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Tietamysjarjestelmid hyodynnetddn useilla eri sovellusalueilla ongelman-
ratkaisun ja péaatoksenteon tukemiseen. Jarjestelman tietamyksen kuvaus-
menetelma vaikuttaa niin jarjestelman paattelyyn kuin sen toimintatapaan.
Lisdksi se maarittaa tavan, jolla tietAmysta hankitaan jarjestelmaan. Tietamysta
on mahdollista hankkia sekd sovellusalueen asiantuntijoilta ja dokumen-
taatioista ettd muodostaa sitd sovellusalueelta kootusta datasta erilaisia
koneoppimismenetelmid hyodyntéaen.

Pro gradu -tutkielman tarkoituksena on antaa yleiskuva tietamys-
jarjestelmistd ja niiden tarkoituksesta. Lisaksi tutkielmassa esitelldaan
kirjallisuuden pohjalta erilaisia tietamysjarjestelmien tietdmyksen kuvaus-
menetelmia sekd tapoja hankkia tietimystd perinteisin tavoin seka kone-
oppimismenetelmilla. Sovellusosassa kuvataan huimaustautien paatos-
tukijarjestelmé ONE (Otoneurological expert system) ja kerrotaan sen uudistus-
projektista: kysymyssarjojen ja tietamyskannan paivittamisesta ja naiden
aiheuttamista muutoksista jarjestelmaan.

Tutkielmassa testataan myds menetelmdd& muodostaa tietdmyskannan
muuttujien arvojen sopivuusarvoja sovellusalueen datasta. Menetelmalla
luotua tietamysta verrataan asiantuntijoiden alkuperaiseen tietimykseen seka
sen ja asiantuntijatietdmyksen yhdistelmiin. Vertailusta havaitaan, etta
tietamysyhdistelmista parhaimmat luokittelutarkkuudet ovat koneoppimista ja
asiantuntijatietamysta sisaltavilla tietamyskannoilla. llman asiantuntijoiden
tietAmysta ei tapauksia saada luokiteltua yhtd hyvin kuin yhdistamalla asian-
tuntijoiden tietamysta koneoppimismenetelmalla muodostettuun tietamykseen.

Avainsanat ja -sanonnat: tietdmysjarjestelma, paatostukijarjestelma, asian-
tuntijajarjestelma, tietdmyksen esittaminen, tietAmyksen hankinta, tietdmyksen
muodostaminen koneoppimismenetelmilla, ONE:n uudistaminen.
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1. Johdanto

Tietojarjestelmien merkitys organisaatioiden toiminnan kannalta on yha
tarkeampaa. Sen sijaan, etta jarjestelmid kaytettaisiin vain datan organisointiin
ja sailytykseen, on niita alettu kasvavassa maarin kehittaa tueksi hallinnollisiin
ja péaatoksenteon tehtaviin. Jotta jarjestelmat olisivat kaytettavissa tietamysta
vaativissa tehtdvissa, edellyttda se sitd, ettd jarjestelmiin saadaan lisattya
sovellusalan tietdmystd. On siis ollut tarpeen luoda erilaisia tietdmyksen
hankinta- ja esitystapoja ja kehittdd niihin sopivia péaattelymenetelmia.
Tuloksena tasta ovat tietamysjarjestelmat.

Tietamysjarjestelmat luodaan yleensa vain tietylle sovellusalueelle [van der
Lei and Talmon, 1997], mink& vuoksi niiden toiminta-ala on toisinaan hyvinkin
kapea. Tarkasti rajattujen sovellusalueiden jarjestelmien tietdmyskantojen
tietamys kohdealueesta saadaan syvallisemmaksi ja yksityiskohtaisemmaksi
kuin laajoja kokonaisuuksia kasittelevien jarjestelmien [Waterman, 1986]. N&in
ollen on mahdollista saada niiden toiminnastakin asiantuntevampaa. Tietdmys-
jarjestelmia kaytetddn yha useammalla toimialalla tukemaan ongelman-
ratkaisua ja paatoksentekoa [Liao, 2005]. Esimerkiksi teollisuudessa jarjestelmia
kaytetddan enemman varsinaiseen paatoksentekoon kuin ladketieteessa, jossa ne
toimivat enimmakseen potilaiden diagnosoinnin tukena seka hoitotoimenpitei-
den ja lddkityksen neuvojina [Chae, 1998]. Yleistetysti voidaan sanoa, etta tieta-
mysjarjestelmilla pyritadn ratkaisemaan tarkasti rajatun sovellusalueen ongel-
mia, joiden ratkaiseminen vaatii sovellusalueen tietdmysta [Waterman, 1986].

Tietamysjarjestelmien tietdmyksen hankinnassa hyddynnetéadn perinteisten
tietamyksen hankintamenetelmien, kuten sovellusalueen asiantuntijahaastat-
teluiden ja kirjallisuuden, lisaksi koneoppimismenetelmid [Mitchell, 1997].
Menetelmilla on mahdollista 16ytda sovellusalueen datasta laajempia ja jopa
sovellusalueen asiantuntijoillekin odottamattomia syy-yhteys -suhteita. Kone-
oppimismenetelmien avulla kyetdan jalostamaan koottua tietdmysta ja taten
tekemaan siita entista laadukkaampaa.

Tutkielmassa tarkastellaan tietamysjarjestelmia ja esitellaan erilaisia tapoja
ja menetelmid kuvata ja hankkia tietamysta niihin. Liséaksi pohditaan, millaista
lisdahyotya koneoppimismenetelmat tuovat tietdmyksen hankintaan. Tarkastelu



pohjautuu paaasiallisesti alan kirjallisuuteen. Sovellusalueena tutkielmassa on
ladketiede ja sieltd tarkemmin rajattuna huimaustaudit. Huimauspotilaita on
vain murto-osa kaikista sairaalaan tutkimuksiin tulevista henkildista, mutta he
ovat sitdkin haastavampi potilasryhmd, koska huimauksen taustatekijat ovat
moninaisia eivatkd huimaustaudit ndin ollen ole helposti tunnistettavissa
[Aalto, 2005]. Oma ongelmansa huimaustautien tunnistamisessa on siing, ettei
ladkareilla ole rutiinia niiden diagnosointiin potilasryhméan pienuuden takia.
Lisaksi eri huimaustauteja sairastavilla henkildilla voi usein olla samankaltaisia
oireyhtymia taudista riippumatta, mika vaikeuttaa niiden erottamista
toisistaan. Edelld mainittujen syiden vuoksi huimaustautien diagnosointi onkin
haastava ongelma. Aallon [2005] haastattelemat sovellusalueen asiantuntijat
kokevat huimaustautien diagnosointia tukevat jarjestelmat erittain tarpeellisiksi
ja hyodyllisiksi.

Tutkimuksen aikana viimeisteltiin huimaustautien paatostukijarjestelma
ONE:n (Otoneurological expert system) [Auramo, 1999] siirtdminen ohjelmointi-
ymparistosta toiseen ja liitettiin siihen tietokanta. Taman yhteydesséa jarjestel-
man kysymyssarjoja muokattiin nykytarpeita vastaavaksi, jolloin myds
tietamyskanta paivitettiin  paikkansapitavéksi. Samalla pohdittiin tapoja
toteuttaa tiedonsiirto paperiselta kyselylomakkeelta jarjestelméan tietokantaan
mahdollisimman automaattisesti. Huimaustautien paatostukijarjestelman osalta
tarkastellaan myds sitd, milla tavoin datasta muodostettu tietamys vaikuttaa
jarjestelméan paattelyn tuloksiin. Jarjestelman paattelykykya verrataan asian-
tuntijoilta hankittuun ja datan perusteella muodostettuun tietamykseen seka
naiden yhdistelmiin.

Tutkielma rakentuu teoriaosuudesta ja tutkimuksen ja tutkimustulosten
esittelystd. Tutkielman toisessa luvussa maadritelladn tutkielman keskeiset
peruskasitteet ja esitelladn lyhyesti tietamysjarjestelméan perusrakenneosat.
Lisaksi tarkastellaan lahemmin paatostuki- ja asiantuntijajarjestelmid. Kolman-
nessa luvussa esitelladn tietamysjarjestelmissa kaytettavia tietAmyksen esitys-
tapoja ja niiden hyvia ja huonoja puolia. Neljannessa luvussa kaydaan lapi
perinteisia tietdamyksen hankintamenetelmia. Viidennessa luvussa tarkastellaan
tekodlytekniikoiden ja koneoppimisen avulla tehtavaa tietAmyksen hankintaa ja
punnitaan niiden tuomaa lisdhyotya tietamyksen muodostamiselle. Kuuden-
nessa luvussa pohditaan, millaisia vaikeuksia ja ongelmia liittyy tietamyksen
hankintaan ja sen esittdmiseen seka yleisesti tietAmysjarjestelmiin. Seitseman-
nessa luvussa kuvataan huimaustautien paatostukijarjestelma ONE ja sille tehty
uudistaminen: kayttoliittyman paivitys, tietokannan ja tietokantatoiminnalli-
suuksien liittaminen jarjestelmaan, kysymyssarjojen muutos ja niiden
aiheuttamia muutoksia jarjestelman toimintaan. Lisaksi tarkastellaan tietamys-



kannan paivityksen vaikutusta jarjestelman luokittelutarkkuuteen. Asian-
tuntijoiden tietamystd verrataan datasta louhittuun tietdmykseen ja niiden
yhdistelmiin. Tietamysvertailun avulla pyritédn osoittamaan asiantuntijatieta-
myksen ja datasta muodostetun tietamyksen yhdistdmisen tarpeellisuus.
Luvussa pohditaan myds ONE:n paivittamisessa ilmenneitd ongelmia ja jatko-
kehitysideoita. Kahdeksannessa luvussa esitetdan yhteenveto tutkielmasta.



2. Tietamysjarjestelmista asiantuntijajarjestelmiin

Kasitteiden eron selventamiseksi maaritelladn téssa tutkielmassa Kkasite
tietamysjarjestelméa ylakasitteeksi, joka kattaa kaikki tietamysta sisaltavat
jarjestelmat. Muut jarjestelmat luokitellaan sen alakasitteiksi niiden tehtéavien ja
toiminnan mukaan. Luvun alussa madaritellddn Kkasitteet tietamys ja
tietamysjarjestelma sek& kuvataan tietamysjarjestelman rakenneosiot. Taman
jalkeen maaritellaan kasitteet paatostukijarjestelma ja asiantuntijajarjestelma.

2.1. Tietdmysjarjestelmat

Tietdmysperustaisen jarjestelman (knowledge-based system, KBS), lyhyemmin
tietdmysjarjestelmén, perustana on sovellusalueen asiantuntijoilta hankittu
tietamys [Bratko, 2001]. Perinteisesti tietamys maaritelladn perustelluksi
todeksi uskomukseksi [Niiniluoto, 1980, s. 136-152]. Sanakirjamaaritelméan
mukaan tietimys on selked ja varma havainto jostakin, ymmartamista,
oppimista, kdytannon kokemusta ja taitoa tai ongelmanratkaisuun soveltuvaa
jarjestettyd tietoa. Nykanen [2000] jakaa tietdmyksen suppeaan (kokemus-
perdiseen) ja syvaan (tieteelliseen) tietamykseen, piilevédén (tacit) ja avoimeen
(explicit) tietamykseen seka esittely- (declarative), menettelytapa- (procedural) ja
metatietdmykseen. Suppea tietimys on kokemuksen muodostamaa ja sitd on
mahdollista l0ytda sovellusalueen dokumenteista ja ohjekirjoista. Syvalla
tietamyksella tarkoitetaan sovellusalueen ilmidita selittavia teorioita ja malleja.
Hayes-Roth ja kumppanit [1983] puolestaan jakavat tietdamyksen julkiseen
(public) ja yksityiseen (private). Julkista tietamysta ovat kaikki julkaisut seka
niiden sisaltamat maaritelmat, faktat ja teoriat. Yksityistd tietamysta ei ole
saatettu muiden ihmisten tietoon, vaan se on vain sovellusalueen asiantuntijan
tiedossa erdanlaisina alueen peukalosdantéind. Vamosin [1998] mukaan
tietamyksen vyleiset piirteet kertovat, miten tietdmys on hankittavissa,
saatavissa ja sovellettavissa.

Tietamysjarjestelmissa on tavanomaisista tietokoneohjelmista poiketen
erillisind rakenneosina tietdmyskanta (knowledge base), tietamysta hyddyntava
paattelymenetelméa (reasoning, inference engine), kerdtyn datan sailyttava
vastauskanta [van Bemmel et al., 1997; Metaxiotis and Samouilidis, 2000] ja



jarjestelman kysymykset sisaltava kyselykanta (query base) [Waterman, 1986].
Tietamysjarjestelméan yleinen rakennekuva esitetdan kuvassa 2.1. Rakenneosien
erillisyyden lisdksi tietamysjarjestelmat eroavat perinteisistd tietokone-
ohjelmista muun muassa virheista oppimis- ja paattelytulosten selityskyvyllaan
[Waterman, 1986]. Yleensa jarjestelmiin oletetaan kuuluvan myds tietamyksen
hankintaosa, jolla hallitaan tietdmyskantaa [van Bemmel et al., 1997].
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Kuva 2.1. Tietamysjarjestelman yleinen rakenne.

Tietamysjarjestelman &alykk&dn toiminnan perustan muodostavat sen
paattelymenetelma ja tietamyskanta, jotka vaikuttavat jarjestelman ongelman-
ratkaisu- ja suorituskykyyn [Turban, 1993; Viikki and Juhola, 2001; Viikki,
2002]. Tietamyskanta asettaa tietimysjarjestelmdn toiminnalle rajat ja sen
tietAmyksen oikeellisuus vaikuttaa siihen, kuinka toimivia ratkaisuja tietimys-
jarjestelméa kykenee tekemdan [Auramo, 1999]. Tietdmyskantaan ker&ataan
sovellusalueen tietdmystd, joka esitetddn seka jarjestelméan etta ihmisten
ymmartamassa muodossa [Metaxiotis and Samouilidis, 2000], useimmiten
erilaisina sovellusalueen Kkasitteitd vastaavina symboleina [Waterman, 1986].
Tietamyskannan sovellusalueen faktat ja kuvaukset (ns. tietimysrakenteet)
voivat olla muun muassa saantdja [Waterman, 1986]. Tietamyksen esitys-
tapoihin palataan tarkemmin luvussa 3.

