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Tietämysjärjestelmiä hyödynnetään useilla eri sovellusalueilla ongelman-
ratkaisun ja päätöksenteon tukemiseen. Järjestelmän tietämyksen kuvaus-
menetelmä vaikuttaa niin järjestelmän päättelyyn kuin sen toimintatapaan.
Lisäksi se määrittää tavan, jolla tietämystä hankitaan järjestelmään. Tietämystä
on mahdollista hankkia sekä sovellusalueen asiantuntijoilta ja dokumen-
taatioista että muodostaa sitä sovellusalueelta kootusta datasta erilaisia
koneoppimismenetelmiä hyödyntäen.

Pro gradu -tutkielman tarkoituksena on antaa yleiskuva tietämys-
järjestelmistä ja niiden tarkoituksesta. Lisäksi tutkielmassa esitellään
kirjallisuuden pohjalta erilaisia tietämysjärjestelmien tietämyksen kuvaus-
menetelmiä sekä tapoja hankkia tietämystä perinteisin tavoin sekä kone-
oppimismenetelmillä. Sovellusosassa kuvataan huimaustautien päätös-
tukijärjestelmä ONE (Otoneurological expert system) ja kerrotaan sen uudistus-
projektista: kysymyssarjojen ja tietämyskannan päivittämisestä ja näiden
aiheuttamista muutoksista järjestelmään.

Tutkielmassa testataan myös menetelmää muodostaa tietämyskannan
muuttujien arvojen sopivuusarvoja sovellusalueen datasta. Menetelmällä
luotua tietämystä verrataan asiantuntijoiden alkuperäiseen tietämykseen sekä
sen ja asiantuntijatietämyksen yhdistelmiin. Vertailusta havaitaan, että
tietämysyhdistelmistä parhaimmat luokittelutarkkuudet ovat koneoppimista ja
asiantuntijatietämystä sisältävillä tietämyskannoilla. Ilman asiantuntijoiden
tietämystä ei tapauksia saada luokiteltua yhtä hyvin kuin yhdistämällä asian-
tuntijoiden tietämystä koneoppimismenetelmällä muodostettuun tietämykseen.

Avainsanat ja -sanonnat: tietämysjärjestelmä, päätöstukijärjestelmä, asian-
tuntijajärjestelmä, tietämyksen esittäminen, tietämyksen hankinta, tietämyksen
muodostaminen koneoppimismenetelmillä, ONE:n uudistaminen.
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1. Johdanto
Tietojärjestelmien merkitys organisaatioiden toiminnan kannalta on yhä
tärkeämpää. Sen sijaan, että järjestelmiä käytettäisiin vain datan organisointiin
ja säilytykseen, on niitä alettu kasvavassa määrin kehittää tueksi hallinnollisiin
ja päätöksenteon tehtäviin. Jotta järjestelmät olisivat käytettävissä tietämystä
vaativissa tehtävissä, edellyttää se sitä, että järjestelmiin saadaan lisättyä
sovellusalan tietämystä. On siis ollut tarpeen luoda erilaisia tietämyksen
hankinta- ja esitystapoja ja kehittää niihin sopivia päättelymenetelmiä.
Tuloksena tästä ovat tietämysjärjestelmät.

Tietämysjärjestelmät luodaan yleensä vain tietylle sovellusalueelle [van der
Lei and Talmon, 1997], minkä vuoksi niiden toiminta-ala on toisinaan hyvinkin
kapea. Tarkasti rajattujen sovellusalueiden järjestelmien tietämyskantojen
tietämys kohdealueesta saadaan syvällisemmäksi ja yksityiskohtaisemmaksi
kuin laajoja kokonaisuuksia käsittelevien järjestelmien [Waterman, 1986]. Näin
ollen on mahdollista saada niiden toiminnastakin asiantuntevampaa. Tietämys-
järjestelmiä käytetään yhä useammalla toimialalla tukemaan ongelman-
ratkaisua ja päätöksentekoa [Liao, 2005]. Esimerkiksi teollisuudessa järjestelmiä
käytetään enemmän varsinaiseen päätöksentekoon kuin lääketieteessä, jossa ne
toimivat enimmäkseen potilaiden diagnosoinnin tukena sekä hoitotoimenpitei-
den ja lääkityksen neuvojina [Chae, 1998]. Yleistetysti voidaan sanoa, että tietä-
mysjärjestelmillä pyritään ratkaisemaan tarkasti rajatun sovellusalueen ongel-
mia, joiden ratkaiseminen vaatii sovellusalueen tietämystä [Waterman, 1986].

Tietämysjärjestelmien tietämyksen hankinnassa hyödynnetään perinteisten
tietämyksen hankintamenetelmien, kuten sovellusalueen asiantuntijahaastat-
teluiden ja kirjallisuuden, lisäksi koneoppimismenetelmiä [Mitchell, 1997].
Menetelmillä on mahdollista löytää sovellusalueen datasta laajempia ja jopa
sovellusalueen asiantuntijoillekin odottamattomia syy-yhteys -suhteita. Kone-
oppimismenetelmien avulla kyetään jalostamaan koottua tietämystä ja täten
tekemään siitä entistä laadukkaampaa.

Tutkielmassa tarkastellaan tietämysjärjestelmiä ja esitellään erilaisia tapoja
ja menetelmiä kuvata ja hankkia tietämystä niihin. Lisäksi pohditaan, millaista
lisähyötyä koneoppimismenetelmät tuovat tietämyksen hankintaan. Tarkastelu
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pohjautuu pääasiallisesti alan kirjallisuuteen. Sovellusalueena tutkielmassa on
lääketiede ja sieltä tarkemmin rajattuna huimaustaudit. Huimauspotilaita on
vain murto-osa kaikista sairaalaan tutkimuksiin tulevista henkilöistä, mutta he
ovat sitäkin haastavampi potilasryhmä, koska huimauksen taustatekijät ovat
moninaisia eivätkä huimaustaudit näin ollen ole helposti tunnistettavissa
[Aalto, 2005]. Oma ongelmansa huimaustautien tunnistamisessa on siinä, ettei
lääkäreillä ole rutiinia niiden diagnosointiin potilasryhmän pienuuden takia.
Lisäksi eri huimaustauteja sairastavilla henkilöillä voi usein olla samankaltaisia
oireyhtymiä taudista riippumatta, mikä vaikeuttaa niiden erottamista
toisistaan. Edellä mainittujen syiden vuoksi huimaustautien diagnosointi onkin
haastava ongelma. Aallon [2005] haastattelemat sovellusalueen asiantuntijat
kokevat huimaustautien diagnosointia tukevat järjestelmät erittäin tarpeellisiksi
ja hyödyllisiksi.

Tutkimuksen aikana viimeisteltiin huimaustautien päätöstukijärjestelmä
ONE:n (Otoneurological expert system) [Auramo, 1999] siirtäminen ohjelmointi-
ympäristöstä toiseen ja liitettiin siihen tietokanta. Tämän yhteydessä järjestel-
män kysymyssarjoja muokattiin nykytarpeita vastaavaksi, jolloin myös
tietämyskanta päivitettiin paikkansapitäväksi. Samalla pohdittiin tapoja
toteuttaa tiedonsiirto paperiselta kyselylomakkeelta järjestelmän tietokantaan
mahdollisimman automaattisesti. Huimaustautien päätöstukijärjestelmän osalta
tarkastellaan myös sitä, millä tavoin datasta muodostettu tietämys vaikuttaa
järjestelmän päättelyn tuloksiin. Järjestelmän päättelykykyä verrataan asian-
tuntijoilta hankittuun ja datan perusteella muodostettuun tietämykseen sekä
näiden yhdistelmiin.

Tutkielma rakentuu teoriaosuudesta ja tutkimuksen ja tutkimustulosten
esittelystä. Tutkielman toisessa luvussa määritellään tutkielman keskeiset
peruskäsitteet ja esitellään lyhyesti tietämysjärjestelmän perusrakenneosat.
Lisäksi tarkastellaan lähemmin päätöstuki- ja asiantuntijajärjestelmiä. Kolman-
nessa luvussa esitellään tietämysjärjestelmissä käytettäviä tietämyksen esitys-
tapoja ja niiden hyviä ja huonoja puolia. Neljännessä luvussa käydään läpi
perinteisiä tietämyksen hankintamenetelmiä. Viidennessä luvussa tarkastellaan
tekoälytekniikoiden ja koneoppimisen avulla tehtävää tietämyksen hankintaa ja
punnitaan niiden tuomaa lisähyötyä tietämyksen muodostamiselle. Kuuden-
nessa luvussa pohditaan, millaisia vaikeuksia ja ongelmia liittyy tietämyksen
hankintaan ja sen esittämiseen sekä yleisesti tietämysjärjestelmiin. Seitsemän-
nessä luvussa kuvataan huimaustautien päätöstukijärjestelmä ONE ja sille tehty
uudistaminen: käyttöliittymän päivitys, tietokannan ja tietokantatoiminnalli-
suuksien liittäminen järjestelmään, kysymyssarjojen muutos ja niiden
aiheuttamia muutoksia järjestelmän toimintaan. Lisäksi tarkastellaan tietämys-
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kannan päivityksen vaikutusta järjestelmän luokittelutarkkuuteen. Asian-
tuntijoiden tietämystä verrataan datasta louhittuun tietämykseen ja niiden
yhdistelmiin. Tietämysvertailun avulla pyritään osoittamaan asiantuntijatietä-
myksen ja datasta muodostetun tietämyksen yhdistämisen tarpeellisuus.
Luvussa pohditaan myös ONE:n päivittämisessä ilmenneitä ongelmia ja jatko-
kehitysideoita. Kahdeksannessa luvussa esitetään yhteenveto tutkielmasta.
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2. Tietämysjärjestelmistä asiantuntijajärjestelmiin
Käsitteiden eron selventämiseksi määritellään tässä tutkielmassa käsite
tietämysjärjestelmä yläkäsitteeksi, joka kattaa kaikki tietämystä sisältävät
järjestelmät. Muut järjestelmät luokitellaan sen alakäsitteiksi niiden tehtävien ja
toiminnan mukaan. Luvun alussa määritellään käsitteet tietämys ja
tietämysjärjestelmä sekä kuvataan tietämysjärjestelmän rakenneosiot. Tämän
jälkeen määritellään käsitteet päätöstukijärjestelmä ja asiantuntijajärjestelmä.

2.1. Tietämysjärjestelmät
Tietämysperustaisen järjestelmän (knowledge-based system, KBS), lyhyemmin
tietämysjärjestelmän, perustana on sovellusalueen asiantuntijoilta hankittu
tietämys [Bratko, 2001]. Perinteisesti tietämys määritellään perustelluksi
todeksi uskomukseksi [Niiniluoto, 1980, s. 136–152]. Sanakirjamääritelmän
mukaan tietämys on selkeä ja varma havainto jostakin, ymmärtämistä,
oppimista, käytännön kokemusta ja taitoa tai ongelmanratkaisuun soveltuvaa
järjestettyä tietoa. Nykänen [2000] jakaa tietämyksen suppeaan (kokemus-
peräiseen) ja syvään (tieteelliseen) tietämykseen, piilevään (tacit)  ja avoimeen
(explicit) tietämykseen sekä esittely- (declarative), menettelytapa- (procedural) ja
metatietämykseen. Suppea tietämys on kokemuksen muodostamaa ja sitä on
mahdollista löytää sovellusalueen dokumenteista ja ohjekirjoista. Syvällä
tietämyksellä tarkoitetaan sovellusalueen ilmiöitä selittäviä teorioita ja malleja.
Hayes-Roth ja kumppanit [1983] puolestaan jakavat tietämyksen julkiseen
(public) ja yksityiseen (private). Julkista tietämystä ovat kaikki julkaisut sekä
niiden sisältämät määritelmät, faktat ja teoriat. Yksityistä tietämystä ei ole
saatettu muiden ihmisten tietoon, vaan se on vain sovellusalueen asiantuntijan
tiedossa eräänlaisina alueen peukalosääntöinä. Vámosin [1998] mukaan
tietämyksen yleiset piirteet kertovat, miten tietämys on hankittavissa,
saatavissa ja sovellettavissa.

Tietämysjärjestelmissä on tavanomaisista tietokoneohjelmista poiketen
erillisinä rakenneosina tietämyskanta (knowledge base), tietämystä hyödyntävä
päättelymenetelmä (reasoning, inference engine), kerätyn datan säilyttävä
vastauskanta [van Bemmel et al., 1997; Metaxiotis and Samouilidis, 2000] ja
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järjestelmän kysymykset sisältävä kyselykanta (query base) [Waterman, 1986].
Tietämysjärjestelmän yleinen rakennekuva esitetään kuvassa 2.1. Rakenneosien
erillisyyden lisäksi tietämysjärjestelmät eroavat perinteisistä tietokone-
ohjelmista muun muassa virheistä oppimis- ja päättelytulosten selityskyvyllään
[Waterman, 1986]. Yleensä järjestelmiin oletetaan kuuluvan myös tietämyksen
hankintaosa, jolla hallitaan tietämyskantaa [van Bemmel et al., 1997].

Kuva 2.1. Tietämysjärjestelmän yleinen rakenne.

Tietämysjärjestelmän älykkään toiminnan perustan muodostavat sen
päättelymenetelmä ja tietämyskanta, jotka vaikuttavat järjestelmän ongelman-
ratkaisu- ja suorituskykyyn [Turban, 1993; Viikki and Juhola, 2001; Viikki,
2002]. Tietämyskanta asettaa tietämysjärjestelmän toiminnalle rajat ja sen
tietämyksen oikeellisuus vaikuttaa siihen, kuinka toimivia ratkaisuja tietämys-
järjestelmä kykenee tekemään [Auramo, 1999]. Tietämyskantaan kerätään
sovellusalueen tietämystä, joka esitetään sekä järjestelmän että ihmisten
ymmärtämässä muodossa [Metaxiotis and Samouilidis, 2000], useimmiten
erilaisina sovellusalueen käsitteitä vastaavina symboleina [Waterman, 1986].
Tietämyskannan sovellusalueen faktat ja kuvaukset (ns. tietämysrakenteet)
voivat olla muun muassa sääntöjä [Waterman, 1986]. Tietämyksen esitys-
tapoihin palataan tarkemmin luvussa 3.

Tietämyskannan tietämys ei täytä perinteistä tietämyksen määritelmää.
Sanakirjamääritelmistä tietämyksen määrittely ”ongelmanratkaisuun soveltu-
vaksi järjestetyksi tiedoksi” soveltuu parhaiten käytettäväksi tietämysjärjestel-
mien tietämyksestä. Itse asiassa tietämyskannan tietämys on lähinnä tietoa so-
vellusalueesta, sen kohteista ja siellä tehtävistä toiminnoista [Poole et al., 1998].
Kannassa kyetäänkin kuvaamaan vain sovellusalueen suppeaa tietämystä
[Turban, 1993]. Ihmisasiantuntijoiden tietämys voidaan mieltää sovellusaluetta

Tietämyksen
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kanta
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h
i
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n
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kuvaaviksi faktoiksi ja säännöiksi, joita käytetään päättelyn ja toiminnan
perustana [Edwards, 1991; Turban, 1993]. Täten tietämyskanta voidaan mieltää
fakta-, menetelmä- ja päättelysääntökokoelmaksi [Turban, 1993].

Giuse ja muut [1997] määrittelevät tietämyskannan järjestetyksi tietämys-
kokoelmaksi, joka sisältää alalla käytettävän sanaston ja termien väliset suhteet.
Kannassa voi esiintyä erityyppistä tietoa, esimerkiksi faktoja, sanakirja-
määritelmiä, toimintakuvauksia ja uskomuksia, rajoitteita, päättelysääntöjä,
ongelmanratkaisumenetelmiä, olioita ja niiden välisiä suhteita [Turban, 1993].
Tietämyskantaa voidaankin pitää sovellusalueen tietovarastona, jonka
sisältämän tiedon perusteella järjestelmä pyrkii toimimaan.

Tietämysjärjestelmissä pyritään tietämyskanta ja sitä hyödyntävä päättely-
menetelmä pitämään erillisinä osina, jotta helpotettaisiin tietämyksen esitystä ja
ylläpitoa [Linnainmaa, 1993]. Osien erillisyyteen vaikuttaa myös tietämyksen
sovellusalueriippuvaisuus. Koska tietämyskannan sisältö määräytyy sovellus-
alueen perusteella, on tällöin luonnollista pitää se omana kokonaisuutenaan ja
erottaa siitä sovellusalueriippumaton päättelymenetelmä [Bratko, 2001].
Tietämyskannan erillisyys päättelystä mahdollistaa päättelymenetelmän
hyödyntämisen myös muilla sovellusalueilla. Jos tietämys ja päättely-
menetelmä sekoitettaisiin keskenään, menetettäisiin Davisin [1982] mukaan
järjestelmän joustavuus.

Järjestelmän päättelymenetelmä sisältää tiedon siitä, kuinka järjestelmä
toimii ongelmia ratkaistessaan [Waterman, 1986] ja kuinka se hyödyntää
tietämyskannan tietoa päättelyssä [Bratko, 2001]. Päättelymenetelmän valintaan
vaikuttavat järjestelmän sovellusalue ja tietämyksen kuvaus- ja järjestystapa.
Useimmiten tietämysjärjestelmissä käytetty päättelymenetelmä on sääntö-
pohjainen menetelmä (rule-based reasoning), jossa tietämyskannan kuvaukset
esitetään sääntöinä [Bratko, 2001; Chae, 1998]. Muita usein käytettyjä
päättelymenetelmiä ovat Bayesin menetelmä (Bayesian learning), lähimmän
naapurin menetelmä (nearest neighbor learning) ja neuroverkot (neural networks)
[Chae, 1998; Mitchell, 1997].

Joissakin tietämysjärjestelmissä käytetään erillisiä kyselykantoja, jotka
ilmaisevat, kuinka käyttäjien kanssa kommunikoidaan eli mitä kysymyksiä,
missä järjestyksessä ja miten ne esitetään käyttäjälle [Waterman, 1986].
Kannassa voidaan ilmaista esimerkiksi se, miten ohjelman eri elementit liittyvät
toisiinsa eli miten sen eri osioista voidaan liikkua eteenpäin. Kyselykanta voi
määrittää myös kysymysten tyypin ja niiden vastausvaihtoehdot [Auramo,
1999]. Lisäksi se voi sisältää tiedon siitä, kuinka järjestelmän tulee reagoida
käyttäjän syötteeseen. Kyselykannan voidaankin sanoa sisältävän ohjeet
järjestelmän käyttöliittymän rakentamiseen.
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Käyttöliittymän kautta järjestelmä ja sen käyttäjä ovat vuorovaikutuksessa
keskenään: sen kautta käyttäjä syöttää järjestelmälle tiedot kohteesta ja
järjestelmä esittää käyttäjälle tietojen pohjalta tekemänsä päättelyn tulokset
[Linnainmaa, 1993; Metaxiotis and Samouilidis, 2000] ja niiden perustelut sekä
asettaa toimintonsa käyttäjän ulottuville [Chen and Rada, 1998] että kertoo,
mitä on milloinkin tekemässä [Bratko, 2001]. Käyttöliittymä voi olla teksti-
pohjainen tai graafinen riippuen tietämysjärjestelmän toteutusmallista.
Graafisella käyttöliittymällä kyetään esittämään kaavioita ja kuvia, jotka ovat
päätöksenteon kannalta tärkeitä [Turban, 1993].  Graafisten esitysten avulla
voidaankin hahmottaa muun muassa datan välisiä suhteita ja riippuvuuksia.

Tietämysjärjestelmän ja käyttäjän välinen vuorovaikutus vaihtelee eri
järjestelmissä. Van der Lei ja Talmon [1997] jaottelevat järjestelmän vuoro-
vaikutuksen kahteen eri luokkaan. Ensinnäkin on järjestelmiä, joille käyttäjän
on syötettävä manuaalisesti kaikki käsiteltävän kohteen tiedot. Tällöin
käyttäjän ja järjestelmän välinen vuorovaikutus on yleensä eräänlaista vuoro-
puhelua, jolloin järjestelmä kysyy käyttäjältä lisätietoja kohteesta jo annetun
syötteen perusteella. Toiseksi on olemassa tietämysjärjestelmiä, jotka ovat
yhteydessä organisaation muihin tietojärjestelmiin, kuten tietokannan hallinta-
järjestelmään, jolloin järjestelmä saa ongelmanratkaisussa tarvitsemansa datan
automaattisesti käytettäväkseen eikä käyttäjän tällöin tarvitse syöttää dataa
järjestelmälle. Järjestelmien integrointi mahdollistaa vuorovaikutteisen pääsyn
eri tietolähteisiin ja täten myös ajantasaisen tiedon hyödyntämisen ongelman-
ratkaisussa [Turban, 1993]. Esimerkiksi lääketieteelliset tietämysjärjestelmät
pyritään integroimaan sairaskertomusjärjestelmiin, jottei lääkäreiden tarvitse
itse syöttää potilasdataa järjestelmään [van der Lei and Talmon, 1997].
Järjestelmien integroinnilla saadaan tehostettua päätöksentekoa ja varmistettua
päätöksenteossa käytettävän datan laatu ja oikeellisuus. Kaikilla sovellus-
alueilla ei ole kuitenkaan mahdollista integroida tietämysjärjestelmää muihin
järjestelmiin esimerkiksi lainsäädännön asettamien rajoitusten vuoksi. Tämän
takia järjestelmän ja käyttäjän välinen vuorovaikutus onkin usein toteutettu
osittain manuaalisesti ja osittain automaattisesti.

Ihmisasiantuntijoiden tapaan tietämysjärjestelmät voivat tehdä virheitä
[Waterman, 1986]. Niiden tietämyskantaan on voitu mallintaa virheellisesti
sovellusalueen tietämystä tai järjestelmään valittu päättelymenetelmä ei
sovellukaan käytettäväksi valitulle alueelle. Järjestelmän päättelymenetelmä
voi myös toimia virheellisesti. Edellä mainittujen syiden vuoksi ovat tietämys-
järjestelmien virheistä oppimis- ja toiminnan selityskyky tärkeitä. Selitys-
mekanismin (explanation facility, justifier) avulla käyttäjät pääsevät tarkista-
maan järjestelmän päätösten perustelut [Linnainmaa, 1993]. Mekanismi näyttää
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vaihe vaiheelta, miten järjestelmä on edennyt ongelmanratkaisussaan. Päättely-
vaiheiden esityksen lisäksi tietämysjärjestelmä pyrkii selitysmekanismin avulla
selventämään toimintaansa ja tuomaan ratkaisuehdotuksensa kannalta kriittiset
asiat käyttäjän nähtäville [Turban, 1993].

Tietämysjärjestelmät joutuvat usein ratkaisemaan ongelmia epävarman tai
vajavaisen tiedon perusteella [Bratko, 2001]. Järjestelmän käyttäjä ei aina tiedä
kohteen tilaa tai saatujen tulosten oikeellisuudesta ei olla täysin varmoja.
Järjestelmä voi siis joutua toimimaan osittain oletusten perusteella. Toisaalta
tietämyskannatkin sisältävät vaillinaista tietämystä sovellusalueesta, koska ne
kuvaavat vain osan kohdealueesta. Osittaisena syynä epätäydelliseen tietämys-
kuvaukseen on myös se, etteivät sovellusalueen asiantuntijat osaa ulkoistaa
tietämystään kattavasti. Näin ollen tietämysjärjestelmissä on oltava mahdol-
lisuus tietämyksen lisäämiseen ja muokkaamiseen virheellisen tietämyksen
korjaamiseksi sekä tietämyksen päivittämiseksi sovellusalueen tietämyksen
kasvaessa. Tietämyksen muokkausta varten useimmissa tietämysjärjestelmissä
on erillinen tietämyksen hankintaosa.

Tietämyksen hankintaosan kautta tallennetaan järjestelmän tietämyskantaan
sovellusalueen tietämystä. Tietämysjärjestelmää toteutettaessa hankintaosalla
luodaan järjestelmälle tietämyskanta, jonne lisätään sovellusalueen alku-
peräinen perustietämys. Tietämyskannan tietämystä hallitaan hankintaosan
kautta: tietämystä on kyettävä lisäämään, päivittämään ja tarvittaessa myös
poistamaan. Tietämyksen lisäys tietämyskantaan voidaan tehdä manuaalisesti
tietämyksen hankintaosalla tai automaattisesti järjestelmän sisällä. Automaat-
tisessa tietämyksen lisäyksessä hyödynnetään tekoälymenetelmiä, joilla
kyetään muodostamaan uutta tietämystä sovellusalueen datasta. Automaat-
tisessa tietämyksen käsittelyssä on tärkeää, että menetelmän ehdottamat
tietämysmuokkaukset hyväksytetään järjestelmän käyttäjällä ennen tietämys-
kannan käsittelyä. Näin varmistetaan tietämyksen eheyden säilyvyys.

Tietämysjärjestelmän toteuttamisesta vastaa yleensä tietämysinsinööri
(knowledge engineer). Hänen tehtävänään on hankkia sovellusalueen tietämystä
(knowledge acquisition) jollakin menetelmällä, kuvata se sopivalla tavalla
tietämyskantaan (knowledge represetantion), kehittää järjestelmälle päättely-
menetelmä (inference) ja selitysmekanismi (explanation) sekä vahvistaa
järjestelmän toiminnan ja tietämyksen pätevyys (knowledge validation), toisin
sanoen validoida järjestelmä [Turban, 1993]. Lisäksi hänen tulee tarvittaessa
ylläpitää järjestelmän toimintaa ja tietämystä (maintenance). Tässä tutkielmassa
rajataan tietämysjärjestelmän toteuttamisen tarkastelu kahteen ensimmäiseen
vaiheeseen eli tietämyksen hankintaan ja tietämyksen kuvaustapoihin.
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Tietämysjärjestelmän tietämyksen ja päättelymenetelmän muodostamisen
avuksi tietämysinsinööri tarvitsee sovellusalueen asiantuntijoita, sillä hänellä
itsellään ei ole siihen tarvittavaa sovellusalueen asiantuntemusta eikä
osaamista. Asiantuntijoita tarvitaan tietämyskannan luomisessa myös silloin,
kun tietämyksen hankinnassa käytetään koneoppimismenetelmiä. Tällöin
asiantuntijat tarjoavat pääsyn sovellusalueen dataan ja evaluoivat datasta
menetelmällä muodostetun tietämyksen. Vain sovellusalueen asiantuntijat
voivat arvioida muodostetun tietämyksen oikeellisuuden, hyödyllisyyden ja
käytettävyyden.

Van der Lei ja Talmon [1997] korostavat, että kaikki tietämysjärjestelmät
suunnitellaan tietyn sovellusalueen ongelmanratkaisuun, joten niitä ei voida
suoraan siirtää toiseen ympäristöön tai eri sovellusalueelle käyttöön. Sen sijaan
tietämysjärjestelmän käyttöliittymää ja päättelymenetelmää, jotka muodostavat
järjestelmäkehittimen (system shell), voidaan käyttää lähes suoraan uuden
sovellusalueen tietämysjärjestelmän pohjana [Bratko, 2001]. Järjestelmä-
kehitintä voidaan kutsua tyhmäksi tietämysjärjestelmäksi, sillä se on toimiva
järjestelmä ilman sovellusalueen tietämystä. Kehittimen avulla tietämysjärjes-
telmän luonti ei siis periaatteessa vaadi muuta kuin sovellusalueen tietämyksen
lisäämisen tietämyskantaan päättelymenetelmän vaatimassa muodossa. Jos
järjestelmäkehittimeen kuuluu erillinen kyselykanta, on sekin muunnettava
sovellusalueelle sopivaksi. Bratko [2001] huomauttaa, että käytännössä
järjestelmäkehitintä on aina hieman räätälöitävä uudelle sovellusalueelle, sillä
eri tietämysjärjestelmien sovellusalueet ovat harvoin niin samanlaisia, että ne
voisivat hyödyntää täysin samaa päättelymenetelmää. Kehittimien avulla on
mahdollista saada järjestelmän varsinaiset käyttäjät mukaan tietämysjärjes-
telmien luontiin [Bobrow et al., 1986]. Kehitintä käytettäessä ei ole samalla
tavoin tarvetta erilliselle tietämysinsinöörille, joka hankkisi sovellusalueen
tietämystä ja tallentaisi sen tietämyskantaan. Sen sijaan sovellusalueen asian-
tuntijat voivat itse syöttää ja muokata järjestelmän tietämystä.

Erilaisista tietämysjärjestelmistä käytetään kirjallisuudessa vaihtelevaa
käsitteistöä. Myös tietämysjärjestelmä-käsitettä käytetään hyvin vaihtelevasti.
Vanhemmassa kirjallisuudessa tietämysjärjestelmällä viitataan lähinnä asian-
tuntijajärjestelmään. Käsitteellä asiantuntijajärjestelmä on puolestaan aikoinaan
viitattu yleisesti kaikkiin järjestelmiin, jotka sisältävät asiantuntijoiden ja sovel-
lusalueen tietämystä [van Bemmel et al., 1997] ja joita nykyään kutsuttaisiin
tietämysjärjestelmiksi. Lisäksi käsitteillä tietämysjärjestelmä ja asiantuntija-
järjestelmä on joissakin lähteissä viitattu itse asiassa päätöstukijärjestelmään.
Käsitteiden määrittelyissä esiintyy siis melko paljon eroavuutta.
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Tietämysjärjestelmät voidaan luokitella niiden toiminnan ja merkityksen
perusteella erilaisiin tietämysjärjestelmätyyppeihin. Yleensä ne jaotellaan
päätöstuki- ja asiantuntijajärjestelmiksi, joita tarkastellaan alla lähemmin.
Järjestelmät voidaan erotella Edwardsin [1991] mukaan tarkemminkin tyypin
perusteella alaryhmiin, esimerkiksi älykkäisiin käyttöliittymiin, opetus-, suun-
nittelu- tai kysymys-vastaus-järjestelmiin. Lisäksi järjestelmät voidaan jaotella
niissä käytetyn päättelymenetelmän tai tietämyskannan esitystavan perusteella
[Giuse et al., 1997; van Bemmel et al., 1997]. Tarkempaa jaottelua käytetään
kuitenkin harvemmin, sillä käytännössä niiden erot eivät ole merkittäviä.

2.2. Päätöstukijärjestelmät
Melkein mitä tahansa tietämysjärjestelmää, jonka tehtävänä on auttaa päätök-
sentekijää päätösten teossa, voidaan sanoa päätöstukijärjestelmäksi (decision
support system, DSS) [Juhola et al., 1995; Nykänen, 2000]. Päätöstukijärjestelmä
voidaan mieltää ongelmanratkaisun ja päätöksenteon neuvontajärjestelmäksi,
joka asettaa käyttäjän päättelyn tueksi ratkaisun kannalta oleellista materiaalia
[Viikki, 2002]. Yksinkertaisin päätöstukijärjestelmätyyppi on Shortliffen [1976]
mukaan sellainen järjestelmä, joka asettaa sovellusalueen kohteiden tiedot
jäsennetysti käyttäjän saataville eikä tee tiedoista minkäänlaisia päätelmiä tai
ehdotuksia. Esimerkiksi lääketieteellisiä päätöstukijärjestelmiä olisivat Short-
liffen [1987] määritelmän mukaan kaikki lääkäreillä käytössä olevat järjestel-
mät, joilla tuetaan kliinisten päätösten tekoa. Kliiniset päätökset koskevat joko
potilaan diagnosointia tai potilaan hoitoa ja hänelle mahdollisesti tehtäviä
jatkotutkimuksia [van Bemmel et al., 1997]. Shortliffen päätöstukijärjestelmän
määritelmä on kuitenkin liian salliva. Hänen määritelmänsä mukaan kaikki
tietojärjestelmät olisivat päätöstukijärjestelmiä, koska ne säilyttävät tietoa
sovellusalueen kohteista ja kykenevät hakemaan sitä tarvittaessa. Näin ei asia
kuitenkaan ole.

Turban [1993] määrittelee päätöstukijärjestelmän mukautuvaksi tietämys-
järjestelmäksi, jonka tarkoituksena on erityisesti päätöksenteon tukeminen ja
tehostaminen, päätösten laadun ja objektiivisuuden varmistaminen.
Järjestelmän tulee hyödyntää toiminnassaan organisaation toimintamalleja ja
tukea jokaista päätöksenteon vaihetta. Organisaatioissa onkin Turbanin
mukaan otettu käyttöön päätöstukijärjestelmiä sen takia, että niillä saadaan
tuotettua täsmällistä, uutta ja ajantasaista tietoa ongelmanratkaisun avuksi.
Turban [1993] huomauttaa, ettei päätöstukijärjestelmälle kyetä antamaan
yksikäsitteistä määritelmää järjestelmien vaihtelevuuden takia. Monissa
määritelmissä onkin tämän vuoksi keskitytty kuvaamaan vain järjestelmän
ominaisuuksia, toimintaa tai soveltumisaluetta.
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Etenkin päätöstukijärjestelmien kohdalla on tärkeää, että ne kykenevät
selittämään, miten ne ovat päätyneet ehdottamaansa lopputulokseen [van
Bemmel et al., 1997]. Vaihe vaiheelta etenevä selitysmekanismi on tärkeä
järjestelmän luotettavuuden arvioinnissa. Päättelyvaiheiden esittäminen ja
tuloksen perustelu auttavat käyttäjää ymmärtämään, miten ehdotettuun
lopputulokseen on päästy [Bratko, 2001], ja näin edesauttavat käyttäjän
päätöksentekoa. Chen ja Rada [1998] korostavat, etteivät käyttäjät ole
halukkaita toteuttamaan järjestelmän ratkaisuehdotuksia ja ottamaan vastuuta
ehdotuksen perusteella tehdyistä toimenpiteistä, jos he eivät ymmärrä, millä
perusteella ehdotus on ratkaisu ongelmaan.

Giuse et al. [1997] huomauttavat käyttäjän olevan yksin vastuussa
järjestelmän tuella tehdyistä päätöksistä. Tämän vuoksi käyttäjän on
hyväksyttävä järjestelmän päätösehdotukset ja ymmärrettävä niiden sisältö.
Päätöstukijärjestelmien toiminnassa tulisikin huomioida kohteesta syötettyjen
tietojen lisäksi myös käyttäjän oma tietämys aiheesta. Tämän takia päätöstuki-
järjestelmän toiminnan etenemisen tulisi olla käyttäjän ohjattavissa, jotta
käyttäjä voisi testata oman hypoteesinsa paikkansapitävyyden ennen ohjelman
omia ehdotuksia.

Päätöstukijärjestelmiä tarvitaan van Bemmelin ja kumppaneiden [1997]
mielestä, koska ihmiset voivat tehdä virheellisiä päätelmiä eivätkä kykene
omaksumaan kokonaan kasvavaa sovellusalueen tietämysmäärää. Järjestelmät
soveltuvat hyvin rutiininomaisten päätösten tekoon, jolloin ihmisasiantuntijat
vapautuvat haastavampien ongelmien ratkaisuun. Rutiininomaisia päätöksiä
ovat muun muassa laboratorioiden testitulosten arvioinnit, tietokoneiden
kokoonpanon selvittäminen tai vikakohdan paikantaminen. Päätöstukijärjes-
telmät tarjoavat tapauskohtaista opastusta saamiensa tilanteiden selvittämiseen.
Tämän ansiosta niiden käyttö tehostaa päätöksentekoa [van Bemmel et al.,
1997].  Lisäksi järjestelmä kykenee antamaan palautetta käyttäjän omista
ratkaisuehdotuksista, minkä avulla voidaan välttää väärien ratkaisujen
tekemistä.

Päätöstukijärjestelmiä käytetään useilla sovellusalueilla opastamaan ja
perehdyttämään aloittelijoita kohdealueeseen ja siinä tehtävään päätöksen-
tekoon, avustamaan päätöksentekijää rutiininomaisten päätösten teossa ja
tukemaan harvinaisempien ongelmien ratkaisussa [van Bemmel et al., 1997].
Päätöstukijärjestelmän selitysmekanismin avulla sovellusalueen aloittelijoille
voidaan opettaa, miksi ongelmaan ratkaisuksi ehdotettu ratkaisumenetelmä on
sopivin kyseisessä tilanteessa [van Bemmel et al., 1997]. Päätöstukijärjestelmiä
hyödynnetään muun muassa bioinformatiikassa molekyylibiologian proteiinin
toiminnan ennustamisessa [King, 2004], raakaöljyn tuotannossa ja erotus-
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prosessissa [Chan, 2005], lääketieteessä huimaustautien [Auramo, 1999] ja
rintasyövän [West et al., 2005] diagnosoinnissa, merenkulun aikataulutuksen
[Fagerholt, 2004] ja organisaation toiminnan suunnittelussa [Turban, 1993].

Organisaation hallinnon päätöstukijärjestelmillä (management decision support
systems) tuetaan hallinnon päätöksentekoa ja toimintaa siten, että organisaation
tuottavuus saataisiin mahdollisimman suureksi [Turban, 1993]. Päätöstuki-
järjestelmillä pyritään siis kasvattamaan organisaation tuotantoa, esimerkiksi
tuotteita ja palveluja, ja vähentämään niiden tuottamiseen tarvittavia resursseja.
Organisaation hallinnon päätöstukijärjestelmillä tuetaan muun muassa päätök-
sentekoa liittyen organisaation pitkän aikavälin strategiseen suunnitteluun ja
organisointiin. Turbanin [1993] mukaan hallinnon päätöstukijärjestelmiä
tarvitaan, koska päätöksenteon vaihtoehdot lisääntyvät ja liiketoiminnan
ympäristö muuttuu jatkuvasti, jolloin päätöksentekijän on vaikea pysyä perillä
olemassa olevista vaihtoehdoista. Virheellisen päätöksen tekeminen voi
aiheuttaa entistä suurempia korjauskustannuksia, joten virheellisiä päätöksiä
pyritään välttämään simuloimalla eri päätösten aiheuttamia seuraamuksia.
Päätöstukijärjestelmiä käytetäänkin organisaation toiminnan kehittämiseen ja
ongelmatilanteiden ratkaisemiseen [Turban, 1993].

Päätöstukijärjestelmissä hyödynnetään päätöstukimalleja (decision support
system models), jotka määrittävät järjestelmän pääpiirteet, vahvuudet ja
rajoitukset sekä sisältävät mahdollisesti myös ongelmanratkaisussa käytettävän
päättelymenetelmän [van Bemmel et al., 1997; Mirchandani and Pakath, 1999].

Giusen ja kumppaneiden [1997] mukaan päätöstukijärjestelmät voidaan
jaotella muun muassa kliinisiin algoritmeihin, analyyttisiä toimintoja sisältäviin
tietokantoihin, hahmontunnistus-, päätösanalyyttisiin ja asiantuntija-
järjestelmiin.

2.3. Asiantuntijajärjestelmät
Asiantuntijajärjestelmät (expert systems, ES) ovat tietämysjärjestelmiä, jotka
pyrkivät jäljittelemään inhimillisen asiantuntijan päättelyä suppeilla sovellus-
alueilla [Bratko, 2001; Metaxiotis and Samouilidis, 2000; Turban, 1993; van
Bemmel et al., 1997; Waterman, 1986] ja suorittamaan automaattisesti tietämystä
ja asiantuntijuutta vaativia tehtäviä [Edwards, 1991]. Perusideana asian-
tuntijajärjestelmissä on soveltaa asiantuntemusta vaativissa tehtävissä sovellus-
alueen huippuasiantuntijoilta kerättyä ja koodattua asiantuntemusta ja
tietämystä alueesta [Auramo, 1999; Liao, 2005]. Asiantuntijajärjestelmien
tarkoituksena ei ole syrjäyttää organisaation ihmisasiantuntijoita vaan vain
asettaa heidän tietämyksensä sitä tarvitsevien käytettäväksi ja näin tehostaa
käyttäjien ongelmanratkaisukykyä [Turban, 1993].
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Asiantuntijajärjestelmiä pidetään asiantuntevina, kun ne kykenevät ratkai-
semaan ongelmia ja selittämään toimintansa sovellusalueella [Davis, 1982].
Organisaation hallinnon asiantuntijajärjestelmiä pidetään asiantuntevina
silloin, kun ne kykenevät esittämään ongelmatilanteeseen useita toiminta-
vaihtoehtoja ja antamaan niiden onnistumiselle todennäköisyyden sekä
arvioimaan toiminnan kustannukset liiketoiminnalle [Turban, 1993]. Asian-
tuntijajärjestelmille on oleellista myös se, että ne tarjoavat erilaisia
ratkaisuvaihtoehtoja ongelmanratkaisuun kohteen tietojen esittämisen lisäksi.
Asiantuntemuksen piirteisiin lasketaan yleensä mukaan kuuluvaksi myös kyky
muokata omaa tietämystään, rikkoa tarvittaessa sääntöjä ja tunnistaa oman
tietämyksensä rajat [Turban, 1993]. Tähän asiantuntijajärjestelmät eivät vielä
kuitenkaan kykene.

Turban [1993] huomauttaa asiantuntijajärjestelmien voivan joissakin
tilanteissa jopa ylittää ihmisasiantuntijan toiminnan suppealla sovellusalueella.
Chen ja Rada [1998] väittävät asiantuntijajärjestelmän toimivan johdon-
mukaisemmin kuin ihmisasiantuntija: järjestelmä ei anna ulkoisten seikkojen
vaikuttaa toimintaansa vaan se käsittelee kaikki tapaukset tasaveroisina
hyödyntäen kaikkea saamaansa tietoa tasapuolisesti. Näin ollen järjestelmä
kykenee tekemään vastaaville tapauksille täysin samanlaiset päätelmävaiheet ja
saa niille myös yhtäläiset tulokset aikaiseksi.

Bratkon [2001] mukaan on tärkeää, että asiantuntijajärjestelmät kykenevät
käsittelemään puutteellista dataa. Järjestelmän päättelyn tulisi toimia
luotettavasti siitä huolimatta, ettei kaikkiin päättelyn kannalta kriittisiin
kysymyksiin olisikaan vastattu. Chen ja Rada [1998] huomauttavat, etteivät
asiantuntijajärjestelmät osaa käsitellä kunnolla tapahtumaa, joka ei ole
ratkaistavissa. Asiantuntijajärjestelmä yrittää löytää ratkaisun tapaukselle,
vaikkei sille olisikaan olemassa yksikäsitteistä ratkaisua. Asiantuntijajärjes-
telmän päättelyn on oltava läpinäkyvää: järjestelmän tulee kyetä perustelemaan
käyttäjälle tekemänsä päätökset ja ratkaisut [Bratko, 2001]. Läpinäkyvyys
helpottaa myös järjestelmän päivittämistä. Turban [1993] pitääkin asian-
tuntijajärjestelmän päätösten selittämistä oleellisena osana järjestelmää.

Asiantuntijajärjestelmät mahdollistavat sovellusalueen ihmisasiantunti-
joiden tietämyksen hyödyntämisen silloin, kun asiantuntijat eivät ole
tavoitettavissa, mutta heidän tietämystään tarvitaan ongelmanratkaisun tuke-
miseen [Turban, 1993]. Järjestelmät asettavat tietämyksen useamman henkilön
käytettäväksi ja täten myös usein parantavat päätösten laatua. Ongelman-
ratkaisun lisäksi asiantuntijajärjestelmiä käytetään apuna muun muassa
sovellusalueen kohteiden valvonnassa ja havaintojen tulkinnassa, toiminnan
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ennustamisessa, suunnittelussa ja ohjeistamisessa sekä diagnosoinnissa
[Turban, 1993].

Jotta asiantuntijajärjestelmiä otettaisiin organisaatioissa käyttöön, odotetaan
niiden tuovan lisähyötyä käyttäjilleen. Turban [1993] listaa asiantuntija-
järjestelmien hyödyiksi seuraavanlaisia piirteitä: tasaisemman laadun,
tehostetun tuottavuuden, ongelmanratkaisun parantamisen ja sen ratkaisujen
luotettavuuden, tietämyksen siirrettävyyden, väsymättömän työskentelyn ja
päättelyn epätäydellisestä datasta huolimatta.

Liao [2005] jaottelee asiantuntijajärjestelmät 11 erilaiseen luokkaan niissä
käytettyjen menetelmien ja niiden suuntautumisen perusteella. Luokat ovat
seuraavat:

1. Sääntöpohjaiset järjestelmät (rule-based systems)

2. Tietämysjärjestelmät (knowledge-based systems)

3. Neuroverkot (neural networks)

4. Sumeat asiantuntijajärjestelmät (fuzzy expert systems)

5. Olio-orientoituneet menetelmät (object-oriented methodology)

6. Tapauspohjaista päättelyä hyödyntävät järjestelmät (case-based reasoning)

7. Mallintavat järjestelmät (modeling)

8. Järjestelmäarkkitehtuuri (system architecture)

9. Älykkäitä agentteja hyödyntävät järjestelmät (intelligent agents)

10. Ontologiaperustaiset menetelmät (ontology)

11. Tietokantamenetelmät (database methodology)

Yhdessä asiantuntijajärjestelmässä voidaan käyttää useampaakin menetelmää
samanaikaisesti hyödyksi, joten jaottelu on vain suuntaa antava.
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3.  Tietämyksen esittäminen tietämysjärjestelmissä
Tietämysjärjestelmän tietämyskantaan hankitaan sovellusalueen asiantuntijoi-
den tietämystä sovellusalueesta muun muassa kyselemällä heiltä heidän ongel-
manratkaisussaan käyttämiään menetelmiä, strategioita ja sääntöjä [Waterman,
1986]. Tietämyskannan muodostusvaiheessa kerätty tietämys järjestetään ja
muunnetaan sovittuun tietämyksen esitysmuotoon [Turban, 1993]. Metaxiotis ja
Samouilidis [2000] korostavat, että tietämyskantaan kerätty tietämys tulee
esittää muodossa, jossa se on sekä inhimillisten asiantuntijoiden että järjestel-
män hyödynnettävissä. Tällaisia esitysmuotoja ovat muun muassa semanttiset
verkot, kehykset ja säännöt, joita tarkastellaan lähemmin alla.

Päätöstukijärjestelmän tietämyksen esitystapa on kytköksissä järjestelmän
ongelmanratkaisumenetelmään ja luonnollisesti myös sovellusalueeseen
[Bratko, 2001]. Päättelymenetelmillä on oma tietämyksen käsittelytapansa, joka
edellyttää tietyssä muodossa esitettyä tietämystä. Tietämyskuvauksen tarkoi-
tuksena onkin osaltaan edistää tehokasta päättelyä [Davis et al., 1993]. Näin
ollen tietämyskuvauksen tulee olla muodossa, jossa järjestelmän päättely-
menetelmä osaa sitä hyödyntää ja ihmisasiantuntijat pystyvät sitä halutessaan
muokkaamaan. Tietämyksen esittäminen on siis vahvasti kytköksissä myös
siihen, mitä päättelymenetelmää järjestelmässä käytetään. Itse asiassa Vámos
[1998] sanookin tietämyksen esitystavan vaikuttavan siihen, kuinka tietämystä
on mahdollista oppia, säilyttää, hankkia tai hyödyntää päättelyssä.

Neches ja kumppanit [1991] huomauttavat, ettei mitään yksittäistä
tietämyksen esityskieltä voida nostaa muiden kuvauskielten yläpuolelle. Kielet
soveltuvat sovellusalueiden ongelmatilanteiden kuvaamiseen eri tavoin ja ne
vaikuttavat myös järjestelmän tehokkuuteen omalla tavallaan. Davis ja muut
[1993] korostavat, että joillakin kuvauskielillä, kuten kehyksillä, kyetään
kuvaamaan myös, kuinka tietämystä on mahdollista käyttää. Jotkin kuvaus-
kielet ovat tehokkaampia tietämyksen ja ongelmanratkaisun kuvaamisessa kuin
toiset. Kaikki kuvauskielet rajoittavat kuitenkin sovellusalueesta havaittavia
ilmiöitä [Davis et al., 1993]. Ne siis jättävät jotkin sovellusalueen kohteet
kokonaan huomiotta.
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Turban [1993] nostaa esille tietämyskannan kuvauskielelle asetettavat
vaatimukset: kuvauskielen odotetaan tukevan tietämysjärjestelmän päättelyä
sekä auttavan osaltaan tietämyksen hankintaa ja hakua. Vaatimusten täyttä-
minen edellyttää muun muassa tietämyksen esittämistä luonnollisella ja
ymmärrettävällä tavalla, joka auttaa myös sovellusalueen asiantuntijoiden
tietämyksen jäsentämistä. Eduksi on myös tietämyskannan tietämysosien
itsenäisyys, modulaarisuus, joka parantaa tietämyskannan päivitettävyyttä ja
joustavuutta muutosten suhteen. Turban [1993] korostaa, ettei mikään
tietämyksen kuvauskieli kykene yksinään täyttämään kaikkia tietämyksen
esittämiselle asetettuja vaatimuksia. Siksi on toisinaan tarpeen käyttää
tietämysjärjestelmän tietämyksen kuvaamisessa useampaa kuvauskieltä, jotta
niiden ilmaisuvoimista saadaan kaikki hyöty irti. Useamman kuvauskielen
käyttö vaatii kuitenkin tietämyksen konvertointia järjestelmän eri osien kesken.

Asiantuntijoiden tietämyksen muuntaminen valitun esitysmuodon mukai-
seksi hävittää aina osan tietämyksen tietosisällöstä. Vámos [1998] tähdentää,
että osittaista tietosisällön katoamista tapahtuu itse asiassa jo silloin, kun ihmis-
asiantuntijat yrittävät kuvata tietämystään ja asiantuntemustaan suullisesti.
Davis ja kumppanit [1993] huomauttavatkin kaikkien tietämyskuvausten
olevan epätarkkoja ja puutteellisia, korvikkeita (surrogates) todellisista
objekteista. Dreyfus ja Dreyfus [1984] puolestaan korostavat asiantuntijoilla
olevan myös sellaista tietämystä, jota he eivät osaa ilmaista sanoin, toisin
sanoen hiljaista tietoa (tacit knowledge). Näin ollen tietämyskantojen tietämys
on aina hieman puutteellista.

