenlouhinnan tarkoituksiin [18].

3.2 Tiedonlouhinta sosiaalisessa mediassa

Sosiaalisen median vauraus muuttaa vallankumouksellisesti arkeamme ja synnyt-

tää samalla valtavan määrän tietoa. Suurten tietomäärien louhiminen ja analysoin-

ti sosiaalisessa mediassa antavat meille mahdollisuuden ymmärtää, miten ihmiset

kommunikoivat, vuorovaikuttavat ja tekevät yhteistyötä verkossa. Lisäksi se on hyö-

dyllistä suunnittelijoille ja yrityksille. Tämän avulla he voivat parantaa sosiaalisen

median järjestelmiä ja alustoja paremmin vastaamaan ihmisten tarpeita. Näin ollen

sosiaalisen median suurten tietomäärien louhiminen ja analysointi ovat olleet yk-

si kiinnostavimmista tutkimusalueista ja ne houkuttelevat yhä enemmän tutkimus

yhteisön panostusta. [26][27][28]
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Sosiaalisen median kasvua ohjaavat seuraavat haasteet: (1) Kuinka käyttäjä saa-

daan kuulluksi? (2) Minkä tiedonlähteen käyttäjä valitsee? (3) Kuinka käyttäjäkoke-

musta voidaan parantaa? Vastaukset näihin kysymyksiin piilevät sosiaalisen median

tietojen syvyyksissä. [29]

Samoin kuin muissa sosiaalisen verkoston aineistoissa, yleistä on käyttää graafie-

sitystä sosiaalisen median aineistojen tutkimiseen. Graafi koostuu joukosta solmuja

(node) ja kaaria (linkki). Yksilöt ovat tyypillisesti solmuja graafissa, ja yhteydet tai

suhteet yksilöiden välillä (solmut) esitetään kaarina graafissa. Graafiesitys on luon-

teva sosiaalisen verkoston aineistoista peräisin oleville tiedoille, joissa yksilöt luovat

verkoston ystävien, luokkatoverien tai liikekumppaneiden kanssa. [30]

Yhteisön tunnistamisen tarkoitus on löytää yhteisörakenne graafissa. Linkkiana-

lyysialgoritmien soveltaminen sosiaalisen median tietoihin voi havaita ryhmiä, jotka

eivät ole heti ilmeisiä [31]. Linkin ennustaminen tarkoittaa kykyä ennustaa, milloin

uusia suhteita muodostuu, ja se tunnetaan linkin ennustamisen ongelmana [32].

Kuva 3.1: Hypoteettinen kaaviokuva tyypillisestä sosiaalisen verkostoitumisen sivus-
ton grafiikkarakenteesta. Huomaa linkit käyttäjäsolmujen ja ryhmäsolmujen välillä.
Nuolilla osoitetaan linkkejä suurempiin osiin graafista.

[30]
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Sosiaalisen median tiedonlouhiminen tuo mukanaan monia haasteita, jotka vaati-

vat huolellista huomiota ja innovatiivisia lähestymistapoja. Yksi keskeisistä haasteis-

ta on roskapostin tunnistaminen ja käsittely. [33][34] Sosiaalisen median alustoilla

roskaposti voi olla merkittävä ongelma, ja sen erottaminen aidosta ja hyödyllises-

tä sisällöstä on tärkeää tiedonlouhimisen tehokkuuden kannalta. Lisäksi sosiaali-

sen median alakategorioiden käyttämien erilaisten formaattien moninaisuus asettaa

haasteita tiedonlouhimisen automatisoinnille ja standardoinnille. Esimerkiksi kuvat,

videot, tekstit ja linkit voivat kaikki olla osa sosiaalisen median sisältöä, mikä tekee

tiedonlouhimisen monimutkaisemmaksi ja moniulotteisemmaksi tehtäväksi. [30]

Toinen merkittävä haaste liittyy sosiaalisen median sisällön jatkuvaan muutok-

seen ja rakenteen monimutkaisuuteen. Sosiaalisen median alustat ovat dynaamisia

ympäristöjä, joissa sisältö ja käyttäjien vuorovaikutus muuttuvat jatkuvasti. Tä-

mä vaatii tiedonlouhinnan menetelmien ja algoritmien jatkuvaa päivittämistä ja so-

peutumista muuttuviin olosuhteisiin. Lisäksi sosiaalisen median verkostorakenteen

monimutkaisuus asettaa haasteita yhteisörakenteiden tunnistamiselle ja linkkien en-

nustamiselle. Tiedonlouhinnan menetelmien on kyettävä käsittelemään suuria mää-

riä dataa ja löytämään merkityksellisiä yhteyksiä ja kaavoja verkostojen monimut-

kaisesta rakenteesta. [35][30]