Tietdmyskannan tietdmys ei tayta perinteistd tietamyksen maaritelmaa.
Sanakirjamaaritelmista tietAmyksen maarittely ”ongelmanratkaisuun soveltu-
vaksi jarjestetyksi tiedoksi” soveltuu parhaiten kaytettavaksi tietamysjarjestel-
mien tietAmyksesta. Itse asiassa tietamyskannan tietdmys on lahinna tietoa so-
vellusalueesta, sen kohteista ja sielld tehtavista toiminnoista [Poole et al., 1998].
Kannassa kyetadnkin kuvaamaan vain sovellusalueen suppeaa tietamysta
[Turban, 1993]. Ihmisasiantuntijoiden tietdmys voidaan mieltdd sovellusaluetta



kuvaaviksi faktoiksi ja sdanndiksi, joita kaytetéadn paattelyn ja toiminnan
perustana [Edwards, 1991; Turban, 1993]. Taten tietamyskanta voidaan mieltaa
fakta-, menetelma- ja paattelysaantokokoelmaksi [Turban, 1993].

Giuse ja muut [1997] maarittelevat tietamyskannan jarjestetyksi tietamys-
kokoelmaksi, joka sisdltaa alalla kaytettavan sanaston ja termien valiset suhteet.
Kannassa voi esiintyd erityyppistd tietoa, esimerkiksi faktoja, sanakirja-
maaritelmid, toimintakuvauksia ja uskomuksia, rajoitteita, paattelysaantoja,
ongelmanratkaisumenetelmid, olioita ja niiden valisia suhteita [Turban, 1993].
Tietamyskantaa voidaankin pitéd sovellusalueen tietovarastona, jonka
sisaltaman tiedon perusteella jarjestelma pyrkii toimimaan.

Tietamysjarjestelmissa pyritdan tietAmyskanta ja sitd hyodyntava paattely-
menetelma pitdmaan erillisind osina, jotta helpotettaisiin tietamyksen esitysta ja
yllapitoa [Linnainmaa, 1993]. Osien erillisyyteen vaikuttaa myds tietdmyksen
sovellusalueriippuvaisuus. Koska tietdmyskannan sisaltdé maaraytyy sovellus-
alueen perusteella, on talléin luonnollista pitdd se omana kokonaisuutenaan ja
erottaa siitd sovellusalueriippumaton paattelymenetelma [Bratko, 2001].
Tietamyskannan erillisyys péaattelystda mahdollistaa paattelymenetelméan
hyddyntamisen my6s muilla sovellusalueilla. Jos tietdmys ja péaattely-
menetelma sekoitettaisiin keskendan, menetettaisiin Davisin [1982] mukaan
jarjestelman joustavuus.

Jarjestelman paattelymenetelma sisaltda tiedon siitd, kuinka jarjestelma
toimii ongelmia ratkaistessaan [Waterman, 1986] ja kuinka se hyddyntaa
tietdmyskannan tietoa paattelyssa [Bratko, 2001]. Paattelymenetelméan valintaan
vaikuttavat jarjestelman sovellusalue ja tietdmyksen kuvaus- ja jarjestystapa.
Useimmiten tietAmysjarjestelmissa kaytetty paattelymenetelma on séénto-
pohjainen menetelm& (rule-based reasoning), jossa tietdmyskannan kuvaukset
esitetddn saantdina [Bratko, 2001; Chae, 1998]. Muita usein kaytettyja
paattelymenetelmia ovat Bayesin menetelm& (Bayesian learning), lahimmén
naapurin menetelm& (nearest neighbor learning) ja neuroverkot (neural networks)
[Chae, 1998; Mitchell, 1997].

Joissakin tietamysjarjestelmissa kaytetadn erillisia kyselykantoja, jotka
ilmaisevat, kuinka kayttgjien kanssa kommunikoidaan eli mitd kysymyksig,
missa jarjestyksessd ja miten ne esitetddn kayttajalle [Waterman, 1986].
Kannassa voidaan ilmaista esimerkiksi se, miten ohjelman eri elementit liittyvéat
toisiinsa eli miten sen eri osioista voidaan liikkua eteenpain. Kyselykanta voi
maarittdéd myos kysymysten tyypin ja niiden vastausvaihtoehdot [Auramo,
1999]. Liséksi se voi sisaltda tiedon siitd, kuinka jarjestelman tulee reagoida
kayttajan syotteeseen. Kyselykannan voidaankin sanoa siséaltavan ohjeet
jarjestelméan kayttoliittyman rakentamiseen.



Kayttoliittyman kautta jarjestelma ja sen kayttaja ovat vuorovaikutuksessa
keskendan: sen kautta kayttdja syottad jarjestelmalle tiedot kohteesta ja
jarjestelma esittdd kayttajalle tietojen pohjalta tekeméansa paattelyn tulokset
[Linnainmaa, 1993; Metaxiotis and Samouilidis, 2000] ja niiden perustelut seka
asettaa toimintonsa kayttajan ulottuville [Chen and Rada, 1998] ettda kertoo,
mita on milloinkin tekemassa [Bratko, 2001]. Kayttoliittyma voi olla teksti-
pohjainen tai graafinen riippuen tietdmysjarjestelman toteutusmallista.
Graafisella kayttoliittymalla kyetdan esittaméaan kaavioita ja kuvia, jotka ovat
paatoksenteon kannalta tarkeitd [Turban, 1993]. Graafisten esitysten avulla
voidaankin hahmottaa muun muassa datan valisia suhteita ja riippuvuuksia.

Tietamysjarjestelman ja kayttajan valinen vuorovaikutus vaihtelee eri
jarjestelmissa. Van der Lei ja Talmon [1997] jaottelevat jarjestelmdn vuoro-
vaikutuksen kahteen eri luokkaan. Ensinnédkin on jarjestelmid, joille kayttajan
on syoOtettdvd manuaalisesti kaikki kasiteltdvan kohteen tiedot. Talldin
kayttajan ja jarjestelman valinen vuorovaikutus on yleensa erdanlaista vuoro-
puhelua, jolloin jarjestelm& kysyy kayttajalta lisatietoja kohteesta jo annetun
syotteen perusteella. Toiseksi on olemassa tietdmysjarjestelmid, jotka ovat
yhteydessa organisaation muihin tietojarjestelmiin, kuten tietokannan hallinta-
jarjestelméaan, jolloin jarjestelma saa ongelmanratkaisussa tarvitsemansa datan
automaattisesti kaytettavakseen eikd kayttajan talloin tarvitse syottdd dataa
jarjestelmalle. Jarjestelmien integrointi mahdollistaa vuorovaikutteisen paasyn
eri tietoldhteisiin ja taten my0s ajantasaisen tiedon hyddyntadmisen ongelman-
ratkaisussa [Turban, 1993]. Esimerkiksi ladketieteelliset tietamysjarjestelmat
pyritdan integroimaan sairaskertomusjarjestelmiin, jottei ladkareiden tarvitse
itse syoOttdd potilasdataa jarjestelmaan [van der Lei and Talmon, 1997].
Jarjestelmien integroinnilla saadaan tehostettua paatoksentekoa ja varmistettua
paatoksenteossa kaytettdvan datan laatu ja oikeellisuus. Kaikilla sovellus-
alueilla ei ole kuitenkaan mahdollista integroida tietamysjarjestelmaa muihin
jarjestelmiin esimerkiksi lainsdddannén asettamien rajoitusten vuoksi. Taman
takia jarjestelman ja kayttgjan valinen vuorovaikutus onkin usein toteutettu
osittain manuaalisesti ja osittain automaattisesti.

Ihmisasiantuntijoiden tapaan tietamysjarjestelmat voivat tehda virheita
[Waterman, 1986]. Niiden tietdmyskantaan on voitu mallintaa virheellisesti
sovellusalueen tietamysta tai jarjestelmadn valittu paattelymenetelma ei
sovellukaan kaytettavaksi valitulle alueelle. Jarjestelman paattelymenetelméa
voi myds toimia virheellisesti. Edella mainittujen syiden vuoksi ovat tietamys-
jarjestelmien virheistd oppimis- ja toiminnan selityskyky tarkeita. Selitys-
mekanismin (explanation facility, justifier) avulla kayttajat padsevat tarkista-
maan jarjestelman paatosten perustelut [Linnainmaa, 1993]. Mekanismi nayttaa



vaihe vaiheelta, miten jarjestelma on edennyt ongelmanratkaisussaan. Paattely-
vaiheiden esityksen lisaksi tietdmysjarjestelma pyrkii selitysmekanismin avulla
selventdmaan toimintaansa ja tuomaan ratkaisuehdotuksensa kannalta kriittiset
asiat kayttajan nahtaville [Turban, 1993].

Tietamysjarjestelmét joutuvat usein ratkaisemaan ongelmia epavarman tai
vajavaisen tiedon perusteella [Bratko, 2001]. Jarjestelman kayttaja ei aina tieda
kohteen tilaa tai saatujen tulosten oikeellisuudesta ei olla tdysin varmoja.
Jarjestelma voi siis joutua toimimaan osittain oletusten perusteella. Toisaalta
tietamyskannatkin sisaltavat vaillinaista tietAmysta sovellusalueesta, koska ne
kuvaavat vain osan kohdealueesta. Osittaisena syyna epataydelliseen tietimys-
kuvaukseen on myds se, etteivat sovellusalueen asiantuntijat osaa ulkoistaa
tietamystaan kattavasti. Nain ollen tietimysjarjestelmissa on oltava mahdol-
lisuus tietamyksen lisédmiseen ja muokkaamiseen virheellisen tietamyksen
korjaamiseksi seka tietamyksen paivittdmiseksi sovellusalueen tietamyksen
kasvaessa. Tietamyksen muokkausta varten useimmissa tietamysjarjestelmissa
on erillinen tietdmyksen hankintaosa.

Tietdmyksen hankintaosan kautta tallennetaan jarjestelméan tietdmyskantaan
sovellusalueen tietamysta. Tietdmysjarjestelmaa toteutettaessa hankintaosalla
luodaan jarjestelmalle tietdmyskanta, jonne lisatdan sovellusalueen alku-
perdinen perustietamys. Tietdmyskannan tietamysta hallitaan hankintaosan
kautta: tietamystd on kyettava lisadmaan, paivittdmaan ja tarvittaessa myos
poistamaan. Tietamyksen lisdys tietAmyskantaan voidaan tehdd manuaalisesti
tietdmyksen hankintaosalla tai automaattisesti jarjestelméan sisalla. Automaat-
tisessa tietamyksen lisdyksessa hyddynnetadn tekoalymenetelmid, joilla
kyetddn muodostamaan uutta tietdmysta sovellusalueen datasta. Automaat-
tisessa tietamyksen kasittelyssa on tarkedd, ettd menetelmén ehdottamat
tietdmysmuokkaukset hyvaksytetdan jarjestelman kayttajalla ennen tietdmys-
kannan kasittelyd. Nain varmistetaan tietdmyksen eheyden sailyvyys.

Tietamysjarjestelméan toteuttamisesta vastaa yleensa tietamysinsingori
(knowledge engineer). Hanen tehtdvanaan on hankkia sovellusalueen tietamysta
(knowledge acquisition) jollakin menetelmalld, kuvata se sopivalla tavalla
tietdmyskantaan (knowledge represetantion), kehittdd jarjestelmalle pééattely-
menetelmd (inference) ja selitysmekanismi (explanation) sek& vahvistaa
jarjestelman toiminnan ja tietdmyksen péatevyys (knowledge validation), toisin
sanoen validoida jarjestelm& [Turban, 1993]. Lisaksi hanen tulee tarvittaessa
yllapitad jarjestelman toimintaa ja tietdmystd (maintenance). Tassa tutkielmassa
rajataan tietamysjarjestelman toteuttamisen tarkastelu kahteen ensimmaiseen
vaiheeseen eli tietimyksen hankintaan ja tietimyksen kuvaustapoihin.



Tietamysjarjestelman tietamyksen ja péaattelymenetelman muodostamisen
avuksi tietamysinsinoori tarvitsee sovellusalueen asiantuntijoita, silla hanell&
itselladn ei ole siihen tarvittavaa sovellusalueen asiantuntemusta eika
osaamista. Asiantuntijoita tarvitaan tietdmyskannan luomisessa myds silloin,
kun tietdmyksen hankinnassa kaytetdan koneoppimismenetelmia. Talloin
asiantuntijat tarjoavat paasyn sovellusalueen dataan ja evaluoivat datasta
menetelmallda muodostetun tietdmyksen. Vain sovellusalueen asiantuntijat
voivat arvioida muodostetun tietdmyksen oikeellisuuden, hyodyllisyyden ja
kaytettavyyden.

Van der Lei ja Talmon [1997] korostavat, ettd kaikki tietamysjarjestelmat
suunnitellaan tietyn sovellusalueen ongelmanratkaisuun, joten niitéd ei voida
suoraan siirtaa toiseen ymparistoon tai eri sovellusalueelle kayttéon. Sen sijaan
tietamysjarjestelman kayttoliittymaa ja paattelymenetelmas, jotka muodostavat
jarjestelmakehittimen (system shell), voidaan kayttdd l&dhes suoraan uuden
sovellusalueen tietamysjarjestelman pohjana [Bratko, 2001]. Jarjestelma-
kehitintd voidaan kutsua tyhmaksi tietdmysjarjestelmaksi, silla se on toimiva
jarjestelmda ilman sovellusalueen tietdmysta. Kehittimen avulla tietdmysjarjes-
telman luonti ei siis periaatteessa vaadi muuta kuin sovellusalueen tietdmyksen
lisédmisen tietamyskantaan paattelymenetelméan vaatimassa muodossa. Jos
jarjestelmékehittimeen kuuluu erillinen kyselykanta, on sekin muunnettava
sovellusalueelle sopivaksi. Bratko [2001] huomauttaa, ettd kaytannossa
jarjestelméakehitintd on aina hieman raataloitadva uudelle sovellusalueelle, silla
eri tietamysjarjestelmien sovellusalueet ovat harvoin niin samanlaisia, etta ne
voisivat hyddyntaa taysin samaa paattelymenetelméa. Kehittimien avulla on
mahdollista saada jarjestelman varsinaiset kayttdjat mukaan tietamysjarjes-
telmien luontiin [Bobrow et al., 1986]. Kehitintd k&ytettdessd ei ole samalla
tavoin tarvetta erilliselle tietdimysinsinodorille, joka hankkisi sovellusalueen
tietamysta ja tallentaisi sen tietdmyskantaan. Sen sijaan sovellusalueen asian-
tuntijat voivat itse syottad ja muokata jarjestelman tietamysta.