Niemelän [1993] mukaan tietämyksen esitysmuodon valinta vaikuttaa
siihen, onko tietämyskantaan mahdollista kuvata epätäydellistä tietämystä
sovellusmaailmasta vai onko tietämyksen oltava aina täsmällistä. Davis ja muut
[1993] korostavat esitysmuodon valinnan asettavan tietämyksen kuvaukselle
rajat. Esityskieli määrittää, miten ja mitä on mahdollista havaita sovellus-
alueelta. Sen voidaan sanoa määrittävän kuvauksessa käytettävän ontologian
[Guarino and Giaretta, 1995]. Ontologia voidaan mieltää todellisuuden raken-
netta rajoittavaksi rakenteeksi, joka määrittää kohdealueella käytettävät
elementit ja niiden väliset suhteet. Davis ja kumppanit [1993] huomauttavat
ontologian sisällön olevan tärkeämpää kuin sisällön kuvauksessa käytetyn
kuvauskielen. On kuitenkin muistettava, että kuvauskielet lähestyvät sovellus-
aluetta omalta näkökulmaltaan ja näin ollen muodostavat hyvinkin erilaisia
kuvauksia samasta alueesta.  Kuvaus on aina myös laatijan näkemys alueesta.
Tietämyskuvausta voidaankin Davisin ja muiden [1993] mukaan pitää
eräänlaisena sovellusalueen kommunikointivälineenä.
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3.1. Semanttiset verkot
Ihmisten ajattelun ja muistin on osoitettu pohjautuvan tietojen assosiointiin
[Hyvönen, 1993]. Tätä pyritään jäljittelemään semanttisilla verkoilla (semantic
nets, networks). Semanttisen verkon perustana ovat hierarkkisesti järjestetyt,
toisiinsa yhteydessä olevien solmujen verkot (network of nodes), joissa solmut
kuvaavat käsitteitä, sovellusalueen olioita, tapahtumia tai tilanteita [Callan,
2003; Turban, 1993; Waterman, 1986]. Keskeisessä osassa semanttisissa
verkoissa ovat solmujen väliset suhteet [Bratko, 2001]. Solmut yhdistetään
toisiinsa kaarilla (arc). Solmuihin ja kaariin voi liittyä erilaisia ominaisuuksia ja
mahdollisesti myös menetelmiä [Hyvönen, 1993]. Kaarissa ilmaistaan yleensä,
minkä tyyppinen suhde kahden solmun välillä on tai mikä toiminta niiden
välillä esiintyy [Vámos, 1998]. Hierarkkisen esitystapansa ansiosta semanttinen
verkko mahdollistaa asioiden periytymisen (inheritance) solmulta toiselle
[Turban, 1993].

Bratko [2001] kuvaa semanttista verkkoa tietämyksen esitystavaksi, joka
rakentuu suuresta joukosta rakenteisia sovellusalueen faktoja. Semanttisia
verkkoja käytettäessä tietämyskantaan ei merkitä tietämystä, joka on
johdettavissa aiemmista faktoista eli alemmalle luokalle ei merkitä faktoja, jotka
se perii yläluokalta. Tällaisia faktoja ovat muun muassa yläkäsitteiden
ominaisuudet, jotka periytyvät niiden alikäsitteille. Esimerkiksi tietämys-
kannassa voi olla faktat ”eläimen ominaisuus on hengittäminen”, ”nisäkäs on
eläin” ja ”kissa on nisäkäs”, jolloin nisäkäs-luokka perii eläin-luokalta
ominaisuuden hengittäminen, joka puolestaan periytyy kissa-luokalle. Täten
saadaan muodostettua fakta ”kissa hengittää”, jota ei tarvitse merkitä tietämys-
kantaan, koska se on johdettavissa aiemmista faktoista.

Semanttisille verkoille on kehitetty useita erilaisia esitysmalleja. Yleensä ne
esitetään käyttäjille graafisesti suunnattuina verkkoina [Bratko, 2001], joissa
lähtösolmuna on käsite tai olio, jolla on ominaisuutenaan tulossolmun arvo
[Poole et al., 1998]. Käsitteiden ja olioiden välillä esiintyy yleensä suhde ”on”
(is_a), jolla ilmaistaan lähtösolmun olevan tulossolmun alakäsite tai sen
esiintymä [Bratko, 2001; Poole et al., 1998]. Lisäksi käytetään has_a-suhdetta,
jolla ilmaistaan solmuun liittyvät ominaisuudet [Turban, 1993]. Käsitteen tai
olion ja niihin liittyvien ominaisuuksien väliset kaaret voidaan nimetä myös
kukin omalla tavallaan has_a-suhteen sijaan. Tällöin kaaresta nähdään, mikä
olion ominaisuus on kyseessä. Kuvassa 3.1. esitellään suppea tietämyskuvaus
semanttisella verkolla graafisessa muodossa. Tässä esityksessä laatikot
viittaavat käsitteisiin ja olioihin. Käsitteet on kirjoitettu kokonaan isoilla
kirjaimilla ja oliot erisnimillä. Ominaisuuksien arvot on kirjoitettu kokonaan
pienillä kirjaimilla ja kyseessä oleva ominaisuus nimetään kaaressa.
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Tietämyskannoissa tietämyksen kuvausta ei voida esittää graafisesti.
Järjestelmä ei osaa käsitellä graafista kuvausta, joten suunnatun verkon
esittämä tietämys sovellusalueesta on purettava osiin. Turban [1993] esittääkin,
että semanttisella verkolla kuvattu tietämys tulisi ilmaista jollakin muulla
tietämyksen kuvauskielellä sen graafisen luonteen ja verkkohaun hitauden
vuoksi. Waterman [1986] mieltää semanttisen verkon suppeaksi kehys-
kuvaukseksi niiden samankaltaisuuden vuoksi, joten kehyskuvaus on
varteenotettava tapa purkaa semanttinen verkko tietämyskantaan. Graafisesta
suunnatusta verkosta kirjoitetaan siis tietämyskantaan auki kaikki verkon
sisältämät väittämät. Kuvassa 3.2. esitetään ote auki kirjoitetusta semanttisen
verkon tietämyksestä Prolog-ohjelmointikielellä. Tämä muistuttaa jonkin
verran kehysmenetelmän tapaa purkaa auki graafinen tietämys.

Käytettäessä semanttista verkkoa tietämyksen kuvausmenetelmänä on
järjestelmässä hyvä olla mukana työkalu, jolla käyttäjä näkee verkon
graafisessa muodossa. Tämän avulla käyttäjä kykenee helpommin
hahmottamaan tietämyskannan sisällön. Mahdollisesti tätä työkalua voisi
käyttää myös tietämyksen hankintaosiona, jonka kautta käyttäjä voisi lisätä
uutta tietämystä tietämyskantaan. Toteutettaessa tietämyksen lisäys kaavio-
työkalun kautta riittää, että käyttäjä yhdistää uuden tietämyskomponentin
olemassa olevaan tietämysrakenteeseen, jonka jälkeen järjestelmä osaa
automaattisesti periyttää uudelle komponentille yläluokkien ominaisuuksia.

Kuva 3.1. Tietämyksen kuvaus graafisesti semanttisella verkolla.

Semanttisen verkon ideana on organisoida tietämys verkon solmujen
sisällön ja niiden keskinäisten suhteiden perusteella [Hyvönen, 1993]. Sen
hyvänä puolena on loogisen päättelyn suoraviivaisuus ja mahdollisuus palata
takaisin aiempaan tilanteeseen kokeilemaan vaihtoehtoista ratkaisua [Vámos,
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1998]. Semanttinen verkko tarjoaa joustavan tavan lisätä uutta tietämystä
tietämyskantaan sekä periyttää tietoja solmujen välillä. Turban [1993]
huomauttaa, ettei semanttinen verkko sovellu hyvin poikkeustapausten
esittämiseen eikä se huomioi myöskään aikajaksoja, joten peräkkäisten
tapahtumien kuvaaminen on suhteellisen vaikeaa. Lisäksi relevantti tietämys
saatetaan sijoittaa verkossa monimutkaisten solmuyhteyksien päähän, jolloin
sen löytäminen vaikeutuu. Haku laajoista semanttisista verkoista on myös
hankalaa, mikä vähentää verkon käyttökelpoisuutta. Tämän takia semanttisia
verkkoja käytetäänkin Turbanin [1993] mukaan lähinnä vain graafisessa
muodossa selkeyttämään solmujen suhteita.

Kuva 3.2. Ote semanttisesta verkosta Prolog-kielellä auki kirjoitettuna.

3.2. Kehykset
Kehykset (frames) ovat tietorakenteita, jotka pohjautuvat semanttisten verkkojen
tapaan hierarkkisesti järjestettyyn solmuverkkoon [Waterman, 1986]. Kehykset
soveltuvat hyvin sovellusalueille, joilla esiintyy paljon kokemukseen pohjau-
tuvaa tietämystä, joka on ilmaistavissa ominaisuuksien avulla [Turban, 1993].
Kehyskuvauksessa pääosassa ovat solmuihin liittyvät ominaisuudet ja niiden
arvot sekä solmujen väliset suhteet [Hyvönen, 1993]. Solmut voivat olla
käsitteiden esiintymiä, tilanteita tai luokkia [Bratko, 2001]. Solmujen ominai-
suudet ja arvot ryhmitellään olion kehyksen sisälle lokeroihin (slot) [Poole et al.,
1998], toisin sanoen kehys on olio ja sen ympärille ryhmitellyt siihen liittyvät

on(lintu, eläin).
on(sarvipöllö, lintu).
on(saana, sarvipöllö).
on(pingviini, lintu).
on(pingu, pingviini).
on(nisäkäs, eläin).
on(valas, nisäkäs).
on(kissa, nisäkäs).
ominaisuus(eläin, hengittäminen).
ominaisuus(nisäkäs, imetys).
liikkumistapa(lintu, lentäminen).
liikkumistapa(nisäkäs, kävely).
liikkumistapa(pingviini, kävely).
liikkumistapa(valas, uinti).
ääntelytapa(lintu, laulu).
ääntelytapa(kissa, naukuminen).
liikkumisaika(lintu, päivä).
liikkumisaika(sarvipöllö, yö).
väri(sarvipöllö, harmaaruskea).
väri(pingviini, mustavalkoinen).
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faktat [Bratko, 2001]. Kehyksen voidaan sanoa olevan aihekohtaisesti jäsentynyt
tietämyskokonaisuus, jossa kyetään tilannekohtaisesti täydentämään kehyksen
tietämystä annetuilla oletuksilla [Hyvönen, 1993]. Jokainen kehys kuvaa siis
yhden olion ja kaikki siihen liittyvät ominaisuudet.

Kehyksen lokeroissa voi olla ominaisuuksien arvojen lisäksi myös
ominaisuuksia kuvaavia piirteitä (facets) ja aliohjelmia (demon) [Hyvönen, 1993;
Turban, 1993]. Aliohjelmilla kyetään muun muassa johtamaan kehykselle
arvoja muista ominaisuuksista ja niitä suoritetaan silloin, kun kehyksen
ominaisuuksien arvot muuttuvat joko arvon lisäyksen, poiston tai käytön
yhteydessä [Waterman, 1986]. Piirteillä voidaan ilmaista muun muassa
ominaisuuden tai sen periytymisen tyyppi, ominaisuuden kuuluminen
johonkin joukkoon, ominaisuuksien mahdollinen arvojoukko tai sen oletusarvo
[Turban, 1993]. Lokerot voivat olla alussa myös tyhjiä, jolloin ne täytetään
myöhemmin päätellyllä, useimmiten yläkäsitteiltä perityllä tiedolla [Bratko,
2001]. Kaikkia kehyksen sisältämiä ominaisuuksia ei ole tarpeen periyttää
luokan alikäsitteille [Hyvönen, 1993]. Kehyksellä voi olla ominaisuuksia, jotka
kuvaavat sen esiintymäjoukkoa kokonaisuutena (esimerkiksi eläinten luku-
määrä) sen sijaan, että ne liittyisivät yksittäisiin luokan jäseniin (kuten ikä).
Kehys onkin eräänlainen käsitehierarkia, jossa kehyskuvauksen yläosassa
esitetään yläkäsitteet, joiden ominaisuudet periytyvät automaattisesti ala-
käsitteille [Hyvönen, 1993]. Tällöin vältytään turhalta tiedon toistamiselta.

Kuvassa 3.3. esitetään graafisesti kehyskuvauksella suppea eläinjaottelu.
Kehys on kuvattu laatikkona, joka sisältää kehyksen kuvaaman luokan nimen
ja erilaisia kehykseen liittyviä ominaisuuksia, joista ikä lasketaan aliohjelman
avulla. Luokat on merkitty isoilla kirjaimilla. Ylä- ja alaluokan välillä esiintyy
is_a-suhde. Luokkien esiintymät merkitään instance_of-suhteella. Ote oheisesta
tietämyskuvauksesta esitetään Prologilla auki kirjoitettuna kuvassa 3.4.

Turban [1993] esittää kehysten olevan luonnollinen tapa ilmaista tietämystä
rakenteellisessa muodossa. Kehyksen alle kootaan kaikki tiettyyn kokonai-
suuteen liittyvä tietämys. Sillä kyetään kuvaamaan myös tietämysrakenteiden
loogisia yhteyksiä toisiinsa. Tällaisesta rakenteesta on sovellusalueen asian-
tuntijoiden helppo tarkistaa tietämyskannan tietämyksen rakenne. Samoin
kyetään helposti havaitsemaan, jos kehyksen lokeroista puuttuu tietoa. Yksi
kehys voi kuvata hyvinkin monimutkaisen sovellusalueen tilanteen tai kohteen,
joka voi muodostua useasta eri käsitteestä tai luokasta. Kehyskuvauksen
ansiosta kyetään tällaisiakin kohteita käsittelemään yhtenä esiintymänä.
Kehyksillä kyetään myös asettamaan rajoituksia niiden ominaisuuksien arvoille
[Turban, 1993].
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LINTU
  liikkumisaika: päivä
  liikkumistapa: lentäminen
  ääntelytapa: laulu

ELÄIN
  hengittävä_eliö
  syntymäaika
  ikä
  väri
  liikkumisaika
  liikkumistapa
  ääntely
  koko

is_a

PINGVIINI
  väri: mustavalkoinen
  liikkumistapa: kävely

is_a

Saana
  syntymäaika: 1.8.2002
  ikä: 2 vuotta
  koko: 35 cm

Pingu
  syntymäaika: 17.6.2003
  ikä: 1 vuotta
  koko: 100 cm

SARVIPÖLLÖ
  väri: harmaaruskea
  liikkumisaika: yö
  ääntelytapa: huhuilu

Instance_of instance_of

is_a

NISÄKÄS
  imettävä_eläin
  liikkumistapa: kävely

is_a

VALAS
  liikkumistapa: uinti

is_a

KISSA
  ääntelytapa: naukuminen

is_a

laske_ikä(Olio, Vuosia) =
   hae_vuosi(Olio, syntymäaika, SyntVuosi),
   nykyinen_vuosi(Vuosi),
   Vuosia is Vuosi-SyntVuosi.

Aliohjelma

Kuva 3.3. Kehyspohjainen tietämyksen esitys graafisesti.

Koska kehyskuvauksessa jokainen kehys muodostaa oman itsenäisen
kokonaisuutensa, on kehyksillä kuvattu tietämys tämän vuoksi helposti laajen-
nettavissa. Watermanin [1986] mukaan kehykset soveltuvat erityisesti sovellus-
alueille, joiden ongelmanratkaisussa kohteista kerätyn datan muoto ja sisältö
ovat keskeisessä asemassa. Turban [1993] sanoo kehysten huonona puolena
olevan sen, että niiden hyödyntäminen päättelyssä on suhteellisen vaikeaa ja ne
ovat hankalia ohjelmoida. Tämän vuoksi usein käytetäänkin kehyskuvaus-
kielen ohella kuvauskielenä sääntöjä, jolloin kehyksillä kuvataan tietämys-
elementit ja päättely toteutetaan sääntömuodossa.

Kehyspohjaista tietämyksen esitysmenetelmää käytetään muun muassa
CLASSIC-kielessä, jolla kyetään kuvaamaan kohdemaailman käsitteitä
tietämyskantaan sekä hakemaan niitä kannasta [Bordiga et al., 1989; Brachman
et al., 1991; Brachman et al., 1999].

3.3. Logiikka
Tietämyskanta voidaan mieltää joukoksi symbolisia ilmauksia, joilla pyritään
kuvaamaan ympäröivää sovellusaluetta ja sen ilmiöiden paikkansapitävyyttä
[Niemelä, 1993]. Symboliset ilmaukset ovat loogisia lauseita, totuusväittämiä,
joiden avulla voidaan päätellä maailman tila siitä annettujen tietojen
perusteella [Callan, 2003]. Sovellusmaailmasta syötetyt tiedot ovat premissejä,
joita verrataan tietämyskannan sisältöön. Jotta totuusväittämien käsittely olisi
Turbanin [1993] mukaan mahdollista loogisella päättelymenetelmällä, tulee
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niiden esittämisessä käyttää symbolista logiikkaa, kuten propositio- tai
predikaattilogiikkaa [Salminen, 1992].

Propositio- eli lauselogiikka on yksinkertaisin logiikan muoto. Siinä
premissit esitetään yksinkertaisina totuusväittäminä [Salminen, 1992], joiden
totuusarvo ratkaistaan tietämyskannan sääntöjen perusteella [Turban, 1993].
Yksinkertaisuutensa vuoksi lauselogiikka ei sovellu kovin hyvin tietämys-
järjestelmien tietämyksen esitystavaksi. Sen sijaan järjestelmissä käytetään
usein predikaattilogiikkaa, joka kykenee kuvaamaan sovellusmaailman olioita
ja niiden ominaisuuksia sekä olioiden välisiä suhteita [Turban, 1993].
Predikaattilogiikassa voidaan käyttää muuttujia [Salminen, 1992] ja niille
tarkoitettuja funktioita, mikä mahdollistaa tuntemattomien kohteiden käytön
päättelyssä. Predikaattilogiikkaa käytetäänkin Niemelän [1993] mielestä paljon
tietämyksen esittämiseen siitä syystä, että se on perusformalismiltaan hyvin
määritelty ja helposti ymmärrettävissä. Esimerkiksi logiikkaohjelmointi
perustuu predikaattilogiikkaan.

Kuva 3.4. Ote kehyspohjaisen tietämyksen esityksestä Prolog-kielellä.

Tietämyksen esittämisessä on mahdollista käyttää klassista, epämonotonista
tai intensionaalista logiikkaa. Klassisella logiikalla viitataan perinteiseen lause-
tai predikaattilogiikkaan. Niemelä [1993] huomauttaa tietämysjärjestelmään
valitun logiikan vaikuttavan siihen, miten järjestelmän päättely on mahdollista
toteuttaa. Jos tietämyskanta kuvataan epämonotonisella logiikalla, jossa

value(eläin, is_a, hengittävä_eliö).
value(eläin, lokero, syntymäaika).
value(eläin, lokero, ikä).
value(eläin, lokero, väri).
value(eläin, lokero, liikkumisaika).
value(eläin, lokero, liikkumistapa).
value(eläin, lokero, ääntely).
value(eläin, lokero, koko).
value(lintu, is_a, eläin).
value(lintu, liikkumisaika, päivä).
value(lintu, liikkumistapa, lentäminen).
value(lintu, ääntelytapa, laulu).
value(nisäkäs, is_a, eläin).
value(nisäkäs, is_a, imettävä_eläin).
value(nisäkäs, liikkumistapa, kävely).
value(pingviini, is_a, lintu).
value(pingviini, väri, mustavalkoinen).
value(pingviini, liikkumistapa, kävely).
value(kissa, is_a, nisäkäs).
value(kissa, ääntelytapa, naukuminen).
value(pingu, instance_of, lintu).
value(pingu, syntymäaika, 17.6.2003).
value(pingu, koko, 100 cm).
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sallitaan oletusten käyttö ja aiemmin tehtyjen päättelyjen kumoutuminen uutta
tietoa kohteesta saataessa, käytetään tällöin päättelyssä epämonotonista päättelyä
(nonmonotonic reasoning, NR). Intensionaalisessa logiikassa kyetään tietämys-
kantaan lisäämään tietämystä uskomisesta ja tietämisestä (episteeminen
logiikka) [Hintikka, 1962], mahdollisuudesta ja välttämättömyydestä (modaali-
logiikka) [Kripke, 1963], sallituista, kielletyistä ja pakollisista asioista
(deonttinen logiikka) [Åqvist, 1984] sekä aikakäsitteestä.

Kuvassa 3.5. kuvataan predikaattilogiikalla joitakin esimerkkisovellus-
alueen väittämiä.  Väittämä 3 luetaan ”kaikki x:t, jotka ovat eläimiä, kävelevät
ja imettävät, ovat nisäkkäitä”. Logiikka voi olla laskennallisesti liian raskas
käytettäväksi tietämysjärjestelmissä. Esimerkiksi predikaattilogiikkaa käytet-
täessä ei päättelyä kyetä täysin automatisoimaan sen laajuuden vuoksi, minkä
vuoksi predikaattilogiikasta käytetäänkin rajoitetumpaa muotoa.

(1) ))()(( xEläinxHengittääx →∀

(2) ))(),()()(( xtuLinpäiväxikaLiikkumisaxLentääxEläinx →∧∧∀

(3) ))()()()(( xNisäkäsxmettääIxKäveleexEläinx →∧∧∀

(4) ))(),()(( xPöllöyöxikaLiikkumisaxtuLinx →∧∀

(5) ))()()(( xPingviinixKäveleextuLinx →∧∀

(6) ))()()(( xValasxUixNisäkäsx →∧∀

Kuva 3.5. Predikaattilogiikka soveltuu monenlaisen tietämyksen kuvaamiseen

Logiikalla kuvatut tietämyskannat voidaan mieltää eräänlaisiksi suljetun
maailman kuvauksiksi [Niemelä, 1993]. Ne ilmaisevat, millaisia tiloja ja
ominaisuuksia sovellusmaailman kohteilla voi esiintyä. Jos tietämyskannasta ei
löydy tietoa haettuun asiaan, oletetaan tällöin suljetun maailman oletuksella,
ettei kyseinen asia päde. Sen sijaan kaikki tieto, joka löytyy tietämyskannasta,
on tällöin paikkansapitävää. Ilman suljetun maailman oletusta ei puuttuvan
tiedon yhteydessä kyettäisi päättelemään mitään kohteen tai toiminnan tilasta.
Suljetun maailman oletus auttaa tietämyskannan tietämyksen muodosta-
misessa, sillä sen ansiosta ei negatiivisia tietoja tarvitse merkitä kantaan
ollenkaan [Niemelä, 1993]. Esimerkiksi kantaan ei oletuksen perusteella tarvitse
merkitä, mille kaikille lääkkeille tai raaka-aineille potilas ei ole allerginen.

Niemelä [1993] kertoo logiikan olleen keskeinen tietämyksen esitys-
menetelmä alan tutkimuksissa alusta lähtien eikä se ole menettänyt asemaansa
vieläkään. Logiikkaa käytetään paljon tietämyksen kuvaamisessa, koska sen
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avulla on helppo ilmaista asioiden välisiä suhteita ja tavoitteita [Chen et al.,
1985]. Logiikan avulla kyetään sovellusalueen tietämystä esittämään irrotettuna
tietämyksen käyttöyhteydestä, mikä myös toisaalta on sen huono puoli
[Turban, 1993]. Turban [1993] huomauttaa logiikan olevan sopimaton laajojen
sovellusalueiden tietämyksen kuvaamiseen, koska suuren tietämysmäärän
käsittely on logiikalla hidasta.

3.4. Säännöt
Tietämysjärjestelmissä useimmiten käytetty päättelymenetelmä on sääntö-
pohjainen (rule-based) menetelmä, jossa tietämyskannan tietämys kuvataan
sääntöinä, ehdollisina väittäminä (kuva 3.6.) [Bratko, 2001; Chae, 1998; Turban,
1993]. Säännöissä annetaan ensin jokin ehto (jos), jonka täyttyessä (niin)
suoritetaan tiettyjä toimenpiteitä kohdistuen joko käyttäjään, ohjelman
suoritukseen tai päättelyn lopputulokseen [Waterman, 1986]. Ehdot voivat
koskettaa muun muassa järjestelmän sen hetkistä tilaa tai jo pääteltyä ratkaisua.
Ehtojen täyttyessä seurauksena voi olla päätelmä annetuista tosiasioista tai
toimintaehdotus [Nuutila, 1993]. Sääntöpohjaisessa menetelmässä päättely
tapahtuu jos-niin -lauseiden toiston, niin sanotun päättelyketjun, perusteella
[Bratko, 2001; Chae, 1998]. Sääntöjä toteutetaan sitä mukaa, kun niiden
ehtolauseet täyttyvät sovellusalueesta syötettyjen tietojen perusteella [Linnain-
maa, 1993]. Sääntöjä kutsutaan myös produktiosäännöiksi (production rules),
koska säännöt tuottavat päättelyketjuja [van Bemmel et al., 1997].

Sääntöjä käytetään etenkin sovellusalueilla, joilla toiminta pohjautuu
kohteesta tehtyihin havaintoihin [Turban, 1993]. Säännöillä voidaan esittää
sovellusalueen eri tilanteiden ohjeita ja suosituksia toimintamenetelmistä
[Waterman, 1986].  Waterman [1986] korostaa sääntöjen sopivan hyvin muut-
tuvien sovellusalueiden kuvaamiseen, koska säännöillä kyetään kuvaamaan
tietämysrakenteita ilman, että vaaditaan tiedettäväksi vaiheet, jolla kyseiseen
toimintaan päästään. Turban [1993] kuvaa sääntöjä ”inhimillisten asian-
tuntijoiden kognitiivisen käyttäytymisen simulaatioksi”.

Sääntökantaan on mahdollista lisätä uusia sääntöjä ja muokata vanhoja
sääntöjä ilman, että ne vaikuttaisivat kannassa jo oleviin sääntöihin, koska
jokainen sääntö muodostaa itsenäisen tietämyskokonaisuuden [Bratko, 2001].
Kuitenkin Turban [1993] huomauttaa, että tietämyskannan sääntöjen itse-
näisyys on itse asiassa vain hetkellistä, sillä jos lisätty sääntö on ristiriidassa
muiden sääntöjen kanssa, on sitä tai muita sääntöjä muokattava yhteen-
sopiviksi. Käytännössä säännöt ovat siis toisistaan riippuvaisia.

Sääntöpohjaisen tietämyksen esittämisen hyvänä puolena on se, että
säännöt ovat ilmaisultaan lähimpänä luonnollista tietämyksen esitystapaa
[Bratko, 2001]. Lisäksi ne ovat käyttäjälle luonnollinen tapa ilmaista päättelyn
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etenemistä [Chae, 1998], jolloin myös tietämysjärjestelmän päättelystä saadaan
helposti ymmärrettävä ja arvioitava. Sääntökannan avulla on helppo perustella
päättelyn eteneminen, sillä kannasta saadaan haettua selitys sille, miten ja
miksi jokin toiminto tehtiin [Bratko, 2001]. Tietämyskannassa voidaan esittää
säännöt luonnolliselta kieleltä näyttävinä väittäminä sen sijaan, että ne
kuvattaisiin vain muuttujien arvojen vertailuna ja sijoituksena [Linnainmaa,
1993]. Tämän ansiosta käyttäjät ymmärtävät tietämyskannan sisällön helposti ja
kykenevät halutessaan lisäämään ja muokkaamaan sääntötietämyskantaa ilman
suurempaa perehdytystä tietämyksen kuvausmenetelmään.

Säännöillä kyetään kuvaamaan vain suppeaa tietämystä, toisin sanoen niillä
ilmaistaan vain syötteen ja tulosteen välinen yhteys rajatulla sovellusalueella
sen sijaan, että niillä saataisiin kuvattua tapahtuman merkitystä laajemmin
[Turban, 1993]. Tämän vuoksi kokonaisesta tietämyskannasta irrotettu sääntö-
joukko voi vaikuttaa merkityksettömältä. Säännöillä ei kyetä myöskään kuvaa-
maan sovellusalueen olioita saati termejä eikä ilmaisemaan tietämyskannan
hierarkkista rakennetta, minkä vuoksi tietämyskanta voi vaikuttaa hyvinkin
irralliselta. Esitystavan huono puoli on myös siinä, että sääntöjen ehtojen on
vastattava täysin käyttäjän antamaa syötettä, jotta toimenpiteet voidaan
toteuttaa [Chae, 1998]. Täydellistä säännön ehtojen täsmäyspakkoa voidaan
lieventää asettamalla ehdoille ja niiden seurauksille todennäköisyysarvoja
[Bratko, 2001], mikä mahdollistaa sääntökantojen hyödyntämisen myös aloilla,
joilla ei kyetä tarkasti ilmaisemaan asiantilojen edellytyksiä. Todennäköisyys-
arvoilla voidaan ilmaista, kuinka suurella varmuudella kyseinen tosiasia
esiintyy tai säännön seuraus toteutetaan [Linnainmaa, 1993]. Turban [1993]
varoittaa tilanteesta, jossa tietämyksen esittämiseen tarvittavien sääntöjen
määrä voi kasvaa niin suureksi (jopa tuhansiksi säännöiksi), ettei tietämys-
insinöörin tai tavallisen käyttäjän ole mahdollista enää ylläpitää kantaa saati
ymmärtää sen sisältöä.

Dreyfusin ja Dreyfusin [1984] mukaan asiantuntijat eivät kuitenkaan
noudata toiminnassaan sääntöjä toisin kuin aloittelijat. Tämä tarkoittaisi sitä,
että sääntöpohjaisten tietämysjärjestelmien ei olisi mahdollista saavuttaa kuin
osaajien taso Dreyfusien esittämästä taidon kehittymismallista. Myös Auramo
[1999] kritisoi sääntöjen käyttöä tietämyksen esittämisessä, sillä hänen
mielestään etenkään lääketieteellistä tietämystä ei voida esittää syy-seuraus
-suhteeseen perustuvana, koska vain pieni osa lääketieteellisestä tietämyksestä
on kausaalista.

Ensimmäiset asiantuntija- ja päätöstukijärjestelmät toteutettiin nimenomaan
sääntöperustaisina. Esimerkiksi MYCIN [Shortliffe, 1976] on sääntöpohjainen
veritartuntatautien diagnosointiin rakennettu asiantuntijajärjestelmä, jossa
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sääntökannan sääntöihin on liitetty myös todennäköisyyksiä tilojen esiinty-
miselle [Bratko, 2001]. Todennäköisyyksien avulla se kykenee käsittelemään
myös puutteellista ja epävarmaa dataa [Nuutila, 1993]. MYCIN sisältää myös
päättelyn selitysmekanismin, jolla se kykenee osoittamaan säännöt ja tehdyt
oletukset, joiden avulla se on päätynyt ehdottamaansa lopputulokseen
[Shortliffe, 1976]. Tämän avulla käyttäjän on mahdollista seurata järjestelmän
päättelyn etenemistä ja helpompi arvioida lopputulosta. Kuvassa 3.6. näytetään
kaksi MYCIN-asiantuntijajärjestelmän sääntöä muunnettuna luonnolliselle
kielelle. Tietämyskannan säännöt on varsinaisesti kuvattu LISP-kielellä, jolta ne
käännetään annetun kieliopin mukaisesti englanninkielisiksi säännöiksi
[Shortliffe, 1976].

Kuva 3.6. MYCIN-järjestelmän tietämyskannassa tietämys esitetään sääntöinä
[Shortliffe, 1976].

Sääntöpohjaista tietämyksen esitystä käytetään hyödyksi etenkin logiikka-
ohjelmoinnissa, jossa toiminta perustuu faktoihin ja niistä annettuihin
sääntöihin [Bratko, 2001]. Sääntöpohjaisten järjestelmien päättelymenetelmät
voivat olla eteen- (forward chaining) tai taaksepäin ketjuttavia (backward
chaining) [Nuutila, 1993]. Molemmat menetelmät hyödyntävät tapauksesta
syötettyä dataa, jonka perusteella valitaan tietämyskannasta suoritettavat
säännöt [van Bemmel et al., 1997]. Eteenpäinketjutuksessa pyritään selvit-

RULE047
IF: 1) The site of the culture is blood, and

2) The identity of the organism is not known with certainty, and
3) The stain of the organism is gramneg, and
4) The morphology of the organism is rod, and
5) The patient has been seriously burned

THEN There is weakly suggestive evidence (.4) that the identity of the organism is
pseudomonas

RULE163
IF: 1) The morphology of the organism is rod, and

2) The stain of the organism is gramneg, and
3) The identity of the organism is not known with certainty, and
4) The patient has had a genitor-urinary manipulative procedure

THEN: 1) There is weakly suggestive evidence (.36) that the identity of the organism
is pseudomonas, and
2) There is weakly suggestive evidence (.18) that the identity of the organism
is proteus, and
3) There is weakly suggestive evidence (.1) that the identity of the organism
is serratia, and
4) There is weakly suggestive evidence (.18) that the identity of the organism
is entrobacter, and
5) There is weakly suggestive evidence (.18) that the identity of the organism
is klebsiella.
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tämään, mitä seuraa annetuista asiantiloista, minkä vuoksi sitä kutsutaankin
dataperustaiseksi lähestymistavaksi (data-driven approach) [Turban, 1993].
Taaksepäinketjutuksessa puolestaan pyritään selvittämään tosiasiat, joilla
päädytään annettuun lopputulokseen. Siksi taaksepäinketjutus onkin tavoite-
perustainen lähestymistapa (goal-driven approach) [Turban, 1993]. Useimmat
järjestelmät suorittavat päättelyn eteenpäinketjutettuna, esimerkiksi taudin-
määrityksessä käytettävät päätöstukijärjestelmät, mutta joillakin aloilla taakse-
päinketjutus on parempi vaihtoehto päättelyn etenemiselle. Esimerkiksi tieto-
koneen asetusten asettamisessa käytetään XCON-järjestelmää, joka määrittelee
koneen asetukset sen mukaiseksi, mikä asiakkaan koneen käyttötarkoitus on
[Linnainmaa, 1993].

3.5. Luonnollinen kieli
Luonnollisen kielen (natural language) käyttäminen tietämysjärjestelmissä
tietämyksen esittämisessä mahdollistaisi Giusen ja muiden [1997] mielestä
monipuolisemman esitystavan tietämykselle sekä laajentaisi huomattavasti
tietämyksen hankintaa. Carlson ja Honkela [1993] korostavat luonnollisen
kielen helpottavan järjestelmän käyttäjiä, sillä sitä käytettäessä käyttäjien ei
tarvitse opetella mitään formaalia kieltä tietämyksen esittämiseksi. Tämä
mahdollistaisi sen, että lähes kellä tahansa olisi resursseja muokata ja lisätä
omaa tietämystään tietämyskantaan.

Luonnollisen kielen käsittely tietojärjestelmissä on kuitenkin vasta alku-
tekijöissään. Järjestelmät eivät kykene tunnistamaan kuin vasta osan sanoista ja
kielistä eikä niitä näin ollen ole vielä hyödynnetty paljoa tietämysjärjestelmien
tietämyksen esittämisessä. Sen sijaan luonnollista kieltä käytetään paljon
käyttäjän ja tietämysjärjestelmän välisessä vuorovaikutuksessa. Tällöin tietä-
mysjärjestelmällä on oltava käytettävissään sovellusalueen tietämystä sekä
sovellusalueen kielioppi ja sanasto, joiden avulla se osaa analysoida ja tulkita
käyttäjän syötteen oikein [Turban, 1993]. Syötteen tunnistamisessa järjestelmät
käyttävät useimmiten avainsanahakua, kielen syntaktista tai semanttista ana-
lyysia [Turban, 1993].  Avainsanahaku on hahmontunnistusmenetelmä, jossa
järjestelmä etsii syötteestä tiettyjä sanoja tai fraaseja. Näitä avainsanoja se
käyttää vastauksen muodostamiseen ja toimintansa valintaan. Avainsanahaun
huonona puolena on se, että se edellyttää järjestelmältä laajaa sanahakemistoa,
jotta avainsanat olisivat tunnistettavissa. Avainsanahaku ei myöskään osaa
käsitellä sanojen muunnelmia. Ratkaisuna tähän pidetään kielen analyysia,
jossa selvitetään muun muassa syötteen lauserakenne ja etsitään sanoille
merkitykset [Turban, 1993].
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Esitettäessä tietämystä luonnollisella kielellä on järjestelmän ymmärrettävä
ja osattava käsitellä ainakin seuraavia kielen eri tasoja: morfologiaa (muoto-
oppi), syntaksia (lauseoppi)  ja semantiikkaa (merkitysoppi). Morfologia pyrkii
tunnistamaan sanamuodot ja tuottamaan niitä, syntaksilla jäsennetään ja
generoidaan lauseita ja semantiikalla pyritään ymmärtämään lauseiden
merkityksiä ja päättelemään niitä [Carlson ja Honkela, 1993].

Luonnollisen kielen käyttäminen tietämyksen esittämisessä tuo kuitenkin
mukanaan lisähaasteita. Järjestelmän on tunnistettava tietämyskannan
luonnollisen kielen lauseiden sanat oikein. Sanojen tunnistamista vaikeuttavat
niiden taivutusmuotojen ja johdosten monimuotoisuus, joiden takia sanan
perusvartalon tunnistaminen on hankalaa. Carlson ja Honkela [1993]
huomauttavat etenkin suomen kielen olevan erittäin hankala, koska siinä
verbeillä on yli 10 000 taivutusmuotoa. Lisäksi monissa kielissä useat sanat ovat
monitulkintaisia [Turban, 1993].

Sanojen oikea tunnistaminen ei kuitenkaan vielä takaa järjestelmän oikeaa
toimintaa. Järjestelmän on myös ymmärrettävä lauseiden sanojen väliset
suhteet, jotta se voisi hyödyntää tietämyskannan tietämystä. Sillä on oltava
tiedossa lauseissa käytettävä syntaksi, jotta järjestelmä voisi ymmärtää
lauseiden merkityksen tai soveltaa lauseita päättelyssä. Näin ollen tietämys-
järjestelmän tietämyksen kuvaus luonnollisellakaan kielellä ei ole täysin
vapaamuotoista vaan sen on noudatettava formaalia kielioppia, jotta tietämys
olisi järjestelmän käytettävissä. Täten myös melko vapaata sanajärjestystä
käyttävät kielet joudutaan sitomaan tiettyyn sanajärjestysmuotoon, jottei
järjestelmä tekisi vääriä tulkintoja sanojen suhteesta. Kuvassa 3.7. kuvataan
esimerkkisovellusalueen kielioppi.

lause à substantiivilauseke, verbilauseke
substantiivilauseke à substantiivi
verbilauseke à transitiivinen verbi, substantiivilauseke
verbilauseke à intransitiivinen verbi
substantiivi à eläin
substantiivi à lintu
substantiivi à nisäkäs
substantiivi à pöllö
substantiivi à valas
transitiivinen verbi à on
intransitiivinen verbi à hengittää
intransitiivinen verbi à lentää
intransitiivinen verbi à imettää
intransitiivinen verbi à ui

Kuva 3.7. Luonnollista kieltä toiminnassaan käyttävä järjestelmä tarvitsee
toimintansa pohjaksi kieliopin.
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Tällä kieliopilla on mahdollista luoda muun muassa seuraavia luonnollisen
kielen lauseita:

Eläin hengittää. Lintu lentää. Nisäkäs imettää.

Pöllö lentää. Pöllö on lintu. Valas on nisäkäs.

Valas ui. Valas imettää. Valas lentää.

Pöllö ui.
Kuten on nähtävissä, kyseinen kielioppi ei estä muodostamasta lauseita, jotka
eivät ole väittämältään tosia, kuten valas lentää tai pöllö ui. Kielioppi kertoo
vain, millä tavoin luonnollisen kielen lauseet ovat esitettävissä, jotta järjestelmä
osaisi tulkita ne oikein. Tietosisällön loogisesta totuudesta on vastuussa
tietämyskannan muodostaja.

Jotta luonnollisen kielen käyttö tietämysjärjestelmässä onnistuisi, tulisi
tietämysjärjestelmässä olla mukana lauseita ja sanamuotoja analysoiva jäsennin
(parser), sanasto [Turban, 1993] ja lauseet muodostava kielioppi. Luonnollisen
kielen lauseiden analyysissa jäsennin käyttää pohjana kielioppia [Carlson ja
Honkela, 1993]. Jäsentimellä pyritään tunnistamaan lauseessa esiintyvät sanat
ja selvittämään niiden merkitys ja asema lauseessa sanaston avulla [Turban,
1993]. Jäsennin yhdistää morfologian ja syntaksin, joten sillä saadaan lauseiden
analysoinnin yhteydessä selville lauseessa esiintyvät kantasanat, niiden väliset
suhteet sekä lauserakenne. Edellä mainittua jäsennintä ja kielioppia tarvitaan
tietämysjärjestelmässä myös silloin, kun luonnollista kieltä käytetään käyttäjän
ja järjestelmän välisessä vuorovaikutuksessa. Järjestelmän on osattava reagoida
käyttäjän syötteeseen älykkäästi ja näin ollen sen on osattava purkaa saamansa
syöte osiin. Syötettä verrataan tietämyskannan tietoihin ja löydettäessä
avainsanoja vastaava kohde esitetään käyttäjälle lisäkysymyksiä tilanteen
tarkentamiseksi. Tietämyskantaa hyödynnetäänkin usein syötteen tulkinnassa
[Turban, 1993].

Luonnollisen kielen käyttö tietämysjärjestelmän tietämyksen esityskielenä
rajaa sen mahdollisia käyttömaita. Etenkin harvinaisempaa kieltä kuvauksessa
käytettäessä on sen mahdollinen käyttäjäkunta melko pieni. Esimerkiksi jos
tietämys kuvattaisiin suomen kielellä, mahdollisia käyttäjiä olisi maksimissaan
viisi miljoonaa yhdessä maassa. Sen sijaan käytettäessä esimerkiksi englantia,
saksaa, ranskaa tai kiinaa tietämyksen kuvauksessa mahdollisia käyttäjiä ja
käyttäjämaita on huomattavasti enemmän. Luonnollisesti myös järjestelmän
sovellusalue rajaa käyttäjäkuntaa lisää.

Tietämysjärjestelmien tietämyksen esittämisessä tulee pyrkiä käyttämään
kuvauskieltä, joka mahdollistaa tietämyksen laajan hyödyntämisen.  Tietämyk-
sen kuvauksessa tuleekin pyrkiä siihen, että kerättyä tietämystä voitaisiin
siirtää myös toisiin järjestelmiin mahdollisimman helposti. Lisäksi tietämys-
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järjestelmän tietämys on kuvattava siten, että se ei estä järjestelmän käyttöön-
ottoa muissa maissa. Näin ollen formaalin kuvauskielen käyttö tietämyksen
kuvauksessa on perusteltua, koska formaalin esitystavan uudelleenhyödyn-
täminen onnistuu helpommin kuin vapaan tietämyskuvauksen.  Esimerkiksi jos
halutaan ottaa luonnollisella kielellä kuvatun tietämyskannan sisältävä
tietämysjärjestelmä käyttöön jossakin toisessa maassa, on tietämys ensin
käännettävä kielestä toiseen ja lisäksi sen pohjana käytettävä kielioppi on
muunnettava toiselle kielelle sopivaksi. Vasta tämän jälkeen on tietämystä
mahdollista hyödyntää toisessa maassa.

Yleisenä suuntauksena tietämyksen esitystavoissa on viime aikoina ollut
käytettävien kuvausmenetelmien siirtyminen korkeammalle tasolle, jolla
käytetään runsaasti sovellusalueen omia käsitteitä [Giuse et al., 1997].
Tietämyksen kuvaus korkeamman tason käsitteillä helpottaa sovellusalueen
asiantuntijoiden mukaantuloa tietämyksen hankintaprosessiin, koska heidän ei
tarvitse opetella uusia käsitteitä tietämyksensä kuvaamiseksi.
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4. Perinteiset tietämyksen hankintamenetelmät
Sovellusalueen asiantuntijatietämyksen hankinta ja sen siirtäminen tietämys-
järjestelmän hyödynnettäväksi on monivaiheinen prosessi. Ennen tietämyksen
hankinnan aloittamista on oltava tiedossa, missä muodossa järjestelmässä
esitetään tietämystä ja miten sitä hyödynnetään päättelyssä. Valittu tietämyk-
sen esitysmuoto vaikuttaa muun muassa siihen, miten ja minkälaista tietämystä
sovellusalueesta hankitaan [Turban, 1993]. Näin ollen tulee jo tietämys-
järjestelmän suunnittelun alkuvaiheessa päättää käytettävä tietämyksen esitys-
tapa, jotta tietämystä osattaisiin hankkia oikeassa muodossa ja oikeilla
menetelmillä.

Buchanan ja muut [1983] jakavat tietämyksen hankintaprosessin viiteen eri
vaiheeseen: tunnistamiseen (identification), käsitteellistämiseen (concept-
ualization), formalisointiin (formalization), käyttöönottoon (implementation) ja
testaukseen (testing). Tunnistamisvaiheessa rajataan sovellusalueen ongelma-
alue, asetetaan järjestelmälle tavoitteet ja selvitetään järjestelmän rakenta-
misessa käytettävissä olevat resurssit ja tietämyslähteet, kuten sovellusalueen
asiantuntijat. Käsitteellistämisvaiheessa määritellään tietämyksen esittämisessä
tarvittavat käsitteet ja niiden väliset suhteet. Formalisointivaiheessa määritellyt
käsitteet kuvataan tietämyskantaan valitun tietämyksen kuvauskielen mukai-
sesti.  Samalla suunnitellaan tietämyksen järjestämisrakenne. Käyttöönotto-
vaiheessa tietämysinsinööri järjestää tietämyskannan tietämyksen ongelman-
ratkaisuvaiheiden mukaiseksi ja yhdistää sen prototyyppijärjestelmään.
Testausvaiheessa järjestelmän tietämyksen paikkansapitävyys tarkastetaan
esimerkkiajoilla, joiden tulosten laadun asiantuntijat arvioivat. Bobrow ja muut
[1986] lisäävät tietämyksen hankintaprosessiin myös tietämyksen ylläpidon
(maintenance), jossa tietämystä lisätään, muokataan ja poistetaan tietämys-
kannasta tarpeen mukaan. Käytännössä tietämyksen hankintaprosessin
eteneminen ei toteudu näin suoraviivaisesti [Hayes-Roth et al., 1983]. Prosessin
vaiheita toistetaan useamman kerran ja vaiheiden välillä liikutaan tarvittaessa.

Tietämyksen hankinta tapahtuu useimmiten useasta eri lähteestä [Liou,
1998]. Sovellusalueen tietämystä ja asiantuntemusta on mahdollista kerätä
Watermanin [1986] ja Turbanin [1993] mukaan asiantuntijahaastatteluilla,
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sovellusalueen kirjallisuudesta, tietokannoista, tapaustutkimuksista, tutkimus-
raporteista ja kaavioista. Tietämyslähteet voidaan jakaa dokumentoituihin ja
dokumentoimattomiin, joksi mielletään muun muassa hiljainen tieto [Turban,
1993]. Boose [1990] jakaa tietämyksen hankintamenetelmät kolmeen kate-
goriaan: manuaaliseen, automaattiseen ja vuorovaikutteiseen menetelmään.
Manuaaliseen tietämyksen hankintaan kuuluvat muun muassa erilaiset
tietämyksen organisointimenetelmät ja asiantuntijahaastattelut. Muodostet-
taessa tietämystä tietokannoista, tapaustutkimuksista tai muusta sovellusalueen
datasta voidaan tietämyksen hankinnassa hyödyntää koneoppimismenetelmiä
[Turban, 1993]. Koneoppimismenetelmät ovat automaattinen tietämyksen
hankintamenetelmä [Boose, 1990]. Vuorovaikutteisessa menetelmässä tietä-
myksen hankinta toteutuu tietojärjestelmien ja sovellusalueen asiantuntijoiden
yhteistyönä: järjestelmiä voidaan käyttää asiantuntijahaastatteluissa tai niillä
luodaan alustava tietämyskuvaus, jota asiantuntijat arvioivat ja korjaavat.

On osoitettu, että koneoppimismenetelmien hyödyntäminen perinteisten
tietämysten keruumenetelmien rinnalla parantaa hankitun tietämyksen
tarkkuutta [Webb et al., 1999]. Datasta muodostettu tietämys on joillakin
sovellusalueilla tarkempaa kuin perinteisten menetelmien, esimerkiksi
haastattelujen, kautta kerätty tietämys [Ben-David and Mandel, 1995; Michie,
1986]. Tietämyksen hankintamenetelmästä riippumatta tulee hankittu sovellus-
alueen tietämys varmistaa oikeaksi ennen sen soveltamista tietämysjärjes-
telmässä. Tässä luvussa perehdytään perinteisiin tiedonhankintamenetelmiin ja
tietämyslähteisiin sekä niiden hyviin ja huonoihin puoliin. Seuraavassa luvussa
keskitytään tietämyksen muodostamiseen koneoppimismenetelmillä.

4.1. Asiantuntijat
Sovellusalueen asiantuntijat ovat yksi parhaista tietämyslähteistä, joita käyttää
tietämyksen hankinnassa [Linnainmaa, 1993]. Asiantuntijoiden käyttämisessä
ongelmaksi voi kuitenkin muodostua se, etteivät asiantuntijat kykene
suullisesti ilmaisemaan kaikkea tietämystään sovellusalueesta [Davis, 1982;
Vámos, 1998]. Tätä pidetäänkin perinteisesti tietämyksen hankinnan pullon-
kaulana [Feigenbaum, 1977]. Asiantuntijat eivät kykene luomaan tietämyk-
sestään ja asiantuntijuudestaan mallia, jota he käyttävät toiminnassaan ja joka
olisi siirrettävissä tietämysjärjestelmän käytettäväksi [Waterman, 1986]. Asian-
tuntijat saattavat lisäksi pitää joitakin ongelmanratkaisun tai päättelyn vaiheita
niin itsestään selvinä, etteivät he koe tarpeelliseksi mainita niitä selittäessään
toimintaansa [Liou, 1998; Viikki, 2002].  Päättelyketjun puutteelliseen kuvauk-
seen vaikuttaa mahdollisesti myös se, etteivät asiantuntijat ole välttämättä
koskaan aiemmin purkaneet toimintaansa sääntöketjuiksi, jolloin he eivät osaa
kuvata ongelmanratkaisun toimintavaiheitaan niin perusteellisesti kuin olisi
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tarpeen [Linnainmaa, 1993]. Sovellusalueen asiantuntijoiden tietämyksen ja
asiantuntijuuden ulkoistamisen apuna voidaan käyttää tietämysinsinööriä
[Turban, 1993]. Tietämysinsinöörin avusta huolimatta tietämyksen
ulkoistaminen on vaikea prosessi, joten osa sovellusalueen tietämyksestä jää
aina selvittämättä.

Kuva 4.1. esittää karkealla tasolla sovellusalueen asiantuntijoiden tietä-
myksen hankintaprosessin. Prosessin osapuolia ovat asiantuntijat sekä tietä-
mysinsinööri, jonka tehtävänä on formalisoida sovellusalueen asiantuntijoiden
tietämys tietämyskantaan. Toiminta alkaa ongelman tunnistamisella, johon
sisältyy sovellusalueen rajaus sekä sovellusalueen tietämystä ja kokemusta
omaavien asiantuntijoiden valinta. Tämän jälkeen tehtävänä on asiantuntija-
tietämyksen hankinta erilaisilla menetelmillä, kuten haastattelemalla tai
käytäntöanalyysilla. Tällöin asiantuntijat kuvaavat ongelmanratkaisumenetel-
mänsä sekä esittävät kunkin ongelmatilanteen kannalta keskeisiä toiminta-
sääntöjä, jotka tietämysinsinööri formalisoi valitun esityskielen mukaiseksi.
Tietämys siirretään järjestelmän tietämyskantaan ja testataan esimerkki-
aineistolla, joiden tulosten oikeellisuuden asiantuntija arvioi. Tietämystä
muokataan tarvittaessa.

Kuva 4.1. Kaavio asiantuntijatietämyksen ulkoistamisesta.