3.3 Koulutustietojen louhinta

E-oppimisresurssien, instrumentaalisten opetusohjelmien, Internetin käytön opetuk-

sessa ja opiskelijatietokantojen perustaminen ovat luoneet suuria varastoja opetus-

dataa. Perinteiset oppilaitokset ovat käyttäneet monia vuosia tietojärjestelmiä, jotka

tallentavat runsaasti mielenkiintoista tietoa. Nykyään verkkopohjaiset opetusjärjes-

telmät ovat kasvaneet eksponentiaalisesti ja johtaneet meidät tallentamaan valta-

van määrän potentiaalista dataa monista eri lähteistä ja eri tarkkuustasoilla [36].

Uusien opiskeluympäristöjen, kuten sulautuvan oppimisen (blended learning BL),
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virtuaali- ja tehosteympäristöjen, mobiili- ja ubiikin oppimisen sekä pelioppimisen,

esiintyminen on saanut aikaan merkittävän määrän tietoa opiskelijoiden toiminnas-

ta. Näissä ympäristöissä syntyy runsaasti opetuksellisesti arvokasta tietoa, joka on

kuitenkin liian massiivista manuaaliseen analyysiin. Siksi tarvitaan automaattisia

työkaluja tällaisen datan käsittelyyn. Tämä tietomäärä muodostaa arvokkaan re-

surssin opetusdatan muodossa, jonka analysoiminen ja ymmärtäminen on keskeistä

opiskelijoiden oppimisprosessien syvällisessä tutkimuksessa ja hyödyntämisessä. [37]

Itse asiassa yksi suurimmista haasteista, joita oppilaitokset kohtaavat tänään,

on opetusdatan eksponentiaalinen kasvu ja tämän datan muuntaminen uusiksi oi-

valluksiksi, jotka voivat hyödyttää opiskelijoita, opettajia ja hallintoa [38]. Kaksi

erilaista yhteisöä ovat kehittyneet saman aiheen ympärille yhteisellä kiinnostuksella

siitä, miten opetusdataa voidaan hyödyntää koulutuksen ja oppimistieteen hyväksi

[39][37].

Koulutusdatan louhinta (Educational Data Mining, EDM) keskittyy kehittä-

mään menetelmiä, jotka tutkivat kouluympäristöistä peräisin olevaa ainutlaatuista

tyyppiä dataa [40]. Sitä voidaan myös määritellä sovellukseksi tiedonlouhintaan tälle

erityiselle datatyypille, joka tulee kouluympäristöistä vastaamaan tärkeisiin koulu-

tuskysymyksiin [41][37].

Oppimisanalytiikka (engl. Learning Analytics, LA) voidaan määritellä datan

mittaamiseksi, keräämiseksi, analysoimiseksi ja raportoimiseksi oppijoista ja hei-

dän konteksteistaan, oppimisen ymmärtämisen ja optimoinnin tarkoituksessa sekä

oppimisympäristöissä että niiden ulkopuolella [42]. Tässä määritelmässä on kolme

keskeistä elementtiä: data, analyysi ja toiminta [43][37].

Oppimisanalytiikka ja koulutustietojen louhinta tarjoavat mahdollisuuden ym-

märtää oppilaiden yksilöllisiä oppimistarpeita ja tarpeita. Analysoimalla oppilaiden

suoritusta ja käyttäytymistä voidaan tunnistaa tehokkaita opetusstrategioita ja tar-

jota yksilöllistä tukea oppimisprosessin eri vaiheissa. [44][45]
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Koulutusympäristöissä kertyy runsaasti monimuotoista dataa eri lähteistä, ku-

ten oppimisalustoista, kyselyistä ja oppimispäiväkirjoista. Tämä data sisältää sekä

strukturoitua että epästrukturoitua tietoa, mikä tekee sen hallinnasta ja analysoin-

nista haastavaa. [15][37]

Koulutustietojen louhinta ja oppimisanalytiikka tarjoavat arvokasta tietoa kou-

lutuspolitiikan suunnittelulle ja päätöksenteolle. Analysoimalla esimerkiksi oppimis-

tuloksia ja opetuksen tehokkuutta voidaan tunnistaa alueita, joilla koulutusjärjes-

telmää voidaan parantaa ja resursseja kohdentaa tehokkaammin. [46][37]