Erilaisista tietamysjarjestelmistd kaytetddn Kkirjallisuudessa vaihtelevaa
kasitteistod. Myo0s tietamysjarjestelma-kasitetta kaytetadn hyvin vaihtelevasti.
Vanhemmassa Kkirjallisuudessa tietamysjarjestelmalla viitataan lahinna asian-
tuntijajarjestelmaan. Kasitteella asiantuntijajarjestelma on puolestaan aikoinaan
viitattu yleisesti kaikkiin jarjestelmiin, jotka sisaltavat asiantuntijoiden ja sovel-
lusalueen tietamysta [van Bemmel et al., 1997] ja joita nykyaan kutsuttaisiin
tietamysjarjestelmiksi. Lisaksi kasitteilla tietamysjarjestelma ja asiantuntija-
jarjestelm& on joissakin léhteissa viitattu itse asiassa paatostukijarjestelmaan.
Kasitteiden maarittelyissa esiintyy siis melko paljon eroavuutta.
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Tietamysjarjestelméat voidaan luokitella niiden toiminnan ja merkityksen
perusteella erilaisiin tietimysjarjestelmatyyppeihin. Yleensd ne jaotellaan
paatostuki- ja asiantuntijajarjestelmiksi, joita tarkastellaan alla I&dhemmin.
Jarjestelmat voidaan erotella Edwardsin [1991] mukaan tarkemminkin tyypin
perusteella alaryhmiin, esimerkiksi alykkaisiin kayttoliittymiin, opetus-, suun-
nittelu- tai kysymys-vastaus-jarjestelmiin. Lisaksi jarjestelméat voidaan jaotella
niissa kaytetyn paattelymenetelman tai tietdmyskannan esitystavan perusteella
[Giuse et al., 1997; van Bemmel et al., 1997]. Tarkempaa jaottelua k&aytetdan
kuitenkin harvemmin, silla kaytanndssa niiden erot eivat ole merkittavia.

2.2. Paatostukijarjestelmat

Melkein mitéa tahansa tietamysjarjestelmad, jonka tehtavana on auttaa paatok-
sentekijdd paatosten teossa, voidaan sanoa padtostukijarjestelmaksi (decision
support system, DSS) [Juhola et al., 1995; Nykanen, 2000]. Paatostukijarjestelma
voidaan mieltdd ongelmanratkaisun ja paatoksenteon neuvontajarjestelmaksi,
joka asettaa kayttajan paattelyn tueksi ratkaisun kannalta oleellista materiaalia
[Viikki, 2002]. Yksinkertaisin paatostukijarjestelmatyyppi on Shortliffen [1976]
mukaan sellainen jarjestelma, joka asettaa sovellusalueen kohteiden tiedot
jasennetysti kayttajan saataville eika tee tiedoista minkaanlaisia paatelmia tai
ehdotuksia. Esimerkiksi laaketieteellisia paatostukijarjestelmia olisivat Short-
liffen [1987] maaritelman mukaan kaikki ladkareilla kaytossa olevat jarjestel-
mat, joilla tuetaan kliinisten paattsten tekoa. Kliiniset paatokset koskevat joko
potilaan diagnosointia tai potilaan hoitoa ja hanelle mahdollisesti tehtavia
jatkotutkimuksia [van Bemmel et al., 1997]. Shortliffen paatostukijarjestelman
maaritelma on kuitenkin liian salliva. Hanen maaritelméansd mukaan kaikki
tietojarjestelmat olisivat paatostukijarjestelmid, koska ne sailyttavat tietoa
sovellusalueen kohteista ja kykenevat hakemaan sitd tarvittaessa. Nain ei asia
kuitenkaan ole.

Turban [1993] maarittelee paatostukijarjestelman mukautuvaksi tietdmys-
jarjestelmaéksi, jonka tarkoituksena on erityisesti paatoksenteon tukeminen ja
tehostaminen, paatésten laadun ja objektiivisuuden varmistaminen.
Jarjestelman tulee hyoddyntda toiminnassaan organisaation toimintamalleja ja
tukea jokaista paatoksenteon vaihetta. Organisaatioissa onkin Turbanin
mukaan otettu kayttoon paatostukijarjestelmia sen takia, ettd niilla saadaan
tuotettua tdsmallistd, uutta ja ajantasaista tietoa ongelmanratkaisun avuksi.
Turban [1993] huomauttaa, ettei paatostukijarjestelmalle kyetd antamaan
yksikasitteistd maaritelmaa jarjestelmien vaihtelevuuden takia. Monissa
maaritelmisséa onkin tdman vuoksi keskitytty kuvaamaan vain jarjestelman
ominaisuuksia, toimintaa tai soveltumisaluetta.
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Etenkin paatostukijarjestelmien kohdalla on térkeda, ettd ne kykenevat
selittamaan, miten ne ovat paatyneet ehdottamaansa lopputulokseen [van
Bemmel et al.,, 1997]. Vaihe vaiheelta eteneva selitysmekanismi on tarkea
jarjestelmén luotettavuuden arvioinnissa. Paattelyvaiheiden esittaminen ja
tuloksen perustelu auttavat kayttajdd ymmartamaan, miten ehdotettuun
lopputulokseen on paasty [Bratko, 2001], ja ndin edesauttavat kayttajan
paatoksentekoa. Chen ja Rada [1998] korostavat, etteivat kayttajat ole
halukkaita toteuttamaan jarjestelman ratkaisuehdotuksia ja ottamaan vastuuta
ehdotuksen perusteella tehdyistéd toimenpiteista, jos he eivat ymmarra, milla
perusteella ehdotus on ratkaisu ongelmaan.

Giuse et al. [1997] huomauttavat kayttdjan olevan yksin vastuussa
jarjestelméan tuella tehdyistd paatoksistd. Taman wvuoksi kayttdjan on
hyvaksyttava jarjestelman paatosehdotukset ja ymmarrettdva niiden sisalto.
Paatostukijarjestelmien toiminnassa tulisikin huomioida kohteesta syotettyjen
tietojen lisaksi my6s kayttajan oma tietimys aiheesta. Taman takia paatostuki-
jarjestelman toiminnan etenemisen tulisi olla kayttdjan ohjattavissa, jotta
kayttaja voisi testata oman hypoteesinsa paikkansapitavyyden ennen ohjelman
omia ehdotuksia.

Paatostukijarjestelmia tarvitaan van Bemmelin ja kumppaneiden [1997]
mielestd, koska ihmiset voivat tehda virheellisia paatelmia eivatkda kykene
omaksumaan kokonaan kasvavaa sovellusalueen tietamysmaaraa. Jarjestelmat
soveltuvat hyvin rutiininomaisten paatosten tekoon, jolloin ihmisasiantuntijat
vapautuvat haastavampien ongelmien ratkaisuun. Rutiininomaisia paatoksia
ovat muun muassa laboratorioiden testitulosten arvioinnit, tietokoneiden
kokoonpanon selvittaminen tai vikakohdan paikantaminen. Paatostukijarjes-
telmat tarjoavat tapauskohtaista opastusta saamiensa tilanteiden selvittamiseen.
Taman ansiosta niiden kayttd tehostaa paatoksentekoa [van Bemmel et al.,
1997]. Lisaksi jarjestelma kykenee antamaan palautetta kayttajan omista
ratkaisuehdotuksista, minka avulla voidaan valttdd vaarien ratkaisujen
tekemista.

Paatostukijarjestelmia kaytetddn useilla sovellusalueilla opastamaan ja
perehdyttdmaan aloittelijoita kohdealueeseen ja siind tehtavaan paatoksen-
tekoon, avustamaan paatoksentekijad rutiininomaisten paatosten teossa ja
tukemaan harvinaisempien ongelmien ratkaisussa [van Bemmel et al., 1997].
Paatostukijarjestelman selitysmekanismin avulla sovellusalueen aloittelijoille
voidaan opettaa, miksi ongelmaan ratkaisuksi ehdotettu ratkaisumenetelma on
sopivin kyseisessa tilanteessa [van Bemmel et al., 1997]. Paatostukijarjestelmia
hyddynnetddn muun muassa bioinformatiikassa molekyylibiologian proteiinin
toiminnan ennustamisessa [King, 2004], raakadljyn tuotannossa ja erotus-
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prosessissa [Chan, 2005], ladketieteessé huimaustautien [Auramo, 1999] ja
rintasyovan [West et al., 2005] diagnosoinnissa, merenkulun aikataulutuksen
[Fagerholt, 2004] ja organisaation toiminnan suunnittelussa [Turban, 1993].

Organisaation hallinnon paatéstukijarjestelmilla (management decision support
systems) tuetaan hallinnon paattksentekoa ja toimintaa siten, ettd organisaation
tuottavuus saataisiin mahdollisimman suureksi [Turban, 1993]. Paatdstuki-
jarjestelmilla pyritdan siis kasvattamaan organisaation tuotantoa, esimerkiksi
tuotteita ja palveluja, ja vdhentdmaan niiden tuottamiseen tarvittavia resursseja.
Organisaation hallinnon paatostukijarjestelmilla tuetaan muun muassa paatok-
sentekoa liittyen organisaation pitkan aikavalin strategiseen suunnitteluun ja
organisointiin. Turbanin [1993] mukaan hallinnon pé&atostukijarjestelmia
tarvitaan, koska paatoksenteon vaihtoehdot lisdantyvat ja liiketoiminnan
ymparistd muuttuu jatkuvasti, jolloin paatoksentekijan on vaikea pysya perilla
olemassa olevista vaihtoehdoista. Virheellisen péaatoksen tekeminen voi
aiheuttaa entistd suurempia korjauskustannuksia, joten virheellisia paatoksia
pyritdan valttamaan simuloimalla eri paatdsten aiheuttamia seuraamuksia.
Paatostukijarjestelmia kaytetddnkin organisaation toiminnan kehittdmiseen ja
ongelmatilanteiden ratkaisemiseen [Turban, 1993].

Paatostukijarjestelmissd hyodynnetadn paatostukimalleja (decision support
system models), jotka maarittavat jarjestelman péaapiirteet, vahvuudet ja
rajoitukset seka sisaltavat mahdollisesti myods ongelmanratkaisussa kaytettavan
paattelymenetelman [van Bemmel et al., 1997; Mirchandani and Pakath, 1999].

Giusen ja kumppaneiden [1997] mukaan péaatostukijarjestelméat voidaan
jaotella muun muassa kliinisiin algoritmeihin, analyyttisia toimintoja sisaltaviin
tietokantoihin, hahmontunnistus-, pé&atdsanalyyttisiin  ja  asiantuntija-
jarjestelmiin.

2.3. Asiantuntijajarjestelmat

Asiantuntijajarjestelmét (expert systems, ES) ovat tietamysjarjestelmid, jotka
pyrkivat jaljittelemaan inhimillisen asiantuntijan paattelya suppeilla sovellus-
alueilla [Bratko, 2001; Metaxiotis and Samouilidis, 2000; Turban, 1993; van
Bemmel et al., 1997; Waterman, 1986] ja suorittamaan automaattisesti tietAmysta
ja asiantuntijuutta vaativia tehtavia [Edwards, 1991]. Perusideana asian-
tuntijajarjestelmissd on soveltaa asiantuntemusta vaativissa tehtavissa sovellus-
alueen huippuasiantuntijoilta kerattyd ja koodattua asiantuntemusta ja
tietamysta alueesta [Auramo, 1999; Liao, 2005]. Asiantuntijajarjestelmien
tarkoituksena ei ole syrjayttdad organisaation ihmisasiantuntijoita vaan vain
asettaa heidan tietamyksensa sita tarvitsevien kaytettavaksi ja nain tehostaa
kayttajien ongelmanratkaisukykya [Turban, 1993].
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Asiantuntijajarjestelmia pidetddn asiantuntevina, kun ne kykenevat ratkai-
semaan ongelmia ja selittdmaan toimintansa sovellusalueella [Davis, 1982].
Organisaation hallinnon asiantuntijajarjestelmid pidetddn asiantuntevina
silloin, kun ne kykenevat esittamdan ongelmatilanteeseen useita toiminta-
vaihtoehtoja ja antamaan niiden onnistumiselle todenn&koisyyden seké
arvioimaan toiminnan kustannukset liiketoiminnalle [Turban, 1993]. Asian-
tuntijajarjestelmille on oleellista my6s se, ettd ne tarjoavat erilaisia
ratkaisuvaihtoehtoja ongelmanratkaisuun kohteen tietojen esittdmisen liséksi.
Asiantuntemuksen piirteisiin lasketaan yleensd mukaan kuuluvaksi myds kyky
muokata omaa tietamystaan, rikkoa tarvittaessa sdant6ja ja tunnistaa oman
tietamyksenséa rajat [Turban, 1993]. Tahan asiantuntijajarjestelmat eivat viela
kuitenkaan kykene.

Turban [1993] huomauttaa asiantuntijajarjestelmien voivan joissakin
tilanteissa jopa ylittdd ihmisasiantuntijan toiminnan suppealla sovellusalueella.
Chen ja Rada [1998] vaittavat asiantuntijajarjestelman toimivan johdon-
mukaisemmin kuin ihmisasiantuntija: jarjestelma ei anna ulkoisten seikkojen
vaikuttaa toimintaansa vaan se kasittelee kaikki tapaukset tasaveroisina
hyodyntden kaikkea saamaansa tietoa tasapuolisesti. Nain ollen jarjestelma
kykenee tekemaan vastaaville tapauksille tdysin samanlaiset paatelméavaiheet ja
saa niille myds yhtéalaiset tulokset aikaiseksi.