Koska tietämysjärjestelmistä tehdään toiminnaltaan entistä laaja-alaisempia
ja monimuotoisempia, on Lioun [1998] mielestä tietämyslähteenä hyvä käyttää
yhden asiantuntijan sijasta asiantuntijaryhmää. Myös Mittal ja Dym [1985]
kannattavat usean asiantuntijan käyttöä yhden asiantuntijan sijaan, koska näin
mahdollistetaan laajemman asiantuntemuksen hankinta järjestelmään. Samalla
helpotetaan järjestelmän arviointia ja hyväksymistä, koska järjestelmän tietä-
mys ei tällöin nojaudu vain yhden asiantuntijan näkemykseen sovellusalueesta
[Waterman, 1986].  Useaa asiantuntijaa käyttämällä pyritään tietämyskannasta
tekemään täydellisempi ja laadultaan parempi sekä saamaan kantaan mukaan
myös erikoistuneempaa tietämystä alueesta. Yhdellä asiantuntijalla on sovellus-
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alueen tietämystä yleensä vain rajatulta alueelta [Mittal and Dym, 1985].
Asiantuntijaryhmän käyttäminen mahdollistaa myös asiantuntija-avun saannin
tarvittaessa, koska ryhmästä löytyy helpommin henkilö, jolla on aikaa auttaa
[Liou, 1998].

Useampaa asiantuntijaa tietämyslähteenä käytettäessä tulee tietämyksen
hankintaprosessista Linnainmaan [1993] mukaan entistä ongelmallisempi.
Asiantuntijoilla on omat toimintatapansa ja näkemyksensä sovellusalueesta,
joten ryhmän käyttäminen tietämyskannan muodostamisessa aiheuttaa jonkin
verran lisätyötä, koska tietämyskannan rakentamisessa tulisi pyrkiä huomioi-
maan jokaisen asiantuntijan tietämys. Eri asiantuntijat käyttävät lisäksi erilaisia
ongelmanratkaisumenetelmiä. Näin ollen käytettäessä asiantuntijaryhmää
tietämyskannan muodostamisessa on tietämyksen ja päättelymenetelmien
toteuttamisesta tehtävä kompromissiratkaisuja [Turban, 1993]. Waterman
[1986] ehdottaakin, että alustava tietämyskanta ja järjestelmän ongelman-
ratkaisumenetelmä muodostettaisiin yhden tai kahden asiantuntijan tietämyk-
sen pohjalta. Tämän jälkeen kannan toimivuus testattaisiin ja sen toimintaa
voitaisiin parannella asiantuntijaryhmän avustuksella.

Hankintaprosessin alkuvaiheessa ei ole välttämättä tarpeen saada kaikkia
ryhmään kuuluvia asiantuntijoita samaan aikaan koolle [Liou, 1998].
Tietämyksen hankinta voidaan aloittaa asiantuntijoiden erillishaastatteluilla ja
sen jälkeen, kun alustava kannan tietämyssisältö on saatu kasaan, voidaan
järjestää yhteispalaveri, jossa pyritään löytämään virheelliset rakenteet. Tällöin
on myös pyrittävä saamaan asiantuntijat yksimielisiksi tietämyskannan
sisällöstä ja käytettävästä päättelymenetelmästä [Liou, 1998]. Asiantuntijoiden
tietämysrakenteista tulisi saada muodostettua ryhmän kesken kaikkia
osapuolia tyydyttävä tietämysrakenne, joka kattaa sekä kaikki yleiset tilanteet
että erikoisempia tapauksia sovellusalueesta.

Liou [1998] esittelee artikkelissaan erilaisia tekniikoita käytettäväksi
sovellusalueen asiantuntijoiden tietämyksen ulkoistamisessa.  Tietämystä
voidaan yrittää hankkia yksittäiseltä asiantuntijalta vapaamuotoisella tai
jäsennetyllä haastattelulla tai käytäntöanalyysilla (protocol analysis) eli
havainnoimalla asiantuntijan työskentelyä normaaliympäristössä tai esimerkki-
tilanteessa, joissa asiantuntijan tulisi myös ajatella ääneen tekemisiään.
Edwards [1991] suosittelee jäsennettyjen haastattelujen käyttöä vapaamuotois-
ten haastattelujen sijaan tiedonkeruun tehostamiseksi. Vapaamuotoista haastat-
telua käytetäänkin yleensä sovellusalueen rakenteen hahmottamiseen ja asian-
tuntijoiden käsitteiden tunnistamiseen [Turban, 1993]. Käytäntöanalyysilla
pyritään selvittämään asiantuntijan ongelmanratkaisussa käyttämiä ajattelu- ja
toimintamenetelmiä [Edwards, 1991]. Käytäntöanalyysi edellyttää, että asian-
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tuntija tiedostaa syyn päätöksenteolle, osaa luokitella mahdolliset päätös-
vaihtoehdot, tunnistaa ja osaa kuvailla niiden ominaisuudet ja arvot sekä osaa
perustella, miksi valitsi kyseisen toimintavaihtoehdon tehtäväksi [Turban,
1993].

Mittal ja Dym [1985] pitävät parempana sovellusalueen tietämyksen
hankintaa asiantuntijoiden toimintaa seuraamalla kuin asiantuntija-
haastatteluilla. Heidän mielestään asiantuntijoiden tietämys ja asiantuntijuus
ilmenevät paremmin toiminnassa kuin toiminnan sanallisessa kuvaamisessa.
Sovellusalueen tietämyksen mallintamista sen käyttökontekstissa kannattavat
myös van der Lei ja Talmon [1997]. Useimpia tietämyksenhankintamenetelmiä
käytettäessä on hyvä äänittää tai videoida tietämyksen käyttötapahtuma
nauhalle, jotta analyysivaiheessa on mahdollista palata tarkistamaan alku-
peräinen toiminta nauhalta. Nauhoituksen avulla on mahdollista osoittaa asian-
tuntijalle esiintyneet ongelmakohdat ja pyytää häneltä tarkennuksia siitä, miksi
hän toimi tilanteessa valitsemallaan tavalla. Tallennettaessa tietämyksen-
hankintatapahtuma myöhempää käyttöä varten on mahdollisena ongelmana se,
että tällöin tallennetaan myös runsaasti ylimääräistä dataa toiminnasta, jolloin
analysointivaihe voi laajentua tarpeettomasti [Turban, 1993].

Muita yksittäisen asiantuntijan tietämyksen hankinnassa käytettyjä
menetelmiä ovat muun muassa aiempien tapausten analysointi, käsite-
kaavioiden luonti toiminnasta ja prototyypin käyttäminen, johon perehdytään
tarkemmin aliluvussa 4.3. [Turban, 1993]. Aiempien tapausten analysoinnissa
tarkastellaan lähemmin tapauksia, jotka ovat jollakin tavalla erityisiä tai
ongelmallisia.  Asiantuntija kuvaa, kuinka hän on tapauksen käsitellyt.
Tapauksen läpikäynnissä voidaan hyödyntää myös tapauksen käsittelyssä
syntynyttä dokumentaatiota, kuten testien tuloksia tai sairaskertomusta.
Käsitekaavioiden avulla saadaan mallinnettua sovellusalueen toimintaa.
Kaavioita luodessa on asiantuntijoiden tarpeen purkaa toimintansa osiin,
jolloin saadaan esille myös ongelmanratkaisun aliprosesseja. Käsitekaavioiden
lisäksi on tarpeen luoda prosessi- ja tietovirtakaavioita.

Asiantuntijaryhmän yhteistietämystä voidaan hankkia kaikilta asian-
tuntijoilta samanaikaisesti erilaisilla ryhmämenetelmillä [Liou, 1998]. Tällaisia
ovat muun muassa aivoriihi- (brainstorming), nimellisryhmä- (nominal group
technique, NGT), Delphi- ja äänestystekniikka, kohderyhmähaastattelut ja
erilaiset ryhmätukijärjestelmät (group support systems, GSS), jotka helpottavat
ryhmän kommunikointia ja päätöksentekoa. Turbanin [1993] mukaan näiden
menetelmien päätarkoituksena on saada ryhmän jäsenten kesken yksimielisyys
käytettävästä tietämyksestä.
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 Joihinkin tietämysjärjestelmiin on mahdollista sisällyttää useita päättely- ja
tietämysvaihtoehtoja. Tämä tarkoittaa käytännössä sitä, että asiantuntija-
ryhmältä kerättyä tietämystä ei ole pakko yrittää yhdenmukaistaa kaikkien
asiantuntijoiden tietämykseen sopivaksi edellä mainituille menetelmillä, vaan
jokaisen asiantuntijan tietämys ja toimintamenetelmät voidaan sijoittaa omana
kokonaisuutenaan järjestelmän saataville. Tietämysrakenteiden erillisyyttä
perustellaan asiantuntijoiden kokemuksen erilaisuudella. Kun järjestelmällä on
ongelmanratkaisussa käytettävissään useampia tietämyskantoja ja päättely-
menetelmiä, kykenee se toimimaan tapauksen piirteiden kannalta parhaimman
toimintatavan mukaisesti [Turban, 1993].

Usean asiantuntijan käyttäminen tietämyslähteenä auttaa ongelmatilanteen
laajemman kuvauksen saamisessa ja puutteellisten toimintojen havaitsemissa.
Mittal ja Dym [1985] järjestivät sovellusalueen asiantuntijoille ongelman-
ratkaisutilanteen, jossa heidän apunaan oli kaksi perehtyneempää asiantuntijaa.
Muiden asiantuntijoiden toiminnan perusteella huippuasiantuntijat onnistuivat
kartoittamaan yleisen toimintamallin ja havaitsemaan alkuperäisessä määrit-
telyssä esiintyvät ongelmat. Näin ollen ryhmää käyttämällä kyetään tietämys-
järjestelmän toiminnasta tekemään selkeämpi ja määrittelemään myös yksin-
kertaiselta tuntuvat toiminnot kunnolla.

Asiantuntijoiden tietämyksen hankinnan avuksi on kehitetty myös erillisiä
tietämyksen ulkoistusjärjestelmiä (knowledge elicitation systems), jotka pyrkivät
täydentämään ja täsmentämään asiantuntijoiden syöttämää tietämystä. Ne ovat
vuorovaikutteisia tietämyksen hankintamenetelmiä. Tällainen järjestelmä on
esimerkiksi Knowledge Factory [Webb, 1996]. Tietämyksen ulkoistusjärjestel-
män perustana toimii jokin koneoppimismenetelmä, joka etsii asiantuntijan
syöttämästä sovellusalueen datasta uusia sääntöjä sekä jalostaa asiantuntijan
antamia sääntöjä [Webb et al., 1999]. Koneoppimismenetelmiin palataan
tarkemmin luvussa 5. Tietämyksen ulkoistusjärjestelmän tarkoituksena on
mahdollistaa tietämyksen hankinta suoraan asiantuntijalta ilman välikäsiä,
tässä tapauksessa ilman tietämysinsinööriä. Webb [1996] huomauttaa, että
järjestelmän avulla on mahdollista löytää muun muassa toimintasääntöjä, jotka
asiantuntija saattaisi muuten hylätä taustatietämyksensä tai ennakkoasenteensa
vuoksi.

4.2. Kirjallisuus
Linnainmaa [1993] esittää, että useimmilla sovellusalueilla suuri osa tietämys-
kantaan tallennettavasta tietämyksestä on löydettävissä alueen kirjallisuudesta.
Useilla sovellusalueilla on mahdollista tutkia alueen toimintaa ja toiminnan
kohteita sekä muodostaa tutkimuksen perusteella yleisiä sääntöjä ja teorioita,
jotka ovat dokumentoitavissa. Tutkimustulokset esitellään lehtiartikkeleissa,
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väitöskirjoissa tai muissa julkaisuissa, joiden tuloksia on mahdollista
hyödyntää tietämyksen keruussa. Julkaistun kirjallisuuden määrä kasvaa
useilla aloilla koko ajan, joten relevantin tietämyksen löytäminen on entistä
vaikeampaa.

Kirjallisten lähteiden laadun arviointi on Giusen ja kumppaneiden [1997]
mielestä tärkeää tietämyksen hankinnassa. Lähteiden arvioinnin on tarkoitus
helpottaa tiedonhakua rajaamalla tietämyslähteiden joukkoa. Yhdeksi lähteiden
arviointikeinoksi Giuse ja muut [1997] ehdottavat meta-analyysia (meta
analysis), jolla pyritään muodostamaan yhteenveto aiempien tutkimusten
tuloksista.

Giuse ja kumppanit [1997] huomauttavat, että käytettäessä kirjallisuutta
tietämyslähteenä voi ongelmaksi muodostua se, ettei teosten sisältämä tietämys
ole suoraan haettavissa sähköisessä muodossa. Tämän takia kirjallisuudessa
esiintyvä tietämys ei ole helposti tietämysjärjestelmien hyödynnettävissä.
Kirjallisuuden dokumentoitu tietämys on usein siirrettävä manuaalisesti
järjestelmän tietämyskantaan sen ontologian edellyttämässä muodossa. Jos
tietämyksen hankinta onnistuisi automaattisesti dokumentoiduista lähteistä,
voisi se Turbanin [1993] mukaan jopa vähentää sovellusalueen asiantuntijoiden
avun tarvetta tietämyksen hankintaprosessissa.

Nykyään julkaistaan entistä enemmän artikkeleita myös elektronisessa
muodossa Internetissä, josta ne ovat käytettävissä pientä maksua vastaan.
Tietämyksen hankintaa näistä elektronisista artikkelitietokannoista saattaisi
helpottaa artikkelien rakenteen kuvaus XML-kielellä [XML, 2004]. Itse asiassa
minkä tahansa tietojärjestelmän tietojen kuvaus XML:llä laajentaisi tietojen
uudelleenkäyttöä, koska tiedot olisivat tällöin helposti siirrettävissä järjestel-
mästä toiseen. XML:n on todettu soveltuvan hyvin datan siirtoon eri järjes-
telmien kesken, koska sillä saadaan määriteltyä keskenään yhteensopivia
tiedostoja huolimatta siitä, millä toteutuskielellä järjestelmät on tehty. Tällöin
järjestelmissä käytettävän XML-dokumenttityyppikuvauksen tulisi olla kaikilla
sama, jotta tiedon siirto onnistuisi luotettavasti ja tieto olisi suoraan järjes-
telmien hyödynnettävissä. XML-kieli voisi soveltua myös tietämyskannan
tietämyksen kuvaamiseen.

Kaikilla sovellusalueilla ei ole tarpeen saati mahdollista tehdä tarkempia
tutkimuksia tai dokumentoida toimintaa alan käytännönläheisyyden ja
tapausten yksilöllisyyden vuoksi. Esimerkiksi käyttäjän tarpeen mukaisen
tietokoneen kokoonpanosta ei ole mahdollista tehdä yleisesti noudatettavaa
sääntöä, sillä jokaisen käyttäjän tarpeet poikkeavat toisistaan ja näin ollen
kokoonpanoon tarvittavat komponentit vaihtelevat sen mukaisesti.
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Bobrow ja kumppanit [1986] kritisoivat kirjallisuuden sisältämää
tietämystä. Heidän mielestään kirjallisuudessa ei esitetä kaikkea käytännön
kannalta tarpeellista tietämystä, koska asiantuntijat pitävät ongelman-
ratkaisussa tarvittavia yksityiskohtia ja toimintasääntöjä itsestäänselvyyksinä.
Näin ollen kirjallisuudessa esitetään vain tutkimusaiheen perusasiat, ei
varsinaista tietämyksen soveltamista ongelmatilanteeseen.

4.3. Prototyypit
Prototyyppimenetelmää käytetään tietämyksen hankinnassa apuna vaikea-
selkoisilla sovellusalueilla [Linnainmaa, 1993], joilla ei tiedetä tarkasti, miten
ongelmanratkaisu olisi toteutettavissa [Bobrow et al., 1986]. Sovellusalueen
käyttäjillä on yleensä jonkinlainen mielikuva siitä, mitä he haluavat tietämys-
järjestelmän tekevän, mutta he eivät osaa ilmaista toimintaan liittyviä
periaatteita ja menetelmiä sanallisesti. Prototyyppimenetelmän tavoitteena on
muodostaa tietämysjärjestelmä ja sen tietämyskanta askel kerrallaan, iteroimalla.
Askel voidaan mieltää ongelmanratkaisun yhdeksi osaksi, toisin sanoen se on
järjestelmän rakentamisessa yksi toimintavaihe [Turban, 1993]. Kuva 4.2. esittää
kaaviokuvan prototyyppimenetelmän etenemisestä. Askeleen alussa määri-
tellään aliongelma, jolle kehitetään ongelman ratkaiseva alijärjestelmä, proto-
tyyppi. Prototyypin käyttäjä ja tekijä arvioivat alijärjestelmän toiminnan ja siinä
käytettävän tietämyksen oikeellisuuden. Arvioinnin palautteen mukaan
alijärjestelmää kehitetään uudelleen niin kauan, kunnes sen toiminta on
vakiintunutta, tietämys on todettu luotettavaksi ja käyttäjä on tyytyväinen sen
toimintaan.

Turban [1993] määrittelee päätöstukijärjestelmän järjestelmäksi, jonka
yhtenä piirteenä on sen rakentaminen iteroimalla. Iteroimalla kyetään
järjestelmään saamaan tarkempaa tietämystä sovellusalueesta ja korjaamaan
sen päättelyssä, tietämyksessä tai toiminnassa mahdollisesti esiintyviä virheitä
[Bobrow et al., 1986]. Myös Davis [1982] huomauttaa tietämysjärjestelmien
asiantuntijuuden ja tietämyksen sovellusalueesta kasvavan vähitellen
järjestelmän käytön yhteydessä. Tämän vuoksi tietämysjärjestelmistä tulisi
tehdä toiminnaltaan läpinäkyviä, jotta niiden tietämyksen ja päättelyn
päivittäminen onnistuisi myös tulevaisuudessa.

Oleellinen piirre prototyyppi- tai iterointimenetelmässä on se, että jokaisen
alijärjestelmän toiminnasta saadaan välittömästi käyttäjäpalautetta askeleen
lopussa [Turban, 1993]. Jokainen askel koostuu siis aina aliongelman
analysoinnista, analyysin perusteella suunniteltavasta prototyypistä, sen
luonnista ja käyttöönotosta sekä prototyypin toiminnan arvioinnista.
Askelmenetelmällä kyetään varmistamaan järjestelmän kehityksen oikeellisuus
ja saadaan jo kehitysvaiheessa korjattua mahdolliset tietämyskannassa ja
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toiminnassa esiintyvät virheellisyydet. Lisäksi tietämyskantaan saadaan
kerättyä yksityiskohtaisempaa tietoa sovellusalueesta, koska on mahdollista
keskittyä vain pieneen osaan ongelmanratkaisua kerrallaan. Prototyyppi-
menetelmällä on mahdollista selvittää askelittain järjestelmän toiminnalliset ja
tiedolliset vaatimukset [Turban, 1993] sen sijaan, että vaatimukset olisi
määriteltävä jo ennen varsinaista järjestelmän toteuttamista. Tietämysjärjes-
telmien tietämyskannan sisältövaatimus ja muut järjestelmän vaatimukset
selviävät yleensä vasta testattaessa järjestelmää, joten käyttämällä proto-
tyyppejä havaitaan järjestelmän puutteellisuudet mahdollisimman aikaisessa
vaiheessa [Gómez-Pérez, 1998].

Prototyyppimenetelmä tehostaa käyttäjien ymmärrystä järjestelmän
toiminnasta ja täten auttaa myös ymmärtämään, mitä tietoa järjestelmällä on
oltava käytettävissään toimintavaiheen aikana [Turban, 1993]. Kun käyttäjä on
alusta alkaen mukana järjestelmän kehityksessä, ymmärtää hän paremmin
järjestelmän rajoitteet ja kyvyt, mikä mahdollistaa järjestelmän tehokkaan
käytön.

Kuva 4.2. Prototyyppimenetelmän toimintaperiaate.
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4.4. Ontologiat
Ontologia-käsitteen käyttö on kasvanut viime vuosien aikana merkittävistä eri
tietojenkäsittelytieteiden aloilla [Guarino, 1998]. Se on otettu käyttöön niin
tekoälyn, tietokantojen kuin kieliteknologiankin (computational linguistics)
puolella, mikä on osaltaan vaikuttanut sen monitulkintaisuuteen. Guarino ja
Giaretta [1995] ovat löytäneet ontologia-käsitteelle seitsemän erilaista tulkintaa,
joita he täsmentävät ja erottelevat toisistaan artikkelissaan. Perinteisesti
ontologialla viitataan

(1) filosofian oppiin olemassaolosta [Gómez-Pérez, 1998].
Englannin kielessä tämä pyritään erottamaan muista tulkinnoista kirjoittamalla
se isolla alkukirjaimella. Suomen kielessä tällaista erottelua ei kuitenkaan ole
tehty, joten asiayhteydestä on tunnistettava, onko kyseessä filosofinen tulkinta
vai jokin muu. Ontologia voidaan tämän lisäksi tulkita

(2) formaaliksi tai

(3) epäformaaliksi tietämyskannan perustan muodostavaksi käsitejärjestel-
mäksi,

(4) käsitejärjestelmää kuvaavaksi loogiseksi teoriaksi,

(5) teorian sanastoksi tai

(6) teorian metatason täsmennykseksi, joka määrittelee alalla käytettävät
komponentit [Guarino and Giaretta, 1995].

Tekoälyn puolella ontologia-käsitteellä viitataan yleensä

(7) käsitteellistämisen (conceptualization) täsmennykseen.

Guarino ja Giaretta [1995] esittävät ontologian olevan looginen teoria, jolla
kuvataan kohdealuetta tietyn käsitteellistämisen mukaisesti. Tämä teoria
voidaan mieltää erikoiseksi tietämyskannaksi, jonka sisältämien faktojen tulee
olla tosia kaikissa käsitteellistämisen kuvaamissa maailmoissa.  Guarino [1998]
määrittelee filosofisen ontologian käsitteellistämiseksi, joka on kielestä
riippumaton, maailmaa kuvaava luokkajärjestelmä. Guarino ja Giaretta [1995]
määrittävät yhdessä ontologian rakenteeksi, joka muodostaa todellisuuden
rakennetta rajoittavia sääntöjä ja kuvaa siinä esiintyviä merkityksiä ja suhteita.
Tällöin käsite ontologia viittaa erityiseen, ihmisen tuottamaan, todellisuutta
kuvaavaan sanastoon, jonka sanat kuvataan käsitteinä ja niiden välisinä
suhteina. Lisäksi sanasto sisältää kuvaukset sanojen oletetuista merkityksistä.
Ontologialla saadaan kuvattua niin kohdemaailmassa esiintyvät käsiteluokat
kuin käsitteiden sisältyminen toisiinsa [Guarino, 1998]. Samaa käsitteellis-
tämistä voidaan käyttää sanastoltaan erilaisten ontologioiden perustana.
Ontologiat ovat sanastoltaan erilaisia, kun niiden kuvauksessa käytetään eri
kieliä, kuten englantia tai suomea.
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Neches ja muut [1991] määrittelevät ontologian jaetuksi sanastoksi, joka
sisältää kohdealueen perustermit ja niiden eksplisiittiset määritelmät.
Sanastossa annetaan myös säännöt termien muodostamiseen ja niiden
esiintymien tunnistamiseen Ontologian voidaan siis sanoa olevan eräänlainen
tietämyskanta, jonka sisältämä tietämys on jaettavissa ja täten käytettävissä
uusien tietämyskantojen muodostamisessa. Ontologioiden ansiosta on mahdol-
lista luoda entistä kattavampia tietämyskantoja [Neches et al., 1991], koska
kantojen luontia ei tarvitse aloittaa tyhjästä, vaan tarvittava peruskäsitteistö on
helposti saatavilla alan ontologioista. Jaettuja ontologioita hyödyntämällä
saadaan myös yhtenäistettyä järjestelmien sanastoa [Gómez-Pérez, 1998].
Jokaisella tietämysjärjestelmällä on Nechesin ja kumppanien [1991] mielestä
ontologia, jonka mukaan ne muodostavat mallin toiminnastaan.

Tietämyksen hankinnan näkökulmasta ontologia kuvaa sovellusalueen
keskeisen sanaston [Liao, 2005], josta on mahdollista jakaa ja hankkia
tietämystä keskitetysti. Sen avulla saadaan muodostettua tietämysjärjestelmän
tarvitsemia sovellusalueen faktoja, kuten sääntöjä eri käsitteiden välisistä
yhteyksistä. Tulee kuitenkin huomata, että ontologia ei ole varsinaisesti
tietämyskanta [Gómez-Pérez, 1998]. Tietämyskannan ja ontologian sisältämällä
tietämyksellä on ensinnäkin se ero, että ontologian tietämyksen tulee olla
sovellusalariippumatonta eikä sitä saa sitoa tietämyksen esityskieleen.
Käytännössä tämä tarkoittaa sitä, että ontologian sisältämä tietämys ei ole
suoraan järjestelmien käytettävissä sen yleisluontoisuuden ja käsitemääritel-
mien vuoksi. Ontologioissa määritellään käsitteet tarkasti ja osoitetaan niiden
suhteet muihin käsitteisiin.

Ontologiat ovat erinomaisia sovellusalueen tietämysprimitiivien lähteitä,
koska niiden sisältämä tietämys on ensinnäkin jo kertaalleen hankittu ja se on
valmiiksi käsitteellistetty ja muokattu formaalin kielen mukaiseksi [Gómez-
Pérez, 1998]. Näin ollen tietämyskantaa muodostavan tietämysinsinöörin
tarvitsee oikeastaan vain muuntaa ontologian tietämys tietämysjärjestelmän
päättelymenetelmän ymmärtämään muotoon. Ontologioiden käyttö on tarpeen
myös koneoppimismenetelmien käytön yhteydessä, sillä menetelmät tarvitse-
vat käyttöönsä sovellusalueen sanaston toimiakseen [Webb et al., 1999].

Ontologian muodostamisessa voidaan käyttää apuna sovellusalueella jo
olevia sanastoja ja tesauruksia. Esimerkiksi Biolchini ja Patel [2004]
muodostivat onnistuneesti lääketieteellisen sovellusalueen ontologian
hakemalla tesauruksesta ja sanastosta aiheeseen läheisesti liittyviä käsitteitä.
Käsitemäärittelyiden analyysissa tarvittiin apuna luonnollisen kielen
analyysimenetelmiä.
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5. Koneoppimismenetelmät tietämyksen hankinnassa
Tietämysjärjestelmän ongelmanratkaisussa tarvitsemaa tietämystä on mahdol-
lista hankkia sovellusalueen datasta hyödyntämällä tietämyksen muodosta-
misessa koneoppimismenetelmiä [Auramo, 1999; Michie, 1986; Mitchell, 1997].
Menetelmillä pyritään tehostamaan tietämyksen hankintaa etsimällä datasta
sääntöjä tai muita tietämyskuvauksia [Langley and Simon, 1995]. Michie [1986]
ja Bratko [2001] pitävät koneoppimismenetelmiä keinona välttää tietämyksen
hankinnan pullonkaula. Käytettäessä koneoppimista apuna tietämyksen
muodostamisessa asiantuntijoiden ei siis tarvitse yrittää ilmaista sanallisesti
tietämystään sovellusalueesta, vaan riittää, että he tarjoavat käytettäväksi
sovellusalueen esimerkkitapauksia ja arvioivat niiden avulla muodostetun
tietämyksen laadun [Viikki, 2002]. Koneoppimismenetelmillä voidaan muokata
ja jalostaa myös jo kerättyä tietämystä etsimällä sovellusalueen datasta siellä
esiintyviä hahmoja, ominaisuuksien välisiä suhteita ja muita merkittäviä
tietämysrakenteita [Han, 1999]. Webb ja muut [1999] osoittavat, että kone-
oppimismenetelmien hyödyntäminen tietämyksen hankinnassa ihmisasian-
tuntijoiden lisäksi parantaa niin tietämyskannan tarkkuutta kuin helpottaa
asiantuntijoiden tietämyksen ulkoistusprosessia.

Tässä luvussa esitellään ensin yleisellä tasolla tietämyksen hankinta-
prosessin vaiheet, kun tietämyksen muodostamisessa käytetään koneoppimis-
menetelmää. Sen jälkeen käydään lyhyesti läpi keskeisten koneoppimismene-
telmien toimintaperiaatteita ja niiden hyviä ja huonoja puolia tietämyksen
muodostamisen kannalta. Esiteltäviä koneoppimismenetelmiä ovat päätöspuut,
induktiivinen logiikkaohjelmointi, neuroverkot, tapauspohjainen päättely,
lähimmän naapurin menetelmä ja klusterointi.

5.1. Tietämyksen hankintaprosessi koneoppimismenetelmillä
Sovellusalueen tietämyksen hankintaprosessi koneoppimismenetelmän avulla
etenee korkealla tasolla kuvan 5.1. mukaisesti. Prosessin ensimmäisessä
vaiheessa tietämysinsinööri valitsee alustavasti tutkimusongelman ja mene-
telmän sen ratkaisemiseksi. Tällöin rajataan tutkimuksen sovellusalue ja
etsitään yhteistyöhön sovellusalueen asiantuntija. Asiantuntija tarjoaa tietämys-



43

insinöörille pääsyn sovellusalueen esimerkkidataan, joka annetaan koneoppi-
mismenetelmän käsiteltäväksi. Tätä ennen data on jaettu opetus- ja testi-
joukkoon. Opetusjoukon avulla menetelmä luo tietämyskuvauksen, jonka
toimivuus testataan testijoukon avulla. Asiantuntija tarkistaa muodostetun
tietämyskuvauksen ymmärrettävyyden, tarkkuuden ja luotettavuuden. Jos
tietämyksessä on selvästi puutteita, palataan takaisin menetelmän opet-
tamiseen, toisin sanoen muodostetaan tietämys uudelleen opetusjoukosta.
Pahimmassa tapauksessa muodostetun tietämyksen testaus osoittaa, ettei
käytetty koneoppimismenetelmä sovellu lainkaan sovellusalueelle. Tällöin
joudutaan palaamaan takaisin oppimismenetelmän valintaan ja aloittamaan
prosessi alusta. Kun asiantuntija on hyväksynyt koneoppimismenetelmän
tuottaman tietämyskuvauksen, formalisoi tietämysinsinööri muodostetun
tietämyksen tietämysjärjestelmän tietämyskantaan.

Kuva 5.1. Sovellusalueen tietämyksen hankinta koneoppimismenetelmällä.

Koneoppimismenetelmien onnistuneen tietämyksen hankinnan ja muodos-
tamisen edellytyksenä on Auramon [1999] mukaan se, että sovellusalueen
päätöksentekoprosessista tai päättelyn kohteesta on runsaasti analysoitavaa
dataa. Jotta tietämyksen muodostaminen onnistuisi odotetusti, tulee opetus-
joukon datan olla mahdollisimman täydellistä eli siitä ei saisi puuttua
kovinkaan paljon tietoa. Esikäsittelyvaiheessa [Bruha, 2001] voidaan opetus-
joukon puuttuvat tiedot täydentää sopivasti katsotulla tavalla, esimerkiksi
attribuutin mediaanilla, moodilla tai luokkakeskiarvolla, tai karsia puuttuvia
tapauksia pois. Samoin tulee etsiä poikkeavia, mahdollisesti virheellisiä,
tapauksia, jotta tietämyskuvaus ei vääristyisi tiedonlouhinnan aikana.

Koneoppimismenetelmän opettamisessa käytetään esimerkkitapauksista
muodostettua opetusjoukkoa, josta etsitään datassa esiintyviä hahmoja tai
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malleja. Hahmojen ja mallien etsimistä datasta kutsutaan tiedonlouhinnaksi (data
mining) [Hand et al., 2001]. Löydettyjen tietämysrakenteiden toimivuus
testataan opetusjoukosta erillisellä otoksella, testijoukolla. Opetusjoukkoon
pyritään valitsemaan mahdollisimman edustava joukko sovellusalueen
kohteita. Opettaminen voi olla ohjattua (supervised) tai ohjaamatonta (unsuper-
vised). Ohjatussa oppimisessa hyödynnetään opetusjoukkoa, jonka luokat
tunnetaan. Tällöin kyetään testijoukolle laskemaan luokittelutarkkuus (classi-
fication accuracy), joka ilmaisee järjestelmän kyvyn luokitella tapaukset
oikeisiin luokkiin. Ohjaamattomassa oppimisessa menetelmälle annetaan sen
sijaan opetusjoukko ilman luokkatietoa. Kuvaavalla tiedonlouhinnalla (descriptive
data mining) kyetään ohjatussa oppimistilanteessa poimimaan datasta
luokkakohtaista, muista luokista erottelevaa tietoa [Han, 1999]. Sen avulla on
mahdollista löytää myös attribuuttien välisiä riippuvuussuhteita.

Perinteisten tietämyksen hankintamenetelmien tapaan tarvitaan koneoppi-
mismenetelmien tietämyksen hankinnassa sovellusalueen asiantuntijoiden
apua. Turban [1993] ja Mitchell [1999] huomauttavat asiantuntijoiden tarjoavan
ensinnäkin pääsyn alueen esimerkkitapauksiin. Asiantuntijoita tarvitaan myös
koneoppimismenetelmän muodostaman tietämyksen arvioinnissa sekä sen
mahdollisten puutteiden havaitsemisessa [Langley and Simon, 1995]. Tämän
lisäksi asiantuntija määrittelee usein sovellusalueen kannalta oleelliset
attribuutit ja niiden sallitut arvovälit [Webb, 1996]. Case [2002] tuo kuitenkin
esiin sen seikan, että ihmiset kokevat yli kymmenen attribuuttia sisältävät data-
joukot aivojaan ylikuormittaviksi, mikä saa ihmiset soveltamaan päätöksen-
teossaan yksinkertaisempia ja vähemmän luotettavia päättelysääntöjä. Näin
tehdään, jotta päästäisiin epämiellyttävästä tilanteesta nopeammin eroon.
Asiantuntijat pyrkivät tällöin keskittämään huomionsa mielestään oleelli-
simpiin asioihin, jolloin tuntemattomat piirteet sivuutetaan niiden oletetun
merkityksettömyyden takia [Case, 2002]. Tämä johtaa useimmiten yksin-
kertaistettuun ja virheelliseen tietämykseen ja toimintakuvaukseen.  Koneoppi-
mismenetelmien avulla on mahdollista välttää päättelyn yksinkertaistamista.

Asiantuntijoiden tietämyksen ulkoistamisen ja merkittävien attribuuttien
valinnan tukena voidaan käyttää koneoppimismenetelmän laatimaa alustavaa
sovellusalueen tietämyskuvausta [Webb et al., 1999]. Kuvauksessa kyetään
esittämään niin luokittelun kannalta tärkeitä attribuutteja kuin laajoja attri-
buuttien välisiä suhteita ja niiden vaikutuksia lopputulokseen, joita asiantuntija
ei kykene havaitsemaan attribuuttien monilukuisuuden vuoksi. Menetelmät
eivät tee oletuksia datan attribuuttien merkittävyydestä vaan käsittelevät niitä
kaikkia tasaveroisina, kunnes niiden vaikutus tai vaikuttamattomuus loppu-
tulokseen on laskettu.
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5.2. Induktiivinen päättely
Koneoppimismenetelmistä induktiomenetelmä (induction) on yleisimmin
käytetty uuden tietämyksen tuottamismenetelmä [Bratko, 2001; Linnainmaa,
1993]. Nimensä mukaisesti induktiomenetelmässä pyritään annettujen esimerk-
kien pohjalta päättelemään yleinen tosiasia tai sääntö [King, 2004]. Induktii-
vinen päättely onkin yleistyksien tekemistä datasta [Honkela ja Sandholm,
1993]. Tietämysjärjestelmien yhteydessä induktiolla tarkoitetaan menetelmää,
jossa esimerkkitapausten avulla luodaan sääntöjä tai muita tietämyskuvauksia
[Turban, 1993]. Menetelmän avulla pyritäänkin välttämään tietämyksen
hankinnan pullonkaula [Bratko, 2001]. Induktiivista päättelyä hyödynnetään
muun muassa päätöspuissa ja induktiivisessa logiikkaohjelmoinnissa [Bratko,
2001; King, 2004].  Menetelmiin palataan tarkemmin aliluvuissa.

Induktiivisen päättelyn lähtökohtana ovat sovellusalueen taustateorian
määrittämät käsitteet ja esimerkkitapaukset [Honkela ja Sandholm, 1993].
Induktiomenetelmässä on tärkeää tuntea opetusjoukon luokka, jotta tapaukset
ovat luokiteltavissa. Esimerkiksi diagnostiikassa opetusjoukoksi valitaan
potilasjoukko, joiden diagnoosit tunnetaan.  Opetusjoukosta etsitään algoritmin
avulla luokittelusääntöjä, jotka erottelevat eri luokkien tapaukset toisistaan
[Turban, 1993]. Tarvittaessa sääntöjä lisätään tietämyskuvaukseen tai niitä
yleistetään tai tarkennetaan esimerkkitapausten ja sääntöjen yhteensopimat-
tomuuden vuoksi [Honkela ja Sandholm, 1993]. Opetusjoukosta löydettyjen
sääntöjen toimivuus testataan uusilla tapauksilla.

Induktiomenetelmällä on mahdollista johtaa uutta tietämystä laajemmil-
lekin sovellusalueille, sillä sen avulla kyetään havaitsemaan useimmat
päätöksentekoon vaikuttavat tekijät [Turban, 1993]. Ihmisasiantuntijoiden on
kuitenkin tarkistettava datasta johdettu tietämys, sillä menetelmä ei osaa
erotella luokittelun kannalta merkittäviä ja merkityksettömiä muuttujia, vaan
se hyödyntää kaikkia tapauksista annettuja muuttujia luokittelussa. Merkityk-
settömiä muuttujia luokittelun kannalta ovat esimerkiksi tapauksen id tai
henkilötunnus. Tietämys on tarkistettava myös siksi, ettei johdettu tietämys ole
liian monimutkaista ihmisten hyödynnettäväksi.

5.2.1. Päätöspuut
Päätöspuilla (decision trees) muodostetaan yleisiä luokittelusääntöjä sovellus-
alueen esimerkkitapausjoukosta, opetusjoukosta, eli ne ovat induktiivista
päättelyä hyödyntäviä menetelmiä [Quinlan, 1986]. Bratko [2001] huomauttaa
päätöspuiden olevan yksi tehokkaimmista oppimismenetelmistä. Puiden lehti-
solmut voidaan mieltää luokiksi, sisäsolmut ominaisuuksiksi tai niiden arvoja
tutkiviksi testisolmuiksi ja oksat ominaisuuksien arvoiksi tai arvoväleiksi. Puu
voidaan tulkita myös eräänlaiseksi sääntöjoukoksi [Callan, 2003], joten päätös-
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puiden avulla kyetään johtamaan uusia sääntöjä tietämyskantaan. Esimerkki
tenniksen pelaamista kuvaavasta päätöspuusta esitetään kuvassa 5.2. Lehti-
solmut ovat luokat N (no play) ja P (play), sisäsolmuilla testataan sääolosuhde-
muuttujia (outlook, humidity, windy) ja oksat ilmaisevat muuttujien arvoja.

Lähtökohtana päätöspuun rakentamisessa ovat opetusjoukon attribuuttien
arvot [Quinlan, 1986]. Attribuuttijoukosta valitaan puun juurisolmuksi
parhaaksi todettu attribuutti [Callan, 2003]. Attribuuttien valinnassa käytetään
erilaisia heuristiikkoja, jotka pohjatuvat esimerkiksi tilastolliseen merkittä-
vyyteen tai informaation määrään [Quinlan, 1990]. Valinnassa voidaan käyttää
esimerkiksi CART- [Breiman et al., 1984], ID3- Quinlan, 1986] tai C4.5-
päätöstukimenetelmiä [Quinlan, 1993], jotka perustuvat informaatioteoriaa
käyttäviin heuristiikkoihin. Attribuutin valinnan jälkeen muodostetaan puuhun
solmu, johon lisätään oksiksi attribuuttiin liittyvät arvot tai sen arvovälit, jos
kyseessä on kvantitatiivinen muuttuja.

Alussa kaikki opetusjoukon tapaukset ovat samassa juurisolmussa.
Muuttujan valinnan jälkeen opetusjoukko jaetaan alijoukkoihin muuttujan
arvojen perusteella. Jos alijoukon tapaukset kuuluvat samaan luokkaan tai
lopetusehto täyttyy muutoin, tehdään kyseisen oksan päähän lehtisolmu.
Muulloin jatketaan puun muodostamista etsimällä alijoukosta paras attribuutti.
Puu muodostuu siis rekursiivisesti opetusjoukosta. Jokainen opetusjoukon
tapaus sijoitetaan johonkin lehtisolmuun ja se pyritään määrittämään vain
yhteen tulosluokkaan kuuluvaksi kerrallaan [Quinlan, 1986]. Jos tapauksella on
puuttuvaa tietoa, on tällöin mahdollista, että se luokitellaan useampaan
tulosluokkaan, joihin liitetään niiden esiintymistodennäköisyys.

Polku juurisolmusta lehtisolmuun muodostaa luokittelusäännön ja osoittaa
samalla, miksi päädyttiin kyseiseen lopputulokseen. Päätöspuumenetelmän
tavoitteena on muodostaa mahdollisimman matala puu eli jakaa tapaukset
mahdollisimman suppealla muuttujamäärällä omiin luokkiinsa [Bratko, 2001].
Quinlan [1986] huomauttaakin olevan sitä parempi, mitä yksinkertaisempi
opetusjoukosta muodostettu luokittelusääntö on, sillä sitä varmemmin uudet
tapaukset tulevat luokitelluksi oikein. Puun karsinnalla (tree pruning) on
mahdollista rajoittaa puun kokoa ja täten yksinkertaistaa muodostettavaa
luokittelusääntöä. Karsinta on mahdollista tehdä puun muodostamisen
yhteydessä (esikarsinta), jolloin puun kasvua rajoitetaan, tai puuta on
mahdollista karsia poistamalla valmiista puusta haaroja (jälkikarsinta)
[Quinlan, 1986].

Päätöspuussa esiintyy usein vain pieni osa koko opetusjoukossa esiintyvistä
attribuuteista. Luokittelusääntöihin pyritäänkin ottamaan mukaan vain luokit-
telun kannalta tärkeimmät attribuutit. Bratko [2001] täsmentää hyvin yksityis-
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kohtaisten päätöspuiden olevan opetusjoukkoon räätälöityjä. Tällöin puissa
mallinnetaan mahdollisesti myös opetusjoukon melua ja poikkeustapauksia,
jolloin muodostettu puu ei sovellu kovin hyvin uusien tapausten luokitteluun.
Tämä voidaan estää käyttämällä päätöspuun rakentamisessa esi- tai jälki-
karsintaa [Callan, 2003].

Päätöspuun puurakenteiset luokittelusäännöt voidaan purkaa erilliseksi
sääntöjoukoksi. Tässä yhteydessä sääntöjen ehtolauseita voidaan yksin-
kertaistaa alkuperäisestä rakenteesta. Myös kokonaisia sääntöjä voidaan
poistaa. Langley ja Simon [1995] esittelevät artikkelissaan useita päätöspuun
sääntömuodostusta hyödyntäviä sovellusalueita, joilla toiminta on tehostunut
merkittävästi uusien sääntöjoukkojen muodostamisen jälkeen.

Päätöspuita on mahdollista käyttää luokitteluun lähes millä tahansa sovel-
lusalueella [Quinlan, 1986]. Päätöspuiden käyttämisen edellytyksenä on
kuitenkin se, että opetusjoukon tapaukset ovat esitettävissä muuttuja-arvo-
pareina. Lisäksi edellytetään, että tapausten attribuutit ovat riittäviä luokkien
erotteluun. Eri luokkiin kuuluvilla tapauksilla tulisi siis olla arvoiltaan
mahdollisimman erilaisia muuttujia, jotta ne kyettäisiin erottelemaan omiksi
luokikseen.

Päätöspuut kykenevät käsittelemään epätäydellistä dataa, mikä Callanin
[2003] mielestä tekeekin päätöspuumenetelmästä yhden hyödyllisimmistä
koneoppimismenetelmistä. Päätöspuun prosessointi on nopeaa, koska sen ei
tarvitse käydä läpi kaikkia kohteesta annettuja muuttujia ja niiden yhdistelmiä.
Quinlan [1986] huomauttaa, ettei päätöspuiden muodostama tietämys ole yhtä
ilmaisuvoimaista kuin esimerkiksi semanttisilla verkoilla. Rajallisemman
ilmaisuvoiman ansiosta puun oppimismenetelmä on kuitenkin yksinkertaisem-
pi ja täten helpommin hyödynnettävissä ja ymmärrettävissä [Fayyad et al.,
1996].

Kuva 5.2. Päätöspuu tenniksen pelaamisesta [Quinlan, 1986].
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5.2.2. Induktiivinen logiikkaohjelmointi
Ensimmäisen asteen predikaattilogiikkaa hyödyntäviä koneoppimis- ja tiedon-
louhintamenetelmiä kutsutaan induktiivisiksi logiikkaohjelmointimenetelmiksi
(inductive logic programming, ILP).  Yleisesti ottaen induktiivisella logiikka-
ohjelmoinnilla tarkoitetaan menetelmää, jossa pyritään automaattisesti
oppimaan logiikkaohjelma esimerkkien (E) ja taustatietämyksen (T) avulla
[Callan, 2003]. Oletuksena induktiivisessa logiikkaohjelmoinnissa on ET ≠|  eli
esimerkit E eivät ole loogisia seurauksia taustatietämyksestä T [King, 2004].
Induktiivisella logiikkaohjelmoinnilla pyritään siis oppimaan suhteiden
määritelmät esimerkeistä eli rakentamaan hypoteesi (logiikkaohjelma) esi-
merkkien ja taustatietämyksen perusteella [Bratko, 2001]. Hypoteesi voidaan
mieltää sääntökokoelmaksi, jolla päästään esimerkkien osoittamaan tilaan.

Hypoteesin löytämistä vaikeuttaa se, että esimerkit ovat tyypiltään joko
positiivisia (E+) tai negatiivisia (E-). Ne on myös voitu alun perin luokitella
tyypiltään vääräksi, mikä vääristää oppimisprosessia. Induktiivisen logiikka-
ohjelmoinnin tarkoituksena on löytää hypoteesi, josta yhdessä taustatietä-
myksen kanssa seuraisi vain positiiviset esimerkit eli +=∧ EHT |  [King, 2004].
Oppiminen voi tapahtua ylhäältä-alas (top-down) tai alhaalta-ylös (bottom-up)
lähestymistavoilla [Callan, 2003]. Edeltävässä tavassa oppiminen aloitetaan
yleisestä lauseesta, jota pyritään erikoistamaan siten, että vain positiiviset
esimerkit tulisivat mukaan. Jälkimmäisessä tavassa oppiminen puolestaan
aloitetaan erikoislauseesta, joka yleistetään niin, että se kattaisi lisää positiivisia
tapauksia. Oppimismenetelminä voidaan käyttää esimerkiksi FOIL-algoritmia
[Quinlan and Cameron-Jones, 1993] tai -sisältymissuhdetta (theta-subsumption)
[Maloberti and Sebag, 2001].

Induktiivista logiikkaohjelmointia käyttävät järjestelmät soveltuvat
sovellusalueille, joilla kohteiden tiedot esiintyvät useissa relaatiotietokannan
tauluissa [King, 2004]. Sitä hyödynnetäänkin muun muassa molekyylibiologian
ongelmanratkaisussa, jonka kaikilla osa-alueilla ei kyetä hyödyntämään esi-
merkiksi tilastollisia menetelmiä tai neuroverkkoja alueiden vaikeuden takia.
Induktiivisen logiikkaohjelmoinnin hyvänä puolena on myös se, että sen
päättelyn tuottama teoria muistuttaa luonnollista kieltä [King, 2004], jolloin
käyttäjien on helppo ymmärtää ehdotettuja teorioita. Menetelmän yhtenä
vahvuutena on joustava taustatietämyksen esittäminen sekä sen sisällyttäminen
oppimisprosessiin [Bratko, 2001]. Koska taustatietämyksen esittämiselle ei ole
rajoja, voidaan menetelmää hyödyntää lähes millä tahansa alalla. Callan [2003]
huomauttaa induktiivisen logiikkaohjelmoinnin olevan ilmaisuvoimaltaan
tehokkaampi kuin esimerkiksi päätöspuut. Induktiivisella logiikkaohjelmoin-
nilla kyetään käsittelemään myös useaan luokkaan kuuluvia tapauksia.
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King [2004] huomauttaa, ettei induktiivisen logiikkaohjelmoinnin
käyttäminen ole aina hyödyllistä, sillä se ei ole laskennallisesti niin tehokas
kuin perinteisemmät tekoälymenetelmät, kuten päätöspuut ja neuroverkot. Jos
ongelmanratkaisu kyetään hoitamaan ominaisuus-arvo-pareilla, ei induktiivista
logiikkaohjelmointia ole suositeltavaa käyttää sen tehottomuuden vuoksi
[Bratko, 2001]. Joissakin tilanteissa menetelmä toimii kuitenkin paremmin kuin
muut menetelmät. Tällaisia tilanteita ovat Kingin [2004] mielestä seuraavat:

1. Sovellusalueen käsiteltävä data sisältää useita erilaisia suhdetyyppejä,
esimerkiksi geeneistä on muodostettavissa lajinkehityshierarkiapuu,
jossa eri geeneillä voi olla sama esi-isä, ja geenien toiminnoista on
tehtävissä suunnattuja verkkoja.

2. Sovellusalueen data esiintyy useissa relaatiotietokannan tauluissa ja niitä
halutaan käsitellä suoraan omista tauluistaan taulujen yhdeksi tauluksi
yhdistämisen sijaan.