Koska koulutustietojen louhinta koskettaa henkilökohtaista oppimistietoa ja

käyttäytymistä, on tärkeää kiinnittää erityistä huomiota eettisiin kysymyksiin ja

yksityisyydensuojaan. On varmistettava, että oppilaiden tiedot käsitellään ja säily-

tetään turvallisesti ja että heidän yksityisyyttään suojataan asianmukaisesti. [47][48]



4 Yhteenveto

Tiedonlouhinnan yleisimpiin menetelmiin kuuluvat klusterointi, luokittelu, poikkea-

mien havaitseminen ja yhdistäminen. Näiden menetelmien ja tekniikoiden avulla voi-

daan löytää arvokasta tietoa suurista tietomassoista. Tätä arvokasta tietoa voidaan

käyttää useilla aloilla, kuten terveydenhuollossa, sosiaalisessa mediassa tai koulu-

tuksessa.

Terveydenhuollossa tiedonlouhinnan menetelmistä käytetään poikkeamien ha-

vaitsemista, klusterointia ja luokittelua. Lääketieteellisen tiedonlouhinta voi paljas-

taa aiemmin tuntemattomia terveydenhuollossa tehtyjä virheitä ja auttaa oikaise-

maan näitä. Tiedonlouhintaa voidaan myös käyttää erilaisten sairauksien ennusta-

miseen, sekä auttamaan lääkäreitä tekemään kliinisiä päätöksiä diagnoosien kanssa.

Tiedonlouhinta sosiaalisessa mediassa tarjoaa merkittäviä mahdollisuuksia ym-

märtää käyttäjien käyttäytymistä, vuorovaikutusta ja yhteisörakenteita verkossa.

Analysoimalla suuria tietomääriä voidaan tunnistaa käyttäjien käyttäytymismalleja

ja vuorovaikutustapoja, mikä auttaa suunnittelijoita ja yrityksiä parantamaan sosi-

aalisen median järjestelmiä ja alustoja vastaamaan paremmin käyttäjien tarpeisiin.

Koulutuksessa tiedonlouhinta soveltuu moniin eri konteksteihin, kuten e-

oppimisresurssien ja instrumentaalisten opetusohjelmien opetuksessa. Verkkopoh-

jaiset opetusjärjestelmät ja uudet oppimisympäristöt, kuten sulautuva oppiminen

ja mobiilioppiminen, tuottavat valtavan määrän dataa opiskelijoista. Tämä data

tarjoaa arvokasta tietoa oppimisprosessista, mutta sen manuaalinen analysointi on



mahdotonta. Siksi tarvitaan työkaluja, kuten koulutustiedonlouhintaa, oppimisana-

lytiikkaa ja muita tiedonlouhintamenetelmiä, joiden avulla voidaan automaattisesti

analysoida ja ymmärtää opetusdataa. Koulutustietojen louhinnalla ja oppimisana-

lytiikalla voidaan tunnistaa oppilaiden yksilöllisiä oppimistarpeita ja tarpeita sekä

löytää tehokkaita opetusstrategioita. Analysoimalla oppilaiden suoritusta ja käyt-

täytymistä voidaan myös tehdä päätöksiä koulutuspolitiikan suunnittelusta ja re-

surssien kohdentamisesta.

Tiedonlouhinta tarjoaa laajan valikoiman haasteita ja mahdollisuuksia eri aloil-

la. Yleisesti ottaen, yksi suurimmista haasteista on suuren ja monimuotoisen tiedon

hallinta ja analysointi. Tämä voi sisältää tiedon keräämisen, puhdistamisen, ja tie-

don laadun varmistamisen. Lisäksi tietosuoja ja eettiset kysymykset, kuten yksityi-

syydensuoja ovat jatkuvasti kasvava huolenaihe. Erityisesti kun käsitellään herkkiä

tietoja, kuten terveystietoja, asiakastietoja tai oppilastietoja.

Toisaalta, tiedonlouhinnalla on valtavasti potentiaalia tarjota arvokasta tietoa ja

oivalluksia eri aloilla. Esimerkkejä mahdollisuuksista ovat sairauksien riskien ennus-

taminen terveydenhuollossa, käyttäjien käyttäytymisen ymmärtäminen ja trendien

tunnistaminen sosiaalisessa mediassa, sekä oppimisstrategioiden optimointi ja kou-

lutuspolitiikan suunnittelu koulutuksen alalla.
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