Bratkon [2001] mukaan on tarkeaa, ettd asiantuntijajarjestelméat kykenevat
kasittelem&an puutteellista dataa. Jarjestelman paattelyn tulisi toimia
luotettavasti siitd huolimatta, ettei kaikkiin péaattelyn kannalta Kkriittisiin
kysymyksiin olisikaan vastattu. Chen ja Rada [1998] huomauttavat, etteivat
asiantuntijajarjestelméat osaa Kkasitella kunnolla tapahtumaa, joka ei ole
ratkaistavissa. Asiantuntijajarjestelma yrittda |0yt4a ratkaisun tapaukselle,
vaikkei sille olisikaan olemassa yksikasitteistd ratkaisua. Asiantuntijajarjes-
telméan péaattelyn on oltava lapinakyvaa: jarjestelméan tulee kyeta perustelemaan
kayttajalle tekemansa paatokset ja ratkaisut [Bratko, 2001]. L&pinakyvyys
helpottaa myds jarjestelman paivittdmistd. Turban [1993] pitddkin asian-
tuntijajarjestelman paatosten selittdmista oleellisena osana jarjestelmaa.

Asiantuntijajarjestelmat mahdollistavat sovellusalueen ihmisasiantunti-
joiden tietamyksen hyodyntamisen silloin, kun asiantuntijat eivat ole
tavoitettavissa, mutta heidan tietamystaan tarvitaan ongelmanratkaisun tuke-
miseen [Turban, 1993]. Jarjestelmat asettavat tietamyksen useamman henkilon
kaytettavaksi ja tdten myOs usein parantavat paatdsten laatua. Ongelman-
ratkaisun lisdksi asiantuntijajarjestelmid kaytetddn apuna muun muassa
sovellusalueen kohteiden valvonnassa ja havaintojen tulkinnassa, toiminnan
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ennustamisessa, suunnittelussa ja ohjeistamisessa sekd diagnosoinnissa
[Turban, 1993].

Jotta asiantuntijajarjestelmi& otettaisiin organisaatioissa kayttoon, odotetaan
niiden tuovan lisahyotya kayttgjilleen. Turban [1993] listaa asiantuntija-
jarjestelmien hyodyiksi seuraavanlaisia piirteitd: tasaisemman laadun,
tehostetun tuottavuuden, ongelmanratkaisun parantamisen ja sen ratkaisujen
luotettavuuden, tietdmyksen siirrettavyyden, vasymattoman tyodskentelyn ja
paattelyn epataydellisestd datasta huolimatta.

Liao [2005] jaottelee asiantuntijajarjestelméat 11 erilaiseen luokkaan niissa
kaytettyjen menetelmien ja niiden suuntautumisen perusteella. Luokat ovat
seuraavat:

1. Saantopohjaiset jarjestelmét (rule-based systems)

Tietdmysjarjestelmat (knowledge-based systems)

Neuroverkot (neural networks)

Sumeat asiantuntijajarjestelmét (fuzzy expert systems)
Olio-orientoituneet menetelmat (object-oriented methodology)
Tapauspohjaista paattelya hyodyntévat jarjestelmat (case-based reasoning)
Mallintavat jarjestelmat (modeling)

Jarjestelmaarkkitehtuuri (system architecture)

© o N o g B~ W DN

Alykkaita agentteja hyodyntavat jarjestelmat (intelligent agents)

[
©

Ontologiaperustaiset menetelmat (ontology)
11. Tietokantamenetelmét (database methodology)

Yhdessa asiantuntijajarjestelméssa voidaan kayttdd useampaakin menetelmaa
samanaikaisesti hyodyksi, joten jaottelu on vain suuntaa antava.
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3. Tietamyksen esittaminen tietamysjarjestelmissa

Tietamysjarjestelman tietamyskantaan hankitaan sovellusalueen asiantuntijoi-
den tietamysta sovellusalueesta muun muassa kyselemalla heiltéa heidan ongel-
manratkaisussaan kayttamiaan menetelmid, strategioita ja sdant6ja [Waterman,
1986]. Tietamyskannan muodostusvaiheessa keratty tietamys jarjestetdan ja
muunnetaan sovittuun tietdmyksen esitysmuotoon [Turban, 1993]. Metaxiotis ja
Samouilidis [2000] korostavat, ettd tietamyskantaan keratty tietamys tulee
esittdd muodossa, jossa se on sek& inhimillisten asiantuntijoiden etta jarjestel-
man hyoddynnettavissa. Tallaisia esitysmuotoja ovat muun muassa semanttiset
verkot, kehykset ja sdannot, joita tarkastellaan 1dhemmin alla.

Paatostukijarjestelman tietdmyksen esitystapa on kytkoksissa jarjestelméan
ongelmanratkaisumenetelmaan ja luonnollisesti myo6s sovellusalueeseen
[Bratko, 2001]. Paattelymenetelmilla on oma tietAmyksen kasittelytapansa, joka
edellyttdd tietyssda muodossa esitettya tietamysta. Tietamyskuvauksen tarkoi-
tuksena onkin osaltaan edistda tehokasta péaattelyd [Davis et al., 1993]. Nain
ollen tietamyskuvauksen tulee olla muodossa, jossa jarjestelman péaattely-
menetelma osaa sitd hyddyntda ja ihmisasiantuntijat pystyvat sité halutessaan
muokkaamaan. Tietdmyksen esittdminen on siis vahvasti kytkoksissa myos
siithen, mita péaattelymenetelmaa jarjestelmassa kaytetdan. Itse asiassa Vamos
[1998] sanookin tietamyksen esitystavan vaikuttavan siihen, kuinka tietdmysta
on mahdollista oppia, sdilyttad, hankkia tai hy6dyntaa paattelyssa.

Neches ja kumppanit [1991] huomauttavat, ettei mitddn yksittaista
tietdmyksen esityskieltd voida nostaa muiden kuvauskielten ylapuolelle. Kielet
soveltuvat sovellusalueiden ongelmatilanteiden kuvaamiseen eri tavoin ja ne
vaikuttavat myos jarjestelman tehokkuuteen omalla tavallaan. Davis ja muut
[1993] korostavat, ettd joillakin kuvauskielillda, kuten kehyksilla, kyetdan
kuvaamaan myds, kuinka tietamystd on mahdollista kayttda. Jotkin kuvaus-
kielet ovat tehokkaampia tietAmyksen ja ongelmanratkaisun kuvaamisessa kuin
toiset. Kaikki kuvauskielet rajoittavat kuitenkin sovellusalueesta havaittavia
ilmioitd [Davis et al., 1993]. Ne siis jattavat jotkin sovellusalueen kohteet
kokonaan huomiotta.
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Turban [1993] nostaa esille tietamyskannan kuvauskielelle asetettavat
vaatimukset: kuvauskielen odotetaan tukevan tietdmysjarjestelman péaattelya
sekd auttavan osaltaan tietimyksen hankintaa ja hakua. Vaatimusten taytta-
minen edellyttdd muun muassa tietdmyksen esittamistd luonnollisella ja
ymmarrettavalla tavalla, joka auttaa myo6s sovellusalueen asiantuntijoiden
tietamyksen jasentdmistd. Eduksi on my6s tietdmyskannan tietamysosien
itsendisyys, modulaarisuus, joka parantaa tietdmyskannan paivitettavyytta ja
joustavuutta muutosten suhteen. Turban [1993] korostaa, ettei mik&aan
tietamyksen kuvauskieli kykene yksindan tayttamaan kaikkia tietamyksen
esittamiselle asetettuja vaatimuksia. Siksi on toisinaan tarpeen kayttaa
tietdmysjarjestelméan tietamyksen kuvaamisessa useampaa kuvauskielta, jotta
niiden ilmaisuvoimista saadaan kaikki hyoty irti. Useamman kuvauskielen
kaytto vaatii kuitenkin tietamyksen konvertointia jarjestelman eri osien kesken.

Asiantuntijoiden tietamyksen muuntaminen valitun esitysmuodon mukai-
seksi havittda aina osan tietamyksen tietosisallosta. Vamos [1998] tahdentaa,
ettd osittaista tietosisallon katoamista tapahtuu itse asiassa jo silloin, kun ihmis-
asiantuntijat yrittdvat kuvata tietimystdaan ja asiantuntemustaan suullisesti.
Davis ja kumppanit [1993] huomauttavatkin kaikkien tietdmyskuvausten
olevan epatarkkoja ja puutteellisia, korvikkeita (surrogates) todellisista
objekteista. Dreyfus ja Dreyfus [1984] puolestaan korostavat asiantuntijoilla
olevan myos sellaista tietdmystd, jota he eivat osaa ilmaista sanoin, toisin
sanoen hiljaista tietoa (tacit knowledge). Nain ollen tietdmyskantojen tietamys
on aina hieman puutteellista.

Niemelan [1993] mukaan tietdmyksen esitysmuodon valinta vaikuttaa
sithen, onko tietamyskantaan mahdollista kuvata epataydellistd tietamysta
sovellusmaailmasta vai onko tietdmyksen oltava aina tasmallista. Davis ja muut
[1993] korostavat esitysmuodon valinnan asettavan tietdmyksen kuvaukselle
rajat. Esityskieli maarittdd, miten ja mitd on mahdollista havaita sovellus-
alueelta. Sen voidaan sanoa maarittavan kuvauksessa kaytettavan ontologian
[Guarino and Giaretta, 1995]. Ontologia voidaan mieltdd todellisuuden raken-
netta rajoittavaksi rakenteeksi, joka maarittdd kohdealueella kéaytettavat
elementit ja niiden valiset suhteet. Davis ja kumppanit [1993] huomauttavat
ontologian sisallon olevan tarkeampéad kuin sisdllon kuvauksessa kaytetyn
kuvauskielen. On kuitenkin muistettava, ettd kuvauskielet lahestyvat sovellus-
aluetta omalta ndkdkulmaltaan ja nain ollen muodostavat hyvinkin erilaisia
kuvauksia samasta alueesta. Kuvaus on aina myds laatijan ndkemys alueesta.
Tietamyskuvausta voidaankin Davisin ja muiden [1993] mukaan pitaa
erdanlaisena sovellusalueen kommunikointivalineena.
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3.1. Semanttiset verkot

Ihmisten ajattelun ja muistin on osoitettu pohjautuvan tietojen assosiointiin
[Hyvonen, 1993]. Tata pyritdan jaljittelemaan semanttisilla verkoilla (semantic
nets, networks). Semanttisen verkon perustana ovat hierarkkisesti jarjestetyt,
toisiinsa yhteydessa olevien solmujen verkot (network of nodes), joissa solmut
kuvaavat kasitteitd, sovellusalueen olioita, tapahtumia tai tilanteita [Callan,
2003; Turban, 1993; Waterman, 1986]. Keskeisessa o0sassa semanttisissa
verkoissa ovat solmujen valiset suhteet [Bratko, 2001]. Solmut yhdistetdan
toisiinsa kaarilla (arc). Solmuihin ja kaariin voi liittya erilaisia ominaisuuksia ja
mahdollisesti my6s menetelmid [Hyvonen, 1993]. Kaarissa ilmaistaan yleensg,
minka tyyppinen suhde kahden solmun valilla on tai mik& toiminta niiden
valilla esiintyy [Vamos, 1998]. Hierarkkisen esitystapansa ansiosta semanttinen
verkko mahdollistaa asioiden periytymisen (inheritance) solmulta toiselle
[Turban, 1993].

Bratko [2001] kuvaa semanttista verkkoa tietdmyksen esitystavaksi, joka
rakentuu suuresta joukosta rakenteisia sovellusalueen faktoja. Semanttisia
verkkoja kaytettdessa tietamyskantaan ei merkita tietamystd, joka on
johdettavissa aiemmista faktoista eli alemmalle luokalle ei merkité faktoja, jotka
se perii ylaluokalta. Tallaisia faktoja ovat muun muassa ylékasitteiden
ominaisuudet, jotka periytyvat niiden alikéasitteille. Esimerkiksi tietdmys-
kannassa voi olla faktat ”eldimen ominaisuus on hengittdminen”, ~nisdkas on
elain” ja “kissa on nisakads”, jolloin nisékas-luokka perii eldin-luokalta
ominaisuuden hengittaminen, joka puolestaan periytyy kissa-luokalle. Taten
saadaan muodostettua fakta “’kissa hengittdd”, jota ei tarvitse merkité tietamys-
kantaan, koska se on johdettavissa aiemmista faktoista.

Semanttisille verkoille on kehitetty useita erilaisia esitysmalleja. Yleensa ne
esitetdan kayttgjille graafisesti suunnattuina verkkoina [Bratko, 2001], joissa
lahtosolmuna on kasite tai olio, jolla on ominaisuutenaan tulossolmun arvo
[Poole et al., 1998]. Kasitteiden ja olioiden valilla esiintyy yleensa suhde ~on”
(is_a), jolla ilmaistaan lahtosolmun olevan tulossolmun alakasite tai sen
esiintyma [Bratko, 2001; Poole et al., 1998]. Lisaksi kdytetddn has a-suhdetta,
jolla ilmaistaan solmuun liittyvat ominaisuudet [Turban, 1993]. Kasitteen tai
olion ja niihin liittyvien ominaisuuksien véliset kaaret voidaan nimeta myos
kukin omalla tavallaan has_a-suhteen sijaan. Talloin kaaresta ndhdaan, mika
olion ominaisuus on kyseessa. Kuvassa 3.1. esitelladn suppea tietamyskuvaus
semanttisella verkolla graafisessa muodossa. Tassd esityksessa laatikot
viittaavat kasitteisiin ja olioihin. Kasitteet on kirjoitettu kokonaan isoilla
kirjaimilla ja oliot erisnimilla. Ominaisuuksien arvot on Kirjoitettu kokonaan
pienilla kirjaimilla ja kyseessa oleva ominaisuus nimetaan kaaressa.
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Tietdmyskannoissa tietAmyksen kuvausta ei voida esittdd graafisesti.
Jarjestelmé@ ei osaa kasitella graafista kuvausta, joten suunnatun verkon
esittama tietamys sovellusalueesta on purettava osiin. Turban [1993] esittagkin,
ettd semanttisella verkolla kuvattu tietamys tulisi ilmaista jollakin muulla
tietamyksen kuvauskielelld sen graafisen luonteen ja verkkohaun hitauden
vuoksi. Waterman [1986] mieltdd semanttisen verkon suppeaksi kehys-
kuvaukseksi niiden samankaltaisuuden wvuoksi, joten kehyskuvaus on
varteenotettava tapa purkaa semanttinen verkko tietimyskantaan. Graafisesta
suunnatusta verkosta Kirjoitetaan siis tietamyskantaan auki kaikki verkon
sisdltamat vaittamat. Kuvassa 3.2. esitetddn ote auki kirjoitetusta semanttisen
verkon tietimyksestd Prolog-ohjelmointikielelld. Tam& muistuttaa jonkin
verran kehysmenetelman tapaa purkaa auki graafinen tietamys.