3. Sovellusalueella vaaditaan päättelyn tulosten, ennustesääntöjen, olevan
ymmärrettäviä ja luotettavia.

5.3. Neuroverkot
Neuroverkot (artificial neural networks) pyrkivät toiminnassaan jäljittelemään
biologisia hermoverkkoja [Chae, 1998; Liao, 2005]. Ne muodostuvat
rinnakkaisista, toisiinsa yhteydessä olevien yksikköjen, neuronien (processing
elements), joukosta [Mitchell, 1997], jotka sijaitsevat neuroverkossa
kerroksittain syöte- (input layer), piilo- (hidden, intermediate layer) ja
tuloskerroksissa (output layer) [Turban, 1993]. Kuvassa 5.3. esitetään kaksi
piilosolmua sisältävä neuroverkko. Neuronit ovat yksinkertaisia laskenta-
yksikköjä, jotka kykenevät vain kahteen toimintoon: ottamaan vastaan signaali-
syötettä ja muodostamaan tulossignaalin eteenpäin lähetettäväksi [Callan,
2003]. Jokaisen neuronin kohdalla lasketaan sen saamien syötteiden painotettu
summa, jota käytetään virittymisehtona. Summaa kutsutaan myös neuronin
sisäiseksi virikkeeksi (internal stimulation) tai aktivaatiotasoksi (activation level).
Jos yksikön virittymisehto täyttyy, muodostaa se saamastaan syötteestä
signaalitulostetta muille yksiköille [Liao, 2005]. Tuloste voidaan muuntaa joko
jokaisen neuronin jälkeen tai vasta saavuttaessa tuloskerrokseen. Muunta-
misella pyritään pitämään syötteen tasot järkevällä arvovälillä, esimerkiksi 0–1,
jolloin tuloskerroksen summa ilmaisee luokan todennäköisyyden. Neuro-
verkon lopullisena tulosteena saadaan ratkaisu annettuun ongelmaan [Turban,
1993], joka ilmaisee useimmiten sen, millä todennäköisyydellä kyseinen tapaus
kuuluu johonkin luokkaan. Neuroverkkojen toimintaa kuvaavat tarkemmin
muiden muassa Fu [1994], Haykin [1999] ja Hecht-Nielsen [1990].
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Neuroverkon tietämys on varastoituna piilokerroksien neuronien välisiin
yhteyksiin. Itse asiassa tietämys on yhteyksille asetetut painoarvot (weights),
jotka ilmaisevat syötteen suhteellisen merkittävyyden neuronissa [Turban,
1993]. Tieto syötetään neuroverkolle kaksiosaisessa prosessissa: ensin käyttäjä
määrittelee, mitkä neuronit ovat toisiinsa yhteydessä ja miten niiden
vuorovaikutus etenee, ja sen jälkeen neuroverkolle opetetaan yhteyksien arvot
opetusjoukon avulla [Callan, 2003]. Neuroverkon oppiminen tapahtuu
kokemuksen myötä joko ohjatulla tai ohjaamattomalla opettamisella [Turban,
1993]. Ohjatussa oppimisessa neuroverkko laskee opetusjoukolle tulokset, joita
se vertaa opetusjoukon tiedettyihin tuloksiin. Jos tulokset eivät vastaa toisiaan,
muokkaa verkko neuronien yhteyksien painoja sopivaksi niin kauan, kunnes
joukkojen tulokset ovat samat.  Kun yhteyksien painot on saatu kohdalleen
opetusjoukon avulla, testataan verkon toimivuus testijoukolla. Tarvittaessa
palataan muokkaamaan yhteyksien painoja opetusjoukolla.

Neuroverkot soveltuvat hyvin alueille, joilla ei ole yleispäteviä teorioita tai
toimintasääntöjä, koska ne kykenevät luomaan malleja datasta oppimalla
[Turban, 1993]. Verkkojen hyvä puoli on siinä, että ne kykenevät analysoimaan
nopeasti ja virheettömästi suuria määriä dataa, joka voi olla puutteellista tai
sisältää kohinaa [Chae, 1998]. Näin ollen neuroverkot ovat suhteellisen helposti
otettavissa käyttöön uudella sovellusalueella. Neuroverkon datan analysointi
on lähinnä vain annetun tapauksen tulosluokan määrittelyä tietyllä toden-
näköisyydellä. Turban [1993] korostaa neuroverkon virheensietokyvyn olevan
korkea, mikä tarkoittaa sitä, ettei muutaman neuronin rikkoutuminen pysäytä
verkon toimintaa.

Huonona puolena neuroverkoissa on se, että koska neuroverkon tietämys
sijaitsee neuronien yhteyksissä ja se on hajautettuna ympäri verkkoa, eivät
neuroverkot kykene perustelemaan päättelytuloksiaan [Chen and Rada, 1998],
minkä johdosta niiden tulosten luotettavuuden arviointi on hankalaa.
Neuronien yhteyksien painot saadaan tallennettua ja esitettyä, mutta ne eivät
ole selvästi tulkittavissa. Neuroverkoilla on kuitenkin mahdollista tunnistaa
datassa esiintyviä hahmoja ja suhteita, joita voidaan hyödyntää tietämyskannan
sääntöjen muodostamisessa [Turban, 1993]. Neuroverkkoja voidaan siis käyttää
sekä tietämyksen muodostamiseen että sen soveltamiseen käytännössä eli
päättelyyn.
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Kuva 5.3. Neuroverkko, jossa on neljä syötesolmua, kaksi piilosolmua ja kaksi
tulossolmua.

5.4. Tapauspohjainen päättely
Tapauspohjainen päättely (case-based reasoning, CBR, instance-based learning,
IBL) on päättelymenetelmä, jossa hyödynnetään aiempaa kokemusta uusien
ongelmien ratkaisussa tai tiedonhankinnassa [Kolodner, 1991; Ong and Nara-
simhalu, 1998].  Perusajatuksena tapauspohjaisessa päättelyssä onkin Jurisican
ja Glasgown [2004] mukaan se, että samanlaiset ongelmat ratkaistaan yleensä
samoilla menetelmillä. Tapauspohjaisen päättelyn käyttöä oikeutetaan
Turbanin [1993] mukaan väitteellä, että ihmisajattelukin perustuu logiikan
käytön sijaan oikean tiedon hyödyntämiseen oikeaan aikaan, toisin sanoen
kokemukseen.

Uuden ongelman ratkaisussa käytetään apuna vanhojen ongelmien
ratkaisemisessa sovellettuja ratkaisumenetelmiä ja niistä saatua palautetta
[Kolodner, 1991]. Kukin ongelmatilanne ja sen selvittämiseksi käytetyt
menetelmät ovat tallennettuna tietokantaan, josta saadaan tarvittaessa nopeasti
haettua kokemuskuvauksia [Jurisica and Glasgow, 2004]. Tämä tietokanta,
tapauskanta, vastaa tietämyskantaa, sillä se sisältää sovellusalueen tietä-
myksen. Onnistuneita menetelmiä pyritään soveltamaan vastaavanlaisissa
uusissa ongelmanratkaisutilanteissa, kun taas epäonnistuneita menetelmiä
pyritään välttämään mahdollisuuksien mukaan, jotta estettäisiin saman-
kaltaisten tapausten onnistuminen huonosti.

Tapauspohjaisen päättelyn esimerkkitapaukset voidaan kuvata millä
tahansa tietämyksen kuvausmenetelmällä [Kolodner, 1991]. Ongelmanratkaisu-
kokemuksen tapauskuvauksessa on esitettävä lyhyesti syötetty ongelma ja
maailmantilan kuva ongelman aikaan, ongelman selvittämiseksi esitetty
ratkaisu ja ratkaisun toimivuudesta saatu palaute [Jurisica and Glasgow, 2004].
Kun uusi ongelmatapaus on esitetty, haetaan tapauskannasta sitä vastaavat
aiemmat tapaukset. Sopivien tapauskuvausten haussa hyödynnetään hahmon-
tunnistusta. Useimmiten käytetään k:n lähimmän naapurin menetelmän muun-
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nelmaa [Mitchell, 1997]. Uuden ongelman ratkaisemisen pohjaksi valitaan
vastaavin esimerkkitapaus, jota muokataan tarvittaessa uuden ongelman
ratkaisemiseksi [Ong and Narasimhalu, 1998].  Uuden tapauksen ratkaisu-
menetelmä ja sen tulos lisätään tapauskantaan, jolloin siitä tulee uusi tietämys-
kannan tietämyselementti. Tapauspohjaisen päättelyn toimintavaiheet esitetään
kuvassa 5.4.

Tapauspohjainen päättely soveltuu käytettäväksi lähes alalle kuin alalle.
Jurisican ja Glasgown [2004] mielestä se soveltuu hyvin aloille, joilla ei ole
yleispäteviä, yleisesti hyväksyttyjä ja sovellettavia teorioita, sääntöjä ja
periaatteita. Turban [1993] tarkentaa menetelmän soveltuvan sovellusalueille,
joilla ei kyetä ilmaisemaan toimintaa säännöillä alueen kausaalittomuuden tai
puutteellisten käsitemääritelmien vuoksi. Joillakin sovellusalueille toiminta
pohjautuu tapauksen historiatietoihin, esimerkiksi lääketieteessä potilaan
sairaskertomukseen, jolloin on luonnollista käyttää esimerkkitapauksia
ongelmanratkaisun apuna. Kolodner [1991] esittää tapauspohjaisen päättelyn
soveltuvan päätöksenteon tueksi myös silloin, kun sovellusalueen dataa ei ole
mahdollista käsitellä laskennallisilla menetelmillä datan epätäydellisyyden
vuoksi.

Kuva 5.4. Tapauspohjaisen päättelyn toimintaperiaate [Jurisica and Glasgow,
2004].

Pohjatapauksen muokkaus

Lisätään

Uusi ongelma Ongelman

kuvaus

Vastaavien
tapausten haku

Vastaavimman
tapauksen valinta

Tapauskanta

Tapauksen
soveltaminen

ongelmaan

Ratkaisun tulos

Samanlaisuuden

laskenta



53

Kolodner [1991] huomauttaa tapauspohjaisen päättelyn toimivan vain
päätöksenteon tukena: päätöksentekijä valitsee itse toimintamenetelmän
ehdotusten joukosta ja soveltaa valitsemaansa menetelmää uuteen ongelma-
tapaukseen. Tapauspohjaisen päättelyn tehtävänä on etsiä ja tarjota oikeat
esimerkkitapaukset käyttäjän saataville ja tarvittaessa kritisoida ja arvioida
ehdotettujen ratkaisujen toimivuutta ongelmatilanteessa sekä varoittaa
mahdollisista toimintamenetelmän ristiriidoista tilanteen kanssa. Kolodner
[1991] korostaa päättelyn vastuulla olevan niin valittujen ratkaisujen kirjan-
pidon kuin tapausten haun.

Tapauspohjaisen päättelyn tehokkuuteen vaikuttavat tapauskannan laatu ja
määrä [Jurisica and Glasgow, 2004]. Mitä enemmän tapauksia kannassa on, sitä
enemmän on myös vaihtoehtoja, joista valita toteutusmenetelmä. Joissakin
tapauksissa laajempi kanta voi huonontaa päättelyn tulosta, mutta yleensä se
tarjoaa paremman mahdollisuuden löytää sopiva ratkaisuvaihtoehto. Laaja
tapauskanta voi hidastaa tapausten hakua. Tapauspohjainen päättely tehostaa
tietämyksen hankintaa, koska tietämyksen perustana käytettäviä esimerkki-
tapauksia voidaan hyödyntää alkuperäisessä muodossaan [Turban, 1993]. Niitä
ei siis tarvitse erikseen muokata tietämyskantaan sopivaksi, sillä tapauskanta
on itse asiassa varsinainen tietämyskanta. Tietämyskanta on tällöin helppo
muodostaa ja sen ylläpitäminen helpottuu. Tämä johtaa kuitenkin siihen, että
tietämyskannassa esiintyy redundanttia tietämystä samankaltaisten tapausten
vuoksi.

Huonona piirteenä tapauspohjaisessa päättelyssä on sen päättelyn laadun
riippuvuus alkuperäisen kannan tapauksista [Turban, 1993]. Alkuperäisen
tapauskannan tulee olla mahdollisimman kattava tapausten tulosten suhteen ja
lisäksi tapauksista tulisi olla mukana myös useampia poikkeustapauksia, jotta
muutkin kuin tyypillisimmät luokan edustajat tunnistettaisiin mahdollisimman
oikein.

5.4.1. K:n lähimmän naapurin menetelmä
K:n lähimmän naapurin menetelmä (k-nearest neighbor method, KNN) on
hahmontunnistusmenetelmä, joka hyödyntää tapauspohjaista oppimista
[Mitchell, 1997]. Uusien kohteiden luokittelussa käytetään perustana opetus-
joukon tapauksia. Jokaisesta esimerkkitapauksesta tallennetaan sen muuttujien
arvot sekä tieto siitä, mihin luokkaan tapaus kuuluu [Wilson and Martinez,
1997]. Näin ollen lähimmän naapurin menetelmä on ohjattua oppimista, vaikka
oppiminen tässä tapauksessa onkin lähinnä opetustapausten tallentamista.

Uuden sovellusalueen kohteen luokittelussa lähimmän naapurin menetel-
mällä etsitään opetusjoukosta kohdetta lähinnä olevat hahmot etäisyysmitan
avulla [Mitchell, 1997]. Etäisyysmitan valintaan vaikuttavat tarkasteltavien
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attribuuttien tyypit, kuten ovatko ne kvantitatiivisia vai kvalitatiivisia.
Etäisyysmittana voidaan käyttää esimerkiksi euklidista etäisyyttä, Manhattan
metriikkaa, korrelaatiokerrointa tai HVDM-etäisyyttä [Wilson ja Martinez,
1997]. Wilson ja Martinez [1997] esittelevät artikkelissaan erilaisia etäisyys-
mittoja ja vertailevat niiden soveltumista erilaisten datojen käsittelyyn.
Naapureiden löytymisen jälkeen menetelmä tutkii k:ta lähintä tapausta ja
selvittää niiden luokat. Uusi kohde lukeutuu siihen luokkaan, jota esiintyy
eniten k:n lähimmän naapurin keskuudessa (majoriteettiluokka) [Mitchell,
1997]. Jos k on yksi, lukeutuu uusi tapaus samaan luokkaan kuin lähin
esimerkkitapaus.

K:n lähimmän naapurin menetelmän avulla ei opetusjoukosta voida luoda
yleistä mallia, koska opetusjoukon malli esiintyy vain implisiittisesti data-
joukossa [Fayyad et al., 1996]. Näin ollen menetelmällä ei saada muodostettua
tietämyskuvauksia, joita lisättäisiin tietämyskantaan päättelymenetelmän
hyödynnettäväksi. Sen sijaan lähimmän naapurin menetelmällä luokitellaan
uudet tapaukset aiempien tapausten perusteella, toisin sanoen menetelmä
itsessään on päättelymenetelmä, jolla tietämys louhitaan esiin esimerkki-
tapauksista. Yleistäminen tapahtuu vasta uuden tapauksen luokittelun
yhteydessä, jolloin joudutaan käymään läpi kaikki opetusjoukon esiintymät.
Tämän takia menetelmä on hidas ennustamaan luokkia, mutta nopea
oppimaan. Fayyad ja muut [1996] huomauttavat lähimmän naapurin
menetelmän mallin olevan vaikeasti ymmärrettävissä, koska se ei ole saatavissa
esiin datasta. Mallina ja näin ollen myös päätöksen perusteluna käytetäänkin
lähimmän tapauksen samankaltaisuutta.

5.5. Klusterointi
Monilla sovellusalueilla on saatavilla paljon luokittelematonta dataa, jota ei
kyetä jäsentämään ja luokittelemaan ohjatun oppimisen koneoppimismene-
telmillä, kuten päätöspuilla. Yhtenä ratkaisuna datan ryhmittelyyn, ja täten
myös alustavan sovellusalueen tietämyksen hankintaan, voidaan pitää
klusterointia (clustering), joka pyrkii ryhmittelemään datan tapaukset saman-
kaltaisiin ryppäisiin [Hand et al., 2001]. Samankaltaisuutta lasketaan erilaisilla
läheisyysmitoilla. Oja [1993] korostaa klusteroinnin sopivan hyvin ryhmä-
kohtaisten piirteiden etsimiseen: piirteiden tulee olla mahdollisimman saman-
kaltaisia ryhmän sisällä ja mahdollisimman erilaisia eri ryhmien kesken.

Klusterointi voidaan toteuttaa hierarkkisena (hierarchical) tai partitiointi-
perusteisena (partitioning), esimerkiksi K:n keskiarvon algoritmilla [Hand et al.,
2001]. Hierarkkinen klusterointi voidaan jakaa kokoavaan (agglomerative) ja
jakavaan (divisive) menetelmään [Everitt et al., 2001]. Kokoavassa klusteroin-
nissa jokainen tapaus on alkutilanteessa oma erillinen ryppäänsä (ks. kuva
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5.5.). Lähimmät klusterit yhdistetään toisiinsa yksi kerrallaan, kunnes kaikki
tapaukset kuuluvat samaan klusteriin. Jakavan klusteroinnin lähtötilanteessa
kaikki tapaukset sen sijaan kuuluvat samaan klusteriin, josta ryhmiä erotellaan
pienempiin klustereihin. Klusterien läheisyyden laskennassa käytetään yleensä
joko lähimmän naapurin eli yhden yhteyden menetelmää (single linkage
method), kaukaisimman naapurin eli täydellisen yhteyden menetelmää (complete
linkage method) tai ryhmäkeskiarvoa (average linkage method) [Everitt et al.,
2001; Hand et al., 2001]].

Kuva 5.5. Hierarkkisen klusteroinnin dendogrammi.

K:n keskiarvon algoritmia käytettäessä klusteroinnin alussa määritellään,
kuinka moneen ryppääseen sovellusalueen tapaukset halutaan jakaa [Hand et
al., 2001]. Jokaiselle klusterille määritellään keskipisteet, joiden etäisyys
datajoukon tapauksiin lasketaan. Tapaus siirretään siihen klusteriin, jota
lähimpänä se on. Tapausten siirron jälkeen lasketaan uusi klusterin keskipiste
sen sisältämien tapausten arvojen perusteella. Uusien keskipisteiden etäisyys
tapauksiin lasketaan, jonka jälkeen tapaukset sijoitetaan jälleen lähimpänä
olevaan klusteriin. Tätä toistetaan, kunnes tapausten siirtymistä klusterien
välillä ei enää esiinny.

Klusteroinnin avulla voidaan keskittää säännönmukaisuuksien etsiminen
tiettyihin ryhmäkokonaisuuksiin koko datan käsittelyn sijaan, sillä se kykenee
ryhmittelemään samankaltaiset tapaukset omiin ryhmiinsä. Tämä helpottaa
muun muassa poikkeavien tapausten paikallistamista. Klusterointia voidaankin
pitää datan esikäsittelymenetelmänä. Klusterointi on datan ohjaama kuvailevan
mallintamisen menetelmä, jolla kyetään muodostamaan vain alustavia dataa
kuvaavia malleja [Hand et al., 2001]. Sitä voidaan hyödyntää muun muassa
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markkinoinnissa asiakasryhmien ja lääketieteessä potilasryhmien muodos-
tamiseen.

K:n keskiarvon menetelmän klusterien määrän sitominen alkuvaiheessa voi
rajoittaa merkittävien klusterien löytämistä, koska etukäteen ei voida tietää,
kuinka monta erilaista merkittävää ryhmää datajoukossa oikeasti esiintyisi.
Menetelmä on myös altis poikkeavien havaintojen aiheuttamille vääristymille.
Hierarkkisen klusteroinnin huonona puolena on sen toiminnan pysyvyys. Kun
klusterit on yhdistetty tai jaettu, ei toimenpidettä ole enää mahdollista perua.
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6. Tietämysjärjestelmissä huomioon otettavia seikkoja
Tietämysjärjestelmien muokkaus vaatii erityistä tarkkuutta sen tietosisällön
vuoksi.  Tietämyksen hankintaan ja esitykseen liittyy erilaisia ongelmallisia
asioita, joita on huomioitava järjestelmää luotaessa ja päivitettäessä. Tietämys-
järjestelmän tietämyskannan muodostamisen jälkeenkin voi esiintyä erilaisia
vaikeuksia. Esimerkiksi tietämyskannan päivitys voi osoittautua odotettua
hankalammaksi. Tässä luvussa pyritään tuomaan esille huomionarvoisia asioita
tietämyksen hankinnassa, muodostamisessa ja päivityksessä.

6.1. Tietämyksen hankinnan ongelmakohtia
Tietämyksen hankinnassa voi esiintyä monenlaisia ongelmia. Ongelmien
esiintymiseen voi vaikuttaa ensinnäkin se, millaista tai millaisia tietämys-
lähteitä tietämyksen hankinnassa käytetään. Tietämyksen hankinta voi olla
hyvinkin vaikeaa sovellusalueen tietämystyyppien runsauden ja tietämys-
lähteiden moninaisuuden vuoksi [Turban, 1993]. Kattavasta kartoituksesta
huolimatta oleelliset alan lähteet voivat jäädä tiedonhankkijalta, tässä
tapauksessa tietämysinsinööriltä, huomaamatta, joten tiedonhankintavaiheessa
olisi hyvä olla yhteydessä sovellusalan asiantuntijoihin, jotka osaavat neuvoa
merkittävimmät alan lähteet ja teokset. Asiantuntijoiden avustuksella insinööri
voi myös päästä paremmin käsiksi alan artikkelitietokantoihin ja muihin
julkaisuihin sekä helpommin kartoittaa relevantit tiedonlähteet.

Tietämyksen hankinnan keskeisenä ongelmana on sopivan tietämyslähteen
valinta. Yleensä parhaina tietämyslähteinä pidetään sovellusalueen asiantunti-
joita, joiden asiantuntemus on muodostunut kokemuksen myötä.  Turbanin
[1993] mukaan tietämyslähteenä on hyvä käyttää useampaa kuin yhtä lähdettä,
koska tietämys on usein hajaantuneena useaan paikkaan. Lisäksi hän huomaut-
taa, että tietämyksen hankinnassa olisi hyvä käyttää dokumentoitujen tietämys-
lähteiden lisäksi aina myös sovellusalueen asiantuntijaa, joka arvioisi doku-
mentoidun tietämyksen luotettavuuden. Dokumentoitu tietämys on usein puut-
teellista. Toisaalta tietämysinsinöörin voi olla vaikeaa tunnistaa relevantti tietä-
mys suuresta tietomäärästä [Turban, 1993]. Linnainmaa [1983] korostaa asian-
tuntijoiden tuen olevan tärkeää tietämysjärjestelmän onnistumisen kannalta.
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Mittal ja Dym [1985] huomauttavat, että asiantuntijan tietämys ja
asiantuntemus sovellusalueesta on arvioitava ennen hänen valintaansa
tietämysjärjestelmän tietämyksen ja asiantuntijuuden lähteeksi. Arvioinnissa
tarvitaan kuitenkin jonkun alan asiantuntijan apua, mikä tarkoittaa sitä, että
hänen asiantuntemukseensa on luotettava ilman validointia. Waterman [1986]
kehottaa selvittämään asiantuntijan pätevyyden sovellusalueen kollegoilta.
Etenkin lääketieteessä ja tekniikan puolella asiantuntijoilla on tietämystä vain
suppealta alueelta sovellusalueen laajuuden vuoksi [Mittal and Dym, 1985].
Asiantuntijuuden arviointi on tärkeää tietämysjärjestelmän kehityksen
kannalta, koska pahimmassa tapauksessa lähteenä käytettävän asiantuntijan
asiantuntemus ei kohdistu tietämysjärjestelmän sovellusalueelle [Mittal and
Dym, 1985]. Tästä syystä usean asiantuntijan käyttäminen tietämyslähteenä on
suositeltavaa, jotta tietämysjärjestelmän tietämys kattaisi laajemman alueen
sovellusalueesta.

Linnainmaa [1993] huomauttaa tietämyksen hankintaprosessin moni-
mutkaistuvan, kun tietämyslähteenä käytetään useampaa asiantuntijaa, koska
jokaisella asiantuntijalla on muista poikkeavat tietämysrakenteet sovellus-
alueesta sekä erilaiset päättelymenetelmät ja toimintatavat. Näin ollen eri
ihmisasiantuntijat tekevät tilanteista varsin erilaisia päätelmiä [van der Lei and
Talmon, 1997]. Usean asiantuntijan tietämyksen sovittaminen yhdeksi tietämys-
kokonaisuudeksi on haastava tehtävä [Davis, 1982]. Mitä useampaa asian-
tuntijaa tietämyksen hankinnassa hyödynnetään, sitä monimutkaisempia
tietämyskombinaatioita on mahdollista muodostua. Jonkin verran asian-
tuntijoillakin esiintyy poikkeavaa käsitemäärittelyä, joten tietämysinsinöörin on
samalla tehtävä käsiteanalyysia ja -synteesiä taatakseen muodostettavan
tietämyskannan tietämyksen eheys. Ongelmaksi tietämyksen hankinnassa voi
muodostua asiantuntijoiden kiireinen aikataulu, joka voi hidastaa tietämyksen
hankintaprosessia. Huippuasiantuntijoiden voi olla vaikea varata ylimääräistä
aikaa tietämyksen tarkistamiseen tai yhteisille palavereille, joten tietämyksen
keruuvaihe voi tahattomasti pitkittyä.

Asiantuntijaryhmältä tietämyksen hankinnan tekee ongelmalliseksi se, että
asiantuntijatkin päättelevät asioita eri tavoin eri aikana [Turban, 1993; van der
Lei and Talmon, 1997]. Ei siis riitä, että huomioidaan vain se, että eri
asiantuntijoiden päätöksentekoprosessit eroavat toisistaan. Samanlainen tilanne
voi täten saada myöhemmin tutkittaessa samalta asiantuntijalta aiemmasta
päätelmästä poikkeavan tulkinnan, vaikka kohteen data olisi täysin aiempaa
vastaava. Päätöksentekijä kiinnittää usein erilaisiin asioihin huomiota
kohdatessaan vastaavan päätöstilanteen toisen kerran. Samoin hän voi antaa
huomioille erilaisen painotuksen myöhemmällä kerralla.
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Perustavaa laatua oleva tietämyksen hankinnan ongelma on se, että
tietämystä keräävät tietämysinsinöörit ja sovellusalueen ihmisasiantuntijat
käyttävät puheessaan sovellusalueen käsitteitä, joiden määritelmät ovat kuiten-
kin toisistaan poikkeavia. He kuvittelevat puhuvansa samoista asioista, vaikka
todellisuudessa näin ei aina olekaan. Käsitteitä omaksutaan tieteiden välillä
puolin ja toisin, ja samalla niiden merkitys muokataan omalle sovellusalueelle
sopivaksi. Näin ollen tietämysinsinöörit ja asiantuntijat ymmärtävät käsitteet
oman määrittelynsä mukaisesti ja heiltä voi kestää pitkäänkin ennen kuin he
huomaavat puhuneensa aivan eri asioista. On siis tarpeen luoda yhteis-
ymmärrys käsitteistöstä tietämysinsinöörin ja asiantuntijoiden välille, jotta on
mahdollista aloittaa varsinaisen tietämyskannan luonti [Giuse et al., 1997].

Toisena ongelmana tietämyksen hankinnassa on se, etteivät asiantuntijat
osaa kuvata tietämystään sellaisena kuin he sitä itse käyttävät [van der Lei and
Talmon, 1997; Waterman, 1986]. He eivät myöskään kykene sanallisesti
ilmaisemaan kaikkea sovellusalueen tietämystään [Vámos, 1998; Viikki, 2002].
Davis [1982] huomauttaa asiantuntijoiden olevan toisinaan myös tietämättömiä
siitä, mitä he itse asiassa sovellusalueesta tietävät. Näin ollen he eivät osaa
ilmaista tietämystään oikeassa muodossa. Liou [1998] tuo esiin myös sen
seikan, että asiantuntijat saattavat jättää joitakin toimintamenetelmiään
kuvaamatta, koska heille tämä toiminta on niin automaattista, ettei sitä tarvitse
erikseen suunnitella tekevänsä. Asiantuntijoiden ongelmanratkaisustaan
muodostama päättelykuvaus ei täten useinkaan vastaa heidän varsinaisessa
toiminnassaan käyttämiään päättelymenetelmiä. Syynä tähän on Turbanin
[1993] mukaan se, että asiantuntijat käyttävät päätöksenteossaan myös monia
tiedostamattomia, sisäisiä tuntemuksia, kuten aistihavaintoja ja tunteita. Täten
asiantuntijahaastatteluilla kerätty sovellusalueen tietämys ja toimintamene-
telmät poikkeavat asiantuntijan varsinaisesta käyttäytymisestä ja näin ollen
myös järjestelmän toiminnasta tulee todellisesta käytännöstä poikkeava.

Haasteena onkin van der Lein ja Talmonin [1997] mukaan saada
sovellusalueen tietämys mallinnettua varsinaisten käyttökontekstien yhtey-
destä, tutkimuksista ja opetuksesta asiantuntijoiden haastattelujen sijaan.
Yhdeksi keinoksi välttää sekä tietämyksen ulkoistamisen vaikeus että
tietämysinsinöörin ja asiantuntijan terminologian eroavuus esitetään sitä, että
asiantuntijat loisivat itse tietämysjärjestelmien tietämyskantoja [Giuse et al.,
1997] tai jopa tietämysjärjestelmiä järjestelmäkehittimen avulla. Myös helppo-
käyttöinen tietämysjärjestelmän tietämyksen hankintaosa voi toimia ratkaisuna
välttää tietämyksen ulkoistamisen vaikeus, sillä hankintaosan avulla asian-
tuntijat voivat itse lisätä ja muokata tietämyskannan tietämystä.
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Asiantuntijahaastattelut ja -havainnointi ovat Turbanin [1993] mielestä
hitaita ja kalliita tietämyksen hankintamenetelmiä. Näillä menetelmillä saatava
tietämys on lisäksi toisinaan epätarkkaa, jolloin sitä ei voida edes hyödyntää
käytännössä.  Vapaamuotoinen asiantuntijahaastattelu voi myös aiheuttaa vir-
heellisiä tulkintoja, koska tietämysinsinööri ei ole vielä sisäistänyt sovellus-
alueen terminologiaa kunnolla. Toisen sovellusalueen terminologian sisäistä-
minen on vaikea ja hidas prosessi eri sovellusalueen asiantuntijalle, eikä se
yleensä onnistukaan täydellisesti alueiden erilaisuuden vuoksi.

Sovellusalueen tietämystä on mahdollista hankkia järjestelmään alueen
tesauruksista ja sanastoista ja mahdollisesti myös jo olemassa olevien tietämys-
järjestelmien tietämyskannoista. Tietämyksen hankinta toisen tietämys-
järjestelmän tietämyskannasta voi olla ongelmallista kantojen tietämyksen
kuvauskielten eroavuuden vuoksi. Tietämysjärjestelmissä voidaan käyttää
useita erilaisia tietämyksen esityskieliä, joita on myös mahdollista muokata
sovellusalueen tarpeiden mukaisesti.  Tietämys ei ole tällöin suoraan jaettavissa
tietämyskantojen kesken, vaan se on muunnettava ensin järjestelmän ymmärtä-
mään muotoon [Neches et al., 1991]. Tietämysjärjestelmien ontologiat voivat
aiheuttaa ongelmia järjestelmien välisessä tietämyksen siirrossa, koska
ontologioiden peruskäsitteet voivat olla toisistaan poikkeavia. Käytännössä
tämä tarkoittaa sitä, että esimerkiksi ylemmän tason käsitteiden määritelmät
eroavat toisistaan samanlaisesta nimestä huolimatta. Näin ollen samalla
käsitteellä kuvataan eri tietämysjärjestelmässä eri tavoin kohdealuetta.

Tietämyksen hankinnan ongelmana dokumentoiduista tietämyslähteistä on
se, että eri organisaatioissa käytetään erilaisia ohjeistuksia ja toimintaperi-
aatteita [Giuse et al., 1997]. Myös ohjeistuksen laadinnassa käytetään paikoin
toisistaan poikkeavia muodostusmenetelmiä [Giuse et al., 1997]. Näin ollen
tietämyskantoihin kerätty tietämys soveltuu yleensä kunnolla vain sen
organisaation toimintaan, jolle tietämysjärjestelmä on muodostettu, koska
toisessa organisaatiossa toimintatavat saattavat vaihdella hyvinkin paljon.
Joillakin sovellusalueilla tietämysjärjestelmät saattavat soveltua käytettäväksi
kansallisesti (joskus jopa maanosittain) sovellusalueen yhtenäisen käytännön
vuoksi, mutta tällaiset järjestelmät ovat harvinaisia.

Käytettäessä prototyyppimenetelmää tietämyksen hankintamenetelmänä
tulee tietämysinsinöörin varautua siihen, että palautteen antajaksi lupautunut
asiantuntija ei välttämättä ehdikään osallistua kehitysprosessiin niin aktiivisesti
kuin on alun perin suunnitellut. Näin ollen olisi jälleen hyvä käyttää tietämys-
lähteenä useampaa asiantuntijaa, jotka arvioisivat prototyypin toimintaa.
Tällöin saadaan laajemmalta alueelta tietämystä järjestelmän päättelyyn ja
toimintaan. Prototyyppimenetelmää käytettäessä ei noudateta perinteistä tieto-
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järjestelmän elinkaarimallia. Näin ollen tällä menetelmällä ei välttämättä
saavuteta perinteisen elinkaarimallin tuottamia etuja: järjestelmän kustannuksia
ja hyötyjä ei välttämättä ymmärretä täysin eikä järjestelmän tietotarpeita osata
huomioida kokonaisuutena [Turban, 1993]. Prototyyppimenetelmän avulla
kyetään jo aikaisessa vaiheessa havaitsemaan, jos tietämysjärjestelmän suunni-
teltu sovellusalue on liian laaja resursseihin nähden.

Koneoppimismenetelmien hyödyntäminen tietämyksen hankinnassa ei
sekään ole ongelmatonta. Oman rajoituksensa tietämyksen hankintaan asetta-
vat menetelmien puutteellisuudet. Mitchell [1999] huomauttaa koneoppimis-
menetelmien kykenevän käsittelemään vain numeerista tai symbolista dataa.
Menetelmät eivät kykene hyödyntämään päättelyssään kuvia, tekstiä, puhetta
eikä muuta signaalidataa kohteesta, mitä ihmisasiantuntijat käyttävät päätök-
senteon tukena. Tämän vuoksi oleellistakin tietoa saattaa jäädä huomioimatta
koneoppimismenetelmän päättelyssä.

Asiantuntijat eivät välttämättä hyväksy koneoppimismenetelmän avulla
muodostettua tietämystä. Datasta muodostettu tietämys voi olla vaikeasti
ymmärrettävää ja hahmotettavaa, mikä voi estää sen virheellisyyden
havaitsemisen ja tietämyksen yleisen hyväksymisen. Esimerkiksi neuro-
verkkojen tietämys esitetään verkon solmujen painoarvoilla [Mitchell, 1997]
eikä se näin ollen kykene perustelemaan sitä, kuinka se on päätynyt
muodostamaansa tietämykseen [Chen and Rada, 1998]. Asiantuntijan on vaikea
hahmottaa neuroverkon tietämysrakennetta eikä hän tämän vuoksi ole halukas
hyödyntämään tietämystä, vaikka sen objektiivinen tarkkuus olisikin korkea.
Jotta koneoppimismenetelmien tuottamaa tietämystä hyödynnettäisiin tietä-
mysjärjestelmissä, tulee menetelmien kyetä osoittamaan, miten ne ovat
päätyneet ehdottamaansa tietämysrakenteeseen. Tietämyksen muodostus-
prosessin esittäminen helpottaa osaltaan tietämyksen hyväksymistä, koska
asiantuntija kykenee tällöin tarkistamaan muodostusprosessin vaiheet ja täten
myös tietämyksen oikeellisuuden.

6.2. Tietämyksen esittämisen ongelmakohtia
Tietämyksen muuntaminen formaaliin muotoon hävittää aina osan sen tieto-
sisällöstä. Vámos [1998] korostaa osittaista tietosisällön katoamista tapahtuvan
jo siinä vaiheessa, kun asiantuntijat yrittävät ulkoistaa tietämystään sanallisesti.
Toisaalta tietämyksen esittäminen formaalissa muodossa mahdollistaa tietä-
myksen siirtämisen eri järjestelmien kesken, sillä formaalin kuvauksen käsittely
on kaikissa järjestelmissä samanlaista. Standardikuvauskielten käyttö on
suositeltavaa siitäkin syystä, että niille on olemassa jo valmiita käsittely-
menetelmiä. Käytettäessä vapaamuotoista kuvausmenetelmää on sille ensin-
näkin luotava oma käsittelymenetelmä ja määriteltävä sille toimintarajat.
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Asiantuntijoiden tietämyksen ja päättelymenetelmien kuvaus tietämys-
järjestelmien tietämyskantaan on tehtävä tarkemmalla tasolla kuin mitä asian-
tuntijoiden kannalta olisi tarpeen [Turban, 1993]. Näin on tehtävä siitä syystä,
että tietämysjärjestelmät eivät sisällä yleistä tietämystä, jota ne voisivat
hyödyntää ongelmanratkaisussa [Waterman, 1986]. Järjestelmälle on kuvattava
yksityiskohtaisesti, miten eri tilanteissa on toimittava. Tietämysjärjestelmien
yhtenä suurena ongelmana onkin Auramon [1999] mukaan niiden sovellus-
alueen syvän tietämyksen puute. Järjestelmät eivät osaa soveltaa alueen yleistä
tietämystä toiminnassaan. Esimerkiksi MYCIN [Shortliffe, 1976] saattaa kysyä
käyttäjältä, onko tutkittavana oleva potilas ollut raskaana, vaikka heti syötön
alkuvaiheessa järjestelmälle on kerrottu potilaan olevan mies. Yleinen ongelma
tekoälyssä onkin juuri yleistietämyksen puute.

Tietämyksen esittämisen ongelmaksi muodostuu yleensä ottaen se, etteivät
asiantuntijat kykene ulkoistamaan tietämystään ja asiantuntemustaan
täydellisesti [Turban, 1993]. Osa tietämyksestä on hiljaista tietoa, jota asian-
tuntijat eivät itsekään tunnista, joten sitä ei edes kyetä ilmaisemaan toiminta-
säännöillä. Tietämysjärjestelmään valittu tietämyksen esitysmuoto ei vaikuta
tietämyksen täydellisyyteen. Esitysmuodosta riippumatta kyetään esitystavoilla
ilmaisemaan vain osa asiantuntijoiden tietämyksestä, sillä asiantuntijat eivät
itsekään osaa ilmaista kaikkea tietämystään sanallisesti [van der Lei and
Talmon, 1997].  Luonnollisella kielellä ei kyetä kuvaamaan sen tarkemmin
sovellusalueen tietämystä kuin säännöillä tai muilla kuvaustavoilla.

Tietämyksen esittäminen sääntöjen avulla soveltuu hyvin vain suppeille
toimialoille, sillä tietämyskannan ylläpito ja hallinta on lähes mahdotonta, kun
kannassa on tuhansia sääntöjä [Linnainmaa, 1993]. Tuhansien sääntöjen läpi-
käynti myös hidastaa järjestelmän toimintaa, sillä se joutuu läpikäymään kaikki
säännöt etsiessään sääntöjä, joiden ehto-osat toteutuvat sen hetkisellä tietä-
myksellä. Sääntöjen käyttäminen tietämyksen esittämisessä on ongelmallista
myös siinä suhteessa, että kaikki eivät hyväksy asiantuntijoiden tietämyksen
sääntöpohjaisuutta. Esimerkiksi Dreyfus ja Dreyfus [1984] hylkäisivät sääntöjen
käytön tietämyksen esitysmenetelmänä, koska huippuasiantuntijatkaan eivät
noudata toiminnassaan sääntöjä; ainakaan he eivät noudata sääntöjä siinä
muodossa kuin he ne sanallisesti ilmaisevat.

Käytettäessä logiikkaa tietämyksen esityskielenä muodostuu ongelmaksi se,
että logiikka vaatii asiantuntijoiden syöttämien väittämien muuntamisen
loogiseen muotoon. Lisäksi propositiologiikka edellyttää täydellisten premis-
sien esittämistä, mikä useilla sovellusalueilla on lähes mahdotonta, koska
kohteiden tilaa ei aina tunneta tarkasti tai kaikkia osanottajia ei tiedetä. Turban



63

[1993] huomauttaakin, että propositiologiikka ei sovellu yksinkertaisuutensa
vuoksi laajalti todellisen maailman kuvaamiseen, vaan sen käyttö on rajallista.

Tietämyksen esittäminen luonnollisella kielellä on vielä monin tavoin
hankalaa. Carlson ja Honkela [1993] toteavat luonnollisen kielen sanojen
aiheuttavan monitulkintaisuutta, jolloin sanan merkitys voi olla vaikea
ymmärtää kontekstista huolimatta. Järjestelmien sanatulkintaa vaikeuttavat
myös luonnollisessa kielessä esiintyvät sanojen taivutusmuodot, sillä joillakin
sanoilla on sama ulkoasu taivutettuna. Kielissä esiintyy muutenkin jonkin
verran homonyymeja, kuten kuusi ja vaara. Luonnollisen kielen käyttö
tietämyksen esittämisessä on siinäkin mielessä hankalaa, että se sitoo
järjestelmän käytön yleensä tietylle alueelle ja rajoittaa täten järjestelmän
mahdollista käyttäjäkuntaa. Järjestelmän toteutus monikielisenä tulee myös
melko vaikeaksi käytettäessä luonnollista kieltä. Tällöin jokaiselle kielelle
pitäisi erikseen määritellä siinä käytettävä kielioppi ja jäsentimellä pitäisi olla
käytettävissä kattavat sanastot kaikista kielistä, jotta se kykenisi analysoimaan
kannassa olevaa tietämystä. Lisäksi kannan tietämys tulisi kääntää käytet-
tävälle kielelle, jotta se olisi hyödynnettävissä. Käännösvaiheessa voi esiintyä
virhetulkintoja, jolloin tietämyssisältö voi muuttua.

Joidenkin koneoppimismenetelmien tietämyksen esittämisen ongelmana on
tietämyksen esityksen poikkeavuus perinteisistä esitystavoista. Kaikki käyttäjät
eivät miellä joidenkin menetelmien tuottamia algoritmeja tai numeerisia arvoja
tietämykseksi, esimerkiksi neuroverkon solmujen painoarvoja. Aina koneoppi-
mismenetelmien tuottama tietämys ei olekaan sovellusalueen asiantuntijoiden
ymmärtämässä muodossa, mikä voi olla esteenä menetelmän tuottaman
tietämyksen hyväksynnälle ja käyttöönotolle. Joissakin menetelmissä tietämys
on sidottu sovellusalueen tapauskuvauksiin, jolloin tietämystä ei kyetä ilmaise-
maan tapauksista erillisenä.

Päätöspuiden ongelmana tietämyksen esittämisessä on sen ilmaisuvoiman
puute [Quinlan, 1986]. Puulla kyetään esittämään, millaisia muuttujien ja
niiden arvojen yhdistelmiä kuuluu kuhunkin eri luokkaan. Muuttuja-arvo-
pareista kyetään muodostamaan sääntöjä, joita hyödyntää tietämyksen
esittämisessä ja järjestelmän päättelyssä. Jatkuvat muuttujat on diskretoitava,
jotta niiden käsittely päätöspuussa olisi mahdollista. Muuten puun oksien
lukumäärä kasvaisi liian suureksi ja puun käsittely hankaloituisi. Puun kokoa
pyritään muutenkin rajoittamaan karsimalla puuta sen luonnin yhteydessä.
Periaatteessa karsinta tarkoittaa sitä, että puun esityksessä rajoitetaan sen
alipuiden tai puun oksien määrää.
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6.3. Muita huomioitavia asioita
Tietämysjärjestelmät tarvitsevat luonnollisesti toimintaansa sovellusalueen
dataa. Sitä saadaan järjestelmän käyttöön niin organisaation sisäisistä tieto-
kannoista kuin ulkoisista, kaupallisista lähteistä ja järjestelmän käyttäjiltä
[Turban, 1993]. Tietämysjärjestelmän sovellusalue vaikuttaa siihen, millaista
dataa järjestelmä tarvitsee päättelyynsä ja miten sitä hankitaan. Jotkin tietämys-
järjestelmät ovat reaaliaikaisessa yhteydessä sensorilaitteisiin, jotka välittävät
kohteesta jatkuvasti dataa järjestelmällä. Tällaista järjestelmää on mahdollista
käyttää mm. potilaan tilan seurannassa tai toiminnan suunnittelussa. Jotkin
järjestelmät sen sijaan tarvitsevat dataa, joka on saatavissa vain tutkimusten ja
haastattelujen avulla. Kaikille tietämysjärjestelmätyypeille yhteistä on se, että
ne tarvitsevat laadukasta ja eheää dataa toimiakseen oikein [Turban, 1993].

Järjestelmät pyrkivät neuvomaan käyttäjiä ongelmanratkaisussa. Jotta se
olisi mahdollista, tulee järjestelmällä olla käytettävissä alustava ongelmakuvaus
tilanteesta. Monissa järjestelmissä tietojen syöttämisestä vastaa järjestelmän
käyttäjä. Tällöin tiedot syötetään järjestelmälle joko sen käyttöliittymän kautta
tai sille annetaan käsiteltäväksi tiedot sisältävä tiedosto. Jos tietämysjärjes-
telmän tutkimuksen kohteena on ihminen, voidaan tällöin pyytää tutkittavia
syöttämään itse tiedot järjestelmälle tai vähintään täyttämään paperinen kysely-
lomake. Joillakin aloilla ei Suomessa voida käyttää Internetissä täytettäviä
sähköisiä kyselylomakkeita henkilötietolain [523/1999] takia, joka kieltää arka-
luonteisten tietojen käsittelyn. Esimerkiksi lääketieteellisten tietämysjärjes-
telmien tarvitsemia potilastietoja ei voida kysellä julkisen verkon kautta, sillä
henkilötietolain 11 § mukaan henkilön terveydentilaa, sairautta tai vammai-
suutta kuvaavia henkilötietoja pidetään arkaluonteisina tietoina. Tämän vuoksi
monilla aloilla käytetäänkin kotiin lähetettäviä paperilomakkeita, joiden tiedot
henkilökunta syöttää järjestelmään käsin tai erillisen syöttöjärjestelmän kautta.
Kaikilla tutkittavilla ei myöskään ole mahdollisuutta päästä kotoa Internetiin,
joten tietojen keruuseen on oltava erilaisia vaihtoehtoja.

Tutkimuskohteesta kerätty data syötetään järjestelmälle, joka tallentaa sen
tietokantaan. Syötetyn datan ja tietämyskannan tietämyksen perusteella järjes-
telmä päättelee, millainen tapaus on kyseessä ja millaisia toimintavaihtoehtoja
kyseisessä ongelmatilanteessa on. Datan keräämisen ongelmana voi olla se, että
järjestelmän kysymykset ovat mahdollisesti tulkittavissa usealla eri tavalla,
jolloin kysymykseen vastataan toisin kuin on tarkoitettu. Tässäkin yhtenä
ongelmana voi olla käsitemäärittelyiden eroavuus. Alalla toimivat henkilöt
voivat pitää käsitteitä itsestään selvinä eivätkä koe tämän vuoksi tarpeelliseksi
selittää, mitä tarkoittavat kyseisellä käsitteellä tässä yhteydessä. Lisäksi oman
vaikeutensa tuo kyselyjen subjektiivisuus. Kyselyyn vastaaja voi ymmärtää
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kysymyksen täysin eri tavalla kuin mitä sillä on pyritty kysymään. Vastaaja voi
myös kokea oman tilansa hyvin eri tavoin kuin muut vastaajat. Vastaaminen
perustuukin usein tutkittavan subjektiivisiin tuntemuksiin. Esimerkiksi lääke-
tieteellisissä kyselyissä tutkittava voi todeta, ettei hänellä ole kuulonalenemaa,
vaikka kuulokäyrä osoittaisikin toista. Siksi lääketieteellisiin päätöstuki-
järjestelmiin dataa kerättäessä on hyvä käyttää ohella potilaskertomuksia
tutkittavien tietojen varmistamiseksi.

Jotta järjestelmät saataisiin otettua menestyksekkäästi käyttöön, tulee
sovellusalueen käyttäjien suhtautua niihin myötämielisesti ja sitoutua niiden
käyttöön. Shortliffe [1976] huomauttaakin käyttäjien positiivisen suhtautumisen
tietokoneisiin olevan kriittinen tässä asiassa.  Lisäksi yhtenä tärkeänä hyväk-
syntäkriteerinä on käyttäjien tarve tietämysjärjestelmälle [Waterman, 1986].
Käyttäjille tulee osoittaa, mitä hyötyä järjestelmästä on heidän toiminnalleen:
miten järjestelmä tukee ja auttaa työntekoa. Myös organisaation hallinnon tulee
aktiivisesti pyrkiä integroimaan järjestelmää varsinaiseen toimintaan [Turban,
1993].  Tietämysjärjestelmien integrointi osaksi organisaation muita tietojärjes-
telmiä ja toimintatapoja helpottaa sen käyttöönottoa, koska jos tietämys-
järjestelmä on osa varsinaista tietojärjestelmää, koetaan sen käyttö mielekkääksi
ja osaksi varsinaista toimintaa. Erillisen päätöstukijärjestelmän ongelmana on
juuri sen irrallisuus muusta toiminnasta, jolloin sitä ei koeta ongelmanratkaisun
avuksi vaan poikkeamaksi siitä.

Tietämysjärjestelmän käyttöönoton ongelmaksi voi muodostua sovellus-
alueen käyttäjien haluttomuus ottaa järjestelmä käyttöön. Käyttöönottohalutto-
muuteen voi vaikuttaa käyttäjien epäluottamus tietämysjärjestelmän tuloksiin
ja toimintaan [Turban, 1993].  Osaltaan luottamuspulaan voi vaikuttaa se, ettei
järjestelmä perustele toimintaratkaisujaan käyttäjille ja etteivät käyttäjät kykene
hallitsemaan järjestelmän toimintaa vaan se etenee haluamallaan tavalla. Chen
ja Rada [1998] korostavat tietämysjärjestelmän käyttäjien haluavan hallita
järjestelmän toimintaa alusta loppuun. Tämän vuoksi on tärkeää, että käyttäjät
ymmärtävät, mitä järjestelmä tekee ja miksi. Järjestelmän toiminnan hallinta
edesauttaa käyttäjien järjestelmän hyväksymistä. Lisäksi olisi hyvä, jos käyttäjät
kykenisivät ohjaamaan järjestelmän toimintaa myös kesken ajoa.

Entistä enemmän tietämysjärjestelmien käyttöönoton ongelmaksi on
muodostunut järjestelmien käyttöliittymä, joka ei ole joustava. Järjestelmän
menestyksekkääseen käyttöönottoon ei riitä, että järjestelmän käyttö on helppoa
ja tietämyksen esitysmuoto ja päättely ovat tehokkaita [Chen and Rada, 1998].
Käyttöliittymän on myös oltava toimiva ja mukautuva, jotta sovellusalueen
työntekijät olisivat halukkaita ottamaan sen käyttöön. Sen on sisällytettävä
myös päättelyprosessin selitysjärjestelmä, jotta käyttäjät kykenevät seuraamaan
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prosessin etenemistä ja arvioimaan vaiheiden tulokset. Shortliffe [1976]
huomauttaa, että järjestelmän päättelytuloksissa tulee esittää muutakin kuin
esimerkiksi potilaan tietojen perusteella päätelty diagnoosi ja sille laskettu
todennäköisyysarvo. Järjestelmän käyttäjät eivät kykene todennäköisyysarvon
perusteella selvittämään, miten tulokseen on päädytty. Siksi olisi tärkeää, että
järjestelmä ymmärtäisi toimintaperiaatteensa ja osaisi mahdollisesti myös
perustella päättelyään eli miksi juuri näin oli päätelty [Shortliffe, 1976].

Koska tietämysjärjestelmä on helposti kopioitavissa, siirrettävissä ja
kustannukseltaan halvempi ottaa käyttöön kuin kouluttaa alalle uusi asian-
tuntija, voivat käyttäjät kuvitella järjestelmän korvaavan heidän asemansa
organisaatiossa [Chen and Rada, 1998]. Tästä syystä tietämysjärjestelmien
käyttöönotto voidaan tuntea myös oman työpaikan uhaksi [Shortliffe, 1976].
Järjestelmän käyttäjille on osoitettava, ettei järjestelmän käyttöönotto millään
muotoa tule uhkaamaan heidän asemaansa organisaatiossa. Järjestelmän
nimenomaisena tarkoituksena on vain tehostaa sen käyttäjien työntekoa, ei
korvata työntekijöitä.