Kaytettaessa semanttista verkkoa tietamyksen kuvausmenetelméana on
jarjestelméassa hyva olla mukana tyoOkalu, jolla kayttdja nékee verkon
graafisessa muodossa. Taman avulla kayttdja kykenee helpommin
hahmottamaan tietdmyskannan sisallon. Mahdollisesti tatd tyokalua voisi
kayttdd myos tietimyksen hankintaosiona, jonka kautta kayttaja voisi lisata
uutta tietdmysta tietamyskantaan. Toteutettaessa tietdmyksen lisays kaavio-
tyokalun kautta riittda, etta kayttaja yhdistdd uuden tietdmyskomponentin
olemassa olevaan tietdmysrakenteeseen, jonka jalkeen jarjestelmd osaa
automaattisesti periyttéd uudelle komponentille ylaluokkien ominaisuuksia.

——ominaisuus—» hengittaminen

—on———p ELAIN < on

——aantelytapa—» laulu

lentdminen «— likkumistapa —— LINTU —liikkumisaika —p paiva
y kavely «—liikkumistapa — NISAKAS ——ominaisuus—» imetys
’7%770”“ [ {
harmaaruskea <«-véri— SARVI- —liikkumistapa —» kavely on
POLLG PINGVIINI on
y6 4—likkumisaika— ——vari—» mustavalkoinen

Iy Y
on on
‘ ‘ uinti < likkumistapa—| VALAS KISSA ‘ai;‘;')", naukuminen

Saana Pingu

Kuva 3.1. Tietamyksen kuvaus graafisesti semanttisella verkolla.

Semanttisen verkon ideana on organisoida tietamys verkon solmujen
sisallon ja niiden keskinaisten suhteiden perusteella [Hyvonen, 1993]. Sen
hyvana puolena on loogisen paattelyn suoraviivaisuus ja mahdollisuus palata
takaisin aiempaan tilanteeseen kokeilemaan vaihtoehtoista ratkaisua [Vamos,
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1998]. Semanttinen verkko tarjoaa joustavan tavan lisata uutta tietamysta
tietdmyskantaan sek& periyttdd tietoja solmujen valilla. Turban [1993]
huomauttaa, ettei semanttinen verkko sovellu hyvin poikkeustapausten
esittamiseen eikd se huomioi myo6skaan aikajaksoja, joten perakkaisten
tapahtumien kuvaaminen on suhteellisen vaikeaa. Lisdksi relevantti tietimys
saatetaan sijoittaa verkossa monimutkaisten solmuyhteyksien paahéan, jolloin
sen l0ytaminen vaikeutuu. Haku laajoista semanttisista verkoista on myo6s
hankalaa, mika vahentad verkon kayttokelpoisuutta. Taméan takia semanttisia
verkkoja kaytetdankin Turbanin [1993] mukaan ldhinnd vain graafisessa
muodossa selkeyttdmaan solmujen suhteita.

on(lintu, elain).

on(sarvipollg, lintu).

on(saana, sarvipollo).
on(pingviini, lintu).

on(pingu, pingviini).

on(nisékas, elain).

on(valas, nisakas).

on(kissa, nisakas).
ominaisuus(elain, hengittdminen).
ominaisuus(nisékas, imetys).
liikkumistapa(lintu, lentdminen).
liikkumistapa(nisakas, kavely).
liikkumistapa(pingviini, kavely).
liikkumistapa(valas, uinti).
aantelytapa(lintu, laulu).
aantelytapa(kissa, naukuminen).
liikkumisaika(lintu, paiva).
liikkumisaika(sarvipollo, yo).
vari(sarvipdlld, harmaaruskea).
vari(pingviini, mustavalkoinen).

Kuva 3.2. Ote semanttisesta verkosta Prolog-kielelld auki Kirjoitettuna.

3.2. Kehykset

Kehykset (frames) ovat tietorakenteita, jotka pohjautuvat semanttisten verkkojen
tapaan hierarkkisesti jarjestettyyn solmuverkkoon [Waterman, 1986]. Kehykset
soveltuvat hyvin sovellusalueille, joilla esiintyy paljon kokemukseen pohjau-
tuvaa tietdmysta, joka on ilmaistavissa ominaisuuksien avulla [Turban, 1993].
Kehyskuvauksessa paaosassa ovat solmuihin liittyvat ominaisuudet ja niiden
arvot sekd solmujen valiset suhteet [Hyvonen, 1993]. Solmut voivat olla
kasitteiden esiintymid, tilanteita tai luokkia [Bratko, 2001]. Solmujen ominai-
suudet ja arvot ryhmitelldan olion kehyksen sisélle lokeroihin (slot) [Poole et al.,
1998], toisin sanoen kehys on olio ja sen ymparille ryhmitellyt siihen liittyvat
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faktat [Bratko, 2001]. Kehyksen voidaan sanoa olevan aihekohtaisesti jasentynyt
tietdmyskokonaisuus, jossa kyetdan tilannekohtaisesti tdydentdamaan kehyksen
tietamysta annetuilla oletuksilla [HyvOnen, 1993]. Jokainen kehys kuvaa siis
yhden olion ja kaikki siihen liittyvat ominaisuudet.

Kehyksen lokeroissa voi olla ominaisuuksien arvojen lisdksi myds
ominaisuuksia kuvaavia piirteita (facets) ja aliohjelmia (demon) [Hyvonen, 1993;
Turban, 1993]. Aliohjelmilla kyetddn muun muassa johtamaan kehykselle
arvoja muista ominaisuuksista ja niitd suoritetaan silloin, kun kehyksen
ominaisuuksien arvot muuttuvat joko arvon lisayksen, poiston tai kayton
yhteydessa [Waterman, 1986]. Piirteillda 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 my0s tyhjia, jolloin ne taytetdan
myOhemmin péaatellylld, useimmiten ylakasitteilta peritylla tiedolla [Bratko,
2001]. Kaikkia kehyksen sisédltdamida ominaisuuksia ei ole tarpeen periyttdd
luokan alikasitteille [Hyvonen, 1993]. Kehykselld voi olla ominaisuuksia, jotka
kuvaavat sen esiintymajoukkoa kokonaisuutena (esimerkiksi eldinten luku-
maard) sen sijaan, ettd ne liittyisivat yksittaisiin luokan jaseniin (kuten ika).
Kehys onkin erdanlainen kéasitehierarkia, jossa kehyskuvauksen yldosassa
esitetddn ylékasitteet, joiden ominaisuudet periytyvat automaattisesti ala-
kasitteille [HyvOnen, 1993]. Tall6in valtytédan turhalta tiedon toistamiselta.

Kuvassa 3.3. esitetdan graafisesti kehyskuvauksella suppea eléinjaottelu.
Kehys on kuvattu laatikkona, joka sisdltéad kehyksen kuvaaman luokan nimen
ja erilaisia kehykseen liittyvia ominaisuuksia, joista ikéa lasketaan aliohjelman
avulla. Luokat on merkitty isoilla kirjaimilla. Yla- ja alaluokan valilla esiintyy
is_a-suhde. Luokkien esiintymat merkitaan instance_of-suhteella. Ote oheisesta
tietamyskuvauksesta esitetaan Prologilla auki kirjoitettuna kuvassa 3.4.

Turban [1993] esittéad kehysten olevan luonnollinen tapa ilmaista tietamysta
rakenteellisessa muodossa. Kehyksen alle kootaan kaikki tiettyyn kokonai-
suuteen liittyva tietamys. Silla kyetddn kuvaamaan mydos tietdmysrakenteiden
loogisia yhteyksid toisiinsa. Tallaisesta rakenteesta on sovellusalueen asian-
tuntijoiden helppo tarkistaa tietamyskannan tietamyksen rakenne. Samoin
kyetddn helposti havaitsemaan, jos kehyksen lokeroista puuttuu tietoa. YKsi
kehys voi kuvata hyvinkin monimutkaisen sovellusalueen tilanteen tai kohteen,
joka voi muodostua useasta eri ké&sitteesta tai luokasta. Kehyskuvauksen
ansiosta kyetaan tallaisiakin kohteita kasittelem&an yhtend esiintymana.
Kehyksilla kyetddn myds asettamaan rajoituksia nilden ominaisuuksien arvoille
[Turban, 1993].
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ELAIN Aliohjelma laske_ika(Olio, Vuosia) =
hengittava_elio hae_vuosi(Olio, syntyméaaika, SyntVuosi),
synM nykyinen_vuosi(Vuosi),

ik Vuosia is Vuosi-SyntVuosi.

is_a—————— vari —is_a
likkumisaika
likkumistapa
aantely
koko
LINTU NISAKAS
likkumisaika: paiva imettava_eldin
likkumistapa: lentdminen Iiikkumist_apa: kavely
aantelytapa: laulu
f . .
a is_a is_a is_a
’7 _ ¢ *‘
SARVIPOLLO PINGVIINI VALAS KISSA
vari: harmaaruskea vari: mustavalkoinen likkumistapa: uinti aantelytapa: naukuminen
likkumisaika: yo likkumistapa: kavely
aantelytapa: huhuilu
Instance_of instance_of
|
Saana Pingu
syntymaaika: 1.8.2002 syntymaéaika: 17.6.2003
iké: 2 vuotta iké: 1 vuotta
koko: 35 cm koko: 100 cm

Kuva 3.3. Kehyspohjainen tietimyksen esitys graafisesti.

Koska kehyskuvauksessa jokainen kehys muodostaa oman itsendisen
kokonaisuutensa, on kehyksilla kuvattu tietdmys taméan vuoksi helposti laajen-
nettavissa. Watermanin [1986] mukaan kehykset soveltuvat erityisesti sovellus-
alueille, joiden ongelmanratkaisussa kohteista keratyn datan muoto ja sisaltod
ovat keskeisessa asemassa. Turban [1993] sanoo kehysten huonona puolena
olevan sen, etta niiden hyddyntadminen péaattelyssa on suhteellisen vaikeaa ja ne
ovat hankalia ohjelmoida. Taman vuoksi usein kaytetddnkin kehyskuvaus-
kielen ohella kuvauskielend saantdja, jolloin kehyksilla kuvataan tietamys-
elementit ja paattely toteutetaan sdantémuodossa.

Kehyspohjaista tietamyksen esitysmenetelmad kaytetddn muun muassa
CLASSIC-kielessa, jolla kyetddn kuvaamaan kohdemaailman kasitteita
tietdAmyskantaan seka hakemaan niitd kannasta [Bordiga et al., 1989; Brachman
etal., 1991; Brachman et al., 1999].

3.3. Logiikka

Tietdamyskanta voidaan mieltédd joukoksi symbolisia ilmauksia, joilla pyritdan
kuvaamaan ymparoivaa sovellusaluetta ja sen ilmididen paikkansapitavyytta
[Niemeld, 1993]. Symboliset ilmaukset ovat loogisia lauseita, totuusvaittamia,
joiden avulla voidaan paatellda maailman tila siitd annettujen tietojen
perusteella [Callan, 2003]. Sovellusmaailmasta syotetyt tiedot ovat premissej,
joita verrataan tietdmyskannan sisaltoon. Jotta totuusvaittamien kasittely olisi
Turbanin [1993] mukaan mahdollista loogisella paattelymenetelmalla, tulee
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niiden esittdmisessa kayttdd symbolista logiikkaa, kuten propositio- tai
predikaattilogiikkaa [Salminen, 1992].

Propositio- eli lauselogiikka on yksinkertaisin logiikan muoto. Siind
premissit esitetddn yksinkertaisina totuusvaittamind [Salminen, 1992], joiden
totuusarvo ratkaistaan tietamyskannan sdanttjen perusteella [Turban, 1993].
Yksinkertaisuutensa vuoksi lauselogiikka ei sovellu kovin hyvin tietamys-
jarjestelmien tietdmyksen esitystavaksi. Sen sijaan jarjestelmissa kaytetaan
usein predikaattilogiikkaa, joka kykenee kuvaamaan sovellusmaailman olioita
ja niiden ominaisuuksia seka olioiden valisia suhteita [Turban, 1993].
Predikaattilogiikassa voidaan kayttdd muuttujia [Salminen, 1992] ja niille
tarkoitettuja funktioita, mika mahdollistaa tuntemattomien kohteiden kayttn
paattelyssa. Predikaattilogiikkaa kaytetadnkin Niemelan [1993] mielesta paljon
tietamyksen esittdmiseen siitd syysta, ettd se on perusformalismiltaan hyvin
madritelty ja helposti ymmarrettavissd. Esimerkiksi logiikkaohjelmointi
perustuu predikaattilogiikkaan.

value(eldin, is_a, hengittava_elio).
value(elain, lokero, syntymaaika).
value(elain, lokero, ika).

value(elain, lokero, vari).

value(elain, lokero, liikkkumisaika).
value(elain, lokero, liikkkumistapa).
value(elain, lokero, aantely).
value(elain, lokero, koko).

value(lintu, is_a, elain).

value(lintu, liikkumisaika, paiva).
value(lintu, liikkumistapa, lentdaminen).
value(lintu, aantelytapa, laulu).
value(nisakas, is_a, elain).
value(nisékas, is_a, imettava_elain).
value(nisakas, liikkkumistapa, kavely).
value(pingviini, is_a, lintu).
value(pingviini, vari, mustavalkoinen).
value(pingviini, liikkumistapa, kavely).
value(kissa, is_a, nisakas).
value(kissa, aantelytapa, naukuminen).
value(pingu, instance_of, lintu).
value(pingu, syntymaaika, 17.6.2003).
value(pingu, koko, 100 cm).

Kuva 3.4. Ote kehyspohjaisen tietamyksen esityksestéa Prolog-kielella.

Tietamyksen esittamisessa on mahdollista kayttda klassista, epdmonotonista
tai intensionaalista logiikkaa. Klassisella logiikalla viitataan perinteiseen lause-
tai predikaattilogiikkaan. Niemela [1993] huomauttaa tietdmysjarjestelmaan
valitun logiikan vaikuttavan siihen, miten jarjestelman paattely on mahdollista
toteuttaa. Jos tietamyskanta kuvataan epamonotonisella logiikalla, jossa
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sallitaan oletusten kaytt6 ja aiemmin tehtyjen paattelyjen kumoutuminen uutta
tietoa kohteesta saataessa, kaytetaan talloin paattelyssa epdmonotonista paattelyé
(nonmonotonic reasoning, NR). Intensionaalisessa logiikassa kyetaan tietamys-
kantaan lisédmaan tietimystd uskomisesta ja tietdmisestd (episteeminen
logiikka) [Hintikka, 1962], mahdollisuudesta ja valttamattomyydesta (modaali-
logiikka) [Kripke, 1963], sallituista, kielletyistd ja pakollisista asioista
(deonttinen logiikka) [Aqvist, 1984] seké aikakésitteest.

Kuvassa 3.5. kuvataan predikaattilogiikalla joitakin esimerkkisovellus-
alueen vaittamia. Vaittama 3 luetaan “kaikki x:t, jotka ovat eldimia, k&velevat
ja imettavat, ovat nisakkaitd”. Logiikka voi olla laskennallisesti liian raskas
kaytettavaksi tietamysjarjestelmissd. Esimerkiksi predikaattilogiikkaa kaytet-
téessa ei paattelya kyeta taysin automatisoimaan sen laajuuden vuoksi, minka
vuoksi predikaattilogiikasta kaytetaankin rajoitetumpaa muotoa.

(1) " x(Hengittaa(x) ® El&in(x))

(2)" x(Elain(x) U Lenta(x) U Liikkumisaika(x, péiva) ® Lintu(x))
(3)" x(Elain(x) UKavelee(x) U Imettas(x) ® Nisikas(x))

(4)" x(Lintu(x) U Liikkumisaika(x, y6) ® Poll5(x))

(5)" x(Lintu(x) U Kavelee(x) ® Pingviini(x))

(6)" x(Nisakas(x) UUi(x) ® Valas(x))

Kuva 3.5. Predikaattilogiikka soveltuu monenlaisen tietdmyksen kuvaamiseen

Logiikalla kuvatut tietdmyskannat voidaan mieltdd erdanlaisiksi suljetun
maailman kuvauksiksi [Niemeld, 1993]. Ne ilmaisevat, millaisia tiloja ja
ominaisuuksia sovellusmaailman kohteilla voi esiintya. Jos tietAmyskannasta ei
I6ydy tietoa haettuun asiaan, oletetaan talléin suljetun maailman oletuksella,
ettei kyseinen asia pade. Sen sijaan kaikki tieto, joka I6ytyy tietamyskannasta,
on talloin paikkansapitavaa. llman suljetun maailman oletusta ei puuttuvan
tiedon yhteydessa kyettaisi paattelemadn mitdadn kohteen tai toiminnan tilasta.
Suljetun maailman oletus auttaa tietdmyskannan tietdmyksen muodosta-
misessa, silla sen ansiosta ei negatiivisia tietoja tarvitse merkita kantaan
ollenkaan [Niemeld, 1993]. Esimerkiksi kantaan ei oletuksen perusteella tarvitse
merkitd, mille kaikille l1adkkeille tai raaka-aineille potilas ei ole allerginen.

Niemeld [1993] kertoo logiikan olleen keskeinen tietamyksen esitys-
menetelma alan tutkimuksissa alusta ldhtien eik& se ole menettanyt asemaansa
vielakdan. Logiikkaa kaytetdan paljon tietamyksen kuvaamisessa, koska sen
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avulla on helppo ilmaista asioiden valisid suhteita ja tavoitteita [Chen et al.,
1985]. Logiikan avulla kyetadan sovellusalueen tietdmysta esittdmaan irrotettuna
tietdmyksen kayttoyhteydestd, mikd my0Os toisaalta on sen huono puoli
[Turban, 1993]. Turban [1993] huomauttaa logiikan olevan sopimaton laajojen
sovellusalueiden tietdmyksen kuvaamiseen, koska suuren tietdmysmaaran
késittely on logiikalla hidasta.

3.4. Saannot

Tietamysjarjestelmissd useimmiten kaytetty paattelymenetelmd on sdanto-
pohjainen (rule-based) menetelmd, jossa tietamyskannan tietamys kuvataan
saantoing, ehdollisina vaittamina (kuva 3.6.) [Bratko, 2001; Chae, 1998; Turban,
1993]. S&anndissd annetaan ensin jokin ehto (jos), jonka tayttyessd (niin)
suoritetaan tiettyjad toimenpiteitd kohdistuen joko Kkayttajaan, ohjelman
suoritukseen tai paattelyn lopputulokseen [Waterman, 1986]. Ehdot voivat
koskettaa muun muassa jarjestelméan sen hetkista tilaa tai jo paateltya ratkaisua.
Ehtojen tayttyessa seurauksena voi olla paatelmad annetuista tosiasioista tai
toimintaehdotus [Nuutila, 1993]. Saantopohjaisessa menetelmassd paattely
tapahtuu jos-niin -lauseiden toiston, niin sanotun péaattelyketjun, perusteella
[Bratko, 2001; Chae, 1998]. Saantoja toteutetaan sitd mukaa, kun niiden
ehtolauseet tayttyvat sovellusalueesta syotettyjen tietojen perusteella [Linnain-
maa, 1993]. Saantoja kutsutaan myos produktiosddnnoiksi (production rules),
koska saannot tuottavat paattelyketjuja [van Bemmel et al., 1997].

Saantoja kaytetdan etenkin sovellusalueilla, joilla toiminta pohjautuu
kohteesta tehtyihin havaintoihin [Turban, 1993]. Sdanndilla voidaan esittaa
sovellusalueen eri tilanteiden ohjeita ja suosituksia toimintamenetelmista
[Waterman, 1986]. Waterman [1986] korostaa saantbjen sopivan hyvin muut-
tuvien sovellusalueiden kuvaamiseen, koska saannoilla kyetddn kuvaamaan
tietdmysrakenteita ilman, ettd vaaditaan tiedettavaksi vaiheet, jolla kyseiseen
toimintaan paastadn. Turban [1993] kuvaa sdanttja “inhimillisten asian-
tuntijoiden kognitiivisen kayttaytymisen simulaatioksi”.

Séantokantaan on mahdollista lisatd uusia sdantja ja muokata vanhoja
saantoja ilman, ettd ne vaikuttaisivat kannassa jo oleviin saantoihin, koska
jokainen sdantd muodostaa itsendisen tietamyskokonaisuuden [Bratko, 2001].
Kuitenkin Turban [1993] huomauttaa, ettd tietimyskannan saantdjen itse-
naisyys on itse asiassa vain hetkellistd, silla jos lisatty sdanto on ristiriidassa
muiden sdantdjen kanssa, on sitd tai muita saant6jd muokattava yhteen-
sopiviksi. Kdytannossa saannot ovat siis toisistaan riippuvaisia.

Séantopohjaisen tietamyksen esittamisen hyvana puolena on se, etti
sadnnot ovat ilmaisultaan lahimpanad luonnollista tietdmyksen esitystapaa
[Bratko, 2001]. Lisaksi ne ovat kayttajalle luonnollinen tapa ilmaista paattelyn



25

etenemistd [Chae, 1998], jolloin my0s tietdmysjarjestelman paattelysta saadaan
helposti ymmarrettava ja arvioitava. Sdantdkannan avulla on helppo perustella
paattelyn eteneminen, silla kannasta saadaan haettua selitys sille, miten ja
miksi jokin toiminto tehtiin [Bratko, 2001]. Tietamyskannassa voidaan esittaa
sadnnot luonnolliselta kieleltd nayttaving vaittamind sen sijaan, ettd ne
kuvattaisiin vain muuttujien arvojen vertailuna ja sijoituksena [Linnainmaa,
1993]. Taman ansiosta kayttajat ymmartavat tietimyskannan sisallon helposti ja
kykenevat halutessaan lissédméaan ja muokkaamaan sdantotietamyskantaa ilman
suurempaa perehdytysta tietimyksen kuvausmenetelmaan.

Saannoilla kyetdan kuvaamaan vain suppeaa tietdmystg, toisin sanoen niilla
ilmaistaan vain syotteen ja tulosteen véalinen yhteys rajatulla sovellusalueella
sen sijaan, ettd niilld saataisiin kuvattua tapahtuman merkitystéa laajemmin
[Turban, 1993]. Taman vuoksi kokonaisesta tietamyskannasta irrotettu saanto-
joukko voi vaikuttaa merkityksettomalta. S4annoilla ei kyetd myoskaan kuvaa-
maan sovellusalueen olioita saati termeja eikd ilmaisemaan tietamyskannan
hierarkkista rakennetta, mink& vuoksi tietamyskanta voi vaikuttaa hyvinkin
irralliselta. Esitystavan huono puoli on myds siing, ettd saantdjen ehtojen on
vastattava taysin kayttdjan antamaa syoOtettd, jotta toimenpiteet voidaan
toteuttaa [Chae, 1998]. Taydellistd sddnnodn ehtojen tdsmayspakkoa voidaan
lieventda asettamalla ehdoille ja niiden seurauksille todennékoisyysarvoja
[Bratko, 2001], mik&a mahdollistaa sdantokantojen hyodyntamisen myads aloilla,
joilla ei kyeta tarkasti ilmaisemaan asiantilojen edellytyksia. Todennakdisyys-
arvoilla voidaan ilmaista, kuinka suurella varmuudella kyseinen tosiasia
esiintyy tai sdannén seuraus toteutetaan [Linnainmaa, 1993]. Turban [1993]
varoittaa tilanteesta, jossa tietimyksen esittamiseen tarvittavien saantéjen
maard voi kasvaa niin suureksi (jopa tuhansiksi sdanndiksi), ettei tietamys-
insin6orin tai tavallisen kayttajan ole mahdollista endd yllapitaa kantaa saati
ymmartaa sen sisaltoa.

Dreyfusin ja Dreyfusin [1984] mukaan asiantuntijat eivat kuitenkaan
noudata toiminnassaan saantoja toisin kuin aloittelijat. TAmA& tarkoittaisi sitg,
ettd sdantdpohjaisten tietamysjarjestelmien ei olisi mahdollista saavuttaa kuin
osaajien taso Dreyfusien esittamasta taidon kehittymismallista. My6s Auramo
[1999] kritisoi saantdjen kayttbd tietamyksen esittamisessd, silla hanen
mielestddn etenkaan laaketieteellistda tietdmysta ei voida esittda syy-seuraus
-suhteeseen perustuvana, koska vain pieni osa ladketieteellisesta tietAmyksesta
on kausaalista.

Ensimmaiset asiantuntija- ja paatostukijarjestelmat toteutettiin nimenomaan
saantoperustaisina. Esimerkiksi MYCIN [Shortliffe, 1976] on sdantdpohjainen
veritartuntatautien diagnosointiin rakennettu asiantuntijajarjestelma, jossa
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sadntdokannan saantdihin on liitetty myo6s todennakoisyyksia tilojen esiinty-
miselle [Bratko, 2001]. Todenndkdoisyyksien avulla se kykenee kéasittelemaan
myo6s puutteellista ja epdvarmaa dataa [Nuutila, 1993]. MYCIN sisaltda myds
paattelyn selitysmekanismin, jolla se kykenee osoittamaan sdannét ja tehdyt
oletukset, joiden avulla se on paatynyt ehdottamaansa lopputulokseen
[Shortliffe, 1976]. Taman avulla kayttdjan on mahdollista seurata jarjestelman
paattelyn etenemista ja helpompi arvioida lopputulosta. Kuvassa 3.6. ndytetdan
kaksi MYCIN-asiantuntijajarjestelman saantéda muunnettuna luonnolliselle
kielelle. Tietamyskannan sdannot on varsinaisesti kuvattu LISP-kielelld, jolta ne
kdannetddn annetun Kkieliopin mukaisesti englanninkielisiksi sdanndiksi
[Shortliffe, 1976].

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.

Kuva 3.6. MYCIN-jarjestelman tietimyskannassa tietdmys esitetdan saantdina
[Shortliffe, 1976].

Saantopohjaista tietdmyksen esitysta kaytetadn hyodyksi etenkin logiikka-
ohjelmoinnissa, jossa toiminta perustuu faktoihin ja niistd annettuihin
saantoihin [Bratko, 2001]. Saantopohjaisten jarjestelmien paattelymenetelmat
voivat olla eteen- (forward chaining) tai taaksepdin ketjuttavia (backward
chaining) [Nuutila, 1993]. Molemmat menetelméat hyoddyntavat tapauksesta
syOtettyd dataa, jonka perusteella valitaan tietdmyskannasta suoritettavat
sadnnot [van Bemmel et al., 1997]. Eteenpdinketjutuksessa pyritadn selvit-



27

tamaan, mita seuraa annetuista asiantiloista, minka vuoksi sitéa kutsutaankin
dataperustaiseksi ldhestymistavaksi (data-driven approach) [Turban, 1993].
Taaksepdainketjutuksessa puolestaan pyritddn selvittamaan tosiasiat, joilla
paadytdan annettuun lopputulokseen. Siksi taaksepainketjutus onkin tavoite-
perustainen l&hestymistapa (goal-driven approach) [Turban, 1993]. Useimmat
jarjestelméat suorittavat paattelyn eteenpainketjutettuna, esimerkiksi taudin-
maarityksessa kaytettavat paatostukijarjestelmat, mutta joillakin aloilla taakse-
painketjutus on parempi vaihtoehto paattelyn etenemiselle. Esimerkiksi tieto-
koneen asetusten asettamisessa kaytetddn XCON-jarjestelmada, joka maarittelee
koneen asetukset sen mukaiseksi, mikd asiakkaan koneen kayttttarkoitus on
[Linnainmaa, 1993].