Koska tietämysjärjestelmän käyttäjällä on aina pohjanaan oma sovellus-
alueen tietämyksensä, tulee järjestelmän kyetä mukautumaan käyttäjän
vaatimuksiin [Chen and Rada, 1998]. Järjestelmän mukautuminen käyttäjän
osaamistasolle voi myös pidentää järjestelmän käyttöikää. Järjestelmän on hyvä
opastaa sovellusalueen ja järjestelmän aloittelijoita toiminnassa ja mahdollistaa
vain tietty eteneminen järjestelmässä, jottei mitään toimintavaiheita pääse
unohtumaan. Sen sijaan kokeneemmille käyttäjille järjestelmän olisi hyvä
tarjota vaihtoehtoisia etenemismahdollisuuksia ja oikopolkuja, jottei käyttäjä
lopeta järjestelmän käyttöä kyllästymisen ja joustamattomuuden vuoksi.

Waterman [1986] korostaa tietämysjärjestelmien yhtenä suurena ongelmana
olevan sen, ettei järjestelmäkehittimillä kyetä jalostamaan järjestelmän tietä-
myskantaa. Tietämysjärjestelmien tietämyksen hankintaosioilla käyttäjän on
mahdollista muokata ja lisätä tietämystä kantaan. Tällöin vaarana on tietämys-
kannan eheyden ja johdonmukaisuuden rikkoutuminen ristiriitaisen tietä-
myksen lisäyksen vuoksi, koska monissa tietämysjärjestelmissä ei valvota tietä-
myskannan loogista paikkansapitävyyttä. Tietämyksen jalostamiseksi tietämys-
järjestelmiin voitaisiin lisätä koneoppimismenetelmiä, joiden avulla kyettäisiin
kerätystä datasta muodostamaan uutta tietämystä.
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7. Huimaustautien päätöstukijärjestelmän uudistaminen
Tässä luvussa perehdytään ensin yleisellä tasolla huimaustautien päätöstuki-
järjestelmä ONE:een (Otoneurological expert system) [Auramo, 1999] ja sen
toimintamekanismiin, minkä jälkeen paneudutaan järjestelmän päivitykseen ja
sen aiheuttamiin järjestelmän muutoksiin. Aliluvussa 7.2. kerrotaan lyhyesti
Matti Tapanin toteuttamasta päätöstukijärjestelmän siirrosta toiseen ohjelmoin-
tiympäristöön (C++:sta Javaan) ja käyttöliittymän uudistamisesta. Kohdassa
7.3. kuvataan tietokannan liittäminen järjestelmään ja pohditaan eri tapoja
siirtää ja hankkia potilastietoja siihen. Luvussa 7.4. käydään läpi huimaus-
kaavakkeen kysymyssarjojen muokkaus ja luvussa 7.5. esitellään kysymys-
sarjan päivityksen tuomat muutokset järjestelmään. Aliluvussa 7.6. kuvataan
menetelmä muodostaa tietämystä sovellusalueen datasta. Luvussa 7.7.
esitellään tietämyksen testiajojen tulokset eri huimausaineistoilla ja osoitetaan
menetelmän toimivuus 10-kertaisella ristiinvalidoinnilla. Lisäksi luvussa
verrataan asiantuntijoiden määrittämien tietämyskantojen tarkkuutta datasta
louhittuun tietämykseen ja testataan näiden ja niiden yhdistelmänä
muodostettujen tietämyskantojen toimivuutta erilaisilla huimausaineistoilla.
Luvun seitsemän lopussa käydään läpi tutkimuksen aikana kohdattuja
ongelmia ja siinä havaittuja puutteita sekä esitetään jatkotutkimuksen aiheita.

7.1. Huimaustautien päätöstukijärjestelmä ONE
ONE on Yrjö Auramon väitöstyössään kehittämä päätöstukijärjestelmä, jonka
suunnittelussa ja tietämyksen muodostamisessa mukana ovat olleet korva-,
nenä- ja kurkkutautien asiantuntijat Erna Kentala ja Ilmari Pyykkö. ONE:n
kehittely aloitettiin 1990-luvulla. Huimaustautien päätöstukijärjestelmän tarkoi-
tuksena on tukea huimaustautien diagnosointia ja toimia opetustyökaluna
lääketieteen opiskelijoille [Auramo, 1999]. Samalla se toimii huimausdatan
säilytyskantana, josta data on siirrettävissä muun muassa tilasto-ohjelmien
käsiteltäväksi.

ONE koostuu muiden tietämysjärjestelmien tapaan käyttöliittymästä,
tietämyskannasta, tietokannasta ja päättelymenetelmästä. Lisäksi ONE:lla on
kyselykanta, jonka perusteella se luo käyttöliittymässä esitettävät kysymykset.
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Kyselykanta mahdollistaa järjestelmän muokkaamisen sen käyttöpaikan
tarpeiden mukaiseksi. Auramo [1999] kertoo pyrkineensä tekemään ONE:n
tietämyksen esitysmuodosta helppotajuisen ja helposti muokattavan. Tietämys
esitetään muodossa, jossa se on sekä ihmisasiantuntijoiden käytettävissä ja
muokattavissa että mahdollisesti koneoppimismenetelmien hyödynnettävissä.

ONE:n toiminnan perustana on otoneurologinen kyselylomake, jonka
huimauspotilaat täyttävät. Yksi kysymys vastaa aina yhtä tietokannan taulun
attribuuttia, ominaisuutta, joten tässä yhteydessä on mahdollista puhua myös
ominaisuudesta kysymyksen sijaan. Lomakkeen tietojen lisäksi järjestelmään
on mahdollista tallentaa potilaille tehtyjen tutkimusten tuloksia, esimerkiksi
tasapainomittauksen, kaloristen kokeiden ja magneettikuvauksen tulokset sekä
kuulokäyrät. Potilaan oireita, lääketieteellistä historiaa ja tutkimustuloksia
kuvaavia ominaisuuksia, niin sanottuja perusmuuttujia, voi olla yli sata.
Näiden lisäksi järjestelmä käyttää perusmuuttujista laskettavia johdettuja
muuttujia. Tällaisia muuttujia ovat esimerkiksi kuulovamman puoli (vasen,
oikea vai molemmat korvat) sekä huimauksen ja korvaoireiden (korvien
soiminen ja kuulon heikkeneminen) samanaikainen alkaminen.

Päätöstukijärjestelmän käyttöliittymä on graafinen (ks. kuva 7.1.).
Eteneminen järjestelmässä tapahtuu käyttäjän syöttämien tietojen perusteella.
Ohjelman käynnistyessä voidaan valita tutkittava potilas tai syöttää
järjestelmään uusi potilas. Jokaisen osion alussa esitetään pääkysymykset, joilla
ilmaistaan esimerkiksi oireiden esiintyminen.

Kuva 7.1. Alkuperäisen ONE:n käyttöliittymä.



69

Jos pääkysymykseen on vastattu myönteisesti, esitetään siitä tarkentavia
lisäkysymyksiä. Muulloin siirrytään kyselyssä seuraavaan aihepiiriin. Kyselyn
lopussa näytetään syötettyjen tietojen perusteella laadittu diagnoosiehdotus.
Ehdotukset ovat jaoteltuina mahdollisiin ja hylättyihin tautiepäilyihin.
Jokaisesta taudista kerrotaan, minkä vuoksi se on mahdollinen tai hylätty
tautiehdotus ja näytetään sille laskettu pistemäärä.

ONE:n tietämyskantaan on kuvattu taudinmäärityksessä tarvittavien
huimaustautien kuvaukset, joita on tietämyskannassa 15 kappaletta (taulukko
7.1) [Auramo and Juhola, 1995; Auramo et al., 1993]. Kuvaukset on laadittu
sovellusalueen asiantuntijoiden tietämyksen ja kokemuksen perusteella, satojen
potilaiden datan sekä alan kirjallisuuden avulla [Auramo and Juhola, 1996;
Kentala et al., 1998; Viikki, 2002]. Taudinmääritykseen tarvittavien ominai-
suuksien määrä vaihtelee yhdestä useisiin kymmeniin. Esimerkiksi autoim-
muunitauti (autoimmune disease) ja borrelioosi ovat pääteltävissä sen mukaan,
onko potilas merkinnyt sairastaneensa kyseistä tartuntatautia. Sen sijaan hyvä-
laatuisen asentohuimauksen (benign positional vertigo) ja Ménièren taudin
erottamiseen muista huimaustaudeista vaaditaan muutaman kymmenen
ominaisuuden tunnistamista. Siltikään näitä tauteja ei aina kyetä erottamaan
selkeästi toisistaan samankaltaisten esiintyvien oireiden vuoksi.

Taulukko 7.1. ONE:n pääteltävissä olevat huimaustaudit

Suomenkielinen nimi Tauti

Kuulohermon kasvain
Acoustic neurinoma /
Vestibular schwannoma

Autoimmuunitauti Autoimmune disease
Lapsuusiän hyvälaatuinen kohtauksittainen
huimaus Benign paroxysmal vertigo of childhood
Hyvälaatuinen asentohuimaus Benign positional vertigo
Hyvälaatuinen uusiutuva huimaus Benign recurrent vertigo
Borrelioosi Borreliosis
Aivorunkoiskemia Brain stem ischemia
Aivokasvain Cns tumor
Ménièren tauti Meniere's disease vertigo
Ototoksisuus Ototoxicity
Sisäkorvan ikkunarepeämä Perilymphatic fistula
Äkillinen kuulonmenetys Sudden deafness
Traumaattinen huimaus Traumatic vertigo
Nikama- ja kallonpohjavaltimon
vajaatoiminta Vertebrobasilar insufficiency
Tasapainohermontulehdus Vestibular neuritis
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ONE:n tietämyskanta rakentuu siten, että huimaustaudeille on määritelty
niiden kannalta välttämättömät (necessary) ja tukevat (supportive) attribuutit
[Auramo and Juhola, 1996; Auramo et al., 1993; Kentala et al., 1998], jotka
huomioidaan päättelyssä. Välttämättömät ominaisuudet ovat taudin kannalta
keskeisiä, joten niiden vastausten puuttumisesta huomautetaan käyttäjälle
diagnosoinnin tuloksen esityksen yhteydessä. Samoin ilmoitetaan, jos annettu
vastaus ei sovi taudinkuvaan. Jos potilaalla ei ole huimaustaudin kannalta
välttämättömäksi luokiteltua ominaisuutta, toisin sanoen oiretta, on tällöin
todennäköistä, ettei hänellä myöskään ole kyseistä tautia [Auramo et al., 1993].
Tähän perustuen Auramon ONE hylkää automaattisesti taudit, joiden tauti-
kuvaukset eivät täyty. Sen sijaan se, että potilaalla esiintyy välttämättömiä
oireita, ei automaattisesti tarkoita sitä, että potilaalla olisi tauti, jonka kannalta
oire on välttämätön. Tukevat ominaisuudet voivat jäädä ilman vastausta eikä
niiden vastausten puuttumisesta ilmoiteta käyttäjälle, koska ne eivät ole yhtä
merkittävässä asemassa diagnosoinnin kannalta [Kentala et al., 1998].

Muuttujan tärkeys huimaustaudin suhteen osoitetaan määrittämällä sen
tyyppi välttämättömäksi tai tukevaksi. Koska diagnosoinnissa jotkin ominai-
suudet ja niiden tietyt arvot ovat muita keskeisempiä, painotetaan muuttujia ja
niiden arvoja tautikuvausten erottamiseksi. Jokaiselle tietämyskannan ominai-
suudelle on määritetty painoarvo (weight value) ja tämän lisäksi ominaisuuden
arvoille on asetettu sopivuusarvot (fitness values) kyseiseen huimaustautiin
[Auramo et al., 1993]. Painoarvo ilmaisee, kuinka merkittävä kyseinen ominai-
suus on taudin kannalta. Arvo voi olla tyypiltään negatiivinen, jolla kuvataan,
ettei kyseinen ominaisuus sovi ollenkaan kyseiseen tautiin, tai positiivinen joka
ilmaisee ominaisuuden kuvaavan tautia hyvin. Voidaan siis sanoa, että mitä
tärkeämpi ominaisuus on taudin tunnistamisen kannalta, sitä suurempi on
myös sen paino. Esimerkiksi kuulohermon kasvaimen (acoustic neurinoma)
tunnistamisen kannalta tärkeä ominaisuus on an_tumor, joka ilmaisee
kasvaimen sijaitsevan kuulohermossa. Kyseisen muuttujan painoarvo tietämys-
kannassa on 200, joten kyseinen ominaisuus vaikuttaa voimakkaasti päättelyn
tulokseen. Jos kyseinen ominaisuus esiintyy potilaalla, nostaa se kyseisen
taudin pistemäärää painoarvon verran. Vastaavasti sen esiintymättömyys
heikentää taudin esiintymistodennäköisyyttä. Jos ominaisuudella on paino 0, ei
sillä ole merkitystä päättelyn kannalta ja se onkin mahdollista jättää kokonaan
pois tietämyskannasta [Auramo, 1999].

Sopivuusarvo ilmaisee ominaisuuden arvon sopivuuden tautiin ja sen arvot
sijoittuvat välille 0–1 [Auramo and Juhola, 1995; Auramo et al., 1993; Viikki,
2002; Viikki and Juhola, 2001]. Tietämyskantaan sopivuusarvot merkitään
luvuilla nollasta sataan, josta ne muunnetaan päättelyn yhteydessä oikealle
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arvovälille. Nollalla ilmaistaan, ettei kyseinen ominaisuuden arvo sovellu
lainkaan tautiin ja sadalla se, että piirre kuvaa tautia täydellisesti [Auramo,
1999]. Tietämyskannan ominaisuuksien arvoille asetetuista luvuista lasketaan
jatkuville muuttujille interpoloimalla niiden sopivuusarvot.

Kuvassa 7.2. on ote hyvälaatuisen asentohuimauksen tautikuvauksesta.
Taudin täydellinen kuvaus esitetään liitteessä 1. Taudilla on tietämyskannan
kuvauksessa yhteensä 60 ominaisuutta, joista 14 on välttämätöntä ja 46 tukevaa.
Tämän huimaustaudin kannalta välttämättömiä kysymyksiä ovat muun
muassa SYM_AGE, joka kertoo, minkä ikäisenä potilaan oireet alkoivat, ja
FING_NOSE, joka ilmaisee, että potilaan sorminenätestin epäonnistuminen
sopii taudinkuvaan. Kuvan 7.2. kuvauksesta nähdään, että tautiin sopii
oireiden alkaminen 34–55-vuotiaana. Otteessa on myös tukeva kysymys
ATT_INTE, joka on valintalistatyyppinen (järjestysasteikollinen).

Kuva 7.2. ONE:n tietämys kuvataan ominaisuuksien paino- ja sopivuusarvoilla.

ONE:n päättely on eräänlaista hahmontunnistusta [Auramo, 1999]. Päättely-
mekanismin perustana ovat tietämyskantaan määritetyt huimaustaudille

# Benign positional vertigo

SYM_AGE 2 V
INTERP
0.000000 120.000000
0.235756 0.0
6.129666 0.8
15.324165 1.6
21.925344 51.5
34.420432 96.1
55.166994 89.8
79.921415 0.3
102.789784 0.5
119.528487 0.3
END
.

ATT_INTE 3 T
        INTERP
        0 5
        0 0
        1 0
        2 70
        3 100
        4 40
        5 20
        END
.

FING_NOSE -4 V
.
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välttämättömät ja tukevat ominaisuudet sekä ominaisuuksien painoarvot ja
arvojen sopivuusarvot [Auramo et al., 1993; Kentala et al., 1998; Viikki, 2002;
Viikki and Juhola, 2001]. Näiden perusteella lasketaan tietämyskannan
sisältämille taudeille pistemäärät, jotka ilmaisevat, kuinka hyvin potilaan tiedot
soveltuvat huimaustautiin [Auramo and Juhola, 1996].

Jokaiselle tapaukselle lasketaan kolme pistemäärää: varsinainen, minimi- ja
maksimipistemäärä. Tapauksen varsinaisen pistemäärän laskennassa ei
huomioida puuttuvaa tietoa vaan pistemäärä lasketaan tutkittavasta annettujen
tietojen perusteella. Sen sijaan minimi- ja maksimipistemäärän laskennassa
puuttuvan tiedon kohdalla ONE huomioi ominaisuuden arvojen sopivuus-
arvoista huonoimman ja parhaan. Jos minimi- ja maksimipistemäärät eroavat
paljon toisistaan, tulisi tutkittavasta syöttää lisää tietoa järjestelmään päättelyn
tuloksen tarkentamiseksi.

Pistemäärien arvoväli on [0,1]. Mitä suuremman varsinaisen pistemäärän
huimaustauti saa, sitä parempi päättelyn tulos on. Myös pistemäärien läheisyys
ilmaisee päättelyn luotettavuutta. Päättelyn tulokset järjestetään varsinaisen
pistemäärän perusteella. Taudin pistemäärä P(t) lasketaan kaavalla

∑
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katsatpax
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jossa

t tarkoittaa kyseessä olevaa tautia,

a ilmaisee, kuinka mones kysymys (ominaisuus) on kyseessä,

m(t) kertoo taudin kuvauksessa olevien kysymyksien määrän,

x(a) on looginen muuttuja, joka ilmaisee, onko kysymykseen vastattu vai ei;
sen arvo on 1, jos a:nnen ominaisuuden arvo tunnetaan kyseisestä
taudista, ja 0, jos vastausta ei ole annettu,

p(t, a) ilmaisee taudin t attribuutin a painoarvon ja

s(t, a, k) puolestaan on taudin t a:nnen ominaisuuden arvon k sopivuusarvo
kyseiseen tautiin; se voi saada arvoja nollasta yhteen. [Auramo and
Juhola, 1996; Viikki and Juhola, 2001].

7.2. Käyttöliittymän uudistaminen
Huimaustautien päätöstukijärjestelmä ONE:n päivitysprojekti aloitettiin
vuonna 2000, koska vanha MS-DOS-pohjainen versio ei ollut enää yhteensopiva
uusien käyttöjärjestelmien kanssa. Se muun muassa saattoi sulkeutua kesken
kyselyn täytön tai ei näyttänyt kyselyä oikein käyttäjälle. Näin ollen tuli
tarpeen siirtää ONE toiseen ohjelmointiympäristöön ja samalla päivittää
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järjestelmän käyttöliittymä uudenaikaisemmaksi. Uuden järjestelmän käyttö-
liittymineen ja toimintamenetelmien muutoksineen toteutti Matti J. Tapani
vuosina 2000–2002 Kati Iltasen ja Martti Juholan opastamana Erna Kentalan ja
Ilmari Pyykön toimiessa sovellusalueen asiantuntijoina. Järjestelmän toteutus-
kielenä on Java.

Auramo [1999] ilmaisi jo väitöskirjassaan tarpeen siirtää päätöstuki-
järjestelmä toiseen ympäristöön. MS-DOS-pohjaisuus asetti ONE:lle muun
muassa muistinkäyttörajoituksen, joka vaikutti myös sen toteutukseen. Myös
järjestelmän testikäyttäjät kokivat ONE-järjestelmän käytön hankalaksi sen
PARADOX-tietokannan vaatiman tietojen konvertoinnin vuoksi. Vanhan
järjestelmän yhdeksi puutteeksi koettiin lisäksi vaikeus hahmottaa, missä
kohdin kyselyä ollaan. Kyselyssä eteneminen tapahtui käyttäjän syöttämien
tietojen perusteella, jolloin käyttäjälle ei esitetty kaikkia kyselyssä olevia
kysymyksiä.

Tapani kehitti käyttöliittymää havaittujen puutteiden ja sovellusalueen
asiantuntijoiden huomioiden ja toiveiden mukaisesti. Käyttöliittymä on jaoteltu
kolmeen osioon: yläpaneeliin, osiopuuhun ja kyselynäkymään, kuten kuvassa
7.3. esitetään.

Kuva 7.3. Päivitetty ONE:n käyttöliittymä

 Yläpaneelissa näytetään potilaan tunnistetiedot ja diagnoosit sekä annetaan
mahdollisuus potilaaseen liittyvien muistiinpanojen ja hoitokertomuksen
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tallentamiseen. Kyselynäkymässä esitetään kyselylomake kokonaisuuksiin
jaoteltuna. Kokonaisuuksia ovat muun muassa huimausoireet, korvien
soiminen, kuulonalenema, päänsärky, tasapainovaikeudet ja lääkkeiden käyttö.
Osiopuussa esitetään kyselyn osiot puurakenteena. Kysely on jaettu kolmeen
eri pääkokonaisuuteen: oireisiin, lääketieteelliseen historiaan ja tutkimus-
tuloksiin. Puun avulla nähdään, missä vaiheessa kyselyä ollaan sekä havaitaan
helposti lisähuomiota tarvitsevat kyselyn osiot, sillä jokaisella osiolla on osio-
puussa lehtisymboli ilmaisemassa kohdan statusta. Lehtisymboleita on kolmen-
laisia: kysymysmerkin tai huutomerkin sisältävät lehdet ja tyhjä lehti. Symbolin
ollessa kysymysmerkki osiossa on vastaamattomia kysymyksiä eli osiossa on
puuttuvaa tietoa. Huutomerkki kuvaa, että osion johonkin kysymykseen on
vastattu myöntävästi, toisin sanoen tutkittavalla on kyseistä oiretta tai hänelle
on tehty kyseinen toimenpide. Kun lehtisymboli on tyhjä, tiedetään, ettei
potilaalla ole kyseistä oiretta, jolloin osiota ei tarvitse tarkastella lähemmin.

Konkreettisen käyttöliittymän uudistuksen lisäksi Tapani muokkasi ONE:n
toimintamekanismia. Aiemminhan ONE hylkäsi päättelyssään huimaustaudit,
joiden välttämättömiin kysymyksiin oli vastattu eri tavoin kuin tietämys-
kantaan oli määritelty. Kerätystä huimausaineistoista havaittiin, että potilailla
esiintyy tautien kliinisistä kuvauksista poikkeavia oireita [Viikki, 2002]. Siksi
tautien poissulkemista päättelyn tuloksista kevennettiin, jolloin huimaustauteja
ei itse asiassa enää hylätä. Sen sijaan huimaustaudit järjestetään niiden saamien
pistemäärien mukaisesti ja jokaisen taudin kohdalla selitetään, mitkä oireet
eivät sovi taudinkuvaan tai mitä diagnosoinnin kannalta olennaista tietoa
puuttuu taudin tunnistamiseksi.

ONE:n päättelyn tulokset esitetään Tapanin toteuttamassa päätöstuki-
järjestelmässä erillisessä ikkunassa, jolloin on helppo verrata päättelyn tuloksia
ja perusteluja taudille potilaasta syötettyihin tietoihin. Vanhassa ONE:ssa tämä
ei ollut mahdollista, vaan tietojen tarkistamiseksi oli palattava muokkaamaan
kyselyä eikä tällöin diagnosointiehdotuksia ollut enää näkyvissä saman-
aikaisesti.

Huimaustautien päätöstukijärjestelmän käyttöliittymän päivityksellä
pyrittiin järjestelmästä tekemään helppokäyttöisempi. Sen ohessa muokattiin
hieman päättelylogiikkaa ja korjattiin johdettujen muuttujien määrittelyjä.
Lisäksi Tapani toteutti alustavasti lähimmän naapurin menetelmän päättely-
logiikan järjestelmään, mitä ei kuitenkaan ole vielä integroitu pysyvästi
järjestelmään.

7.3. Tietokannan liittäminen päätöstukijärjestelmään
Tämän tutkimuksen alussa vuonna 2003 tehtävänä oli lisätä päätöstuki-
järjestelmään tietokantayhteys. ONE:n käyttöliittymän siirto Java-kielelle oli
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toteutettu, mutta siihen ei vielä ollut lisätty tietokantaa eikä tietokanta-
toiminnallisuutta vaan tiedot tallennettiin tekstitiedostoon. Tekstitiedostosta
yksittäisten tietojen haku on hankalaa, mikä puoltaa tietokannan käyttöönottoa.
Lisäksi haluttiin välttää mahdollisuuksien mukaan puuttuvaa tietoa ja poistaa
turha tauluissa esiintyvä redundanssi. Tietokannan käyttöön ohjasi myös tarve
tallentaa potilaan eri käyntikertojen tutkimustuloksia. Potilaan historiatiedot eri
käyntikerroilta ovat tärkeitä oireiden kehittymisen seurannassa ja tautien
tunnistamisessa.

Tietokannan taulujen suunnittelussa lähtökohdaksi otettiin se, että yksi
tietokannan taulu käsittää aina yhden asiakokonaisuuden kyselystä, kuten
huimauksen tai korvien soimisen. Täten tietokannan taulut vastaavat lähes-
tulkoon järjestelmän käyttöliittymän kyselynäkymän jaottelua. Poikkeuksena
on muun muassa huimaus, joka on kyselynäkymässä jaoteltu yleisiin
huimauksen piirteisiin, huimauskohtauksiin ja siihen vaikuttaviin ominai-
suuksiin, mitkä ovat tietokannassa kaikki samassa taulussa. Kaikkinensa
tauluja on järjestelmän jatkokehityksen yhteydessä muodostunut 35. Tieto-
kannan taulut kuvataan liitteessä 2.

Tietokannan liittämisen yhteydessä päätöstukijärjestelmään lisättiin erilaisia
toimintoja tietokannan ylläpitoon. Uusia potilaita on saatava lisättyä järjestel-
mään ja vanhoille potilaille on voitava lisätä uuden käyntikerran tiedot ja
tutkimustuloksia. Tarvittaessa potilaita ja heidän tietojaan on kyettävä poista-
maan tietokannasta. Potilastietojen haku on tärkeää toiminnan kannalta.
Potilastapauksia on mahdollista hakea kannasta hakukriteerien perusteella tai
selaamalla kannan tapauksia läpi. Selaushaussa oletuksena on tuoda esille
kannan tapausten uusimmat tiedot. Hakuehtoina voidaan käyttää potilaan
nimeä, henkilötunnusta tai käyntipäivämäärää tai jotakin niiden yhdistelmää
tai vain osaa termeistä. Tietokantaan on kyettävä lisäämään myös uusia
huimaustauteja ja tutkivien lääkärien tietoja. Taudin lisäys tietokantaan ei
kuitenkaan lisää sitä vielä pääteltäviin huimaustauteihin, vaan se on erikseen
lisättävä ja kuvattava tietämyskantaan.

7.4. Tiedonsiirto järjestelmään
Potilaiden tietoja saadaan järjestelmään otoneurologisesta kyselystä, joka
lähetetään huimauspotilaille kotiin täytettäväksi. Aallon [2005] haastattelemat
sovellusalueen asiantuntijat kokevat tietojen siirron lomakkeelta tietokantaan
haastavaksi ongelmaksi. Terveysasemien hoitohenkilökunnalla ei ole resursseja
syöttää tietoja manuaalisesti järjestelmään potilaskäynnin yhteydessä, joten
jonkinlainen automaattinen tiedonsiirtomenetelmä tarvitaan. Kyselylomakkeen
tietojen tulisi mahdollisuuksien mukaan olla lääkäreiden käytettävissä jo
potilaan tutkimuskäynnin yhteydessä.
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Yhtenä ratkaisuna automaattiseen tiedonsiirtoon lomakkeelta tietokantaan
pidetään skannattavia kyselylomakkeita. Keväällä 2004 aloitettiinkin skannat-
tavien kyselylomakkeiden luonti, jolloin jatkettiin myös kysymyssarjojen
muokkausta. Kysymyksiä siis lisättiin ja poistettiin useaan otteeseen ennen
lomakkeen käyttöönottoa ja sen jälkeen. Ensimmäisten versioiden käyttöönoton
jälkeen kyseltiin hoitohenkilökunnalta, millaisia vaikeuksia ja mitä ongelma-
kohtia lomakkeissa oli havaittu olevan. Tämän palautteen mukaan tehtiin
kysymystarkennuksia ja lisättiin käsitemäärittelyjä osioiden alkuun. Useam-
man kyselyversion luonnin vuoksi käytössä on edelleen kaksi erilaista kysely-
lomaketta. Lomakkeiden tiedot on yhdistettävä erikseen ja tarkistettava, että
muuttujat ovat oikeilla paikoillaan.

Lomakkeet luodaan SNAP-ohjelmistossa, jonne kyetään tekstiskannerilla
lukemaan potilaan vastaukset kysymyksiin. Se ei kuitenkaan kykene lukemaan
tekstikenttiä, joiden tiedot lomakkeen skannaajan tulee kirjata järjestelmään.
Tekstiskanneri ei poista hoitohenkilökunnan tarvetta tietojen syötössä, sillä
jonkun on asetettava lomakkeet yksitellen skanneriin ja myös tarkistettava, että
skanneri on lukenut tiedot oikein järjestelmään. Skannerin lukiessa sivuja yksi
kerrallaan saattaa lukeminen kohdistua ohi kysymyksen lukualueen, jolloin
ohjelma tulkitsee kysymykseen vastatun pahimman vaihtoehdon mukaan.

SNAP nopeuttaa tietojen siirtoa elektroniseksi, mutta sen avulla ei kyetä
saamaan kyselylomakkeen tietoja ONE:n vaatimaan muotoon. SNAP:n
vaihtoehtovastausten arvot alkavat aina ykkösestä nollan sijaan, joten SNAP:iin
luetut tiedot on konvertoitava yhteensopivaksi ONE:n kanssa ennen tietojen
siirtoa tietokantaan. ONE edellyttää monien kysymysten vastausten arvojen
alkavan nollasta, joka ilmaisee, ettei potilaalla ole kyseistä oiretta. Tällä hetkellä
tietojen konvertointi tapahtuu siirtämällä skannatut tiedot SPSS:ään, jonka
syntaksitiedoston perusteella tietyt muuttujat muunnetaan oikeaan arvoväliin,
minkä jälkeen tiedot ovat siirrettävissä ONE:n kautta tietokantaan.

Koska skannattavien kyselylomakkeiden tietojen siirrossa elektroniseen
muotoon esiintyy epäyhtenäisyyttä tietokannan muuttujien arvojen arvovälien
suhteen, on kyselylomakkeiden tietojen sähköistäminen tässä mielessä ongel-
mallista. Paperilta tietojen siirto tietokantaan saatetaan kokea hankalana
toimenpiteenä sen edellyttämän tietojen konvertoinnin takia, mikä pahimmassa
tapauksessa estää järjestelmän implementoinnin organisaatioon [Aalto, 2005].
Ratkaisuna tiedonsiirron ongelmaan pidetään Internet-kyselylomakkeen
luontia.

Sähköisen otoneurologisen kyselyn tekemisen aloitti Ville Mäkiranta loppu-
työnään kesällä 2004. Tavoitteena olisi asettaa verkkokysely tutkittavien henki-
löiden täytettäväksi Internetiin, jolloin kyselyn tiedot saataisiin suoraan ONE:n
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käyttämään tietokantaan. Tutkittava voisi täyttää kyselyn paikasta ja ajasta
riippumatta ja tiedot olisivat lääkärin käytettävissä heti potilaan saapuessa
tutkimuksiin. Sähköinen otoneurologinen kyselylomake kuitenkin edellyttää,
että tutkittavan perustiedot ovat jo valmiina huimaustietokannassa, sillä käyttä-
jien on kirjauduttava sisälle kyselyyn henkilökohtaisilla tunnuksilla ja sala-
sanoilla. Koska huimaustietokantaa pyritään hallinnoimaan mahdollisimman
keskitetysti, päädyttiin tutkittavien tunnusten ja salasanan luonti sekä hallin-
nointi toteuttamaan ONE:n kautta. Käytännössä tämä tarkoittaa sitä, että tutki-
muksiin tulevan henkilön tunnistetiedot (vähintään henkilötunnus ja nimi) on
lisättävä järjestelmään jo ennen kyselyn täyttöä, jotta tutkittavalle kyetään
lähettämään verkkokyselylomakkeen tunnukset.

Otoneurologinen kysely sisältää 90 kysymystä liittyen esiintyviin oireisiin,
lääketieteelliseen historiaan ja elämänlaatuun. Kyselyn massiivisuuden vuoksi
sovellusalueen asiantuntijat kokevat paperisen kyselylomakkeen hankalaksi ja
vaativimmaksi osaksi päätöstukijärjestelmän käyttöönottoa [Aalto, 2005].
Sähköisen kyselylomakkeen etuna paperiseen nähden on se, että sähköisessä
kyselyssä kyetään paremmin ohjaamaan käyttäjää kysymyksissä eteenpäin.
Paperisessa lomakkeessa tutkittavaa voidaan vain opastaa siirtymään tiettyyn
kysymykseen, jollei tutkittavalla ole kyseisiä oireita. Vastaajalla on kuitenkin
mahdollisuus täyttää myös oireiden jatkokysymyksiä huolimatta siitä, ettei
hänellä kyseistä oiretta esiintyisikään omien sanojensa mukaan. Sähköisessä
verkkokyselyssä kyetään sen sijaan konkreettisesti siirtymään tiettyyn kysy-
mykseen, jolloin tutkittava ei edes näe oireeseen liittyviä jatkokysymyksiä.
Esimerkiksi potilaan korvat eivät soi, jolloin hän vastaa korvien soimisen
puoleen ”ei korvien soimista”. Tästä verkkokysely havaitsee, että voidaan
siirtyä seuraavaan osioon eli ääniyliherkkyyteen ja merkitä korvien soimiseen
liittyvät jatkokysymykset nolliksi. Nolla ilmaisee ONE:n tietokannassa sen,
ettei kyseistä oiretta esiinny ja että kysymykseen on vastattu, jolloin se ei ole
puuttuvaa tietoa. Paperisessa kyselyssä vastaajalla on kuitenkin mahdollisuus
vastata myös korvien soimisen kestoon, haittaavuuteen ja soimisen tyyppiin,
vaikka hän olisikin juuri ilmaissut, etteivät hänen korvansa soi.

Verkkolomake on tietokannan tietojen eheyden kannalta parempi ratkaisu
siinä mielessä, että se tallentaa tiedot suoraan päätöstukijärjestelmän käyttä-
mään tietokantaan ja sen kysymysten arvot vastaavat päätöstukijärjestelmän
edellyttämiä arvoja. Verkkokyselyn kautta tutkittavan syöttämät tiedot ovatkin
välittömästi käytettävissä. Saman tietokannan käyttö asettaa kuitenkin vaati-
muksia tietojen eheydelle. Järjestelmään ja tietokantaan on lisättävä taulujen
lukitukset ja varmistuttava siitä, ettei tietojen samanaikainen käyttö riko
kannan eheyttä tai vääristä syötettyjä tietoja.
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Paperinen ja sähköinen kyselylomake tulevat todennäköisesti säilymään
rinnakkaisina kyselyyn vastausvaihtoehtoina pidemmänkin aikaa. Kaikilla ei
ole kotonaan tietokonetta saati Internet-yhteyttä eivätkä kaikki edes ole
halukkaita käyttämään tietokonetta.  Lisäksi Suomen lainsäädäntö suhtautuu
vielä varauksella potilastietojen siirtoon sähköisessä muodossa julkisen verkon
yli. Esimerkiksi henkilötietolaissa [523/1999] kielletään arkaluontoisten, kuten
henkilön terveydentilaa, sairautta tai vammaisuutta kuvaavien henkilötietojen,
tietojen käsittely.

7.5. Kysymyssarjan päivitys
Käyttöliittymän päivityksen ja tietokannan liittämisen yhteydessä havaittiin,
että on lisäksi tarpeen päivittää olemassa olevaa otoneurologista kyselyä.
Kyselyssä esitetään kysymyksiä koskien oireita (huimaus, kuulonalenema,
korvien soiminen ja ääniyliherkkyys, päänsärky jne.), lääkkeitä, leikkauksia ja
muuta lääketieteellistä historiaa. Kyselyn päivityksessä poistettiin kysymyksiä,
joiden ei koettu tuovan lisähyötyä huimaustautien tunnistamiseen. Tällaisia
kysymyksiä olivat muun muassa ympäristön liikkeen vaikutus huimauksen
alkuun, tupakointi, päänsäryn esiintymiskohta ja tarkemmat korvaleikkaus-
kysymykset. Samalla päätöstukijärjestelmästä poistettiin tahdonalaisiin silmän-
liikkeisiin (sakadeihin) liittyvien tutkimustulosten syöttö.

Kyselyn päivityksen yhteydessä muokattiin myös käytössä olleiden
kysymysten vastausvaihtoehtoja. Vastaukset muutettiin pääasiallisesti viisi-
kohtaisiksi. Oireiden esiintymiskysymyksissä tämä tarkoitti sitä, että vastaus-
vaihtoehtoja jouduttiin yhdistämään, koska näissä oli aiemmin jopa 10 erilaista
vastausvaihtoehtoa. Samalla muunnettiin ongelmalliseksi koetut tuntemuksen
voimakkuutta ilmaisevat kvantitatiiviset kysymykset järjestysasteikollisiksi
kysymyksiksi. Näin saatiin yhdenmukaistettua vastausten skaalaa. Ongelmal-
lisia kysymyksiä olivat muun muassa asennon muutoksen, paineen vaihtelun ja
fyysisen rasituksen vaikutuksen arviointi huimaukseen asteikolla 0–100.
Esimerkki edellisistä vastausvaihtoehtojen muunnoksista esitetään kuvassa 7.4.
Kysymys muista oireista lightheadedness-oireen tunnistamiseksi muutettiin
voimakkuutta kuvaavasta kysymyksestä eri oireiden (heikottava olo,
juopuneena olon tunne, silmissä sumenee, epätodellisen olon tunne) valinnaksi.
Ympäristön pyörimisen ja keinumisen voimakkuutta koskevat kysymykset
vaihdettiin binäärisiksi, jolloin oireesta kerrotaan vain, esiintyykö sitä vai ei,
eikä enää oteta kantaa sen voimakkuuteen.

Otoneurologisesta kyselystä ei vain poistettu kysymyksiä tai muutettu
niiden vastausvaihtoehtoja, vaan sinne myös lisättiin kokonaan uusia
kysymyksiä. Tällaisia kysymyksiä ovat muun muassa esiintyvät oireet, hui-
mauksen tyyppi (jatkuva, kohtauksittainen vai molemmat), huimaukseen
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liittyvät oireet (taipumus kaatua, epävarmuus liikkuessa, tajunnan menetys),
liikuntakykyä koskevat kysymykset (liikkuminen ja tuolilta nousu), ääniyli-
herkkyys ja sen haittaavuus, paineen tunne korvassa, energisyys, perhehistoria
ja 15D-elämänlaadun kysely [Sintonen, 2001]. Tutkimuksiin lisättiin Dix
Hallpike -testi.

Kuva 7.4. Kysymyssarjojen päivityksen yhteydessä päivitettiin myös
kysymysten vastausvaihtoehtoja.

Kaikkia kysymysmuunnoksia ei suinkaan tehty poistamalla tai lisäämällä
uusia kysymyksiä tai muuntamalla yksiselitteisesti niiden vastausvaihtoehtoja.
Osa uusista kysymyksistä tehtiin yhdistämällä vanhoja kysymyksiä yhden
kysymyksen alle. Esimerkiksi erillisten vasemman ja oikean korvan kuulon-
alenemaa koskevien kysymysten sijaan muodostettiin yksi kysymys, jossa
samalla kerralla ilmaistaan, onko kuulonalenemaa ja jos on, niin kerrotaan sen
sijainti (vasen, oikea tai molemmat korvat).

Kysymyksien lisäyksellä ja muokkaamisella pyritään kyselylomakkeesta
tekemään sopiva myös vanhushuimaustutkimukseen, jota tekee Tampereen
yliopistollisessa sairaalassa Ilmari Pyykkö. Samassa yhteydessä tutkitaan
vanhusten huimausta ja huimauspotilaiden tasapainoa tasapainolevyn avulla.
Mukana projektissa ovat muun muassa Esko Toppila, Martti Juhola, Jyrki
Rasku, Timo Tossavainen ja Pia Forsman. Uutta kyselyversiota onkin käytetty
esimerkiksi Tampereen Koukkuniemen vanhainkodin tasapainotutkimuksessa

Vaikuttavatko asennon muutokset
oireiden alkamiseen?
0 = ei vaikuta, 100 = aina.
Anna luku väliltä 0-100. ____________

Aiheuttavatko asennon muutokset
huimausta?

0 = eivät aiheuta
1 = heikosti
2 = kohtalaisesti
3 = voimakkaasti
4 = erittäin voimakkaasti (kaatuu)

Kuinka paljon on aikaa ensimmäisistä
huimausoireista?

0 = ei huimausta
1 = päiviä
2 = 1 - 4 viikkoa
3 = 1 - 4 kk
4 = alle vuosi
5 = 1 - 4 vuotta
6 = 4 - 10 vuotta
7 = 10 - 15 vuotta
8 = 15 - 20 vuotta
9 = yli 20 vuotta

Kuinka paljon on aikaa ensimmäisistä
huimausoireista?

0 = ei huimausta
1 = alle kuukausi
2 = alle vuosi
3 = 1 - 4 vuotta
4 = 5 - 10 vuotta
5 = enemmän kuin 10 vuotta
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Tampereen yliopistollisen sairaalaan (TAYS) Kuulokeskuksen ja Helsingin ja
Uudenmaan sairaanhoitopiirin (HUS) korva-, nenä- ja kurkkutautien klinikan
lisäksi. HUS:ssa yhteistyökumppanina toimivat Erna Kentala ja Heikki Aalto.
Kyselylomakkeen saaminen kaikkia osapuolia tyydyttävään muotoon oli aikaa
vievä ja työläs prosessi, jossa muutoksia tehtiin useampaankin otteeseen.

Kyselylomakkeen muutosten lisäksi lisättiin päätöstukijärjestelmään uusia
ja korjattiin vanhoja johdettuja muuttujia. Uusia johdettuja muuttujia ovat
muun muassa puhetaajuudella (500–2000 Hz) esiintyvä kuulonalenema
(HL_MEN) ja kuulonalenema missä tahansa kohden kuuloaluetta (HL_ANE)
sekä hylkäyskriteeri lapsuusiän hyvälaatuiselle kohtauksittaiselle huimauk-
selle. Puhetaajuuden kuulonalenema on oleellinen esimerkiksi Ménièren taudin
tunnistamisessa. Kuulohermon kasvain puolestaan aiheuttaa yleensä kuulon-
alenemaa millä tahansa kohtaa taajuusasteikkoa (250–8000 Hz). Kuulovian
johtamiseen lisättiin ääniyliherkkyyden ja paineen tunteen tarkistus.
Subjektiivisten tuntemusten lisäksi kuulovika lasketaan potilaalle tehdystä
audiogrammista (kuulokäyrästä). Jos potilaan kuulo on puhetaajuudella (500–
2000 Hz) yli 25 dB kahdella taajuudella, on hänellä tällöin kuulonalenemaa.

7.6. Kysymyssarjan päivityksen aiheuttamat muutokset järjestelmässä
Jokainen kyselylomakkeen kysymyssarjaan tehty muutos aiheutti päivitystar-
peen myös päätöstukijärjestelmän kyselykannassa, jossa kerrotaan, miten kukin
kysymys esitetään järjestelmän kyselynäkymässä. Järjestysasteikollisiksi muun-
netuille muuttujille oli lisättävä kyselykantaan niiden vastausvaihtoehdot.
Kysymysten lisäämisen ja poistamisen vuoksi muutoksia oli tehtävä myös
tietokantaan ja tietokantakyselyihin, jotta kyselylomakkeen tiedot tallentuisivat
oikeisiin tietokannan tauluihin ja ne luettaisiin kannasta oikeisiin muuttujiin.

Alkuperäisellä kysymyssarjalla on Auramon päätöstukijärjestelmän kehi-
tyksen yhteydessä kerätty yhteensä toistatuhatta huimauspotilastapausta Hel-
singin ja Uudenmaan sairaanhoitopiiristä (HUS:sta) [Viikki, 2002]. Huimaus-
tapauksia on koottu viitenä eri aikavälinä. Kysymyssarjan muutos aiheutti sen,
että tämä niin sanottu alkuperäinen data oli muunnettava yhteensopivaksi
uuden kysymyssarjan kanssa. Muunnos tehtiin, jotta kyettäisiin testaamaan
uutta tietämystä oikealla huimauspotilasaineistolla. Ennen muunnoksen toteut-
tamista kyseltiin yhteistyötä tekeviltä korva-, nenä- ja kurkkutautien lääkäreiltä
arvorajoja ja menetelmiä muokata alkuperäisten tapausten tiedot uutta kyselyä
vastaaviksi. Voimakkuutta kuvaavat muuttujat luokiteltiin uudelleen tasa-
välisesti eli arvoväli jaettiin viiteen osaan 20 mittaisiin väleihin, jolloin yksi väli
vastasi aina yhtä uutta luokkaa. Esimerkiksi 0–20 välin voimakkuus koodattiin
luokkaan 0 kuuluvaksi (ei aiheuta), 20–40 luokkaan 1 kuuluvaksi (heikosti), 40–
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60 luokkaan 2 kuuluvaksi (kohtalaisesti), 60–80 luokkaan 3 kuuluvaksi
(voimakkaasti) ja 80–100 luokkaan 4 kuuluvaksi (erittäin voimakkaasti).

Luonnollisesti kysymysten muunnos aiheutti muutoksia myös tietämys-
kantaan. Voimakkuutta kuvaavien kvantitatiivisten muuttujien muunnos järjes-
tysasteikollisiksi muutti myös niiden tietämyksen esittämismuodon tietämys-
kannassa. Kysymysten vastausvaihtoehdoille oli asetettava sopivuusarvot
arvovälien mukaan sen sijaan, että sopivuusarvo olisi ollut muuttujalle
määritelty voimakkuus. Sopivuusarvojen asettamisessa tarvitsimme jälleen
asiantuntijalääkäreiden apua. Pyysimme kumpaakin yhteistyölääkäriä käy-
mään läpi tietämyskannan vanhojen muuttujien painoarvot ja niiden vastausten
sopivuusarvot edellä mainittujen päivitysten teon jälkeen. Myöhemmin
vastaava paino- ja sopivuusarvojen asetus tehtiin myös kokonaan uusille
muuttujille. Päivitetyillä tietämyskannoilla ja alkuperäisellä datalla tehtiin
alustavia päättelyajoja, joiden mukaan valittiin sopivimmat tietämyskanta-
kombinaatiot jatkojalostettaviksi. Näitä kombinaatioita hyödynnetään datasta
louhitun tietämyksen yhteydessä, johon palataan tarkemmin seuraavassa
aliluvussa.

Kysymyssarjan päivityksen jälkeen esiintyy muun muassa huimausosiossa
useita binäärisiä kysymyksiä, joilla ilmaistaan esimerkiksi sitä, esiintyykö
tietynlaista tuntemusta vai ei.  Ennen päivitystä binäärisistä muuttujista merkit-
tiin tietämyskantaan vain niiden paino. Positiivinen paino ilmaisi, että kyllä-
vastaus sopi oireeseen ja negatiivinen, että oiretta ei saanut esiintyä. Muuttujien
sopivuusarvot olivat täten nolla ja yksi: nolla oli sopivuusarvona ei-vastauksille
ja yksi sopivuusarvona kyllä-vastauksille. Sopivuusarvojen sitominen tällä
tavoin päättelyssä on kuitenkin ongelmallista, koska se karsii helposti liikaa
tutkittavan mahdollisten tautiepäilyjen joukkoa. Ensinnäkin: potilaalta voi
puuttua taudin kliinisessä kuvauksessa esiintyviä oireita taudin vaiheen
vuoksi. Esimerkiksi Ménièren tauti ei ole vielä ehtinyt kehittyä pidemmälle,
vaan tauti on vasta alkanut, jolloin tutkittavan huimausoireet eivät vastaa
täysin kliinistä kuvausta ja se sekoittuu helposti toiseen tautiin. Lisäksi
potilaalla voi olla oireita, joita ei esiinny huimaustaudin kliinisen kuvauksen
mukaan. Esimerkiksi hyvälaatuisen asentohuimauksen tautikuvauksen
mukaan tutkittavan kuulon tulee olla normaali, mutta käytännössä monella
tautiluokan edustajalla on iän aiheuttamaa kuulonalenemaa. Näin ollen oli
välttämätöntä luoda päätöstukijärjestelmään uusi muuttujaluokka binäärisille
kysymyksille, jotta ne eivät rajaisi potilasta ulos jostakin tautiryhmästä vain sen
takia, että potilaan oireet eivät vastaa tautiluokan kliinistä kuvausta. Uudella
muuttujaluokalla sallitaan nekin arvot, jotka poikkeavat taudin kliinisestä
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kuvasta. Tämä on mahdollista, koska muuttujien arvoille voidaan nyt asettaa
tietämyskantaan muitakin sopivuusarvoja kuin nolla ja yksi.

Tietämyskannan päivittämisen yhteydessä määriteltiin asiantuntija-
lääkäreiden kanssa tietämyskantaan yksi hylättävissä oleva (rejectable) tauti-
luokka. Tämä tauti on lapsuusiän hyvälaatuinen kohtauksittainen huimaus (benign
paroxysmal vertigo of childhood), jota esiintyy vain alle 15-vuotiailla. Tautia ei
siis voi esiintyä aikuisilla, minkä vuoksi se on kyettävä hylkäämään ensim-
mäisten tautiehdotusten joukosta. Alustavissa testiajoissa havaittiin, että ilman
hylkäämistä kyseinen tauti olisi usein ollut alkupään ehdotusten joukossa ja
täten suotta vääristänyt päättelyä mahdottoman esiintymisensä vuoksi.

7.7. Tietämyksen muodostaminen huimausaineistosta
Päätöstukijärjestelmän tietämyksen jatkojalostuksessa hyödynnetään alku-
peräisen kysymyssarjan mukaista huimausaineistoa, joka sisältää 1 159
tapauksen tiedot. ONE:n tietämyskannassa ei ole kaikkia tapauksilla esiintyviä
huimaustauteja, joten koko dataa ei voida hyödyntää tietämyksen muodos-
tamisessa ja muodostamismenetelmän toimivuuden testaamisessa. Testiajojen
mielekkyyden ja eri tietämysten välisen vertailtavuuden vuoksi on oleellista,
että tapaukset ovat päätöstukijärjestelmän tietämyksen perusteella tunnistet-
tavissa. ONE:n tietämyskannassa on 15 huimaustaudin kuvaukset (ks. taulukko
7.1.), joista vain seitsemää tautia esiintyy alkuperäisessä huimausaineistossa.
Testeissä on täten mahdollista käyttää vain niitä huimaustapauksia, jotka ovat
ONE:n pääteltävissä. Tämän vuoksi datasta karsiutui pois 86 tapausta (55
vestibulopatiaa, 24 keskushermostotasoista vauriota (central lesion) ja 7 migreeniin
liittyvää huimausta) ja lisäksi sivuun jäivät 122 tapausta, joille ei ole kyetty
määrittämään diagnoosia. Alkuperäisestä huimausaineistosta jäi näin ollen
testeihin hyödynnettäväksi 951 tapausta. Taulukossa 7.2. esitetään huimaus-
aineiston tautijakauma ja huimaustaudeista käytetyt lyhenteet.