3.5. Luonnollinen kieli

Luonnollisen kielen (natural language) kayttdminen tietamysjarjestelmissa
tietamyksen esittamisessd mahdollistaisi Giusen ja muiden [1997] mielesta
monipuolisemman esitystavan tietamykselle sek& laajentaisi huomattavasti
tietamyksen hankintaa. Carlson ja Honkela [1993] korostavat luonnollisen
kielen helpottavan jarjestelman kayttgjia, silla sitd kaytettdessd kayttajien ei
tarvitse opetella mitédn formaalia kieltd tietamyksen esittdmiseksi. Tama
mahdollistaisi sen, ettd lahes kella tahansa olisi resursseja muokata ja lisata
omaa tietamystaan tietamyskantaan.

Luonnollisen kielen kasittely tietojarjestelmissa on kuitenkin vasta alku-
tekijoissaan. Jarjestelmat eivat kykene tunnistamaan kuin vasta osan sanoista ja
kielista eikd niitd ndin ollen ole vield hyddynnetty paljoa tietamysjarjestelmien
tietdmyksen esittamisessa. Sen sijaan luonnollista kieltd kaytetadn paljon
kayttajan ja tietamysjarjestelméan valisessa vuorovaikutuksessa. Talléin tieta-
mysjarjestelmalla on oltava kaytettavissaan sovellusalueen tietamysta seka
sovellusalueen kielioppi ja sanasto, joiden avulla se osaa analysoida ja tulkita
kayttajan syotteen oikein [Turban, 1993]. Sy6tteen tunnistamisessa jarjestelmaét
kayttavat useimmiten avainsanahakua, kielen syntaktista tai semanttista ana-
lyysia [Turban, 1993]. Avainsanahaku on hahmontunnistusmenetelma, jossa
jarjestelméa etsii syOtteesta tiettyjd sanoja tai fraaseja. Naitd avainsanoja se
kayttdad vastauksen muodostamiseen ja toimintansa valintaan. Avainsanahaun
huonona puolena on se, ettd se edellyttda jarjestelmaltd laajaa sanahakemistoa,
jotta avainsanat olisivat tunnistettavissa. Avainsanahaku ei myoskaan osaa
kasitelld sanojen muunnelmia. Ratkaisuna tdhan pidetdan kielen analyysia,
jossa selvitetddn muun muassa syoOtteen lauserakenne ja etsitddan sanoille
merkitykset [Turban, 1993].



28

Esitettdessa tietamysta luonnollisella kielelld on jarjestelman ymmarrettava
ja osattava kasitella ainakin seuraavia kielen eri tasoja: morfologiaa (muoto-
oppi), syntaksia (lauseoppi) ja semantiikkaa (merkitysoppi). Morfologia pyrkii
tunnistamaan sanamuodot ja tuottamaan niitd, syntaksilla jasennetdan ja
generoidaan lauseita ja semantiikalla pyritédn ymmartdmaan lauseiden
merkityksia ja paattelemaan niita [Carlson ja Honkela, 1993].

Luonnollisen kielen kayttaminen tietamyksen esittdmisessa tuo kuitenkin
mukanaan lisdhaasteita. Jarjestelmé&n on tunnistettava tietdmyskannan
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 erittdin hankala, koska siind
verbeilld on yli 10 000 taivutusmuotoa. Lisaksi monissa kielissa useat sanat ovat
monitulkintaisia [Turban, 1993].

Sanojen oikea tunnistaminen ei kuitenkaan vield takaa jarjestelméan oikeaa
toimintaa. Jarjestelman on my6s ymmarrettava lauseiden sanojen valiset
suhteet, jotta se voisi hyodyntada tietamyskannan tietdmysta. Silla on oltava
tiedossa lauseissa kaytettdva syntaksi, jotta jarjestelmad voisi ymmartaa
lauseiden merkityksen tai soveltaa lauseita paattelyssa. Nain ollen tietamys-
jarjestelman tietamyksen kuvaus luonnollisellakaan kielella ei ole taysin
vapaamuotoista vaan sen on noudatettava formaalia kielioppia, jotta tietamys
olisi jarjestelméan kaytettavissa. Taten myo6s melko vapaata sanajarjestysta
kayttavat kielet joudutaan sitomaan tiettyyn sanajarjestysmuotoon, jottei
jarjestelma tekisi vaaria tulkintoja sanojen suhteesta. Kuvassa 3.7. kuvataan
esimerkkisovellusalueen kielioppi.

lause a substantiivilauseke, verbilauseke
substantiivilauseke a substantiivi

verbilauseke a transitiivinen verbi, substantiivilauseke
verbilauseke a intransitiivinen verbi

substantiivi a elain

substantiivi a lintu

substantiivi a nisakas

substantiivi a pollo

substantiivi a valas

transitiivinen verbi a on

intransitiivinen verbi a hengittaa

intransitiivinen verbi a lentaa

intransitiivinen verbi a imettaa

intransitiivinen verbi a ui

Kuva 3.7. Luonnollista kieltd toiminnassaan kayttava jarjestelma tarvitsee
toimintansa pohjaksi kieliopin.
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Talla kieliopilla on mahdollista luoda muun muassa seuraavia luonnollisen
kielen lauseita:

Eléain hengittaa. Lintu lentéa. Nisakas imettaa.
POlIO lentaa. POlI6 on lintu. Valas on niséakas.
Valas ui. Valas imettaa. Valas lentaa.
PoIIG ui.

Kuten on nahtavissa, kyseinen kielioppi ei estd muodostamasta lauseita, jotka
eivat ole vaittdmaltdan tosia, kuten valas lentda tai p6llo ui. Kielioppi kertoo
vain, milla tavoin luonnollisen kielen lauseet ovat esitettavissa, jotta jarjestelma
osaisi tulkita ne oikein. Tietosisallon loogisesta totuudesta on vastuussa
tietamyskannan muodostaja.

Jotta luonnollisen kielen kayttd tietamysjarjestelmassa onnistuisi, tulisi
tietdmysjarjestelmassa olla mukana lauseita ja sanamuotoja analysoiva jédsennin
(parser), sanasto [Turban, 1993] ja lauseet muodostava kielioppi. Luonnollisen
kielen lauseiden analyysissa jasennin kayttda pohjana kielioppia [Carlson ja
Honkela, 1993]. Jasentimelld pyritddn tunnistamaan lauseessa esiintyvat sanat
ja selvittamaan niiden merkitys ja asema lauseessa sanaston avulla [Turban,
1993]. Jasennin yhdistad morfologian ja syntaksin, joten silla saadaan lauseiden
analysoinnin yhteydessa selville lauseessa esiintyvat kantasanat, niiden valiset
suhteet sekd lauserakenne. Edelld mainittua jasenninta ja kielioppia tarvitaan
tietamysjarjestelméassa myos silloin, kun luonnollista kieltd kaytetdan kayttajan
ja jarjestelman valisessa vuorovaikutuksessa. Jarjestelman on osattava reagoida
kayttajan syotteeseen alykkaasti ja nain ollen sen on osattava purkaa saamansa
syoOte osiin. SyOtettd verrataan tietimyskannan tietoihin ja l0ydettdessa
avainsanoja vastaava kohde esitetadn kayttgjalle lisakysymyksia tilanteen
tarkentamiseksi. Tietimyskantaa hyodynnetdankin usein syotteen tulkinnassa
[Turban, 1993].

Luonnollisen kielen kayttod tietdmysjarjestelman tietdmyksen esityskielena
rajaa sen mahdollisia kayttdmaita. Etenkin harvinaisempaa kieltd kuvauksessa
kaytettdessa on sen mahdollinen kayttdjakunta melko pieni. Esimerkiksi jos
tietdmys kuvattaisiin suomen kielelld, mahdollisia kayttajia olisi maksimissaan
viisi miljoonaa yhdessa maassa. Sen sijaan kaytettdessa esimerkiksi englantia,
saksaa, ranskaa tai kiinaa tietdamyksen kuvauksessa mahdollisia kayttgjia ja
kayttajamaita on huomattavasti enemman. Luonnollisesti myo6s jarjestelman
sovellusalue rajaa kayttajakuntaa lisaa.

Tietamysjarjestelmien tietdmyksen esittamisessa tulee pyrkia kayttamaan
kuvauskieltd, joka mahdollistaa tietamyksen laajan hyddyntamisen. Tietdmyk-
sen kuvauksessa tuleekin pyrkia siihen, ettd kerdttyd tietamysta voitaisiin
siirtdd myos toisiin jarjestelmiin mahdollisimman helposti. Lisaksi tietAmys-
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jarjestelméan tietamys on kuvattava siten, etta se ei esta jarjestelman kayttoon-
ottoa muissa maissa. Nain ollen formaalin kuvauskielen kaytté tietamyksen
kuvauksessa on perusteltua, koska formaalin esitystavan uudelleenhy6dyn-
taminen onnistuu helpommin kuin vapaan tietdmyskuvauksen. Esimerkiksi jos
halutaan ottaa luonnollisella kielella kuvatun tietdmyskannan sisaltava
tietdmysjarjestelma kayttoon jossakin toisessa maassa, on tietdmys ensin
kaannettava kielestd toiseen ja lisdksi sen pohjana kaytettava kielioppi on
muunnettava toiselle kielelle sopivaksi. Vasta taman jalkeen on tietdmysta
mahdollista hyodyntéa toisessa maassa.

Yleisend suuntauksena tietamyksen esitystavoissa on viime aikoina ollut
kaytettavien kuvausmenetelmien siirtyminen korkeammalle tasolle, jolla
kaytetdan runsaasti sovellusalueen omia Kkasitteitd [Giuse et al., 1997].
Tietdamyksen kuvaus korkeamman tason kasitteilla helpottaa sovellusalueen
asiantuntijoiden mukaantuloa tietdmyksen hankintaprosessiin, koska heidan ei
tarvitse opetella uusia kasitteita tietamyksensa kuvaamiseksi.
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4. Perinteiset tietAmyksen hankintamenetelmat

Sovellusalueen asiantuntijatietamyksen hankinta ja sen siirtiminen tietamys-
jarjestelman hyoddynnettdvaksi on monivaiheinen prosessi. Ennen tietimyksen
hankinnan aloittamista on oltava tiedossa, missa muodossa jarjestelmassa
esitetdan tietimysta ja miten sitd hyodynnetddn paattelyssa. Valittu tietamyk-
sen esitysmuoto vaikuttaa muun muassa siihen, miten ja minkalaista tietamysta
sovellusalueesta hankitaan [Turban, 1993]. Na&in ollen tulee jo tietdmys-
jarjestelméan suunnittelun alkuvaiheessa paattaa kaytettava tietimyksen esitys-
tapa, jotta tietamysta osattaisiin hankkia oikeassa muodossa ja oikeilla
menetelmilla.

Buchanan ja muut [1983] jakavat tietdmyksen hankintaprosessin viiteen eri
vaiheeseen: tunnistamiseen (identification), kasitteellistdmiseen  (concept-
ualization), formalisointiin (formalization), kayttéonottoon (implementation) ja
testaukseen (testing). Tunnistamisvaiheessa rajataan sovellusalueen ongelma-
alue, asetetaan jarjestelmalle tavoitteet ja selvitetddn jarjestelman rakenta-
misessa kaytettavissa olevat resurssit ja tietamyslahteet, kuten sovellusalueen
asiantuntijat. Kasitteellistamisvaiheessa méaaritellaadn tietamyksen esittamisessa
tarvittavat kasitteet ja niiden valiset suhteet. Formalisointivaiheessa maaritellyt
kasitteet kuvataan tietdmyskantaan valitun tietdmyksen kuvauskielen mukai-
sesti. Samalla suunnitellaan tietdmyksen jarjestamisrakenne. Kayttoonotto-
vaiheessa tietamysinsin0ori jarjestad tietamyskannan tietdmyksen ongelman-
ratkaisuvaiheiden mukaiseksi ja yhdistdd sen prototyyppijarjestelmaan.
Testausvaiheessa jarjestelman tietdmyksen paikkansapitdvyys tarkastetaan
esimerkkiajoilla, joiden tulosten laadun asiantuntijat arvioivat. Bobrow ja muut
[1986] lisdavat tietamyksen hankintaprosessiin myo0s tietdmyksen yllapidon
(maintenance), jossa tietamysta lisatddn, muokataan ja poistetaan tietamys-
kannasta tarpeen mukaan. Kaytdnnossa tietamyksen hankintaprosessin
eteneminen ei toteudu nain suoraviivaisesti [Hayes-Roth et al., 1983]. Prosessin
vaiheita toistetaan useamman kerran ja vaiheiden valilla liikutaan tarvittaessa.

Tietdmyksen hankinta tapahtuu useimmiten useasta eri lahteesta [Liou,
1998]. Sovellusalueen tietamysta ja asiantuntemusta on mahdollista kerata
Watermanin [1986] ja Turbanin [1993] mukaan asiantuntijahaastatteluilla,
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sovellusalueen kirjallisuudesta, tietokannoista, tapaustutkimuksista, tutkimus-
raporteista ja kaavioista. Tietdmyslahteet voidaan jakaa dokumentoituihin ja
dokumentoimattomiin, joksi mielletidn muun muassa hiljainen tieto [Turban,
1993]. Boose [1990] jakaa tietamyksen hankintamenetelmat kolmeen Kkate-
goriaan: manuaaliseen, automaattiseen ja vuorovaikutteiseen menetelmaan.
Manuaaliseen tietimyksen hankintaan kuuluvat muun muassa erilaiset
tietamyksen organisointimenetelmat ja asiantuntijahaastattelut. Muodostet-
taessa tietamysta tietokannoista, tapaustutkimuksista tai muusta sovellusalueen
datasta voidaan tietimyksen hankinnassa hyddyntaa koneoppimismenetelmia
[Turban, 1993]. Koneoppimismenetelmat ovat automaattinen tietdmyksen
hankintamenetelm& [Boose, 1990]. Vuorovaikutteisessa menetelmassa tieta-
myksen hankinta toteutuu tietojarjestelmien ja sovellusalueen asiantuntijoiden
yhteistyond: jarjestelmia voidaan kayttda asiantuntijahaastatteluissa tai niilla
luodaan alustava tietamyskuvaus, jota asiantuntijat arvioivat ja korjaavat.