Taulukko 7.2. Huimausaineiston (951 kpl) tautijakauma.

Tauti Lyhenne Tapauksia %
Kuulohermon kasvain ANE 131 13,80 %
Hyvälaatuinen asentohuimaus BPV 173 18,20 %
Ménièren tauti MEN 350 36,80 %
Äkillinen kuulonmenetys SUD 47 4,90 %
Traumaattinen huimaus TRA 73 7,70 %
Tasapainohermontulehdus VNE 157 16,50 %
Hyvälaatuinen uusiutuva huimaus BRV 20 2,10 %
Yhteensä 951
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Laskettaessa muuttujien arvojen sopivuusarvoja datasta ajatellaan
sopivuusarvojen ilmaisevan sitä, kuinka usein muuttujien arvot esiintyvät
kyseisessä tautiluokassa. Datasta muodostettavien tietämyskuvausten laadin-
nassa hyödynnetään MATLAB-ohjelmointiympäristössä toteutettua ohjelmistoa
[Viikki, 2002]. Sen avulla selvitetään tautiluokittain muuttujien arvojen
frekvenssijakaumat. Useimmiten esiintyvän muuttujan arvo määritellään
taudin kannalta sopivimmaksi asettamalla sen sopivuusarvoksi 100. Muille
arvovaihtoehdoille asetetaan sopivuusarvoksi sen esiintymälukumäärä jaettuna
useimmiten esiintyvän arvon lukumäärällä. Muiden arvojen sopivuusarvot
saadaan siis suhteuttamalla niiden frekvenssit useimmiten esiintyvän arvon
frekvenssiin. Esimerkiksi hyvälaatuiselle asentohuimaukselle lasketaan sopi-
vuusarvot kuulonaleneman kesto (AGE_HL_SYM) -muuttujalle seuraavasta
frekvenssijakaumasta:

Arvot Frekvenssi % Validien % Kumulatiivinen %
0 112 64,7 70,9 70,9
1 1 0,6 0,6 71,5
2 4 2,3 2,5 74,1
3 13 7,5 8,2 82,3
4 28 16,2 17,7 100

Valideja 158 91,3 100
Puuttuvia 15 8,7
Yhteensä 173 100

Sopivuusarvojen laskennassa etsitään ensin esiintymältään suurin muut-
tujan arvo, jolle asetetaan tietämyskantaan sopivuusarvoksi sata. Näin ollen
tässä tautiluokassa muuttujan arvo 0 saa sopivuusarvon 100, sillä se esiintyy
tällä muuttujalla useimmiten (112 tapauksella). Muiden arvojen sopivuusarvot
suhteutetaan nolla-arvon frekvenssiin seuraavasti: ykkösen sopivuusarvo on
1/112*100 = 0,892857, kakkosen 4/112*100 = 3.571429, kolmosen 13/112*100 =
11.607143 ja nelosen 28/112*100 = 25. Jokaiselle muuttujalle tarvitaan tietämys-
kantaan myös painoarvo. Pelkästään huimausaineiston avulla laadituille tietä-
myskuvauksille asetetaan tässä tutkimuksessa muuttujien painoarvoiksi
ykköset. Yllä olevalle muuttujalle saadaan menetelmällä seuraavanlainen
kuvaus hyvälaatuisen asentohuimauksen tautikuvaukseen:

AGE_HL_SYM 1 T
        INTERP
        0.000000 4.000000
        0.000000 100.000000
        1.000000 0.892857
        2.000000 3.571429
        3.000000 11.607143
        4.000000 25.000000
        END
.
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7.8. Tietämyksen testaus ja testien tulokset
Järjestelmän ja sen tietämyskantojen päivittämisen vaikutuksen selvittäminen ja
datasta tietämyksen muodostamismenetelmän testaus aloitetaan alkuperäisellä
huimausaineistolla. Päivittämisen vaikutuksen havaitsemiseksi ja vertaile-
miseksi aineisto ajetaan läpi myös alkuperäisellä, niin sanotulla vanhalla
tietämyksellä. Vanha tietämys koostuu alkuperäisten kysymyssarjojen mukai-
sista muuttujista, joilla on alkuperäiset muuttujien painoarvot ja vastausvaihto-
ehtojen sopivuusarvot, jotka asiantuntijat ovat aikoinaan määrittäneet.

Alkuperäisen tietämyskannan lisäksi testiajoissa käytetään tietämyskantoja
1, 2 ja 3. Tietämyskannat 1 ja 3 sisältävät asiantuntijoiden valitsemat muuttujat
ja niille asetetut painot. Tietämyskantojen luonnissa ovat apuna olleet sovellus-
alueen eri toimipaikoissa työskentelevät asiantuntijat, jotta kyettäisiin havait-
semaan mahdolliset tietämyksen asiantuntija- ja toimipaikkakohtaiset erot.
Tietämyskanta 2 on muuten sama kuin tietämyskanta 1, mutta sen muuttujien
painoarvot on skaalattu välille 0–7. Skaalaus toteutettiin siten, että kaikki yli 8
painoiset muuttujien painoarvot jaettiin neljällä.

Tietämyksen muodostamismenetelmänä on laskea alkuperäisestä huimaus-
aineistosta kunkin tautiluokan muuttujille sopivuusarvot muuttujien arvojen
frekvenssien perusteella. Sopivuusarvojen muodostamismenetelmää testataan
muuttujien painoarvoilla yksi sekä asiantuntijoiden tietämyksen perusteella
asetetuilla painoilla. Tietämyskannan muuttujien painoarvot määritellään
pelkästään huimausaineistosta tietämyskuvauksia laadittaessa ykkösiksi.
Tällöin jokaisessa tautiluokassa käytetään taudin tunnistamisessa samoja
muuttujia, jolloin tautiluokkien erottelu perustuu muuttujien valinnan ja
painotuksen sijaan muuttujien arvojen eroavuuteen. Kun yhdistetään asian-
tuntijoiden tietämystä huimausaineistosta laskettuihin sopivuusarvoihin,
saadaan mukaan muuttujavalinta sekä oleellisten muuttujien korostaminen.

Lisäksi testeillä tutkitaan, onko mahdollista jättää yksittäiset kuulokäyrän
muuttujat (vasemman ja oikean korvan taajuuksien 250, 500, 1000, 2000, 3000,
4000, 6000 ja 8000 Hz kuuloarvot) pois tietämyskannasta. Tietämyskantaan
lisättiin uudet johdetut kuulotaajuusmuuttujat HL_MEN ja HL_ANE, jotka on
laskettu taajuusalueilta 500–2000 Hz ja 250–8000 Hz. Testin tarkoituksena on
tutkia, onko yksittäisten kuulokäyrämuuttujien tietämyskannasta poistamisella
vaikutusta tautien luokitteluun vai päästäänkö näillä kahdella kuulotaajuus-
muuttujalla samoihin tuloksiin. Tämän selvittämiseksi jokaisesta tietämys-
kannasta on testeissä kaksi eri versiota, jossa johdettujen kuulomuuttujien
lisäksi toisessa ovat mukana yksittäiset kuulokäyrän muuttujat ja toisessa eivät.

Testeillä pyritään selvittämään tietämyksen päivityksen vaikutuksen ohella
tietämyksen muodostamismenetelmän toimivuus ja tietämyksen laadukkuus.
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Tietämyskannoilla 1 ja 3 tutkitaan, esiintyykö tietämyksessä asiantuntija- ja
toimipaikkakohtaisia eroja. Kantojen 1 ja 2 vertailulla selvitetään, onko
muuttujien painojen skaalauksella vaikutusta tautien luokittelutarkkuuteen. Eri
huimausaineistoilla testaamalla selvitetään, voidaanko samaa sovellusalueen
tietämystä hyödyntää eri toimipaikoissa vai vaaditaanko sen hyödyntämiseksi
aina räätälöintiä. Lisäksi tutkitaan, riittävätkö pelkät sopivuusarvot tautien
erotteluun vai tarvitaanko aina myös muuttujavalintaa ja -painotusta tautien
tunnistamiseksi. Testeillä tutkitaan myös, millainen vaikutus asiantuntija-
tietämyksen ja koneoppimisen yhdistämisellä on luokitteluun. Ajoilla
tarkastellaan myös yksittäisten kuulokäyrämuuttujien mukana- ja poissaolon
vaikutusta päättelyyn. Tavoitteena on selvittää, voidaanko kuulomuuttujat
jättää pois tietämyskannasta.

Tietämyksen muodostamismenetelmän toimivuustestit ja tietämysvertailut
aloitetaan alkuperäisellä huimausaineistolla. Ensin testataan menetelmän ja
kerätyn tietämyksen yleinen toimivuus koko alkuperäisen huimausaineiston
suhteen selvittämällä sen deskriptiivinen luokittelutarkkuus. Tällöin menetel-
män opetus- ja testijoukkona käytetään samaa alkuperäistä aineistoa. Tämän
jälkeen tehdään 10-kertainen ristiinvalidointi erilaisilla tietämyskantakombi-
naatioilla uusien tapausten luokittelun toimivuuden arvioimiseksi. Alkuperäi-
sestä huimausaineistosta muodostettua tietämystä testataan myös kokonaan
uusilla huimausaineistoilla TAYS:sta ja HUS:sta tietämyksen prediktiivisen
luokittelutarkkuuden selvittämiseksi.

7.8.1. Testit alkuperäisellä huimausaineistolla
Testiajot toteutetaan siten, että huimausaineisto ajetaan läpi alkuperäisen
tietämyskannan lisäksi niin asiantuntijoiden määrittämillä tietämyskannoilla
kuin datasta muodostetulla tietämyksellä ja niiden yhdistelmillä. Huimaus-
aineiston luokittelutarkkuus testataan siis seuraavilla eri tietämyskannoilla:

1. alkuperäisellä ONE:n tietämyskannalla (vanha tietämys),

2. pääosin HUS:n asiantuntijan määrittämien muuttujien painojen ja
arvojen sopivuusarvojen yhdistelmällä 1 tietämyskannassa 1 (TK1),

3. tietämyskannalla 2 (TK2), jossa tietämyskannan 1 muuttujien painot on
skaalattu,

4. pääosin TAYS:n asiantuntijan määrittämien muuttujien painojen ja
arvojen sopivuusarvojen yhdistelmällä 2 tietämyskannassa 3 (TK3),

5. tietämyskannalla TKD, jossa arvojen sopivuusarvot on laskettu alku-
peräisestä huimausaineistosta ja muuttujien painoina ovat ykköset,
sekä
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6. kohtien 2–4 ja 5 tietämyskantojen tietämystä yhdistävillä tietämys-
kannoilla eli kannoilla TKD1, TKD2 ja TKD3, joissa muuttujien painot
ovat tietämyskannoista 1, 2 ja 3 ja arvojen sopivuusarvot tietämys-
kannasta TKD.

Koska halutaan selvittää, onko yksittäisten kuulokäyrämuuttujien poistamisella
vaikutusta huimaustautien tunnistamiseen, testataan alkuperäinen huimaus-
aineisto kohtien 2–6 kuulokäyrämuuttujat sisältävien tietämyskantojen lisäksi
myös tietämyskannoilla ilman yksittäisiä kuulokäyrämuuttujia. Alkuperäistä
aineistoa testataan siis yhteensä 15 erilaisella tietämyskannalla.

Alkuperäisen huimausaineiston tietämyskantojen testiajoista kirjataan
ylös tietämyskantojen kokonaisluokittelutarkkuus (classification accuracy, ACC)
sekä tautiluokkien oikeiden positiivisten osuudet (true positive rate, TPR).
Kokonaisluokittelutarkkuus saadaan jakamalla oikein luokiteltujen tapausten
lukumäärä kaikkien tarkasteltavien tapausten lukumäärällä eli
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Oikeiden positiivisten osuus siis ilmaisee tautiluokan c luokittelutarkkuuden.
Alkuperäisen huimausaineiston tietämyskantojen testiajojen kokonais-

luokittelutarkkuudet ja tautiluokkien oikeiden positiivisten osuuksien
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mediaani esitetään taulukossa 7.3. Mediaani on mukana ajojen vertailussa
tautiluokkien koon suuren vaihtelun vuoksi. Pienimmässä tautiluokassa on
vain 20 tapausta ja suurimmassa 350. Suurempi luokka vaikuttaa enemmän
kokonaisluokittelutarkkuuden laskentaan. Tällöin ei auta, vaikka kaikki pienen
luokan tapaukset tunnistettaisiin, sillä sen vaikutus tapausten tunnistamiseen
kokonaisuudessaan on pieni. Näin ollen on parempi huomioida kokonais-
luokittelutarkkuuden lisäksi tautiluokkien luokittelutarkkuuden mediaani,
jotta kyetään paremmin hahmottamaan tautiluokkien kokonaistunnistaminen
sekä vertailemaan eri tietämysajojen tuloksia keskenään. Yksittäiset oikeiden
positiivisten osuudet esitetään liitteen 3 taulukoissa 1 ja 2.

Taulukon 7.3. tuloksista havaitaan selvästi, että tietämyksen päivittäminen
on parantanut järjestelmän kokonaisluokittelutarkkuutta. Alkuperäisellä
tietämyksellä tunnistetaan alle 20 % tapauksista ensimmäisenä tautiehdo-
tuksena, kun päivitetyllä asiantuntijatietämyksellä löydetään heikoimmillaan
40,4 % tapauksista eli kuitenkin yli kaksinkertaisesti aiempaan verrattuna.
Koneoppimisen ja asiantuntijatietämyksen yhdistelmillä tunnistetaan ensim-
mäisenä ehdotuksena tapauksista oikein jopa 67,8 %, johon alkuperäisellä tietä-
myksellä päästään vain tarkastelemalla kolmea ensimmäistä tautiehdotusta.
Kolmen ehdotuksen joukosta parhaimmilla päivitetyillä tietämyskannoilla
tunnistetaan oikein jopa 91,8 % tapauksista.  Tietämyksen päivitys on siis ollut
tarpeellinen ja on parantanut merkittävästi kokonaisluokittelutarkkuutta.

Taulukko 7.3. Alkuperäisen datan kokonaisluokittelutarkkuus ja tautiluokkien
oikeiden positiivisten osuuksien mediaani ONE:n ensimmäisen ja kolmen

parhaan tautiehdotuksen joukossa.

 1. diagnoosin
kokonaistarkkuu

s [%]

1. diagnoosin
TPR mediaani

[%]

1.–3. diagnoosin
kokonaistarkkuu

s [%]

 1.– 3. diagnoosin
TPR mediaani

[%]
Kuulokäyrämuuttujat mukana:
Vanha tietämys 19,2 20,0 68,4 84,7
TK1 47,7 60,0 78,6 87,3
TK2 49,1 60,0 83,8 91,5
TK3 40,4 56,7 82,8 93,6
TKD 66,9 67,2 86,0 86,3
TKD1 53,7 50,0 90,0 89,2
TKD2 55,7 50,0 91,2 93,6
TKD3 60,3 52,1 91,8 94,5
Ei kuulokäyrämuuttujia:
TK1 - ei ag 50,1 57,5 84,5 89,8
TK2 - ei ag 53,9 50,0 91,0 91,3
TK3 - ei ag 44,3 57,2 88,9 91,3
TKD - ei ag 67,8 67,5 86,7 85,5
TKD1 - ei ag 60,6 45,0 90,4 91,8
TKD2 - ei ag 60,6 54,8 90,5 93,6
TKD3 - ei ag 66,4 56,2 91,5 94,5
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Myös jokaisen taudin luokittelutarkkuus on parantunut tietämyksen
päivityksen ansiosta (liite 3, taulukko 1 ja 2). Alkuperäisellä tietämyksellä
tunnistetaan erityisen heikosti ensimmäisenä tautiehdotuksena kuulohermon
kasvain (ANE, 8,4 %) ja hyvälaatuinen asentohuimaus (BPV, 5,2 %). Myös
tasapainohermontulehdus (VNE, 6,4 %) tunnistetaan heikosti. Asiantuntijoiden
yksinään päivittämillä tietämyskannoilla tunnistetaan ensimmäisenä tauti-
ehdotuksena kuulohermon kasvaimista kuulomuuttujien kanssa 27,5–33,6 % ja
ilman kuulomuuttujia 40,5–45,8 % sekä asentohuimauksista 56,7–67,1 %
kuulomuuttujista riippumatta (liite 3, taulukko 1). Etenkin asentohuimauksen
tunnistaminen on parantunut merkittävästi. Alkuperäisestä aineistosta
muodostetuilla sopivuusarvoilla tunnistetaan ensimmäisenä ehdotuksena jopa
67,2 % kuulohermon kasvaimista ja 35,3 % hyvälaatuisista asentohuimauksista
(liite 3, taulukko 2). Kun sopivuusarvoihin yhdistetään asiantuntijoiden
muuttujien valinta ja painotus, laskee kuulohermon kasvaimen ensimmäisen
tautiehdotuksen tunnistamistarkkuus. Tällöin löydetään 15,3–26 % kuulo-
muuttujien kanssa ja 35,9–43,5 % ilman niitä. Hyvälaatuisista asentohui-
mauksista tunnistetaan yhdistelmillä ensimmäisenä ehdotuksena 28,9–53,8 %.
Kolmen tautiehdotuksen joukosta löydetään alkuperäisellä tietämyksellä 32,1 %
kuulohermon kasvaimista ja 50,9 % asentohuimauksista. Asiantuntijatietämyk-
sellä luokitellaan oikein kuulohermon kasvaimista 68,7–80,2 % kuulo-
muuttujien kanssa ja 82,4–84 % ilman kuulomuuttujia sekä asentohuimauksista
87,3–93,6 % (liite 3, taulukko 1). Painottamattomalla datasta muodostetulla
tietämyskannalla löydetään kolmen tautiehdotuksen joukosta kuulohermon-
kasvaimista 85,5–86,3 % ja 64,2–67,6 % asentohuimauksista ja sopivuusarvot ja
asiantuntijoiden muuttujavalinnan yhdistävillä tietämyskannoilla 71–76,3 %
kuulohermon kasvaimista ja 85–89,6 % hyvälaatuisista asentohuimauksista.
Päivitysoperaatio on parantanut kaikkien tautiluokkien luokittelutarkkuutta.

Kun verrataan päivitettyjä tietämyskantoja toisiinsa, havaitaan, että asian-
tuntijatietämyksen ja datasta lasketut sopivuusarvot yhdistävillä tietämys-
kannoilla on korkeampi kokonaisluokittelutarkkuus kuin asiantuntijatietämys-
kannoilla (taulukko 7.3.). Sama ilmiö esiintyy yleensä myös tautiluokittaisissa
luokittelutarkkuuksissa (liite 3, taulukot 1 ja 2). Tautiluokista on kuitenkin
löydettävissä tästä ilmiöstä selvästi poikkeava tautiryhmä: hyvälaatuinen
asentohuimaus (BPV). Ensimmäisenä tautiehdotuksena asentohuimaustapauk-
sista löydetään asiantuntijatietämyskannoilla 56,7–67,1 %, kun koneoppimisen
ja asiantuntijoiden muuttujapainotuksen yhdistävillä tietämyskannoilla löyde-
tään 28,9–53,8 % tapauksista. Jo kahden tautiehdotuksen joukosta löydetään
asiantuntijoiden tietämyskannoilla 80,9–87,3 % tapauksista. Tällöin painote-
tuilla koneopituilla tietämyskannoilla löydetään 62,4–76,9 % tapauksista ja
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painottamattomilla vain 46,2–49,1 %. Kolmen tautiehdotuksen kohdalla erotus
on hieman kaventunut asiantuntijatietämyksen ja koneopittujen kantojen
välillä: asiantuntijatietämyskantojen luokittelutarkkuus on 87,3–93,6 % ja
painotettujen koneopittujen 85–89,6 %. Painottamattomilla löydetään vain 67,6
% tapauksista. Myös koneoppimista hyödyntävissä tietämyskannoissa esiintyy
tautiluokka, jonka tunnistaminen on huomattavasti parempaa datasta laske-
tuilla sopivuusarvoilla kuin asiantuntijatietämyksellä. Tämä luokka on
Ménièren tauti. Ensimmäisenä tautiehdotuksena tunnistetaan asiantuntija-
tietämyksellä ménièreläisistä 36–49,4 % ja kolmen tautiehdotuksen joukosta 62–
94,3 %. Koneoppimista hyödyntävillä kannoilla tunnistetaan heti alussa peräti
70,3–83,4 % tapauksista ja kolmen tautiehdotuksen joukosta 94,9–98,3 %.

Asiantuntijatietämyksellä muodostettujen tietämyskantojen tautiluokkien
luokittelutarkkuuden mediaani on useimmiten selvästi korkeampi kuin niiden
kokonaisluokittelutarkkuus (taulukko 7.3.). Samoin se ylittää reippaasti
ensimmäisen ehdotuksen kohdalla koneoppimismenetelmien tautiluokkien
mediaanin vastaavilla tietämyskannoilla, joissa sopivuusarvot ovat datasta
muodostetut ja painot asiantuntijoiden asettamat. Kolmea parasta tauti-
ehdotusta tarkasteltaessa havaitaan kuitenkin, että koneoppimista hyödyntävät
tietämyskannat asiantuntijapainoilla ovat niin kokonaisluokittelutarkkuu-
deltaan (90–91,8 %) kuin TPR:n mediaaniltaan (89,2–94,5 %) parempia kuin
vastaavat asiantuntijapohjaiset tietämyskannat (tarkkuus 78,6–91% ja mediaani
87,3–91,5 %). Parhaimmillaan koneoppimisen ja asiantuntijatietämyksen yhdis-
täminen on nostanut ensimmäisen tautiehdotuksen luokittelutarkkuutta yli 20
% pelkän asiantuntijatietämyksen luokittelusta, kuten tietämyskannan 3 pai-
noilla ensimmäisenä ehdotuksena. Näin ollen koneoppimisen ja asiantuntija-
tietämyksen yhdistäminen parantaa luokittelutarkkuutta ja saa aikaan
tarkempaa tietämystä.

Eri toimipaikkojen pelkkää asiantuntijatietämystä sisältävien tietämys-
kantojen paremmuudesta alkuperäisen aineiston suhteen ei voida tehdä suuria
päätelmiä. Asiantuntijatietämyskantojen 1 ja 3 tietämys soveltuu vuorotellen
paremmin aineiston luokitteluun (liite 3, taulukko 1). Sen sijaan datasta
laskettuja sopivuusarvoja ja asiantuntijoiden muuttujapainotusta käytettäessä
havaitaan, että tietämyskannan 3 painot soveltuvat paremmin alkuperäisestä
datasta muodostettuun tietämykseen (liite 3, taulukko 2). Asiantuntija-
tietämyksen luokittelutarkkuuteen näyttäisi vaikuttavan se, kuinka montaa
tautiehdotusta tarkastellaan. Taulukosta 7.3. nähdään, että ensimmäisenä
tautiehdotuksena kuulomuuttujat sisältävällä tietämyskannalla 1 tunnistetaan
7,3 % paremmin taudit kuin tietämyskannalla 3: kannan 1 luokittelutarkkuus
on 47,7 % ja kannan 3 tarkkuus 40,4 %. Sen sijaan tietämyskanta 3 luokittelee
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tapaukset 4,2 % tietämyskantaa 1 paremmin kolmen ehdotuksen joukosta:
kanta 3 luokittelee oikein 82,8 % tapauksista ja kanta 1 78,6 %. Koneoppimisen
ja asiantuntijoiden muuttujavalinnan ja -painotuksen yhdistävillä tietämys-
kannoilla havaitaan selkeämmin tietämysten toimivuuden erotus; tietämys-
kannan 3 muuttujien painotus soveltuu datasta muodostettujen sopivuus-
arvojen kanssa paremmin alkuperäisen huimausaineiston luokitteluun kuin
kannan 1 painotus. Ilman kuulomuuttujia tunnistetaan ensimmäisenä tauti-
ehdotuksena oikein tietämyskannalla TKD3 66,4 % tapauksista ja kannalla
TKD1 60,6 %. Kolmen tautiehdotuksen kohdalla tietämyskantojen luokittelu-
tarkkuuden erotus on vähentynyt merkittävästi: kannalla TKD3 luokitellaan
oikein 91,5 % tapauksista ja kannalla TKD1 90,4 %.

Vaikka alkuperäinen huimausaineisto onkin peräisin samasta toimipaikasta
kuin pääosa tietämyskannan 1 tietämyksestä, havaitaan testiajojen perusteella,
että se ei vaikuta paljoakaan asiantuntijatietämyskantojen luokittelutarkkuu-
teen (liite 3, taulukko 1). Alussa kannan 1 asiantuntijatietämys toimii paremmin
alkuperäisessä aineistossa, mutta kolmen tautiehdotuksen kohdalla tietämys-
kanta 3 toimii hieman paremmin. Kun yhdistetään tietämyskantojen 1 ja 3
muuttujapainotus aineistosta muodostettuihin sopivuusarvoihin ja tehdään
niille testiajot, havaitaan, että tietämyskannan 3 muuttujapainotus ja -valinta
soveltuvat paremmin datasta muodostettuun tietämykseen huolimatta siitä,
että ne ovat peräisin eri toimipaikoista (liite 3, taulukko 2). Näin ollen tietämys
ei näyttäisi olevan toimipaikkaan sidottua ja se olisi täten eri organisaatioihin
siirrettävissä olevaa.

Tietämyskannan painoarvojen skaalauksella vaikuttaisi olevan alkuperäisen
huimausaineiston kohdalla merkitystä, kun käytetään pelkästään asiantunti-
joiden määrittämiä muuttujien painoja ja niiden arvojen sopivuusarvoja.
Taulukosta 7.3. havaitaan, että tietämyskannan 2 kokonaisluokittelutarkkuus
on koko ajan muutaman prosentin parempi kuin tietämyskannan 1 tarkkuus.
Kolmen tautiehdotuksen joukosta skaalatuilla painoilla luokitellaan oikein
ilman kuulomuuttujia 91 % tapauksista, kun tietämyskannalla 1 luokitellaan
84,5 % tapauksista. Huimausaineistosta muodostettuja sopivuusarvoja hyödyn-
tävissä tietämyskannoissa ei muuttujien painojen skaalauksella ole kuitenkaan
suurta vaikutusta. Tietämyskantojen TKD1 ja TKD2 kokonaisluokittelu-
tarkkuudet pysyvät kauttaaltaan melko samantasoisina: ensimmäisenä tauti-
ehdotuksena ilman kuulomuuttujia tunnistetaan molemmilla oikein 60,6 %
tapauksista ja kolmen parhaan joukosta noin 90,5 %. Tietämyskannan TKD2
tautiluokkien luokittelutarkkuuden mediaani on kuitenkin hieman parempi
kuin tietämyskannan TKD1.
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Asiantuntijatietämystä sisältävien tietämyskantojen kohdalla luokittelu-
tarkkuus on suurimmalla osalla tautiluokista parempi skaalatuilla muuttujien
painoilla tietämyskannalla 2 kuin kannalla 1 (liite 3, taulukko 1). Esimerkiksi
Ménière-tapauksista tunnistetaan skaalatuilla muuttujien painoilla ja ilman
yksittäisiä kuulomuuttujia 94,3 %, kun kannalla 1 löydetään 76,3 % tapauksista,
ja hyvälaatuisista asentohuimauksista (BPV) tunnistetaan tällöin skaalatuilla
painoilla 91,3 % ja skaalamattomilla 87,3 %. Yhdistettäessä koneoppiminen ja
asiantuntijoiden skaalatut ja skaalaamattomat muuttujien painot havaitaan, että
tautikohtaiset luokittelutarkkuuden erot ovat enimmäkseen melko pieniä.
Liitteen 3 taulukosta 2 nähdään, että koneoppimisen ja asiantuntijoiden
skaalatut painot yhdistävällä tietämyskannalla tunnistetaan kauttaaltaan
paremmin traumaattinen huimaus (TRA) ja äkillinen kuulonmenetys (SUD).
Kolmen tautiehdotuksen joukosta kuulomuuttujien kanssa löydetään kannalla
TKD2 traumaattisia huimauksia 93,2 % ja äkillisiä kuulonmenetyksiä 100 %,
kun kannalla TKD1 vastaavat luvut ovat 91,8 % ja 87,2 % Tämän aineiston
luokitteluun soveltuvat siis hieman paremmin skaalatut muuttujien painot.

Ensimmäisen tautiehdotuksen kokonaisluokittelutarkkuus on paras tietä-
myskannalla TKD - ei ag (67,8 %), jossa muuttujien painot ovat yksi ja sopi-
vuusarvot on muodostettu huimausaineistosta (taulukko 7.3.). Tarkasteltaessa
useampaa tautiehdotusta havaitaan, että koneoppimisen ja asiantuntijoiden
määrittämiä muuttujia ja niiden painoja yhdistävät tietämyskannat osoit-
tautuvat paremmiksi tautien erottajiksi kuin ykköspainoiset muuttujat. Ykkös-
painoisilla koneoppimista hyödyntävillä tietämyskannoilla tunnistetaan
kolmen tautiehdotuksen joukosta 86–86,7 % tapauksista, kun muilla
koneoppimista ja asiantuntijoiden tietämystä yhdistävillä tietämyskannoilla
tunnistetaan yli 90 %. Tietämyskannoilla TKD tunnistetaan kuitenkin
huomattavasti paremmin kuulohermon kasvain (ANE) ja traumaattinen
huimaus (TRA) kuin muuttujavalintaa ja -painotusta käyttävillä tietämys-
kannoilla (liite 3, taulukko 2). Kuulohermon kasvain -tapauksista löydetään
muuttujien painoilla yksi yli 65,7 % ensimmäisenä tautiehdotuksena, kun
yksittäiset kuulomuuttujat sisältävillä painotetuilla tietämyskannoilla löyde-
tään vain keskimäärin 19,3 % tapauksista ja ilman kuulomuuttujia 39,3 %. Myös
useampaa tautiehdotusta tarkasteltaessa kuulohermon kasvain (ANE) ja
traumaattinen huimaus (TRA) löydetään paremmin ykköspainoilla. Sen sijaan
hyvälaatuinen asentohuimaus (BPV) ja tasapainohermontulehdus (VNE)
tunnistetaan heikommin, kun ei käytetä muuttujapainotusta. Kolmen tauti-
ehdotuksen kohdalla muuttujapainotusta hyödyntävät tietämyskannat
osoittautuvat luokittelutarkkuudeltaan paremmiksi kuin painottamattomat
tietämyskannat edellä mainittuja tautiluokkia lukuun ottamatta.
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Asiantuntijatietämyksellä muodostetuissa tietämyskannoissa yksittäisten
kuulomuuttujien poissaolo näyttäisi vaikuttavan huimaustapausten tunnista-
miseen. Kuulomuuttujien kanssa tunnistetaan kolmen tautiehdotuksen joukosta
oikein asiantuntijatietämyksellä 78,6–83,8 % tapauksista, kun ilman kuulo-
muuttujia tunnistetaan 84,5–91 % (taulukko 7.3.); kolmen ensimmäisen tauti-
ehdotuksen joukossa kuulomuuttujien poissaolo parantaa asiantuntijatietämys-
kantojen päättelyn luokittelutarkkuutta keskimäärin 6,4 %. Tautiluokittain
kuulomuuttujat vaikuttavat vaihtelevasti välillä parantaen ja välillä heikentäen
luokittelutarkkuutta (liite 3, taulukko 1). Ykköspainoisissa tietämyskannoissa
yksittäisten kuulomuuttujien mukana- tai poissaololla on sen sijaan hyvin
vähän merkitystä (liite 3, taulukko 2). TPR vaihtelee korkeintaan 3 % eri tautien
kohdalla ja kokonaisluokittelutarkkuuden vaihtelukin on alle 1 %. Kone-
oppimisen ja asiantuntijatietämyksen yhdistelmien alkuperäisen huimaus-
aineiston päättelyajoilla havaitaan, että ensimmäisen ja kahden tautiehdotuksen
kohdalla yksittäisten kuulokäyrämuuttujien poissaolo parantaa luokittelu-
tarkkuutta. Esimerkiksi tietämyskannan TKD1 kokonaisluokittelutarkkuus
kuulomuuttujien kanssa on 53,7 % ja ilman niitä 60,6 %. Yksittäisillä kuulo-
muuttujilla ei ole niin suurta vaikutusta tautien erottelussa kolmea tauti-
ehdotusta tarkastellessa kuin pelkästään asiantuntijatietämyksellä muodoste-
tuissa tietämyskannoissa: ero kokonaisluokittelutarkkuudessa kuulomuuttujien
kanssa ja ilman on prosentin luokkaa (taulukko 7.3).

Joillakin tautiluokilla yksittäisillä kuulomuuttujilla tai niiden poissaololla ei
ole suurtakaan vaikutusta taudin tunnistamiseen. Esimerkiksi hyvälaatuinen
asentohuimaus (BPV) tunnistetaan melko samalla tavoin huolimatta siitä,
ovatko kuulomuuttujat mukana vai eivät. Kuulohermon kasvaimen (ANE)
tunnistamista yksittäisten kuulomuuttujien poissaolo parantaa huomattavasti
(liite 3, taulukko 1). Tietämyskannalla 1 se tunnistetaan ensimmäisenä tauti-
ehdotuksena ilman kuulomuuttujia 40,5 % tapauksista ja kuulomuuttujien
kanssa vain 27,5 % tapauksista. Tietämyskannalla 3 se löydetään kolmen
parhaan ehdotuksen joukosta ilman kuulomuuttujia 82,4 % tapauksista ja
muuttujien kanssa vain 68,7 %. Koneopituissa, asiantuntijoiden painottamissa
tietämyskannoissa suurin vaikutus kuulomuuttujien poisjättämisellä on kuulo-
hermon kasvaimen tunnistamiseen ensimmäisenä tautiehdotuksena (liite 3,
taulukko 2). Yksittäiset kuulomuuttujat sisältävissä tietämyskannoissa tunnis-
tetaan 15,3–26 % tapauksista, kun ilman kuulomuuttujia tunnistetaan 35,9–43,5
% oikein. Myös Ménièren taudin (MEN) ja traumaattisen huimauksen (TRA)
tunnistamisessa näyttäisi olevan merkitystä kuulomuuttujien poissaololla.
Kolmen tautiehdotuksen joukosta tunnistetaan ménièreläisistä ilman kuulo-
muuttujia jokaisella asiantuntijatietämyskannalla yli 14 % enemmän
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tapauksista kuin yksittäisten kuulomuuttujien ollessa mukana (liite 3, taulukko
1), esimerkiksi tietämyskannalla 2 löydetään kuulomuuttujien kanssa 75,7 %
tapauksista, kun ilman kuulomuuttujia löydetään jopa 94,3 %.

7.8.2. 10-kertaisen ristiinvalidoinnin tulokset
Tietämyksen muodostamismenetelmän toimivuus testattiin alustavasti alku-
peräisellä huimausaineistolla. Tautiluokkien esiintymien vähyyden vuoksi
uusien tapausten luokittelun toimivuuden arvioimiseksi menetelmää testataan
10-kertaisella ristiinvalidoinnilla, jossa käytetään ositettua otantaa. Alku-
peräinen aineisto jaetaan 10:een suurin piirtein samankokoiseen tapaus-
joukkoon siten, että tapausten tautiluokkajakauma on jokaisessa ryhmässä
samanlainen kuin kokonaisdatassa. Koska kokonaisopetusdata muodostuu eri
aikoina kerätyistä huimaustapauksista, huomioidaan tapausten joukkoihin
ryhmittelyssä myös niiden versionumero eli ajankohta, jolloin data on
muodostettu. Jokaiseen ryhmään valitaan suhteessa saman verran tapauksia
jokaisesta eri dataryhmästä ja tautiluokasta. Näin taataan joukkojen yhden-
mukaisuus. Tautiluokkien keskimääräinen jakauma jokaisessa joukossa on
seuraavanlainen: kuulohermon kasvain (ANE) 13,8 %, hyvälaatuinen asento-
huimaus (BPV) 18,2 %, Ménièren tauti (MEN) 36,8 %, äkillinen kuulonmenetys
(SUD) 4,9 %, traumaattinen huimaus (TRA) 7,7 %, tasapainohermontulehdus
(VNE) 16,5 % ja hyvälaatuinen uusiutuva huimaus (BRV) 2,1 %.

Ristiinvalidoinnissa jokainen joukko toimii vuorollaan testijoukkona
muiden joukkojen toimiessa opetusjoukkona [Bratko, 2001]. Yhdeksän joukon
perusteella lasketaan siis muuttujien arvojen sopivuusarvot, joiden oikeellisuus
testataan jäljelle jääneellä tapausjoukolla. Muuttujien painoarvoina käytetään
ykkösiä sekä tietämyskantojen 1, 2 ja 3 muuttujien painoja. Näin ollen erilaisilla
painoarvoilla tietämystä testattaessa jokaisella eri ajokerralla muodostetaan
kymmenen erilaista tietämyskantaa, joiden oikeellisuuden selvittämisessä
käytetään testijoukon tarkkuutta. Koska testissä käytetään neljää erilaista
muuttujien painoarvomääritelmää ja niistä testataan myös kuulokäyrä-
muuttujattomia versioita, muodostetaan ristiinvalidointiajoja varten testattavia
tietämyskantoja 80 kappaletta.

Alkuperäisessä huimausaineistossa esiintyy vestibulopatiaa (VES) 55 ja
keskushermostotasoista vauriota (CL) 24 tapauksen verran, minkä takia ne
otettiin mukaan tietämyksen muodostamismenetelmän testaamiseen. Vestibu-
lopatia-luokkaan kuuluvat kaikki tapaukset, joiden huimaus on korvaperäistä
ja joiden tautia ei kyetä luokittelemaan mihinkään tiettyyn tautiluokkaan.
Asiantuntijalääkärin mukaan vestibulopatialle on vaikea määrittää tauti-
kuvausta sen esiintymien poikkeavuuden tähden. Näin ollen vestibulopatian
muuttujille ei saatu asiantuntijoiden asettamia painoarvoja, joten tautikuvausta
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kyetään tarkastelemaan vain ykköspainoisilla muuttujilla ja datasta lasketuilla
sopivuusarvoilla. Myöskään keskushermostotasoiselle vauriolle ei saatu tietä-
myskuvausta asiantuntijoilta, joten senkin tarkastelu rajoitetaan ykkös-
painoisiin muuttujiin ja datasta luotuihin sopivuusarvoihin.

Jokaiselta ristiinvalidointikerralta kirjataan ylös tautiluokkien tapausten
oikeiden positiivisten osuus sekä tietämyskannan kokonaisluokittelutarkkuus
seitsemän huimaustaudin osalta. Tarkasteltavat taudit on lueteltu taulukossa
7.2. Tietämyskantojen, joiden muuttujien painoarvot ovat yksi, ristiinvalidointi-
ajoissa tarkastellaan lisäksi vestibulopatian ja keskushermostotasoisen vaurion
oikeiden positiivisten osuutta. Niitä ei kuitenkaan huomioida tietämyskantojen
kokonaisluokittelutarkkuuden laskennassa tietämyskantojen vertailtavuuden
säilyttämiseksi.

Tietämyskantojen 1, 2 ja 3 muuttujien painoista ja datasta lasketuista
sopivuusarvoista muodostettujen tietämyskantojen 10-kertaisen ristiinvalidoin-
nin keskimääräiset luokittelutarkkuudet ensimmäisen ja kolmen ensimmäisen
tautiehdotuksen kohdalla kuvataan taulukossa 7.4. Lisäksi esitetään kunkin 10-
kertaisen ristiinvalidointiajon tautiluokkien keskimääräisten oikeiden positii-
visten osuuksien mediaani. Yksittäiset keskimääräiset oikeiden positiivisten
osuudet eri tietämyskanta-ajoilta esitetään liitteen 3 taulukossa 3.  Taulukon
7.4. tuloksista havaitaan, että uusien tapausten odotettu kokonaisluokittelun
tarkkuus ensimmäiselle tautiehdotukselle on 51,6–62,5 % kuulomuuttujien
kanssa ja ilman kuulomuuttujia 57,3–62,9 %. Kolmea tautiehdotusta tarkas-
teltaessa uusien tapausten luokittelutarkkuudeksi odotetaan 83,3–90,7 %.

Taulukko 7.4. Ristiinvalidointiajojen keskimääräinen kokonaisluokittelu-
tarkkuus ja tautiluokkien keskimääräisten oikeiden positiivisten osuuksien

mediaani ONE:n ensimmäisen ja kolmen parhaan tautiehdotuksen joukossa.

 1. diagnoosin
kokonaistarkkuus

[%]

1. diagnoosin
TPR mediaani

[%]

1.–3. diagnoosin
kokonaistarkkuus

[%]

 1.– 3. diagnoosin
TPR mediaani

[%]
Kuulokäyrämuuttujat mukana:

CV - TKD 62,5 63,7 83,3 85,2
CV - TKD1 51,6 37,5 88,2 85,0
CV - TKD2 52,3 38,4 90,2 93,0
CV - TKD3 57,6 45,9 90,7 92,4
Ei kuulokäyrämuuttujia:
CV - TKD - ei ag 62,9 62,3 83,9 83,7
CV - TKD1 - ei ag 57,6 38,5 89,0 87,7
CV - TKD2 - ei ag 57,3 46,4 89,3 91,8
CV - TKD3 - ei ag 63,1 48,4 90,2 91,8
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Eri ristiinvalidointiajot osoittavat, että muuttujavalinta ja -painotus ovat
tärkeitä tautien tunnistamiseksi (taulukko 7.4.). Ensimmäisen tautiehdotuksen
kohdalla tautien erottamiseksi riittää muuttujien arvojen sopivuusarvojen eroa-
vuus. Tällä saavutetaan muita ajoja hivenen parempi kokonaisluokittelutark-
kuus (62,5 %) sekä muita huomattavasti korkeampi TPR:n mediaani (63,7 %).
Tietämyskannalla TKD3 ilman kuulomuuttujia luokitellaan kuitenkin ensim-
mäiset tautitapaukset paremmin (63,1 %) kuin ykköspainoisilla tietämyskan-
noilla. Ykköspainoisten tietämyskantojen TKD mediaani on ensimmäistä tauti-
ehdotusta tarkasteltaessa yli 62 %, kun painotetuilla tietämyksillä ylletään
parhaimmillaan 48,4 %. Kolmen tautiehdotuksen kohdalla painotetut muuttujat
auttavat selkeästi uusien tapausten luokittelussa, sillä painotettujen tietämys-
kantojen keskimääräinen kokonaisluokittelutarkkuus on lähes 90 %, kun pai-
nottamattomilla tunnistetaan 83,3–83,9 % tapauksista oikein. Tautiluokkien
luokittelutarkkuuden mediaani on tasoittunut kokonaisluokittelutarkkuuden
kanssa useampaa tautiehdotusta tarkasteltaessa. Tietämyskantojen TKD2 ja
TKD3 luokittelutarkkuuden mediaani on jopa hieman parempi kuin kokonais-
luokittelutarkkuus.

Ristiinvalidointiajojen tuloksista havaitaan, että ykköspainoisilla tietämys-
kannoilla TKD tunnistetaan yllättävän hyvin kuulohermon kasvain (ANE) (liite
3, taulukko 3). Ensimmäisenä tautiehdotuksena se tunnistetaan jopa yli 62 %
tautitapauksista, mikä on kolminkertaisesti painotettuihin kuulomuuttujia
sisältäviin tietämyskantoihin (15,2–20,6 %) nähden ja lähes kaksinkertaisesti
ilman kuulomuuttujia oleviin tietämyskantoihin (32,9–37,3 %). Kolmen ensim-
mäisenkin tautiehdotuksen joukosta muuttujien painoilla yksi tunnistetaan
kuulohermon kasvain kymmenisen prosenttia (yli 83,7 %) paremmin
verrattuna muihin tietämyskantoihin (69,7–74,4 %). Myös traumaattinen
huimaus (TRA) tunnistetaan kannoilla TKD (yli 67 %) huomattavasti paremmin
ensimmäisenä tautiehdotuksena kuin painotetuilla tietämyskannoilla (22,7–46,4
%). Kolmen tautiehdotuksen joukossa traumaattisen huimauksen tunnistamis-
tarkkuus on kuitenkin tasoittunut eri kantojen kesken. Ykköspainoisilla
tietämyskannoilla näyttäisi kuitenkin olevan vaikeuksia tunnistaa hyvä-
laatuinen asentohuimaus (BPV). Ensimmäisenä ehdotuksena löydetään noin 30
% tapauksista ja kolmen joukosta parhaimmillaan 61,9 %. Muillakin tietämys-
kannoilla esiintyy vaikeuksia sen tunnistamisessa ensimmäisenä tauti-
ehdotuksena (29,9–48,4 %), mutta niiden luokittelu paranee huomattavasti
kahta tautiehdotusta tarkasteltaessa (61,1–74,3 %) ja kolmen joukosta löydetään
84,4–88,4 % tapauksista. Painotetuilla tietämyskannoilla löydetään siis yli 26 %
enemmän hyvälaatuisista asentohuimauksista. Tasapainohermontulehduksen
(VNE) ja hyvälaatuisen uusiutuvan huimauksen (BRV) tunnistaminen onnistuu
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painotetuilla muuttujilla paremmin kuin painottamattomilla. Ainakin hyvä-
laatuisen asentohuimauksen, tasapainohermontulehduksen ja hyvälaatuisen
uusiutuvan huimauksen erottamiseksi tarvitaan muuttujavalintaa ja -paino-
tusta.

Taulukon 7.4. mukaan tietämyskannan 1 ja 2 painoja hyödyntävien
tietämyskantojen ristiinvalidointiajoissa on havaittavissa pieniä eroja. Keski-
määräisen kokonaisluokittelutarkkuuden ja mediaanin perusteella näyttäisi
siltä, että skaalatut muuttujien painot soveltuvat hieman paremmin aineistosta
muodostettuihin sopivuusarvoihin kuin skaalaamattomat painot.  Skaalatuilla
painoilla luokitellaan kolmen tautiehdotuksen joukosta oikein 90,2 %
tapauksista kuulomuuttujien kanssa ja skaalaamattomilla painoilla 88,2 %.
Ilman kuulomuuttujia muuttujien painoarvojen skaalauksella ei näytä olevan
suurtakaan vaikutusta: skaalatuilla painoilla tunnistetaan 89,3 % tapauksista ja
skaalaamattomilla 89 %. Liitteen 3 taulukosta 3 havaitaan, että muuttujien
painojen skaalauksella on vaihteleva vaikutus ristiinvalidointiajojen tauti-
luokittaiseen luokittelutarkkuuteen. Puolet tautiluokista tunnistetaan parem-
min skaalattuja muuttujien painoja hyödyntävillä tietämyskannoilla ja puolelle
tautiluokista skaalauksella ei ole lähes minkäänlaista hyötyä diagnosointiin tai
tauti tunnistetaan huonommin kuin skaalaamattomilla muuttujien painoilla.

Tietämyskantojen 1 ja 3 muuttujien painoja käyttävien tietämyskantojen
ajoissa havaitaan enemmän vaihtelua luokittelutarkkuudessa kuin muuttujien
skaalauksella (taulukko 7.4.). Niiden kokonaisluokittelutarkkuudessa esiintyy
vaihtelua ensimmäisen tautiehdotuksen kohdalla runsaammin: TKD1 kannalla
tunnistetaan 51,6 % tapauksista ja TKD3 kannalla 57,6 %, kun kuulomuuttujat
ovat mukana ja ilman kuulomuuttujia niillä luokitellaan oikein 57,6 % ja 63,1 %
tapauksista. Tietämyskannan 3 painoilla lähes kaikki taudit tunnistetaan
paremmin kuin tietämyskannan 1 painoilla (liite 3, taulukko 3). Vain kuulo-
hermon kasvain (ANE) tunnistetaan kolmen tautiehdotuksen seasta hieman
heikommin kannan 3 painotuksella: kannalla 3 luokitellaan uusista tapauksista
keskimäärin 71,5 % oikein kuulomuuttujien kanssa ja kannan 1 painotuksella
74,4 %. Ilman kuulomuuttujia kannan 3 painoilla tunnistetaan keskimäärin 70
% tapauksista ja kannan 1 painoilla 73,8 %

Ristiinvalidointiajojen luokittelutarkkuuksista havaitaan, ettei yksittäisillä
kuulomuuttujilla ole suurtakaan vaikutusta tapausten luokitteluun tarkastel-
taessa ykköspainoisia tietämyskantoja TKD (liite 3, taulukko 3). Kuulokäyrä-
muuttujien poistaminen tietämyskannasta nostaa painotettujen tietämyskanto-
jen ensimmäisen tautiehdotuksen kokonaisluokittelutarkkuutta muutaman
prosentin (taulukko 7.4.). Ilman kuulomuuttujia tunnistetaan painotetuilla tietä-
myskannoilla parhaimmillaan 63,1 % tapauksista ja kuulomuuttujien kanssa
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57,6 %. Etenkin kuulohermon kasvain (ANE), Ménièren tauti (MEN) ja trau-
maattinen huimaus (TRA) tunnistetaan paremmin ensimmäisenä tauti-
ehdotuksena ilman kuulomuuttujia kuin niiden kanssa (liite 3, taulukko 3).
Tarkasteltaessa useampaa tautiehdotusta havaitaan, että luokittelutarkkuus
tasoittuu kuulomuuttujia sisältävien ja sisältämättömien kantojen välillä.
Kolmen tautiehdotuksen avulla luokitellaan tapauksista oikein ilman kuulo-
muuttujia 83,9–90,2 % ja kuulomuuttujien kanssa 83,3–90,7 %. Tällöin kuulo-
käyrämuuttujien keskimääräinen vaikutus ristiinvalidointiajojen kokonais-
luokittelutarkkuuteen on alle yhden prosentin. Kuulomuuttujat vaikuttavat
vaihtelevasti tautikohtaiseen luokittelutarkkuuteen (liite 3, taulukko 3).
Joillakin tietämyskannoilla ja taudeilla luokittelutarkkuus on välillä parempi,
kun kuulomuuttujat ovat mukana, ja välillä taas huonompi. Ristiinvalidointi-
ajojen perusteella vaikuttaisi siltä, että kuulokäyrämuuttujien mukana- tai
poissaololla ei ole suurta vaikutusta diagnosointiin.

Ristiinvalidointiajojen tulosten tarkistamiseksi ja luotettavuuden tuke-
miseksi tehtiin valituille tietämyskannoille kaksi 10-kertaista ristiinvalidointi-
ajoa lisää. Lisäajoihin käytettävät tietämyskannat valittiin tarkastelemalla eri
tietämyskantojen luokittelutarkkuutta ja tautien oikeiden positiivisten osuuden
mediaania eri huimausaineistoissa.  Lisäajot tehtiin yksittäiset kuulokäyrä-
muuttujat sisältäville tietämyskannoille, joiden muuttujien painot ovat ykkösiä
sekä tietämyskannan 2 ja 3 mukaan asetettuja. Kullekin kolmesta tietämys-
kannasta laskettiin kolmesta ristiinvalidoinnista parhaimman ja huonoimman
luokittelutarkkuuden välinen erotus ensimmäisen, ensimmäisen ja toisen ja
ensimmäisen, toisen ja kolmannen tautiehdotuksen kokonaisluokittelu-
tarkkuudesta, joten kaiken kaikkiaan laskettiin yhteensä 9 erotusta. Kahdek-
sassa tapauksessa yhdeksästä erotus parhaimman ja huonoimman luokittelu-
tarkkuuden välillä on alle yhden prosentin. Vain yhdessä tapauksessa parhaim-
man ja huonoimman luokittelutarkkuuden erotus on 2,18 % ensimmäistä tauti-
ehdotusta tarkasteltaessa. Koska kolmen eri ristiinvalidointiajon välillä ei
esiinny suurta poikkeavuutta, voidaan ristiinvalidoinnin tulosta pitää
luotettavana.

7.8.3. Testit uusilla huimausaineistoilla
Sopivuusarvojen muodostamismenetelmän toimivuus testattiin alustavasti
alkuperäisellä huimausaineistolla ja sen jälkeen 10-kertaisilla ristiinvalidointi-
ajoilla. Muodostetun tietämyksen prediktiivisen luokittelutarkkuuden arviointi
tehdään Tampereen yliopistollisen sairaalan (TAYS) ja Helsingin ja Uuden-
maan sairaanhoitopiirin (HUS) uudella huimausaineistolla. Testattava tietämys
on luotu alkuperäisen huimausaineiston 951 tapauksen tiedoista, jotka on ensin
pitänyt muuntaa uutta huimausaineistoa vastaavaksi, koska niiden muuttujien
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vastausvaihtoehdoissa esiintyy poikkeavuutta sekä joidenkin muuttujien
tyyppi on vaihtunut toiseksi. Uuden huimausaineiston testiajoissa käytetään
alkuperäisen aineiston testeistä tietämyskantayhdistelmiä 2–6 eli kaikkia muita
kantoja paitsi alkuperäistä tietämyskantaa. Sitä ei voida hyödyntää uuden
huimausaineiston testiajoissa muuttujien poikkeavuuden vuoksi.

Uusissa huimausaineistoissa esiintyy jonkin verran uusia muuttujia, joita ei
luonnollisestikaan kyetä vielä huomioimaan alkuperäisestä huimausaineistosta
muodostetulla tietämyksellä. Vasta kun uutta dataa on saatu koottua enemmän,
on mahdollista muodostaa uudesta datasta sopivuusarvot uusille muuttujille
vanhojen muuttujien tapaan ja testata niiden toimivuutta ja merkittävyyttä
tautien tunnistamisessa. Datasta muodostetun tietämyksen testiajoissa ei vielä
huomioida ainakaan huimauksen tyyppiä, ääniyliherkkyyttä eikä paineen
tunnetta korvassa.

Uusien huimausaineistojen tautijakauma esitetään taulukossa 7.5. Kuten
taulukosta nähdään, huimausaineistot ovat jakautuneet varsin epätasaisesti eri
tautiluokkiin. Uudella testidatalla kyetään lähinnä tarkastelemaan vain
Ménièren (MEN) ja hyvälaatuisen asentohuimauksen (BPV) tarkkuutta. TAYS-
datalla voidaan alustavasti tarkastella myös tasapainohermontulehdusta
(VNE).

Taulukko 7.5. TAYS:n ja HUS:n uuden datan tautijakauma.

Tauti
Tapauksia
TAYS kpl TAYS %

Tapauksia
HUS kpl HUS %

Kuulohermon kasvain (ANE) 1 0,4 1 2
Hyvälaatuinen asentohuimaus (BPV) 61 27,1 14 28,6
Ménièren tauti (MEN) 116 51,6 14 28,6

Åkillinen kuulonmenetys (SUD) 8 3,6 4 8,2
Traumaattinen huimaus (TRA) 2 0,9 0 0
Tasapainohermontulehdus (VNE) 14 6,2 0 0
Hyvälaatuinen uusiutuva huimaus (BRV) 2 0,9 7 14,3
Muu 52 9,3 9 18,3
Yhteensä 256 100 49 100
Luokiteltavia 204 40

Muiden tautiluokkien tarkastelu ei ole kovin mielekästä tapausten
vähyyden vuoksi. Esimerkiksi kuulohermon kasvaimen (ANE) luokittelu-
tarkkuus on aina joko nolla tai sata, koska luokiteltavana on yksi tapaus. Näin
ollen tautikohtaisten luokittelutarkkuuksien tarkastelu ja vertailu on harhaan-
johtavaa. Tulosten syvällistä analyysia ei siis näillä aineistoilla voida tehdä
tautiluokkien koon pienuuden vuoksi.
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7.8.3.1. Testit TAYS:n huimausaineistolla
TAYS:n huimausaineiston testiajojen ensimmäisen ja kolmen parhaan tauti-
ehdotuksen kokonaisluokittelutarkkuudet ja tautien oikeiden positiivisten
osuuksien mediaani esitetään taulukossa 7.6. Yksittäiset oikeiden positiivisten
osuudet asiantuntijoiden tietämysajoilla esitetään liitteen 3 taulukossa 4 ja
koneoppimisen ja asiantuntijatietämyksen yhdistelmillä liitteen 3 taulukossa 5.

Taulukko 7.6. TAYS:n uuden huimausaineiston testiajojen kokonaisluokittelu-
tarkkuudet ja tautiluokkien oikeiden positiivisten osuuksien mediaanit

ensimmäisen ja kolmen parhaan tautiehdotuksen joukossa.

 1. diagnoosin
kokonaistarkkuus

[%]

1. diagnoosin
TPR mediaani

[%]

1.–3. diagnoosin
kokonaistarkkuus

[%]

 1.– 3. diagnoosin
TPR mediaani

[%]
Kuulokäyrämuuttujat mukana:
TK1 23,5 37,5 65,2 92,9
TK2 27,0 50,0 67,7 67,2
TK3 25,0 35,7 68,1 69,8
TKD 53,4 50,0 65,8 85,7
TKD1 50,0 21,3 86,3 77,1
TKD2 48,5 19,7 84,8 75,4
TKD3 51,5 42,9 86,3 75,0
Ei kuulokäyrämuuttujia:
TK1 - ei ag 23,5 37,5 63,2 92,9
TK2 - ei ag 27,0 50,0 68,1 85,7
TK3 - ei ag 25,0 28,6 72,6 79,3
TKD - ei ag 53,4 50,0 65,7 87,5
TKD1 - ei ag 49,5 18,0 86,3 78,7
TKD2 - ei ag 47,6 16,4 83,3 75,0
TKD3 - ei ag 49,0 42,9 85,8 94,8

Tarkasteltaessa taulukon 7.6. kokonaisluokittelutarkkuuksia havaitaan, että
koneoppimisella muodostettujen tietämyskantojen luokittelutarkkuus on
parempi kuin pelkästään asiantuntijatietämyksellä luotujen. Asiantuntijatietä-
myksellä luokitellaan ensimmäisenä tautiehdotuksena tapauksista oikein 23,5–
27 %. Koneoppimista hyödyntävillä tietämyskannoilla ensimmäisenä ehdotuk-
sena tunnistetaan tapauksista 47,6–53,4 %. Kolmen tautiehdotuksen joukosta
asiantuntijatietämyskannoilla luokitellaan oikein parhaimmillaan 72,6 %
tapauksista ja alkuperäisestä datasta laskettuja sopivuusarvoja hyödyntävillä
tietämyskannoilla 86,3 % tapauksista.

Asiantuntijatietämyskantojen tautiluokkien luokittelutarkkuuden mediaani
on useimmiten korkeampi kuin samoja muuttujien painoja käyttävien, datasta
sopivuusarvot muodostettujen tietämyskantojen (taulukko 7.6.). Esimerkiksi
tietämyskannan 2 mediaani on 50 % ja sen painoja vastaavan tietämyskannan
TKD2 mediaani on vain 16,4 % ilman kuulomuuttujia ja kuulomuuttujien
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kanssa 19,7 %. Poikkeuksena on tietämyskannan 3 muuttujapainot, joilla medi-
aani on parempi datasta muodostetuilla sopivuusarvoilla. Uuden huimaus-
aineiston tautiluokkien koko vaikuttaa kuitenkin merkittävästi aineiston
mediaaneihin. Esimerkiksi kuulohermon kasvainta (ANE) esiintyy vain yksi
tapaus aineistossa, jolloin sen tautiluokan luokittelutarkkuudeksi tulee joko
nolla tai sata. Se vaikuttaa siis aina jompaankumpaan ääripäähän tautiluokkien
luokittelutarkkuuden mediaania laskettaessa. Koska pieniä tautiluokkia on
enemmänkin (SUD, TRA ja BRV), vaikuttavat ne mediaanin melko paljon. Näin
ollen mediaani ei anna oikeaa kuvaa tämän aineiston luokittelutarkkuudesta.

TAYS:n huimausaineistosta on siis tapausten lukumäärän perusteella
mahdollista tarkastella oikeastaan vain Ménièren tautia (MEN, 116 kpl),
hyvälaatuista asentohuimausta (BPV, 61 kpl) ja tasapainohermontulehdusta
(VNE, 14 kpl). Ménièren tauti on vaikeasti tunnistettavissa oleva huimaustauti,
mikä havaitaan myös asiantuntijatietämysten luokittelutarkkuuksista (liite 3,
taulukko 4). Ensimmäisenä tautiehdotuksena Ménière tunnistetaan oikein
yksittäisten kuulomuuttujien kanssa 19,8–24,1 % tapauksista ja ilman kuulo-
muuttujia 19–29,3 %. Kahden tautiehdotuksen joukosta tunnistetaan keski-
määrin joka toinen Ménière-tapaus ja kolmen tautiehdotuksen joukossa tunnis-
tetaan kuulomuuttujien kanssa 60,3–69,8 % tapauksista ja ilman kuulomuuttujia
59,5–79,3 %. Koneoppimista hyödyntävillä tietämyskannoilla sen sijaan tunnis-
tetaan Ménièren tautitapaukset alusta saakka varsin hyvin (liite 3, taulukko 5).
Kaikilla tietämyskannoilla löydetään tapauksista ensimmäisenä tautiehdotuk-
sena yli 65,5 %, mikä on lähes kolminkertainen määrä asiantuntijatietämyskan-
toihin verrattuna. Parhaimmilla koneoppimista ja asiantuntijatietämystä yhdis-
tävillä tietämyskannoilla löydetään kolmen tautiehdotuksen joukosta yli 95 %
Ménière-tapauksista. Skaalatuilla muuttujien painoarvoilla asiantuntija-
tietämyskannassa 2 tunnistetaan hieman paremmin Ménière-tapaukset kuin
alkuperäisillä tietämyskannan 1 painoarvoilla. Tietämyskannalla 3 tunnistetaan
ménièreläiset kuitenkin vielä hieman paremmin kuin kahdella aiemmalla
kannalla. Painotetuilla koneoppimista ja asiantuntijatietämystä yhdistävillä
tietämyskannoilla TKD1, TKD2 ja TKD3 luokitellaan ménièreläiset ykkös-
painoisia tietämyskantoja TKD paremmin, kun tarkastellaan kolmea tauti-
ehdotusta. Alussa ykköspainoiset erottavat ne kuitenkin paremmin.

Hyvälaatuinen asentohuimaus vaikuttaa myös vaikeasti tunnistettavalta.
Ensimmäisenä tautiehdotuksena asentohuimaus luokitellaan asiantuntija-
tietämyskannoissa oikein vain 14,8–24,6 % tapauksessa, kun yksittäiset
kuulomuuttujat ovat mukana, ja 11,5–21,3 % ilman kuulomuuttujia (liite 3,
taulukko 4). Keskimäärin kaksi viidesosaa asentohuimaustapauksista löydetään
kahden tautiehdotuksen joukosta ja kolme viidesosaa kolmen ehdotuksen
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joukosta. Myös datasta laskettuja sopivuusarvoja hyödyntävillä tietämyskan-
noilla esiintyy ongelmia asentohuimauksen luokittelussa (liite 3, taulukko 5).
Ykköspainoisilla tietämyskannoilla TKD tunnistetaan hyvälaatuisista asento-
huimauksista (BPV) ensimmäisenä ehdotuksena vain noin 5 % tapauksista ja
kolmen tautiehdotuksenkin joukosta vain 19,7–21,4 %. Painotetuillakin tietä-
myskannoilla on hankaluuksia tunnistaa tautia ensimmäisenä ehdotuksena
(tunnistavat 11,5–21,3 % tapauksista), mutta kolmella tautiehdotuksella
löydetään kuitenkin 70,5–78,7 % tapauksista, mikä on huomattavasti enemmän
kuin ykköspainoisilla muuttujilla ja myös parempi kuin pelkällä asian-
tuntijatietämyksellä. Tämän tautiluokan kohdalla havaitaan, että muuttuja-
valinnalla ja -painotuksella on siis olennaisesti vaikutusta tautien tunnista-
miseen.

Tasapainohermontulehdus (VNE) on helpommin tunnistettavissa oleva
huimaustauti kuin Ménièren tauti tai hyvälaatuinen asentohuimaus. Tämä on
havaittavissa asiantuntijoiden tietämyksellä tehdyillä tietämysajoilla (liite 3,
taulukko 4). Asiantuntijatietämyksellä tunnistetaan ensimmäisenä tautiehdo-
tuksena jopa 71,4 % tapauksista oikein (10 tapausta 14:sta) ja kolmen joukosta
92,9 % (13/14). Koneoppimista hyödyntävillä tietämyskannoilla ensimmäisenä
tunnistetaan parhaimmillaan 42,9 % (6/14) ja vasta kolmen tautiehdotuksen
joukosta löydetään 78,6 % tapauksista (11/14) (liite 3, taulukko 5). Datasta
laskettuja sopivuusarvoja käytettäessä tunnistetaan asiantuntijoiden muuttuja-
valintaa ja -painotusta käyttävillä tietämyskannoilla TKD1, TKD2 ja TKD3
paremmin tasapainohermontulehdus kuin ykköspainoisilla tietämyskannoilla.

Tällä testiaineistolla ei kokonaisluokittelutarkkuuksien perusteella näyttäisi
olevan suurtakaan vaikutusta sillä, mistä toimipaikasta tietämys on peräisin
(taulukko 7.6.). Tietämyskannoilla 1 ja 3 luokitellaan huimaustapaukset melko
samalla tavoin paitsi tarkasteltaessa kolmea tautiehdotusta ilman kuulo-
muuttujia. Tällöin tietämyskannalla 3 tunnistetaan 72,6 % tapauksista oikein ja
tietämyskannalla 1 63,2 %. Yhdistettäessä asiantuntijoiden muuttujien painotus
datasta muodostettuihin sopivuusarvoihin havaitaan, että luokittelutarkkuudet
ovat edelleen melko samantasoisia (liite 3, taulukko 5). Tietämyskannalla TKD1
tunnistetaan hyvälaatuinen asentohuimaus paremmin kuin TKD3:lla, mutta
Ménièren tauti ja tasapainohermontulehdus luokitellaan TKD3:lla paremmin
kuin TKD1:llä (liite 3, taulukko 5). Tulokset viittaavat jonkinlaiseen toimi-
paikkakohtaiseen sidonnaisuuteen. Aineisto on samasta toimipaikasta kuin
tietämyskannan 3 muuttujien valinta ja painotus. Aineiston suppeuden vuoksi
ei kuitenkaan voida ottaa sen enempää kantaa tietämyksen ja aineiston
sidonnaisuuteen.
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Muuttujien painojen skaalauksella näyttäisi olevan pieni vaikutus tapausten
luokitteluun (taulukko 7.6.). Skaalatulla asiantuntijatietämyskannalla 2 tunnis-
tetaan kuulomuuttujilla tautiluokat pari prosenttia paremmin kuin kannalla 1.
Ensimmäisenä tautiehdotuksena tietämyskannalla 2 luokitellaan oikein 27 %
tapauksista ja tietämyskannalla 1 vastaavasti 23,5 %. Kolmea tautiehdotusta
tarkasteltaessa luokitellaan tietämyskannalla 2 67,7 % tapauksista oikein ja
kannalla 1 65,2 %. Alkuperäisestä huimausaineistosta muodostettuja sopivuus-
arvoja käytettäessä havaitaan kuitenkin, että skaalaamattomien painojen
kokonaisluokittelutarkkuus ja tautiluokkien TPR:n mediaani ovat korkeampia
kuin skaalatuilla muuttujien painoilla. Skaalaamattomilla muuttujien painoilla
tunnistetaan kolmen ehdotuksen joukosta 86,3 % tapauksista ja skaalatuilla
painoilla noin 84 %. Tietämyskanta TKD1 tunnistaakin suurimpien tauti-
luokkien edustajat tietämyskantaa TKD2 paremmin (liite 3, taulukko 5).
Muuttujien painojen skaalaus vaikuttaa siis vaihtelevasti eri tietämys-
yhdistelmiin.

Ensimmäisen tautiehdotuksen kohdalla datasta muodostetut sopivuusarvot
riittävät yksinään erottelemaan taudit (taulukko 7.6.). Tällöin tietämyskannan
TKD kokonaisluokittelutarkkuus (53,4 %) on hieman parempi kuin painotetuil-
la tietämyskannoilla TKD1, TKD2 ja TKD3 (47,6–51,5 %) ja kaksinkertainen
asiantuntijatietämyskantoihin verrattuna (23,5–27 %). Muuttujavalinnan ja -pai-
notuksen vaikutus datasta sopivuusarvot laskettujen tietämyskantojen koko-
naisluokittelutarkkuuteen havaitaan selvästi useampaa tautiehdotusta tutkit-
taessa. Ykköspainoisella tietämyskannalla TKD tunnistetaan tällöin hieman alle
66 % tapauksista, mikä on lähes samaa tasoa kuin pelkästään asiantuntijoiden
tietämyksellä tehdyillä testeillä. Yhdistettäessä datasta lasketut sopivuusarvot
ja asiantuntijoiden määrittämät painot ja muuttujavalinta luokitellaan tapauk-
sista oikein jopa 86,3 %. Ero ykköspainoisten ja painotettujen tietämyskantojen
välillä on merkittävä. Muuttujavalinnalla ja -painotuksella on siis tässäkin
aineistossa väliä.

Yksittäiset kuulomuuttujat eivät vaikuta suuremmin eri tietämyskantojen
päättelyyn (taulukko 7.6.). Koneoppimista hyödyntävien tietämyskantojen
luokittelun tarkkuuteen kuulomuuttujien käyttö ja poissaolo vaikuttaa alle 2,5
%. Asiantuntijatietämyskannoilla vaikutus on suurin kannalla 3, jossa kuulo-
muuttujien kanssa luokitellaan kolmen tautiehdotuksen joukosta 68,1 %
tapauksista ja ilman kuulomuuttujia 72,6 %. Hyvälaatuisen asentohuimauksen
(BPV) luokittelutarkkuutta parantavat yksittäiset kuulomuuttujat (liite 3,
taulukot 4 ja 5).  Sen sijaan Ménièren taudin kohdalla yksittäisten kuulomuut-
tujien poisjättäminen näyttäisi parantavan tietämyskantojen 2 ja 3 luokittelu-
tarkkuutta ja kuulomuuttujien mukanaolo taas kantojen TKD2 ja TKD3 tark-
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kuutta. Tasapainohermontulehduksen diagnosoinnissa ei kuulomuuttujilla
näyttäisi olevan vaikutusta. Tapaukset löydetään lähes yhtä hyvin huolimatta,
siitä ovatko yksittäiset kuulokäyrämuuttujat mukana vai eivät.

7.8.3.2. Testit HUS:n huimausaineistolla
HUS:n uudessa huimausaineistossa esiintyy vain viittä huimaustautia: kuulo-
hermon kasvainta (ANE), hyvälaatuista asentohuimausta (BPV), Ménièren
tautia (MEN), tasapainohermontulehdusta (VNE) ja hyvälaatuista uusiutuvaa
asentohuimausta (BRV) (taulukko 7.5.). Huimausaineiston tautiluokkien esiin-
tymien vähyyden vuoksi voidaan alustavasti tarkastella vain kahta 14 tapauk-
sen tautiluokkaa: Ménièren tautia ja hyvälaatuista asentohuimausta. Tulee
kuitenkin huomata, että koska HUS:n uusi huimausaineisto on kooltaan näin
pieni, nostaa yhden tapauksen tunnistaminen Ménièren ja hyvälaatuisen
asentohuimauksen luokittelutarkkuutta jopa 7,14 % ja kokonaisluokittelu-
tarkkuutta 2,5 %. Näin ollen testiajosta voidaankin tällä aineistomäärällä tehdä
vain alustavia päätelmiä.

HUS:n huimausaineiston kokonaisluokittelutarkkuudet ja tautiluokkien
luokittelutarkkuuden mediaani esitetään taulukossa 7.7. Tarkkuuksien
laskennassa huomioidaan kaikkien tautiluokkien tapaukset. Tautikohtaiset
oikeiden positiivisten osuudet asiantuntijatietämyksellä esitetään liitteen 3
taulukossa 6 ja koneoppimista ja asiantuntijatietämystä yhdistävien tietämys-
kantojen osalta liitteen 3 taulukossa 7.

Taulukko 7.7. HUS:n uuden huimausaineiston testiajojen kokonaisluokittelu-
tarkkuus ja tautiluokkien oikeiden positiivisten osuuksien mediaani

ensimmäisen ja kolmen parhaan tautiehdotuksen joukossa.

 1. diagnoosin
kokonaistarkkuu

s [%]

1. diagnoosin
TPR mediaani

[%]

1.–3. diagnoosin
kokonaistarkkuu

s [%]

 1.– 3. diagnoosin
TPR mediaani

[%]
Kuulokäyrämuuttujat mukana:
TK1 37,5 35,7 80,0 85,7
TK2 22,5 7,1 80,0 78,6
TK3 20,0 14,3 72,5 71,4
TKD 15,0 0,0 57,5 42,9
TKD1 35,0 14,3 80,0 71,4
TKD2 35,0 14,3 80,0 71,4
TKD3 37,5 28,6 65,0 50,0
Ei kuulokäyrämuuttujia:
TK1 - ei ag 35,0 28,6 75,0 78,6
TK2 - ei ag 27,5 21,4 82,5 85,7
TK3 - ei ag 17,5 7,1 70,0 64,3
TKD - ei ag 17,5 7,1 60,0 42,9
TKD1 - ei ag 27,5 14,3 82,5 85,7
TKD2 - ei ag 27,5 14,3 82,5 85,7
TKD3 - ei ag 40,0 28,6 72,5 71,4
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Taulukon 7.7. perusteella vaikuttaisi siltä, että asiantuntijatietämystä ja sen
ja koneoppimisen yhdistävissä tietämyskannoissa luokittelutarkkuudet ovat
hyvin samantasoisia. Molemmilla päästään ensimmäisen tautiehdotuksen
kohdalla lähes 40 % luokittelutarkkuuteen ja kolmessa tautiehdotuksessa 82,5
%. Osaltaan tulosten tasaisuuteen voi vaikuttaa HUS-aineiston epätasainen
jakauma. HUS:n uuden aineiston tautijakauma poikkeaa huomattavasti
alkuperäisestä. Alkuperäisessä aineistossa Ménière-tapauksia on kaksinkertai-
sesti hyvälaatuisiin asentohuimauksiin nähden, mutta uudessa aineistossa näitä
esiintyy saman verran. Yhtenä syynä poikkeavaan tautijakaumaan lienee se,
että uusi aineisto on koottu huomattavasti lyhyemmällä aikavälillä (noin
vuoden sisällä) kuin alkuperäinen aineisto, joka on peräisin usealta vuodelta.

Tietämyskannan muuttujien painotuksella on merkitystä luokittelutarkkuu-
teen tälläkin huimausaineistolla (taulukko 7.7.). Huonoiten toimivat painotta-
mattomat datasta muodostetut tietämyskannat TKD. Niiden kokonais-
luokittelutarkkuudet ovat ensimmäisellä tautiehdotuksella alle 18 % ja kolmen
taudin kohdalla parhaimmillaan 60 %. Tulokset siis osoittavat, että pelkkien
sopivuusarvojen käyttäminen tautien erottelussa ei riitä tämän tapausjoukon
erotteluun. Muuttujavalinta ja -painotus ovat tärkeitä tässäkin aineistossa.
Painotetuilla tietämyskannoilla löydetään 82,5 % tapauksista, mikä on yli 22 %
enemmän kuin painottamattomilla. Painotus on tärkeää myös tautikohtaisesti:
hyvälaatuinen asentohuimaus (BPV) erotetaan muista taudeista huomattavasti
paremmin, kun käytetään muuttujapainotusta (liite 3, taulukko 7). Asento-
huimaus tunnistetaan kuitenkin paremmin ensimmäisenä tautiehdotuksena
silloin, kun luokittelu perustuu kokonaan asiantuntijoiden muodostamiin tietä-
myskantoihin 1 ja 2 (liite 3, taulukko 6). Ménièren tauti sen sijaan tunnistetaan
paremmin asiantuntijatietämyksen ja koneoppimisen yhdistelmillä. Painotus
auttaa sen tunnistamisessa ensimmäisenä tautiehdotuksena (liite 3, taulukko 7).

Uuden aineiston ajot heijastavat alkuperäisessä aineistossa havaittuja
ongelmia. Koneoppimista hyödyntävillä tietämyskannoilla ei kyetä tunnista-
maan hyvälaatuista asentohuimausta yhtä hyvin kuin asiantuntijoiden tietä-
myksellä (liite 3, taulukot 6 ja 7). Sen sijaan Ménièren taudin tunnistamista
koneoppimista ja asiantuntijoiden tietämystä yhdistävät tietämyskannat
parantavat.

Tietämyskannan 1 ja 3 välillä esiintyy jonkin verran erotusta ensimmäisen
tautiehdotuksen kohdalla (liite 3, taulukko 6). Tietämyskannalla 3 löydetään
kuulomuuttujien kanssa vain kaksi hyvälaatuista asentohuimausta (BPV) ja
ilman kuulomuuttujia yksi. Tietämyskannalla 1 löydetään kuusi asento-
huimausta riippumatta siitä, ovatko kuulomuuttujat mukana vai eivät. Myös
Ménièren taudit (MEN) tunnistetaan ensimmäisenä ehdotuksena tietämys-
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kannalla 1 (5 kuulomuuttujilla ja 4 ilman) kantaa 3 (2 kuulomuuttujilla ja 3
ilman) paremmin. Kolmen tautiehdotuksen joukosta tietämyskannalla 3
löydetään asentohuimaukset heikommin kuin tietämyskannalla 1, mutta
Ménièret tunnistetaan niillä yhtä hyvin. Tietämyskannalla TKD3 tunnistetaan
ensimmäiset tautiehdotukset hieman paremmin kuin tietämyskannalla TKD1,
mutta kolmea tautiehdotusta tarkasteltaessa kannan 1 painoarvot soveltuvat
aineistoon paremmin (liite 3, taulukko 7).

Alustavasti vaikuttaisi siltä, että muuttujien painojen skaalauksesta ei ole
paljoakaan hyötyä tässä aineistossa. Asiantuntijatietämyskantojen skaalaamat-
tomilla muuttujien painoarvoilla tunnistetaan hieman paremmin tautiluokkien
tapaukset kuin skaalatuilla painoilla (liite 3, taulukko 6). Kyse ei ole kuitenkaan
kuin muutamasta tapauksesta, joten ero ei ole merkittävä. Alkuperäisestä
huimausaineistosta muodostettujen sopivuusarvojen ja asiantuntijapainotuksen
yhdistelmillä muuttujien skaalauksella ei ole lainkaan merkitystä (liite 3,
taulukko 7). Tietämyskannoilla TKD1 ja TKD2 löydetään yhtä monta tapausta
kaikista tautiluokista, joten niiden kokonaisluokittelutarkkuuskin on aivan
sama. Muuttujien skaalauksella ei ole siis lainkaan vaikutusta koneoppimista
hyödyntäville tietämyskannoille.

Myöskään yksittäiset kuulokäyrämuuttujat eivät vaikuta suuremmin uuden
HUS-aineiston tautien tunnistamiseen (taulukko 7.7.). Pieniä eroja (2,5–7,5 %)
esiintyy niin tietämyskantakohtaisesti kuin tautiluokittain (liite 3, taulukot 6 ja
7). Välillä jokin tauti tunnistetaan paremmin kuulomuuttujien kanssa ja välillä
ilman niitä. Käytännössä erot kuulomuuttujat sisältävien ja sisältämättömien
tietämysajojen tunnistamisen välillä ovat yhden ja kahden tapauksen luokkaa,
joten eroa ei oikeastaan ole.

7.8.4. Yhteenvetoa tuloksista
Ensimmäisessä testissä alkuperäistä ONE:n käytössä olevaa tietämystä
verrattiin pelkästään asiantuntijoiden avulla päivitettyyn tietämykseen sekä sen
ja alkuperäisestä huimausaineistosta muodostetun tietämyksen yhdistelmiin.
Tällä haluttiin osoittaa tietämyksen päivityksen vaikutus päättelyyn. Testi-
aineistona käytettiin alkuperäistä huimausaineistoa, joten deskriptiivinen
luokittelutarkkuus oli odotettavasti varsin korkea. Asiantuntijoiden päivittä-
mällä tietämyksellä tunnistettiin ensimmäisenä tautiehdotuksena jopa 53,9 %
tapauksista, kun alkuperäisellä tietämyksellä löydettiin vain 19,2 % tapauksista.
Kolmen tautiehdotuksen joukosta alkuperäisellä tietämyksellä luokiteltiin
oikein 68,4 % tapauksista, kun päivitetyllä asiantuntijatietämyksellä saatiin jopa
91 % tapauksista oikein. Huimausaineistosta muodostettujen sopivuusarvojen
ja päivitetyn asiantuntijatietämyksen yhdistäminen paransi entisestään koko-
naisluokittelutarkkuutta: ensimmäisenä ehdotuksena tunnistettiin jopa 67,8 %
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tapauksista ja kolmen ehdotuksen joukosta 91,8 %. Testit osoittavat, että sopi-
vuusarvojen muodostaminen datasta parantaa merkittävästi luokittelutark-
kuutta. Päivitetyllä tietämyksellä saadaan huomattavasti parempia luokittelu-
tuloksia kuin järjestelmän alkuperäisellä tietämyksellä. Tietämyksen päivitys
on siis ollut tarpeen.

Tehtyjen tietämysajojen kokonaisluokittelutarkkuuden mediaanit ensim-
mäisen ja kolmen tautiehdotuksen kohdalta esitetään taulukossa 7.8.

Taulukko 7.8. Tietämysajojen tietämysyhdistelmien kokonaisluokittelu-
tarkkuuden mediaani ensimmäisen ja kolmen tautiehdotuksen joukossa.

1. diagnoosin
mediaani [%]

1.–3. diagnoosi
mediaani [%]

Alkuperäinen aineisto:

Vanha tietämys 19,2 68,4
Asiantuntijatietämys 48,4 84,2
Koneoppiminen ja
asiantuntijat

60,6 90,5

Ristiinvalidointi:
Koneoppiminen ja
asiantuntijat

57,6 89,1

TAYS-aineisto:
Asiantuntijatietämys 25,0 67,9
Koneoppiminen ja
asiantuntijat

49,8 85,3

HUS-aineisto:

Asiantuntijatietämys 25,0 77,5

Koneoppiminen ja
asiantuntijat

31,3 75,9

Mediaaneista havaitaan, että ensimmäisen diagnoosin luokittelutarkkuus on
parantunut alkuperäisestä tietämyksestä. Päivitetyllä asiantuntijatietämyksellä
tunnistettiin alkuperäisestä huimausaineistosta 48,4 %, kun alkuperäisellä
tietämyksellä tunnistettiin alle 20 %. Koneoppimisen yhdistäminen päivitettyyn
tietämykseen nosti luokittelutarkkuutta entisestään: ensimmäisenä ehdotuk-
sena tunnistettiin jopa 60,6 % tapauksista oikein. Kolmen tautiehdotuksen
joukosta löydetään päivitetyn asiantuntijatietämyksen ja koneoppimisen
yhdistelmillä (90,5 %) huomattavasti paremmin oikeat tautiluokat kuin alku-
peräisellä tietämyksellä (68,4 %).

Ristiinvalidointiajoilla saatiin koneoppimista hyödynnettäessä uusien
tapausten odotetuksi luokittelutarkkuudeksi ensimmäisenä tautiehdotuksena
57,6 % ja kolmen ehdotuksen joukosta 89,1 %. Näitä ei kuitenkaan saavutettu
uusien huimausaineistojen luokittelussa. HUS:n kohdalla tähän lienee osasyynä
uuden aineiston pienuus sekä sen alkuperäisestä huimausaineistosta poikkeava
tautijakauma. TAYS-aineisto on aika lähellä odotettuja luokittelutuloksia
koneoppimisen ja asiantuntijatietämyksen yhdistelmillä: sillä saadaan luoki-
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teltua lähes 50 % tapauksista oikein ensimmäisenä ehdotuksena ja 85,3 %
kolmen ehdotuksen joukosta. Päivitetyllä asiantuntijatietämyksellä tunnistettiin
uusista huimausaineistoista ensimmäisenä diagnoosina oikein 25 % ja kolmen
ehdotuksen joukosta TAYS:n aineistosta 67,9 % ja HUS:n aineistosta 77,5 %.

Huimausaineistojen tietämysajojen kolmen tautiehdotuksen kokonais-
luokittelutarkkuuden mediaanit ovat päivitetyillä tietämyskannoilla jopa
parempia kuin huimaustautien asiantuntijoiden diagnosoinnin mediaani.
Kentala ja muut [1998] käyttivät tutkimuksessaan 5 erikoistuvaa lääkäriä (junior
physician) ja 1 osastonlääkäriä (senior physician), jotka diagnosoivat 23 potilas-
tapausta. Näistä 2 tapausta ei ollut alkuperäisen ONE:n pääteltävissä, joten
tarkastelu tehdään 21 tapauksen perusteella. Lääkärit käyttivät ONE:lla
käytössä olevien tietojen lisäksi myös potilaiden sairaskertomuksia. Tällöin he
saivat luokiteltua oikein 61,9–81 % tapauksista, jolloin mediaaniksi tulee 71,4
%. Päivitettyjen asiantuntijatietämyskantojen uusien aineistojen luokittelun
tarkkuus on kolmen tautiehdotuksen joukossa melkein samantasoista (67,9–77,5
%) kuin lääkäreiden diagnosointi potilaskertomusten avulla. Sen sijaan
asiantuntijoiden ja koneoppimisen yhdistävillä tietämyskannoilla tarkkuuden
mediaani on korkeampi (75,9–85,3 %). Ristiinvalidointiajojen perusteella
päivitetyllä tietämyksellä luokitellaan kolmen ehdotuksen joukosta uusista
tapauksista 89,1 % oikein eli diagnosointi olisi tällöin osuvampaa kuin keski-
vertolääkärin.

Sekä alkuperäisen aineiston tietämysajot että ristiinvalidointiajot osoittavat,
että datasta tietämyksen muodostaminen toimii. Huimausaineistojen tietämys-
ajojen kokonaisluokittelutarkkuuksista havaitaan, että sopivuusarvojen
muodostaminen alkuperäisestä huimausaineistosta ja niiden yhdistäminen
päivitettyyn asiantuntijoiden muuttujavalintaan ja -painotukseen parantaa
luokittelutarkkuutta verrattuna pelkkään asiantuntijatietämykseen tai datasta
muodostettuun tietämykseen. ONE:n tietämyksen päivittäminen uuteen on
parantanut huomattavasti järjestelmän luokittelutarkkuutta ja täten edesauttaa
huimaustautien oikeaa diagnosointia.

Eri toimipaikkojen huimausaineistojen testiajoilla selvitettiin, onko tietä-
myskannan tietämys siirrettävissä muihin organisaatioon käyttöön. Yleensähän
tietämyskannan tietämystä kyetään hyödyntämään kunnolla vain siinä
organisaatiossa, jonka toimintaa varten järjestelmä ja tietämys on luotu. Ajoilla
tutkittiin myös, tunnistetaanko eri tietämyksillä tauteja eri tavoin. Alkuperäisen
aineiston kohdalla kumpikin tietämys toimi yhtä hyvin, kun käytetään
kokonaan asiantuntijoiden muodostamia tietämyskantoja. Alkuperäisestä
aineistosta lasketuilla sopivuusarvoilla tietämyskannan 3 muuttujien painot
soveltuivat paremmin datasta muodostettuun tietämykseen alkuperäisen
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aineiston luokittelussa. Myös ristiinvalidointiajoilla havaittiin tietämyskannan 3
muuttujien painojen tukevan enemmän aineistosta muodostettuja sopivuus-
arvoja. TAYS-aineiston luokittelussa tietämyskannalla 3 tunnistettiin paremmin
Ménière ja tietämyskannalla 1 tasapainohermontulehdus, mutta muuten asian-
tuntijatietämysajoissa tietämyskannat luokittelivat yhtä hyvin. Koneoppimisen
ja asiantuntijatietämyksen yhdistävällä tietämyskannalla TKD1 löydettiin
TAYS-aineistosta paremmin kuulohermon kasvain ja tietämyskannalla TKD3
Ménière. HUS-aineistossa tietämyskannan 1 painotuksella luokiteltiin
tapaukset paremmin niin pelkällä asiantuntijatietämyksellä kuin sen ja kone-
oppimisen yhdistelmillä. Testien tulokset viittaisivat siihen, että sovellusalueen
tietämys on osittain sidoksissa sekä paikkaan että siellä esiintyviin tapauksiin.
Tämä ei kuitenkaan estä tietämyksen hyödyntämistä sovellusalueen muissa
organisaatioissa. Pieni tietämyksen räätälöinti voi olla tarpeen tietämystä
siirrettäessä, mutta muuttamattomallakin tietämyksellä tapausten luokittelu
onnistuu hyvin, kuten havaitaan TAYS:n ja HUS:n huimausaineistojen
luokittelun tuloksista. Huimaustautien päätöstukijärjestelmää on täten
mahdollista käyttää eri toimipaikoissa samalla tietämyksellä.

Tietämysajojen yhtenä tehtävänä oli selvittää, onko muuttujien paino-
arvojen skaalauksella vaikutusta huimaustautien tunnistamiseen eli onko
tarpeen rajoittaa painojen skaalaus tietylle arvovälille vai voidaanko painoja
asettaa mielivaltaisesti. Alkuperäisen huimausaineiston asiantuntijatietämys-
ajoissa skaalatuilla muuttujilla saatiin parempia luokittelutuloksia. Kun
sopivuusarvot muodostettiin datasta ja muuttujien painot asetettiin tietämys-
kannoista 1 ja 2, ei skaalauksella ollut suurta vaikutusta alkuperäisen aineiston
luokittelutarkkuuteen. Tautikohtainen luokittelutarkkuus vaihteli hieman,
mutta kokonaisluokittelutarkkuudet olivat hyvin samankaltaisia. TAYS-
aineiston asiantuntijoiden tietämysajoissa skaalatuilla painoarvoilla luokiteltiin
tapaukset jonkin verran paremmin. Kuitenkin datasta muodostettuja sopivuus-
arvoja käytettäessä skaalatuilla painoilla tunnistettiin tautiluokat skaalaa-
mattomia huonommin. Muuttujien painojen skaalauksella ei ollut vaikutusta
HUS-datan luokittelutulokseen asiantuntijoiden ja koneoppimisen yhdistävissä
tietämyskannoissa ja asiantuntijatietämyskannoillakin erot olivat vain parin
tapauksen luokkaa. Eri aineistoilla tehtyjen testien perusteella voidaan siis
todeta, ettei muuttujien painojen skaalaus näyttäisi vaikuttavan merkittävästi
luokittelutarkkuuteen.

Huimaustautien erottelu pelkillä muuttujien arvojen sopivuusarvoilla
toimii vaihtelevasti eri aineistoilla. Alkuperäisen aineiston testeissä havaittiin,
että kuulohermon kasvain (ANE) ja traumaattinen huimaus (TRA) tunnistetaan
ykköspainoisilla muuttujilla huomattavasti paremmin kuin käytettäessä
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muuttujavalintaa ja -painotusta. Sama ilmiö havaittiin ristiinvalidointiajoilla.
Sopivuusarvoilla erottelu ei kuitenkaan riitä kaikkien tautien tunnistamiseen.
Etenkin hyvälaatuinen asentohuimaus (BPV) ja tasapainohermontulehdus
(VNE) sekoittuivat ykköspainoilla helposti muihin tauteihin tai keskenään
samantyylisten oireiden vuoksi. Kolmen tautiehdotuksen joukosta tunnistetaan
muuttujavalintaa ja -painotusta hyödyntävillä tietämyskannoilla enemmän
oikeita tapauksia kuin painottamattomilla tietämyskannoilla. Muuttujavalinta
ja -painotus edesauttavat siis huimaustautien erottamista tautitapauksia
kuvaavien sopivuusarvojen lisäksi.

Tehtyjen tietämysten testiajojen perusteella ei vielä kyetä ottamaan
lopullista kantaa yksittäisten kuulokäyrämuuttujien tarpeellisuudesta esiintyä
tietämyskannassa. Testit eri huimausaineistoilla osoittavat, että joihinkin
huimaustauteihin erilliset kuulokäyrämuuttujat soveltuvat paremmin kuin
niistä johdetut muuttujat HL_MEN ja HL_ANE ja joihinkin toisiin tauteihin
eivät. Kuulomuuttujien vaikutus huimaustautien tunnistamiseen siis vaihtelee.
Esimerkiksi pelkästään asiantuntijatietämystä käytettäessä alkuperäinen
huimausaineisto luokiteltiin paremmin pelkillä johdetuilla muuttujilla. TAYS:n
aineistossa jotkin tautiluokat tunnistettiin paremmin kuulomuuttujien kanssa ja
toiset taas ilman niitä. Datasta laskettuja sopivuusarvoja käytettäessä kuulo-
käyrämuuttujilla ei ollut juurikaan vaikutusta luokittelutarkkuuteen. Kuulo-
käyrämuuttujien valintaa on siis tutkittava vielä lisää, jotta tiedetään varmasti,
ettei niiden poisjättäminen aiheuta ongelmia eri huimausaineistojen tautien
tunnistamiseen. Mahdollisesti kuulomuuttujat on tarpeen poistaa vain osasta
tauteja ja osalle jättää joko kaikki yksittäiset kuulomuuttujat tai luoda uusi
johdettu kuulomuuttuja päättelyä varten. Näin ollen kuulokäyrämuuttujat
säilytetään edelleen tietämyskannassa niistä johdettujen kuulomuuttujien
lisäksi.

7.9. Päivitysprojektissa kohdattuja ongelmakohtia
Suurimpana ongelmana päätöstukijärjestelmän päivitysprojektissa lienee se,
että järjestelmän vaatimukset ovat vaihtuneet useaan otteeseen kehitysprojektin
aikana. Alun perin päätöstukijärjestelmän oli tarkoitus olla yhden käyttäjän
järjestelmä, joka on vain ja ainoastaan käyttäjän omalla koneella käytettävissä.
Yllättäen vaatimukseksi annettiinkin, että järjestelmän tulee olla usean
käyttäjän käytettävissä verkon kautta ja että siihen tulee liittää verkkokysely-
lomake, joka puolestaan vaatii päätöstukijärjestelmään lisättävän erillisen
käyttäjähallinnointiosion. Tutkittaville henkilöille on aina luotava järjestelmään
käyttäjätunnus ja salasana, jotta tutkittavan on tulevaisuudessa mahdollista
halutessaan täyttää lomake Internetissä. Potilaiden tunnistetietojen lisäys
valmiiksi tietokantaan muuttaa myös paperisilta kyselylomakkeilta skannat-
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tujen tietojen siirtämistä tietokantaan, sillä tietoja ei voida enää vain lisätä
uusina järjestelmään, vaan ne on päivitettävä tietokantaan niille varatuille
kohdille. Ongelmaksi voi muodostua se, ettei potilaan tunnistetietoja olekaan
lisätty järjestelmään, koska hänen on tiedetty käyttävän vain paperista kysely-
lomaketta. Tällöin vaarana on tutkittavan mahdollisen aiemman käyntikerran
tietojen muuttuminen, sillä uuden toimintamallin mukaisesti uudet tiedot
tallennetaan henkilölle valmiiksi varattuihin taulujen kenttiin.

Toisena ongelmana huimaustautien päätöstukijärjestelmän päivityksessä on
ollut pitkään kestänyt kysymyssarjojen muuttaminen. Jokaisen muunnoksen
yhteydessä tietokannan taulut ja niitä käyttävät SQL-lausekkeet on pitänyt
päivittää yhteensopiviksi kyselylomakkeen kanssa. Jokaisesta taulusta haetaan
tietoja sekä joko lisätään tai päivitetään taulujen tietoja erillisillä lausekkeilla.
Myös tietojen poistamista varten on omat tietokantatoimintonsa. Näin ollen
pienikin muutos kyselylomakkeessa on aiheuttanut melkoisia muutoksia tieto-
kantatoiminnallisuuteen. Tietokannan muutoksien lisäksi kysymyssarjan
muunnos on vaatinut kysely- ja tietämyskannan päivityksen kysymyssarjaa
vastaavaksi. Täten muutokset on aina pitänyt tehdä paperisiin kysely-
lomakkeisiin, tietokantaan ja sen lausekkeisiin, kyselykantaan ja tietämys-
kantaan. Tämän lisäksi vanha data on pitänyt muuntaa uusia kysymyksiä
vastaavaksi vertailukelpoisuuden säilyttämiseksi.

Tietämyskannan tietämyksen päivittäminen usean asiantuntijan tietä-
myksen mukaisesti on vaikea tehtävä. Eri asiantuntijat määrittävät taudin-
kuvien muuttujille erilaisia painoarvoja ja muuttujien arvoille erilaisia sopi-
vuusarvoja, koska he käyttävät päättelyssään erilaisia ongelmanratkaisu-
menetelmiä ja heidän kokemuksensa sovellusalueelta poikkeavat toisistaan.
Koska pienikin muutos yhdessä tietämyskannan taudinkuvassa, esimerkiksi
muuttujan painon vaihtaminen tai muuttujan poisjättäminen päättelystä, voi
helposti sekoittaa sen toiseen huimaustautiin, on täten tärkeää pyrkiä
säilyttämään asiantuntijan kokonaistietämys ja -näkemys yhtenäisenä. Kliiniset
taudinkuvat ovat pohjimmiltaan eri asiantuntijoillakin samanlaisia, mutta
joidenkin oireiden painotuksessa on havaittavissa merkittäviä eroja asian-
tuntijoiden välillä.

Tietämyskannan muuttujien painoarvojen skaalaus on myös ongelmallista.
Kun kantaan lisätään myöhemmin uusia muuttujia, voi olla vaikeaa hahmottaa
uusien muuttujien asemaa koko taudinkuvan suhteen. Näin ollen uusille
muuttujille saatetaan asettaa huomattavan suuri paino verrattuna kannassa jo
oleviin muuttujiin. Muuttujien painoarvot vaihtelevat keskimäärin arvovälillä
-20–20. Joillakin hyvin merkittävillä muuttujilla voi olla painoarvona 200.
Tällaisia muuttujia ovat muun muassa pään traumaattinen vamma ja kasvain-
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löydöt. Mahdollisesti painoarvojen skaalaus voisi olla hyvä rajoittaa välillä -5–
5. Rajaus vaikuttaa kuitenkin huimaustautien tunnistamiseen, kuten testeillä
osoitettiin.

Taudinkuvan muuttujien painoarvojen hahmotusta hankaloittaa nykyinen
tietämyksen esitys- ja tallennusmuoto. Tietämyskanta sijaitsee tekstitiedostossa,
josta on vaikea nähdä koko taudinkuva kerralla. Tiedot eivät ole myöskään
helposti haettavissa yhdellä kerralla nähtäväksi. Yhden huimaustaudin
muuttujien painoarvot eivät ole helposti verrattavissa, sillä muuttujat esiintyvät
allekkain tiedostossa ja jokaisen muuttujan kohdalla esitetään myös sen arvojen
sopivuusarvot. Näin ollen yhden huimaustaudin tautikuvaus voi olla jopa
tuhat riviä pitkä, mikä hankaloittaa taudinkuvan hahmotusta.

Alkuperäisen huimausaineiston muuntaminen uutta kysymyssarjaa
vastaavaksi koettiin ongelmalliseksi, koska niiden asteikot eivät aina sopineet
kunnolla yhteen. Joissakin kysymyksissä vastausvaihtoehdot ovat uudessa
kysymyssarjassa suppeampia kuin vanhassa kysymyssarjassa olevat, jolloin
muunnoksen yhteydessä menetettiin kysymyksen yksityiskohtaisuutta. Myös
päinvastainen ongelma esiintyy eli uudessa kysymyssarjassa esiintyy vanhaa
kysymyssarjaa tarkempia kysymyksiä, jolloin ei osata varmasti sanoa, mihin
väliin aiempi tieto lukeutuu.

Tietämyksen testiajojen yhtenä ongelmana on uusien huimausaineistojen
pieni esiintymämäärä ja aineiston hyvinkin epätasainen jakauma. Tämän
vuoksi uusien huimausaineistojen testeistä ei kyetä tekemään yhtä kattavia
päätelmiä järjestelmän ja tietämyksen muodostamismenetelmän toiminnasta
kuin alkuperäisellä huimausaineistolla. Testeillä kyetään osoittamaan järjes-
telmän ja tietämyksen muodostamismenetelmän yleinen toimivuus. Huimaus-
aineiston keräys on aikaa vievä prosessi vaikeampien huimaustapausten
harvinaisen esiintymisen vuoksi, mihin nähden aineistoa saatiin hyvin kasaan
testejä varten.

7.10. Jatkokehitysideoita
Päätöstukijärjestelmän kyselykanta ja tietämyskanta ovat edelleen teksti-
tiedostossa.  Tekstitiedostojen hyvä puoli on siinä, että ne liikkuvat kätevästi
järjestelmän mukana. Huonona puolena on kuitenkin niiden muokattavuuden
ja hahmotettavuuden vaikeus. Esimerkiksi tietämyskannasta on vaikea havaita
tautikokonaisuutta ja tiettyjen muuttujien tarkastelu jokaisesta tautikuvauksesta
on hankalaa, koska niitä ei saada haettua kootusti näkyville. Tulevaisuudessa
tarkoituksena on siirtää myös kysely- ja tietämyskanta tietokantaan, jolloin
tietämyksen vertailtavuus, haettavuus ja kokonaisuuksien hahmotettavuus
helpottuu. ONE:n toiminnan kannalta on parempi toteuttaa kysely- ja
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tietämyskantojen ylläpitoon tietokannassa erillinen moduuli, joka muodostaa
kannan tiedot järjestelmän ja päättelymenetelmän edellyttämään muotoon.

ONE:een on tarkoitus lisätä graafinen tietämyksen hankintatyökalu, jossa
tautikuvausten päättelysäännöt kyetään esittämään visuaalisesti. Tällä tietä-
myksen muokkauseditorilla kyettäisiin lisäämään taudinkuvaan uusia muut-
tujia, asettamaan muuttujan arvoille sopivuusarvot ja määrittämään muuttujien
painoarvot. Mahdollisesti tietämyksen hankintatyökalu sisältäisi tutkielmassa
testatun sopivuusarvojen muodostamisen aineiston perusteella. Kaavioeditorin
avulla kyettäisiin lisäämään uutta tietämystä tietämyskantaan ja hahmottamaan
tautikuvauksen kannalta tärkeät muuttujat helpommin. Muuttujien sopivuus-
arvot voitaisiin visualisoida histogrammien avulla, jolloin tietämys olisi
ymmärrettävämmässä muodossa kuin arvokombinaatioina. Mahdollisesti myös
tiettyyn tautikuvaan liittyvät ominaisuudet ja niiden painoarvot tullaan esittä-
mään helpommin hahmotettavassa muodossa tämän työkalun kautta.

Tässä tutkielmassa hyödynnettiin koneoppimista muuttujien arvojen
sopivuusarvojen muodostamisessa. Muuttujien arvojen sopivuusarvot lasket-
tiin alkuperäisestä huimausaineistosta, joten kaikille nykyään päätöstukijärjes-
telmässä esiintyville muuttujille ei ole vielä ollut mahdollista muodostaa
arvojen sopivuusarvoja aineistosta. Näin ollen kaikkia muuttujia ei ole vielä
voitu huomioida testeissä. Uusille muuttujille muodostetaan arvojen sopivuus-
arvot niin pian kuin uutta dataa on koottu tarpeeksi tätä tehtävää varten.
Tällöin on tarpeen tehdä testiajot uudelleen myös tässä tutkielmassa käytetyille
aineistoille.

Jatkossa tutkimusta on tarkoitus laajentaa arvojen sopivuusarvojen datasta
luonnin lisäksi myös tietämyskannan muuttujien painoarvojen muodosta-
miseen datasta.  Testiajot osoittavat, että muuttujien painoarvojen asettaminen
on joidenkin tautien kohdalla ongelmallista. Etenkin kaikkien tautiluokkien
kannalta toimivien muuttujien painojen ja arvojen sopivuusarvojen löytäminen
on hankalaa. Painoarvojen laskenta sivuutettiin tässä tutkielmassa ongelman
vaikeuden ja laajuuden vuoksi. Painoarvojen laskennassa hyödynnetään
mahdollisesti piirteiden osajoukkojen valintaan (feature subset selection, FSS)
[Blum and Langley, 1997; Dash and Liu, 1997] kehitettyjä menetelmiä.

Tarkoituksena on myös jatkaa muuttujavalinnan ja -painotuksen tutkimista.
Tutkielmassa tarkasteltiin muuttujapainotusta eri toimipaikkojen tietämyksen
perusteella sekä tutkimalla muuttujien painojen skaalauksen vaikutusta
päättelyyn. Lisäksi testattiin datasta muodostettujen sopivuusarvojen ja
asiantuntijoiden määrittämien muuttujien painojen yhdistämisen vaikutusta.
Muuttujavalinnassa tutkielmassa oli keskeisenä yksittäisten kuulokäyrä-
muuttujien mahdollinen korvattavuus niistä johdetuilla muuttujilla HL_MEN
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ja HL_ANE. Kuulomuuttujien korvattavuuteen ei vielä kyetä käytännössä
ottamaan kantaa ja tätä asiaa tullaankin tutkimaan vielä lisää. Alustavat testit
osoittivat, että joidenkin tautien tunnistamisessa kuulomuuttujat auttavat
huomattavasti. Mahdollisesti näiden tautien kohdalla on tarpeen jättää
kuulomuuttujat tietämyskantaan tai luoda niille oma kuulokäyrästä johdettu
muuttuja. Kaikki taudit eivät välttämättä kuitenkaan tarvitse kuulomuuttujia,
joten osalta ne voidaan mahdollisesti poistaa tietämyskannasta.

Tulevaisuudessa aiotaan tutkia ONE:n tietämyksen esitystavan ja päättely-
menetelmän soveltuvuutta muihin aineistoihin. Samalla selvitetään, voidaanko
tietämyksen muodostamismenetelmää hyödyntää myös muissa aineistoissa.
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8. Loppupäätelmät
Tietämysjärjestelmien tietämyksen hankinta on iteratiivinen prosessi. Ennen
tietämyksen hankinnan aloittamista on valittava sovellusalueen tietämyslähteet
ja tapa kuvata tietämystä. Tietämyksen esitystapa on osittain kytköksissä
siihen, miten ja mistä tietämystä on mahdollista hankkia. Tietämyksen esitys-
tavasta riippuu myös se, voidaanko koneoppimismenetelmillä muodostaa tietä-
mystä suoraan tietämyskantaan. Tietämyksen hankinta aloitetaan tietämyksen
keruulla valituista lähteistä. Tietämystä hankitaan useimmiten perinteisillä
tietämyksen hankintamenetelmillä eli haastattelemalla sovellusalueen asian-
tuntijoita tai seuraamalla heidän toimintaansa ja tutkimalla sovellusalueen
kirjallisuutta. Kasvavassa määrin tietämyksen muodostamisessa hyödynnetään
myös erilaisia koneoppimismenetelmiä. Tämä ei kuitenkaan poista sovellus-
alueen asiantuntijoiden tarvetta tietämyksen hankintaprosessissa, sillä heitä
tarvitaan tietämyksen evaluoinnissa. Koottu tietämys muunnetaan järjestelmän
ymmärtämään muotoon ja siirretään tietämyskantaan, minkä jälkeen tietämystä
on mahdollista testata. Testin aikana havaitut virheet korjataan, jonka jälkeen
muokatun tietämyksen toimivuus on jälleen testattava. Tarvittaessa tietämystä
päivitetään ja testataan myöhemminkin sen muokkaamisen yhteydessä.

Tutkimuksen aikana kohdattiin tietämyksen hankinnan iteratiivisuus sekä
asiantuntijoiden tarve. Päätöstukijärjestelmä ONE:n tietämystä päivitettiin
järjestelmän uudistamisen yhteydessä: järjestelmään lisättiin uusia ja muokat-
tiin, yhdisteltiin ja poistettiin vanhoja kysymyksiä. Näin ollen tietämyskanta oli
päivitettävä yhteensopivaksi uuden kysymyssarjan kanssa. Myös alkuperäisellä
kysymyssarjalla koottu huimausaineisto oli muunnettava uutta kysymyssarjaa
vastaavaksi, jotta päivitetyn tietämyksen toimivuutta olisi mahdollista testata.
Tietämyksen ja huimausaineiston muuntamisessa tarvittiin sovellusalueen
asiantuntijoiden apua. Asiantuntijat asettivat uusille muuttujille painot ja
niiden arvoille sopivuusarvot sekä tarkistivat vanhojen muuttujien paikkansa-
pitävyyden. He myös neuvoivat, kuinka alkuperäinen huimausaineisto oli
muunnettavissa uutta vastaavaksi eli mitkä arvot olivat yhdistettävissä ja mitkä
vastasivat uusia. Asiantuntijoita tarvittiin myös havaitsemaan päivitettyjen
tietämyskuvausten mahdolliset poikkeamat. Ilman asiantuntijoita ei olisi
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myöskään saatu uutta huimausaineistoa päivitetyn tietämyksen ja koneoppi-
mismenetelmän toimivuuden testaamiseksi.

Uuden huimausaineiston keruun tehostamiseksi tutkimuksen yhteydessä
muunnettiin kyselylomakkeet muotoon, jossa ne ovat tekstiskannerilla
luettavissa. Tällöin kaikkea tietoa ei tarvitse enää syöttää manuaalisesti
järjestelmään, vaan tiedon muuntaminen elektroniseen muotoon automati-
soituu osittain. Tekstiskannaus-järjestelmään luetut tiedot on kuitenkin muun-
nettava itse päätöstukijärjestelmän arvoväliasteikolle ja siirrettävä järjestelmän
tietokantaan. Jotta vältyttäisiin tältä vaiheelta, toteutettiin tutkimusryhmässä
Internet-kyselylomake. Verkkokyselylomakkeen avulla huimauspotilaiden
syöttämät tiedot ovat suoraan oikeissa arvoväleissä ja elektronisessa muodossa,
jolloin niitä voidaan hyödyntää välittömästi päätöstukijärjestelmässä. Tiedon-
siirron automatisointi helpottanee päätöstukijärjestelmän hyväksyntää ja
käyttöönottoa organisaatioissa. Aallon [2005] haastattelututkimuksen mukaan
manuaalista käsittelyä vaativat paperiset kyselylomakkeet, etenkin niin laajat
kyselyt kuin mitä otoneurologinen kysely on, koetaan hankaliksi eikä niiden
käsittelyyn koeta organisaatioissa edes olevan resursseja. Verkkokyselylomake
automatisoi tiedonsiirron, joten mahdollisesti päätöstukijärjestelmä otetaan
helpommin koekäyttöön eri organisaatioissa, mikä mahdollistaisi myös uuden
huimausaineiston saannin ja täten tietämyksen jatkojalostamisen.

Järjestelmän tietämyksen päivittämisen hyödyllisyys havaitaan tehdyistä
päivitettyjen tietämyskantojen testiajoista. Asiantuntijoiden päivittämillä
muuttujien painotuksilla ja arvojen sopivuusarvoilla luokitellaan tautitapaukset
huomattavasti paremmin kuin alkuperäisellä ONE:n tietämyksellä. Kun
alkuperäisestä huimausaineistosta laskettiin arvojen sopivuusarvot ja
muuttujille asetettiin asiantuntijoiden määrittämät uudet painotukset, saatiin
entistä parempia luokittelutuloksia. Ensimmäisenä tautiehdotuksena tunniste-
taan oikein jopa yli kolminkertainen määrä tautitapauksia verrattuna alku-
peräiseen tietämykseen, kun käytetään asiantuntijoiden painotusta ja datasta
muodostettuja sopivuusarvoja. Joidenkin tautien kohdalla (kuten kuulohermon
kasvain) pelkät datasta muodostetut sopivuusarvot riittivät erottelemaan
tautitapaukset hyvin ja joidenkin kohdalla (kuten hyvälaatuinen asento-
huimaus) taas toimivin tietämys oli päivitetty asiantuntijoiden tietämys.
Kaikkien tautiluokkien luokittelutarkkuuden, ja näin ollen kokonaisluokittelu-
tarkkuudenkin, kannalta parhaiten toimi kuitenkin koneoppimisen ja asian-
tuntijatietämyksen yhdistävät tietämyskannat. Voidaan siis sanoa, että kone-
oppimismenetelmän hyödyntäminen asiantuntijoiden tietämyksen lisäksi
parantaa muodostetun tietämyksen tarkkuutta. Tähän tulokseen ovat tulleet
myös muun muassa Webb ja kumppanit [1999].
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Tutkimuksessa koneoppimista hyödynnettiin muuttujien arvojen sopivuus-
arvojen laskennassa. Alkuperäisestä huimausaineistosta muodostettiin tauti-
luokittain muuttujien arvoille sopivuusarvot. Koneoppimisen ansiosta kyettiin
lyhyessä ajassa muodostamaan useita eri tietämyskantayhdistelmiä kolmesta
asiantuntijatietämyskannasta ja datasta lasketuista sopivuusarvoista. Koneoppi-
mismenetelmien avulla muodostettiin lisäksi ristiinvalidointitiedostot. Ilman
koneoppimismenetelmiä testien läpivieminen olisi vaatinut huomattavasti
enemmän aikaa. Toiminnan nopeuttamisen lisäksi koneoppimismenetelmien
käyttäminen tietämyksen muodostamisessa pienentää prosessin kustannuksia.
Koneoppimismenetelmien tietämyksen hankintaa tehostavista vaikutuksista
ovat samaa mieltä myös Ben-David ja Mandel [1995].

Koneoppimismenetelmien ja sovellusalueen datan käyttöä tietämyksen
hankinnassa puoltaa se, että koneoppimisen avulla kyetään esimerkkitapauk-
sista louhimaan esille mahdollisesti asiantuntijoillekin uusia hahmoja ja
havaitsemaan datassa esiintyviä poikkeuksia. Tutkimuksessa havaittiin, että
muuttujien arvojen sopivuusarvot datasta laskemalla löydetään tauti-
kuvauksiin niiden kliinisistä kuvauksista ja asiantuntijoiden määrittämistä
kuvauksista poikkeavia muuttujien arvoesiintymiä. Poikkeukselliset arvot
voivat johtua muun muassa siitä, että tauti on vasta alkuvaiheessa tai potilaalla
esiintyy ikään liittyviä oireita, kuten huonokuuloisuutta. Koneoppimisen
hyödyntämistä puoltaa sekin, että kaikkien tietämyskuvausten muodostaminen
ei ole aina mahdollista asiantuntijatietämyksen perusteella kohteen esiintymien
erilaisuuden vuoksi, kuten havaittiin vestibulopatia-tautiluokan kohdalla.

Tietämysten testiajoista havaittiin, että yhteensopivien muuttujien painojen
ja arvojen sopivuusarvojen löytäminen on hankalaa. Etenkin sellaisten
muuttujien painojen löytäminen on vaikeaa, millä kaikki huimaustaudit
tunnistettaisiin hyvin. Yleensä jotkin taudit tunnistetaan erittäin hyvin, mutta
joukossa on myös tauteja, jotka tunnistetaan vain kohtalaisesti. Tutkielmassa
koneoppimista hyödynnettiin vasta sopivuusarvojen muodostamiseen;
muuttujien painot ovat asiantuntijoiden määrittämiä. Edessä on siis vielä paljon
työtä muuttujien painotuksen toteuttamiseksi. Painotuksen selvittämiseksi on
etsittävä menetelmiä, joilla muodostaa datasta tautikohtaiset muuttujapaino-
tukset. Jatkossa on tarpeen tutkia myös uusien muuttujien vaikutusta tautien
diagnosointiin sekä tarkastella lisää muuttujavalintaa.

Vaikka järjestelmän ja sen tietämyksen kehittämiseksi on vielä edessä paljon
tehtävää, voidaan tässä vaiheessa kuitenkin todeta, että tutkimuksen aikana
toteutettu tietämyksen päivitys on parantanut selvästi järjestelmän luokittelu-
tarkkuutta.
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1

Liite 1
Hyvälaatuisen asentohuimauksen kuvaus ONE:n tietämyskannassa

ROTATION 4 T
.

FLOATING 2 T
.

SYM_AGE   2 V
        INTERP
        0.000000 120.000000
        0.235756 0.0
        6.129666 0.8
        15.324165 1.6
        21.925344 51.5
        34.420432 96.1
        55.166994 89.8
        79.921415 0.3
        102.789784 0.5
        119.528487 0.3
        END
.

AGE_SYMPTOMS    0 T
        INTERP
        1 5
        1 0
        2 30
        3 100
        4 90
        5 90
        END
.

ATT_OFTEN       4 V
        INTERP
        1 5
        1 0
        2 0
        3 50
        4 80
        5 80
         END
.

ATT_LAST        4 V
        INTERP
        0 5
        0 0
        1 70
        2 100
        3 5
        4 0
        5 0
        END
.

ATT_INTE         3 T
        INTERP
        1 5
        1 0
        2 70
        3 100
        4 40
        5 20
        END
.

NAUSEA   4 T
        INTERP

0 4
0 80
1 100
2 20
3 10
4 0

        END
.

PROV_POSIT  5 V
        INTERP
        1 4
        1 0
        2 50
        3 100
        4 90
        END
.

VER_OTHER  -4 T
.

HL_SIDE  -4 V
        INTERP
        1 3
        1 100
        2 100
        3 100
        END
.

TINNI_LOC 3 T
        INTERP
        0  4
        0  100
        1  10
        2  10
        3  10
        4  10
        END

.

TINNITUS  2 T
        INTERP
        0 4
        0 100
        1 50
        2 5
        3 0
        4 0
        END
.

NEUR_HA -4 T
        INTERP
        0 3
        0 0
        1 40
        2 80
        3 100
        END
.

NEUR_CNP   -5 V
.

NEUR_PARES  -4 V
.

OTO_AMINO    -1 T
.

BLAST_INJ    -3 T
.

EARTRAUMA  -3 T
.

NOISEEXP       -3 T
.

EAR_HIST        2 T
.

MYRINGOPL       3 T
.

TYMPHPL         4 T
.

MASTOIDECT      3 T
.
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RADIC_EAR_OPER  4 T
.

STAPEDECTOMY    5 T
.

OTHERSURC       4 T
.

HEART_ISH   -2 T
.

ANTER_SCL   -1 T
.

BRAIN_ISH    -4 T
.

ENCEPHAL  2 T
.

CHR_OT_MED -2 T
.

KIDNEY_INS  -1 T
.

SP_NYST   2 T
.

HEAD_SHAK  2 T
.

FING_NOSE   -4 V
.

DIX_R 100 T
.

DIX_L 100 T
.

POST_OPEN   3 T
        INTERP
        0.000000 15.000000
        0.000000 0.0
        0.500982 20.5
        1.031434 100.0
        1.414538 100.0
        2.062868 50.4
        2.593320 34.1
        4.449902 20.2
        10.019646 10.2
        15.000000 0.0
        END
.

POST_CLOSE 3 T
        INTERP
        0.000000 15.000000
        0.000000 0.0
        1.119843 3.4
        1.915521 20.2
        2.180747 100.3
        2.976424 100.3
        3.477407 50.1
        4.273084 33.9
        5.982318 20.2
        11.198428 8.7
        15.000000 0.0
        END
.

CAL_SP_NYST 2 T
        INTERP
        0.000000 20.000000
        0.000000 40.2
        1.925344 100.0
        4.361493 100.3
        5.972495 30.2
        9.901768 10.0
        13.988212 3.2
        20.000000 0.0
        END
.

CAL_ASYM   4 T
        INTERP
        0.000000 100.000000
        0.196464 10.2
        7.072692 100.0
        20.039293 100.0
        29.666012 20.2
        39.882122 10.2
        49.705305 4.5
        74.066798 1.3
        99.607073 0.3
        END
.

CAL_44R  3 T
        INTERP
        0.000000 50.000000
        0.000000 40.2
        4.800000 70.4
        7.500000 100.3
        15.000000 100.0
        25.000000 30.7
        35.000000 10.2
        50.000000 0.0
        END
.

CAL_44L 3 T
        INTERP
        0.000000 50.000000

        0.000000 40.2
        4.800000 70.4
        7.500000 100.3
        15.000000 100.0
        25.000000 30.7
        35.000000 10.2
        50.000000 0.0
        END
.

GAIN_A   3 V
        INTERP
        0.000000 100.000000
        0.000000 0.0
        26.915521 2.4
        46.365422 7.6
        59.921415 53.8
        69.941061 100.3
        80.353635 99.0
        88.605108 50.1
        100.000000 0.0
        END
.

AUD_500R  4 T
        INTERP
        0.000000 120.000000
        0.235756 80.1
        5.893910 90.6
        9.901768 100.0
        20.039293 80.1
        32.298625 7.1
        59.646365 5.0
        119.764244 0.0
        END
.

AUD_1000R 4 T
        INTERP
        0.000000 120.000000
        0.235756 80.1
        5.893910 90.6
        9.901768 100.0
        20.039293 80.1
        32.298625 7.1
        59.646365 5.0
        119.764244 0.0
        END
.

AUD_2000R 4 T
        INTERP
        0.000000 120.000000
        0.235756 80.1
        5.893910 90.6
        9.901768 100.0
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        20.039293 80.1
        32.298625 7.1
        59.646365 5.0
        119.764244 0.0
        END
.

AUD_500L   4 T
        INTERP
        0.000000 120.000000
        0.235756 80.1
        5.893910 90.6
        9.901768 100.0
        20.039293 80.1
        32.298625 7.1
        59.646365 5.0
        119.764244 0.0
        END
.

AUD_1000L 4 T
        INTERP
        0.000000 120.000000
        0.235756 80.1
        5.893910 90.6
        9.901768 100.0
        20.039293 80.1
        32.298625 7.1
        59.646365 5.0
        119.764244 0.0
        END
.

AUD_2000L   4 T
        INTERP
        0.000000 120.000000
        0.235756 80.1
        5.893910 90.6
        9.901768 100.0
        20.039293 80.1
        32.298625 7.1
        59.646365 5.0
        119.764244 0.0
        END
.
AUD_50%_R  4 T
        INTERP
        0.000000 120.000000
        0.235756 49.9
        10.137525 100.0
        23.339882 29.9
        35.363458 10.2
        59.646365 1.8
        91.709234 1.1
        120.000000 0.0
        END
.

AUD_DIS_R   4 T
        INTERP
        0.000000 100.000000
        0.392927 0.8
        23.182711 0.8
        60.510806 2.4
        79.960707 10.0
        89.783890 100.3
        94.106090 100.0
        100.000000 99.8
        END
.

AUD_50%_L 2 T
        INTERP
        0.000000 120.000000
        0.000000 29.9
        23.339882 70.6
        35.599214 100.0
        59.646365 100.0
        70.255403 50.4
        91.473477 15.8
        120.000000 0.0
        END
.

AUD_DIS_L  4 T
        INTERP
        0.000000 100.000000
        0.392927 0.8
        23.182711 0.8
        60.510806 2.4
        79.960707 10.0
        89.783890 100.3
        94.106090 100.0
        100.000000 99.8
        END
.

COMGROUP -5 V
.

FISTULA         -5 V
.

BAERGROUP -5 V
.

NONLAT_KA 5 V
.

VERTIGO   5 V
.
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Liite 2
ONE:n tietokannan taulut päivitysoperaation jälkeen
Potilaan tiedot, diagnoosit ja oireet

1. Patient

PK,FK2 id

ssn
name
address
phonenr
sex

FK1 rem_physician
treatment
note (phys)
education
occupation

Physician

PK phys_id

phys_name
phys_address
phys_phonenr
email
clinic

2. Diagnosis

PK diagnosis_id

FK1 patient_id
date

FK6 investigator
phys_diag
prel_diag

FK3 ONE's 1. diag
1_diag_min
1_diag_mean
1_diag_max

FK4 ONE's 2. diag
2_diag_min
2_diag_mean
2_diag_max

FK5 ONE's 3. diag
3_diag_min
3_diag_mean
3_diag_max

FK2 final_diag
comment
diag_age

5. Vertigo

PK vertigo_id

rotation
floating
tend_fall
instability
blackout
age_symptoms
att_often
att_last
att_inte
nausea
slipsfalls
prov_posit
prov_press
prov_physic

10. Headache

PK headache_id

ha_dur
ha_occur
neur_ha

7. Hearing_loss

PK hearloss_id

hl_side
age_hl_sym
hear_fluct
hl_type

8. Tinnitus

PK tinnitus_id

tinni_loc
age_tin_sym
tinnitus
tinni_type
hyperakusia
hypa_harm
ear_press

11. Neurological_symptoms

PK cns_id

neur_syncope
neur_visual
neur_dysa
neur_cnp
neur_pares
migraine

9. Lightheadness

PK lighthead_id

other
faintness
lighthead
drunken
eyeblur
other_harm
anxiety
energy

has_symptons

PK,FK9 diag_id

FK7 sym_id
FK1 vert_id
FK8 mob_id
FK2 hear_id
FK3 tinn_id
FK4 light_id
FK5 head_id
FK6 ns_id

Disease

PK disease_id

disease_name

4. Beginning

PK sym_begin

vertigo1
hearloss
tinnitus1
pressure
movdif
sym_age
sym_time

6. Mobility

PK mobility_id

unsteadiness
unst_inte
movement
arise_chair
activity

Identification

PK,FK1 patient_id

identifier
passwd
check_in

Ident_diag

FK2 diag_id
FK1 pat_id

progress
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Lääketieteellinen historia ja terveyskysely

12. Drugs

PK drugs

alcohol
oto_diur
oto_amino
oto_nsad
oto_cyto
tricy_antid
klorpromazin
barbiturate

13. Head_noise_injury

PK injury_id

head_trauma
concussion
conc_when
contusion
cont_when
whip_inj
whip_when
ear_hist
eartrauma
ear_when
noiseexp
conn_begin

14. Ear_operations

PK earoper_id

eo_done
eo_side
eardrum
drum_when
tymphpl
tymp_when
radic_e_oper
radic_when
othersurc
what_surc
other_when

15. Other_diseases

PK genill_id

heart_ish
hyperten
anter_scl
brain_ish
kidney_ins
diabetes
thyroid
mening
men_what
men_when

has_medical_history

PK diag_id

FK1 drugs_id
FK2 inj_id
FK3 eoper_id
FK4 gen_id
FK5 fam_id

16. Family_history

PK family_id

par_vert_hl
sib_vert_hl
child_hl
reason1
reason
sib_nr
place

3. Summary

PK summary_id

sym_vert
sym_movdif
sym_hearloss
sym_tinnitus
sym_lighthead
sym_headache
cns_symptoms
oto_habit_drugs
injury
ear_illness
gen_illness
ear_oper

Misc

PK diag_id

FK2 sum_id
FK1 hquery_id

footnote

27. Health

PK health_id

mobility
vision
hearing
breath
sleep
eating
speech
elimination
usual
mental
discomfort
depress
distress
vitality
sexlife
score

Other

PK diag_id

no_symptoms
no_vertigo_syms
version
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Tutkimus- ja mittaustulokset

17. Clinical findings

PK clin_id

sp_nyst
head_shak
fing_nose
diadochokin
dix_r
dix_l

18. Saccades

PK sacc_id

gain_a
gain_meas

19. Posturography

PK post_id

post_open
post_close
cal_sp_nyst
cal_asym
cal_44r
cal_44l
eng_meas

20. Audiometry_freq

PK curves_id

aud_250r
aud_500r
aud_1000r
aud_2000r
aud_3000r
aud_4000r
aud_6000r
aud_8000r
aud_250l
aud_500l
aud_1000l
aud_2000l
aud_3000l
aud_4000l
aud_6000l
aud_8000l
aud_meas

22. Ct_mri

PK ctmri_id

ctmri
ctmri_comm
ct_tumor_size
ct_tumor_site
neurvasccomp
brainatrf
braininfarc
brainplaque
otherabinct
ctmri_meas

23. Baer

PK bfe

baer
bra_not_ide
bra_1_3
bra_2
bra_5_r
bra_5_l
fistula
ecogh_sp
ecogh_ap

24. Sympt_after_infections1

PK symp_aft_inf1

infection1
other_infection1
infection_time1
aft_inf_ver1
aft_inf_head1
aft_inf_pinst1
aft_inf_gait1
aft_inf_hl1
aft_inf_tin1

21. Audiometry_speech

PK speech_id

aud_50precentage_r
aud_dis_r
aud_50precentage_l
aud_dis_l

has_findings

PK diag_id

FK2 cf_id
FK3 sac_id
FK4 pos_id
FK5 aud_freq_id
FK6 aud_speech_id
FK7 ct_id
FK8 bfe_id

inf1_id
FK10 inf2_id

25. Sympt_after_infections2

PK symp_aft_inf2

infection2
other_infection2
infection_time2
aft_inf_ver2
aft_inf_head2
aft_inf_pinst2
aft_inf_gait2
aft_inf_hl2
aft_inf_tin2
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Liite 3
Tietämyskantojen testiajojen tulokset

Taulukoiden sarakkeiden selitykset

Tauti = tarkasteltava tautiluokka.
Kpl = tautiluokan esiintymien lukumäärä.
Vanha tietämys = alkuperäinen tietämyskanta, jossa asiantuntijoiden asettamat
paino- ja sopivuusarvot ennen tietämyksen päivitystä ja kysymyssarjojen
muutosta.

Taulukot 1, 4 ja 6:
TK1 = tietämyskanta 1, paino- ja sopivuusarvot pääosin HUS:n asiantuntijalta.
TK2 = tietämyskanta 2, TK1:n painoarvot skaalattuna arvovälille 0–7.
TK3 = tietämyskanta 3, paino- ja sopivuusarvot pääosin TAYS:n asiantuntijalta.
TK1 - ei ag = TK1 ilman yksittäisiä kuulomuuttujia.
TK2 - ei ag = TK2 ilman yksittäisiä kuulomuuttujia.
TK3 - ei ag = TK3 ilman yksittäisiä kuulomuuttujia.

Taulukot 2, 5 ja 7
TKD = arvojen sopivuusarvot laskettu datasta, muuttujien painona yksi.
TKD1 = sopivuusarvot TKD:sta ja muuttujien painot ja muuttujien valinta TK1:sta.
TKD2 = sopivuusarvot TKD:sta ja muuttujien painot ja muuttujien valinta TK2:sta.
TKD3 = sopivuusarvot TKD:sta ja muuttujien painot ja muuttujien valinta TK3:sta.
TKD - ei ag = TKD ilman yksittäisiä kuulomuuttujia.
TKD1 - ei ag = TKD1 ilman yksittäisiä kuulomuuttujia.
TKD2 - ei ag = TKD2 ilman yksittäisiä kuulomuuttujia.
TKD3 - ei ag = TKD3 ilman yksittäisiä kuulomuuttujia.

Taulukko 3:
CV 1 = sopivuusarvot laskettu datasta, painoarvot 1.
CV - TK 1 = sopivuusarvot laskettu datasta, painoarvot tietämyskannasta TK1.
CV - TK 2 = sopivuusarvot laskettu datasta, TK 1:n painoarvot skaalattu 0–7.
CV - TK 3 = sopivuusarvot laskettu datasta, painoarvot tietämyskannasta TK3.
CV 1 - ei ag = sopivuusarvot laskettu datasta, painoarvot 1, ilman yksittäisiä
kuulokäyrämuuttujia.
CV - TK 1 - ei ag = CV - TK1 ilman yksittäisiä kuulokäyrämuuttujia.
CV - TK 2 - ei ag = CV - TK2 ilman yksittäisiä kuulokäyrämuuttujia.
CV - TK 3 - ei ag = CV - TK3 ilman yksittäisiä kuulokäyrämuuttujia.
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Taulukko 1. Asiantuntijatietämyksen luokittelutarkkuus alkuperäisessä
huimausaineistossa.

1. diagnoosi oikein Asiantuntijoiden painot ja sopivuusarvot
Audiogrammi mukana Ei audiogrammia

Tauti Kpl
Vanha

tietämys TK1 [%] TK2 [%] TK3 [%]
TK1 - ei
ag [%]

TK2 - ei
ag [%]

TK3 - ei
ag [%]

ANE 131 8,4 27,5 33,6 31,3 40,5 44,3 45,8
BPV 173 5,2 64,2 67,1 56,7 63,6 64,2 57,2
MEN 350 22,3 39,7 39,7 36,0 40,6 49,4 39,4
SUD 47 48,9 66,0 70,2 72,3 57,5 66,0 68,1
TRA 73 65,8 61,6 68,5 65,8 72,6 79,5 78,1
VNE 157 6,4 51,0 46,5 14,7 50,3 45,9 14,0
BRV 20 20,0 60,0 60,0 70,0 60,0 50,0 65,0

Kaikki 951 19,2 47,7 49,1 40,4 50,1 53,9 44,3

1. tai 2. diagnoosi oikein Asiantuntijoiden painot ja sopivuusarvot
Audiogrammi mukana Ei audiogrammia

Tauti Kpl
Vanha

tietämys TK1 [%] TK2 [%] TK3 [%]
TK1 - ei
ag [%]

TK2 - ei
ag [%]

TK3 - ei
ag [%]

ANE 131 20,6 42,0 47,3 42,8 57,3 64,9 64,1
BPV 173 11,6 80,9 86,7 87,3 82,1 83,2 86,7
MEN 350 41,1 57,4 63,4 59,1 63,4 80,6 72,3
SUD 47 70,2 78,7 76,6 83,0 80,9 80,9 78,7
TRA 73 76,7 86,3 93,2 91,8 100,0 100,0 95,9
VNE 157 24,2 75,8 66,9 49,7 80,9 68,2 49,0
BRV 20 90,0 95,0 95,0 95,0 90,0 95,0 95,0

Kaikki 951 35,3 66,7 69,6 64,9 73,1 78,7 72,6

1., 2. tai 3. diagnoosi oikein Asiantuntijoiden painot ja sopivuusarvot
Audiogrammi mukana Ei audiogrammia

Tauti Kpl
Vanha

tietämys TK1 [%] TK2 [%] TK3 [%]
TK1 - ei
ag [%]

TK2 - ei
ag [%]

TK3 - ei
ag [%]

ANE 131 32,1 80,2 71,8 68,7 84,0 82,4 82,4
BPV 173 50,9 87,3 92,5 93,6 87,3 91,3 91,3
MEN 350 72,9 62,0 75,7 76,0 76,3 94,3 90,6
SUD 47 91,5 80,9 91,5 93,6 91,5 89,4 91,5
TRA 73 95,9 98,6 98,6 98,6 100,0 100,0 98,6
VNE 157 84,7 91,7 91,1 84,7 89,8 86,0 80,9
BRV 20 95,0 100,0 100,0 100,0 95,0 95,0 100,0

Kaikki 951 68,4 78,6 83,8 82,8 84,5 91,0 88,9
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Taulukko 2. ONE:n luokittelutarkkuudet alkuperäisestä huimausaineistosta
lasketuilla sopivuusarvoilla ja asiantuntijoiden painoarvoilla alkuperäisessä

huimausaineistossa.

1.diagnoosi oikein Muuttujien sopivuusarvot laskettu datasta
Audiogrammi mukana Ei audiogrammia

Tauti Kpl
Vanha

tietämys
TKD
[%]

TKD1
[%]

TKD2
[%]

TKD3
[%]

TKD -
ei ag
[%]

TKD1 -
ei ag
[%]

TKD2 -
ei ag
[%]

TKD3 -
ei ag
[%]

ANE 131 8,4 67,2 15,3 26,0 16,8 65,7 38,2 43,5 35,9
BPV 173 5,2 33,0 39,9 34,1 50,3 35,3 40,5 28,9 53,8
MEN 350 22,3 82,3 70,3 71,1 77,1 83,4 78,0 76,9 82,6
SUD 47 48,9 72,3 80,9 83,0 87,2 72,3 74,5 85,1 89,4
TRA 73 65,8 78,1 32,9 48,0 52,1 79,5 41,1 54,8 56,2
VNE 157 6,4 66,2 66,2 66,2 66,9 67,5 69,4 70,1 69,4
BRV 20 20,0 40,0 50,0 50,0 50,0 40,0 45,0 50,0 50,0

Kaikki 951 19,2 66,9 53,7 55,7 60,3 67,8 60,6 60,6 66,4

1. tai 2. diagnoosi oikein Muuttujien sopivuusarvot laskettu datasta
Audiogrammi mukana Ei audiogrammia

Tauti Kpl
Vanha

tietämys
TKD
[%]

TKD1
[%]

TKD2
[%]

TKD3
[%]

TKD -
ei ag
[%]

TKD1 -
ei ag
[%]

TKD2 -
ei ag
[%]

TKD3 -
ei ag
[%]

ANE 131 20,6 74,8 62,6 62,6 64,9 74,8 60,3 62,6 66,4
BPV 173 11,6 46,2 65,9 62,4 71,7 49,1 66,5 63,0 76,9
MEN 350 41,1 94,0 92,0 90,6 94,6 94,0 92,3 90,0 94,6
SUD 47 70,2 93,6 85,1 93,6 97,9 91,5 89,4 100,0 97,9
TRA 73 76,7 94,5 67,1 76,7 87,7 94,5 69,9 79,5 89,0
VNE 157 24,2 70,1 84,7 84,1 87,3 70,7 86,0 84,7 87,9
BRV 20 90,0 75,0 75,0 70,0 90,0 75,0 75,0 75,0 90,0

Kaikki 951 35,3 78,3 79,4 79,2 84,7 78,9 79,9 79,8 86,0

1., 2. tai 3. diagnoosi oikein Muuttujien sopivuusarvot laskettu datasta
Audiogrammi mukana Ei audiogrammia

Tauti Kpl
Vanha

tietämys
TKD
[%]

TKD1
[%]

TKD2
[%]

TKD3
[%]

TKD -
ei ag
[%]

TKD1 -
ei ag
[%]

TKD2 -
ei ag
[%]

TKD3 -
ei ag
[%]

ANE 131 32,1 86,3 76,3 72,5 71,8 85,5 74,8 72,5 71,0
BPV 173 50,9 64,2 85,6 89,6 89,0 67,6 85,0 88,4 89,0
MEN 350 72,9 97,1 97,4 96,0 98,3 97,1 97,4 94,9 97,7
SUD 47 91,5 95,7 87,2 100,0 100,0 95,7 93,6 100,0 100,0
TRA 73 95,9 100,0 91,8 93,2 94,5 100,0 91,8 93,2 94,5
VNE 157 84,7 76,4 89,2 93,6 93,0 77,1 91,7 93,6 93,0
BRV 20 95,0 80,0 95,0 95,0 95,0 80,0 95,0 95,0 95,0

Kaikki 951 68,4 86,0 90,0 91,2 91,8 86,7 90,4 90,5 91,5
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Taulukko 3. Ristiinvalidointiajojen keskimääräiset luokittelutarkkuudet.

1. diagnoosi oikein
Audiogrammi mukana Ei audiogrammia

Tauti CV 1
CV - TK

1
CV - TK

2
CV - TK

3
CV 1 - ei

ag
CV - TK
1 - ei ag

CV - TK
2 - ei ag

CV - TK
3 - ei ag

ANE 63,7 15,2 20,6 15,3 62,3 34,9 37,3 32,9
BPV 29,9 37,5 32,8 45,9 30,5 38,5 29,9 48,4
MEN 80,6 70,0 69,1 76,5 81,1 77,1 74,8 81,7
SUD 65,0 80,8 80,3 86,3 60,5 70,0 82,2 86,3
TRA 67,1 22,7 38,4 39,3 70,0 31,1 46,4 45,0
VNE 61,9 65,1 64,5 66,5 63,8 67,0 67,0 68,4
BRV 0,0 20,0 20,0 30,0 0,0 20,0 20,0 30,0
VES 30,0 32,7
CL 38,3 43,3

Kaikki 62,5 51,6 52,3 57,6 62,9 57,6 57,3 63,1

1. tai 2. diagnoosi oikein
Audiogrammi mukana Ei audiogrammia

Tauti CV 1
CV - TK

1
CV - TK

2
CV - TK

3
CV 1 - ei

ag
CV - TK
1 - ei ag

CV - TK
2 - ei ag

CV - TK
3 - ei ag

ANE 73,5 62,1 61,4 64,4 72,7 58,4 61,4 64,5
BPV 44,4 64,8 61,1 70,2 46,0 63,6 61,4 74,3
MEN 92,6 91,2 89,7 94,3 93,1 91,5 90,0 94,3
SUD 86,2 83,3 91,8 97,5 83,2 82,8 97,5 97,5
TRA 86,4 61,6 69,8 79,5 90,5 63,0 71,1 86,3
VNE 67,1 84,3 83,0 86,1 70,3 84,3 83,6 86,1
BRV 25,0 35,0 40,0 60,0 25,0 35,0 40,0 55,0
VES 68,7 69,0
CL 73,3 73,3

Kaikki 74,7 77,4 77,1 82,8 75,9 76,9 77,8 84,0

1., 2. tai 3. diagnoosi oikein
Audiogrammi mukana Ei audiogrammia

Tauti CV 1
CV - TK

1
CV - TK

2
CV - TK

3
CV 1 - ei

ag
CV - TK
1 - ei ag

CV - TK
2 - ei ag

CV - TK
3 - ei ag

ANE 85,2 74,4 69,7 71,5 83,7 73,8 70,6 70,0
BPV 60,1 84,4 88,4 87,0 61,9 84,5 88,4 86,5
MEN 96,6 96,9 96,3 98,0 96,6 97,2 94,6 97,7
SUD 92,2 85,3 100,0 100,0 89,7 89,3 100,0 97,5
TRA 94,5 85,0 93,0 93,0 98,6 87,7 91,8 94,5
VNE 74,0 88,7 93,7 92,4 76,5 90,6 91,8 91,8
BRV 50,0 70,0 70,0 75,0 45,0 75,0 70,0 75,0
VES 93,0 96,3
CL 85,0 85,0

Kaikki 83,3 88,2 90,2 90,7 83,9 89,0 89,3 90,2
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Taulukko 4. Asiantuntijatietämyksen luokittelutarkkuus TAYS:n uudessa
datassa.

1. oikein Asiantuntijoiden painot ja sopivuusarvot
Audiogrammi mukana Ei audiogrammia

Tauti Kpl TK1 [%] TK2 [%] TK3 [%]
TK1 - ei
ag [%]

TK2 - ei ag
[%]

TK3 - ei
ag [%]

ANE 1 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
BPV 61 14,8 24,6 14,8 16,4 21,3 11,5
MEN 116 19,8 21,6 24,1 19,0 23,3 29,3
SUD 8 37,5 50,0 62,5 37,5 50,0 25,0
TRA 2 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0
VNE 14 71,4 57,1 35,7 71,4 57,1 28,6
BRV 2 50,0 50,0 100,0 50,0 50,0 100,0

Kaikki 204 23,5 27,0 25,0 23,5 27,0 25,0

1. tai 2. oikein Asiantuntijoiden painot ja sopivuusarvot
Audiogrammi mukana Ei audiogrammia

Tauti Kpl TK1 [%] TK2 [%] TK3 [%]
TK1 - ei
ag [%]

TK2 - ei ag
[%]

TK3 - ei
ag [%]

ANE 1 0,0 0,0 0,0 100,0 0,0 100,0
BPV 61 34,4 41,0 45,9 29,5 41,0 42,6
MEN 116 50,9 53,5 56,0 48,3 56,9 56,9
SUD 8 50,0 62,5 62,5 37,5 62,5 62,5
TRA 2 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0
VNE 14 92,9 78,6 50,0 92,9 78,6 50,0
BRV 2 100,0 50,0 100,0 100,0 50,0 100,0

Kaikki 204 49,5 52,0 53,4 46,6 53,9 53,4

1., 2. tai 3. oikein Asiantuntijoiden painot ja sopivuusarvot
Audiogrammi mukana Ei audiogrammia

Tauti Kpl TK1 [%] TK2 [%] TK3 [%]
TK1 - ei
ag [%]

TK2 - ei ag
[%]

TK3 - ei
ag [%]

ANE 1 100,0 0,0 0,0 100,0 100,0 100,0
BPV 61 67,2 63,9 62,3 62,3 55,7 59,0
MEN 116 60,3 67,2 69,8 59,5 71,6 79,3
SUD 8 50,0 62,5 62,5 50,0 62,5 62,5
TRA 2 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0
VNE 14 92,9 85,7 78,6 92,9 85,7 71,4
BRV 2 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0

Kaikki 204 65,2 67,7 68,1 63,2 68,1 72,6
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Taulukko 5. ONE:n luokittelutarkkuudet alkuperäisestä huimausaineistosta
lasketuilla sopivuusarvoilla ja asiantuntijoiden painoarvoilla TAYS:n uudessa

datassa.

1. oikein Muuttujien sopivuusarvot laskettu datasta
Audiogrammi mukana Ei audiogrammia

Tauti Kpl TKD [%]
TKD1
[%]

TKD2
[%]

TKD3
[%]

TKD - ei
ag [%]

TKD1 -
ei ag [%]

TKD2 -ei
ag [%]

TKD3 -
ei ag [%]

ANE 1 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
BPV 61 5,4 21,3 19,7 11,5 4,9 18,0 16,4 16,4
MEN 116 79,3 67,2 65,5 73,3 80,2 68,1 65,5 67,2
SUD 8 71,4 75,0 75,0 75,0 62,5 75,0 75,0 62,5
TRA 2 50,0 0,0 0,0 0,0 50,0 0,0 0,0 0,0
VNE 14 35,7 35,7 35,7 42,9 42,9 35,7 35,7 42,9
BRV 2 50,0 0,0 0,0 50,0 50,0 0,0 0,0 50,0

Kaikki 204 53,4 50,0 48,5 51,5 53,4 49,5 47,6 49,0

1. tai 2. oikein Muuttujien sopivuusarvot laskettu datasta
Audiogrammi mukana Ei audiogrammia

Tauti Kpl TKD [%]
TKD1
[%]

TKD2
[%]

TKD3
[%]

TKD - ei
ag [%]

TKD1 -
ei ag [%]

TKD2 -ei
ag [%]

TKD3 -
ei ag [%]

ANE 1 100,0 100,0 0,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0
BPV 61 10,7 52,5 47,5 50,8 9,8 50,8 44,3 45,9
MEN 116 88,3 87,1 87,9 87,9 87,9 86,2 82,8 87,9
SUD 8 71,4 75,0 75,0 75,0 75,0 75,0 75,0 75,0
TRA 2 100,0 0,0 50,0 50,0 100,0 0,0 0,0 0,0
VNE 14 42,9 57,1 50,0 64,3 42,9 50,0 50,0 50,0
BRV 2 50,0 100,0 50,0 100,0 50,0 50,0 50,0 100,0

Kaikki 204 61,7 73,5 71,6 74,5 60,8 71,6 67,7 71,6

1., 2. tai 3. oikein Muuttujien sopivuusarvot laskettu datasta
Audiogrammi mukana Ei audiogrammia

Tauti Kpl TKD [%]
TKD1
[%]

TKD2
[%]

TKD3
[%]

TKD - ei
ag [%]

TKD1 -
ei ag [%]

TKD2 -ei
ag [%]

TKD3 -
ei ag [%]

ANE 1 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0
BPV 61 21,4 77,1 75,4 73,8 19,7 78,7 72,1 70,5
MEN 116 89,2 94,0 92,2 95,7 89,7 94,0 91,4 94,8
SUD 8 85,7 75,0 75,0 75,0 87,5 75,0 75,0 75,0
TRA 2 100,0 50,0 50,0 50,0 100,0 0,0 50,0 100,0
VNE 14 42,9 71,4 71,4 71,4 50,0 71,4 71,4 78,6
BRV 2 50,0 100,0 100,0 100,0 50,0 100,0 100,0 100,0

Kaikki 204 65,8 86,3 84,8 86,3 65,7 86,3 83,3 85,8
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Taulukko 6. Asiantuntijatietämyksen luokittelutarkkuus HUS:n uudessa
datassa.

1. oikein Asiantuntijoiden painot ja sopivuusarvot
Audiogrammi mukana Ei audiogrammia

Tauti Kpl TK1 [%] TK2 [%] TK3 [%]
TK1 - ei
ag [%]

TK2 - ei ag
[%]

TK3 - ei
ag [%]

ANE 1 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
BPV 14 42,9 42,9 14,3 42,9 42,9 7,1
MEN 14 35,7 7,1 14,3 28,6 21,4 21,4
SUD 0
TRA 0
VNE 4 25,0 0,0 0,0 25,0 0,0 0,0
BRV 7 42,9 28,6 57,1 42,9 28,6 42,9

Kaikki 40 37,5 22,5 20,0 35,0 27,5 17,5

1. tai 2. oikein Asiantuntijoiden painot ja sopivuusarvot
Audiogrammi mukana Ei audiogrammia

Tauti Kpl TK1 [%] TK2 [%] TK3 [%]
TK1 - ei
ag [%]

TK2 - ei ag
[%]

TK3 - ei
ag [%]

ANE 1 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
BPV 14 71,4 64,3 35,7 71,4 64,3 28,6
MEN 14 71,4 57,1 85,7 71,4 57,1 85,7
SUD 0
TRA 0
VNE 4 50,0 25,0 0,0 50,0 25,0 0,0
BRV 7 85,7 57,1 85,7 85,7 57,1 85,7

Kaikki 40 70,0 55,0 57,5 70,0 55,0 55,0

1., 2. tai 3. oikein Asiantuntijoiden painot ja sopivuusarvot
Audiogrammi mukana Ei audiogrammia

Tauti Kpl TK1 [%] TK2 [%] TK3 [%]
TK1 - ei
ag [%]

TK2 - ei ag
[%]

TK3 - ei
ag [%]

ANE 1 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
BPV 14 85,7 78,6 71,4 78,6 85,7 64,3
MEN 14 85,7 92,9 85,7 78,6 92,9 85,7
SUD 0
TRA 0
VNE 4 50,0 50,0 25,0 50,0 50,0 25,0
BRV 7 85,7 85,7 85,7 85,7 85,7 85,7

Kaikki 40 80,0 80,0 72,5 75,0 82,5 70,0
Huom! Data sisältää vain viittä huimaustautia: ANE, BPV, MEN, VNE ja BRV.
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Taulukko 7. ONE:n luokittelutarkkuudet alkuperäisestä huimausaineistosta
lasketuilla sopivuusarvoilla ja asiantuntijoiden painoarvoilla HUS:n uudessa

datassa.

1. oikein Muuttujien sopivuusarvot laskettu datasta
Audiogrammi mukana Ei audiogrammia

Tauti Kpl TKD [%]
TKD1
[%]

TKD2
[%]

TKD3
[%]

TKD - ei
ag [%]

TKD1 -
ei ag [%]

TKD2 -ei
ag [%]

TKD3 -
ei ag [%]

ANE 1 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
BPV 14 7,1 14,3 14,3 21,4 7,1 14,3 14,3 28,6
MEN 14 35,7 64,3 64,3 57,1 35,7 42,9 42,9 57,1
SUD 0
TRA 0
VNE 4 0,0 50,0 50,0 50,0 25,0 50,0 50,0 50,0
BRV 7 0,0 14,3 14,3 28,6 0,0 14,3 14,3 28,6

Kaikki 40 15,0 35,0 35,0 37,5 17,5 27,5 27,5 40,0

1. tai 2. oikein Muuttujien sopivuusarvot laskettu datasta
Audiogrammi mukana Ei audiogrammia

Tauti Kpl TKD [%]
TKD1
[%]

TKD2
[%]

TKD3
[%]

TKD - ei
ag [%]

TKD1 -
ei ag [%]

TKD2 -ei
ag [%]

TKD3 -
ei ag [%]

ANE 1 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
BPV 14 28,6 57,1 57,1 42,9 28,6 57,1 57,1 42,9
MEN 14 85,7 85,7 85,7 85,7 85,7 78,6 78,6 64,3
SUD 0
TRA 0
VNE 4 0,0 50,0 50,0 50,0 25,0 50,0 50,0 50,0
BRV 7 0,0 57,1 57,1 42,9 0,0 71,4 71,4 42,9

Kaikki 40 40,0 65,0 65,0 57,5 42,5 65,0 65,0 50,0

1., 2. tai 3. oikein Muuttujien sopivuusarvot laskettu datasta
Audiogrammi mukana Ei audiogrammia

Tauti Kpl TKD [%]
TKD1
[%]

TKD2
[%]

TKD3
[%]

TKD - ei
ag [%]

TKD1 -
ei ag [%]

TKD2 -ei
ag [%]

TKD3 -
ei ag [%]

ANE 1 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 100,0
BPV 14 42,9 78,6 78,6 57,1 42,9 85,7 85,7 57,1
MEN 14 100,0 100,0 100,0 92,9 92,9 92,9 92,9 92,9
SUD 0
TRA 0
VNE 4 0,0 50,0 50,0 50,0 25,0 50,0 50,0 50,0
BRV 7 42,9 71,4 71,4 42,9 57,1 85,7 85,7 71,4

Kaikki 40 57,5 80,0 80,0 65,0 60,0 82,5 82,5 72,5
Huom! Data sisältää vain viittä huimaustautia: ANE, BPV, MEN, VNE ja BRV.