On osoitettu, ettd koneoppimismenetelmien hyddyntdminen perinteisten
tietamysten keruumenetelmien rinnalla parantaa hankitun tietdmyksen
tarkkuutta [Webb et al.,, 1999]. Datasta muodostettu tietdmys on joillakin
sovellusalueilla tarkempaa kuin perinteisten menetelmien, esimerkiksi
haastattelujen, kautta keratty tietdmys [Ben-David and Mandel, 1995; Michie,
1986]. Tietamyksen hankintamenetelmasta riippumatta tulee hankittu sovellus-
alueen tietamys varmistaa oikeaksi ennen sen soveltamista tietdmysjarjes-
telmassa. Tassa luvussa perehdytdan perinteisiin tiedonhankintamenetelmiin ja
tietamyslahteisiin sek& niiden hyviin ja huonoihin puoliin. Seuraavassa luvussa
keskitytaan tietamyksen muodostamiseen koneoppimismenetelmilla.

4.1. Asiantuntijat

Sovellusalueen asiantuntijat ovat yksi parhaista tietdmyslahteista, joita kayttaa
tietdmyksen hankinnassa [Linnainmaa, 1993]. Asiantuntijoiden kayttamisessa
ongelmaksi voi kuitenkin muodostua se, etteivat asiantuntijat kykene
suullisesti ilmaisemaan kaikkea tietimystdaan sovellusalueesta [Davis, 1982;
Vamos, 1998]. Tata pidetdankin perinteisesti tietdmyksen hankinnan pullon-
kaulana [Feigenbaum, 1977]. Asiantuntijat eivat kykene luomaan tietimyk-
sestaan ja asiantuntijuudestaan mallia, jota he kayttavat toiminnassaan ja joka
olisi siirrettavissa tietdmysjarjestelman kaytettavaksi [Waterman, 1986]. Asian-
tuntijat saattavat liséaksi pitaa joitakin ongelmanratkaisun tai paattelyn vaiheita
niin itsestaan selving, etteivat he koe tarpeelliseksi mainita niité selittdessaan
toimintaansa [Liou, 1998; Viikki, 2002]. Paattelyketjun puutteelliseen kuvauk-
seen vaikuttaa mahdollisesti my0s se, etteivat asiantuntijat ole valttamatta
koskaan aiemmin purkaneet toimintaansa saantoketjuiksi, jolloin he eivat osaa
kuvata ongelmanratkaisun toimintavaiheitaan niin perusteellisesti kuin olisi
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tarpeen [Linnainmaa, 1993]. Sovellusalueen asiantuntijoiden tietamyksen ja
asiantuntijuuden ulkoistamisen apuna voidaan kayttda tietdmysinsindoria
[Turban, 1993]. Tietdmysinsindorin  avusta huolimatta tietdmyksen
ulkoistaminen on vaikea prosessi, joten osa sovellusalueen tietdmyksesta jaa
aina selvittamatta.

Kuva 4.1. esittdd karkealla tasolla sovellusalueen asiantuntijoiden tieta-
myksen hankintaprosessin. Prosessin osapuolia ovat asiantuntijat seka tieta-
mysinsinoori, jonka tehtavana on formalisoida sovellusalueen asiantuntijoiden
tietamys tietamyskantaan. Toiminta alkaa ongelman tunnistamisella, johon
siséltyy sovellusalueen rajaus sekd sovellusalueen tietamystad ja kokemusta
omaavien asiantuntijoiden valinta. Taman jalkeen tehtdvana on asiantuntija-
tietamyksen hankinta erilaisilla menetelmilld, kuten haastattelemalla tai
kaytantdanalyysilla. Talloin asiantuntijat kuvaavat ongelmanratkaisumenetel-
mansa sekd esittdvat kunkin ongelmatilanteen kannalta keskeisia toiminta-
saantoja, jotka tietdmysinsindori formalisoi valitun esityskielen mukaiseksi.
Tietdmys siirretddn jarjestelman tietimyskantaan ja testataan esimerkki-
aineistolla, joiden tulosten oikeellisuuden asiantuntija arvioi. Tietdmysta
muokataan tarvittaessa.

Tietamyksen hankinta asiantuntijalta

Sovellusalueen Tietamyksen Tietamyksen
Asiantuntija tietamys ja  —"pullonkaula”—» ulkoistus, iimaisu oikeellisuuden
kokemus sanallisesti arviointi
A
A
Sovellusalueen ja Asiantuntija- Tietamyksen o
iats Haastattelut AUV Tietamyksen
Tietamys- asiantuntijan  —»  tietamyksen |—, . . . —»  formalisointi
L . 4 toiminta-analyysi jne ) testaus
insindori valinta hankinta ’ tietamyskantaan
LTietamyksen muokkausJ

Kuva 4.1. Kaavio asiantuntijatietdmyksen ulkoistamisesta.

Koska tietamysjarjestelmista tehdaan toiminnaltaan entista laaja-alaisempia
ja monimuotoisempia, on Lioun [1998] mielesta tietAmyslahteenad hyva kayttaa
yhden asiantuntijan sijasta asiantuntijaryhmaa. Myds Mittal ja Dym [1985]
kannattavat usean asiantuntijan kayttoa yhden asiantuntijan sijaan, koska nain
mahdollistetaan laajemman asiantuntemuksen hankinta jarjestelmaan. Samalla
helpotetaan jarjestelmén arviointia ja hyvaksymistd, koska jarjestelman tieta-
mys ei talléin nojaudu vain yhden asiantuntijan ndkemykseen sovellusalueesta
[Waterman, 1986]. Useaa asiantuntijaa kayttamalla pyritéan tietimyskannasta
tekemaan taydellisempi ja laadultaan parempi sekd saamaan kantaan mukaan
my0s erikoistuneempaa tietdmysta alueesta. Yhdella asiantuntijalla on sovellus-
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alueen tietamysta yleensa vain rajatulta alueelta [Mittal and Dym, 1985].
Asiantuntijaryhméan kayttaminen mahdollistaa my6s asiantuntija-avun saannin
tarvittaessa, koska ryhmasta 16ytyy helpommin henkild, jolla on aikaa auttaa
[Liou, 1998].

Useampaa asiantuntijaa tietdmyslahteend kaytettdessa tulee tietdmyksen
hankintaprosessista Linnainmaan [1993] mukaan entistda ongelmallisempi.
Asiantuntijoilla on omat toimintatapansa ja nakemyksensa sovellusalueesta,
joten ryhméan kayttaminen tietdmyskannan muodostamisessa aiheuttaa jonkin
verran lisatyota, koska tietimyskannan rakentamisessa tulisi pyrkid huomioi-
maan jokaisen asiantuntijan tietamys. Eri asiantuntijat kayttavat lisaksi erilaisia
ongelmanratkaisumenetelmia. Nain ollen kaytettdessa asiantuntijaryhmaa
tietAmyskannan muodostamisessa on tietdmyksen ja péaattelymenetelmien
toteuttamisesta tehtdva kompromissiratkaisuja [Turban, 1993]. Waterman
[1986] ehdottaakin, ettd alustava tietdmyskanta ja jarjestelméan ongelman-
ratkaisumenetelma muodostettaisiin yhden tai kahden asiantuntijan tietimyk-
sen pohjalta. Taméan jalkeen kannan toimivuus testattaisiin ja sen toimintaa
voitaisiin parannella asiantuntijaryhman avustuksella.

Hankintaprosessin alkuvaiheessa ei ole valttamatta tarpeen saada kaikkia
ryhméaan kuuluvia asiantuntijoita samaan aikaan koolle [Liou, 1998].
Tietdmyksen hankinta voidaan aloittaa asiantuntijoiden erillishaastatteluilla ja
sen jalkeen, kun alustava kannan tietamyssisaltd on saatu kasaan, voidaan
jarjestad yhteispalaveri, jossa pyritaan I0ytamaan virheelliset rakenteet. Talldin
on myo6s pyrittdvda saamaan asiantuntijat yksimielisiksi tietamyskannan
siséllosta ja kaytettavasta paattelymenetelmasta [Liou, 1998]. Asiantuntijoiden
tietamysrakenteista tulisi saada muodostettua ryhman kesken kaikkia
osapuolia tyydyttava tietamysrakenne, joka kattaa seka kaikki yleiset tilanteet
ettd erikoisempia tapauksia sovellusalueesta.

Liou [1998] esittelee artikkelissaan erilaisia tekniikoita kaytettavaksi
sovellusalueen asiantuntijoiden tietamyksen ulkoistamisessa.  Tietamysta
voidaan yrittdd hankkia yksittaiseltd asiantuntijalta vapaamuotoisella tai
jasennetylla haastattelulla tai kdytantoanalyysilla (protocol analysis) eli
havainnoimalla asiantuntijan tydskentelya normaaliymparistossa tai esimerkki-
tilanteessa, joissa asiantuntijan tulisi myo6s ajatella &d&neen tekemisidan.
Edwards [1991] suosittelee jasennettyjen haastattelujen kayttda vapaamuotois-
ten haastattelujen sijaan tiedonkeruun tehostamiseksi. Vapaamuotoista haastat-
telua kaytetdankin yleensa sovellusalueen rakenteen hahmottamiseen ja asian-
tuntijoiden Kkasitteiden tunnistamiseen [Turban, 1993]. Kaytanttanalyysilla
pyritdan selvittdmaan asiantuntijan ongelmanratkaisussa kayttamia ajattelu- ja
toimintamenetelmia [Edwards, 1991]. Kaytantbanalyysi edellyttad, ettd asian-
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tuntija tiedostaa syyn paatoksenteolle, osaa luokitella mahdolliset p&aatos-
vaihtoehdot, tunnistaa ja osaa kuvailla niiden ominaisuudet ja arvot sek& osaa
perustella, miksi valitsi kyseisen toimintavaihtoehdon tehtavaksi [Turban,
1993].

Mittal ja Dym [1985] pitdvat parempana sovellusalueen tietimyksen
hankintaa asiantuntijoiden toimintaa seuraamalla kuin asiantuntija-
haastatteluilla. Heiddn mielestéddn asiantuntijoiden tietdmys ja asiantuntijuus
ilmenevat paremmin toiminnassa kuin toiminnan sanallisessa kuvaamisessa.
Sovellusalueen tietamyksen mallintamista sen kayttokontekstissa kannattavat
my0s van der Lei ja Talmon [1997]. Useimpia tietAmyksenhankintamenetelmia
kaytettdessa on hyva aanittdd tai videoida tietdmyksen kayttotapahtuma
nauhalle, jotta analyysivaiheessa on mahdollista palata tarkistamaan alku-
perdinen toiminta nauhalta. Nauhoituksen avulla on mahdollista osoittaa asian-
tuntijalle esiintyneet ongelmakohdat ja pyytaa hanelta tarkennuksia siitda, miksi
hadn toimi tilanteessa valitsemallaan tavalla. Tallennettaessa tietamyksen-
hankintatapahtuma my6hempéaa kayttoa varten on mahdollisena ongelmana se,
ettd talloin tallennetaan my6s runsaasti ylimaaraista dataa toiminnasta, jolloin
analysointivaihe voi laajentua tarpeettomasti [Turban, 1993].

Muita yksittdisen asiantuntijan tietamyksen hankinnassa kaytettyja
menetelmia ovat muun muassa aiempien tapausten analysointi, kasite-
kaavioiden luonti toiminnasta ja prototyypin kayttaminen, johon perehdytdan
tarkemmin aliluvussa 4.3. [Turban, 1993]. Aiempien tapausten analysoinnissa
tarkastellaan ldhemmin tapauksia, jotka ovat jollakin tavalla erityisid tai
ongelmallisia.  Asiantuntija kuvaa, kuinka h&n on tapauksen kasitellyt.
Tapauksen lapikdynnissa voidaan hyddyntdd myo6s tapauksen kasittelyssa
syntynyttd dokumentaatiota, kuten testien tuloksia tai sairaskertomusta.
Kasitekaavioiden avulla saadaan mallinnettua sovellusalueen toimintaa.
Kaavioita luodessa on asiantuntijoiden tarpeen purkaa toimintansa osiin,
jolloin saadaan esille myds ongelmanratkaisun aliprosesseja. Kasitekaavioiden
liséksi on tarpeen luoda prosessi- ja tietovirtakaavioita.

Asiantuntijaryhmén yhteistietdmystd voidaan hankkia kaikilta asian-
tuntijoilta samanaikaisesti erilaisilla ryhmamenetelmilla [Liou, 1998]. Tallaisia
ovat muun muassa aivoriihi- (brainstorming), nimellisryhma- (nominal group
technique, NGT), Delphi- ja &anestystekniikka, kohderyhmahaastattelut ja
erilaiset ryhmatukijarjestelmat (group support systems, GSS), jotka helpottavat
ryhméan kommunikointia ja paatoksentekoa. Turbanin [1993] mukaan naiden
menetelmien paatarkoituksena on saada ryhman jasenten kesken yksimielisyys
kaytettavasta tietamyksesta.
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Joihinkin tietdmysjarjestelmiin on mahdollista siséallyttaa useita paattely- ja
tietdmysvaihtoehtoja. Tama tarkoittaa kaytanndssa sitd, ettd asiantuntija-
ryhmalta kerattyd tietimysta ei ole pakko yrittdd yhdenmukaistaa kaikkien
asiantuntijoiden tietamykseen sopivaksi edelld mainituille menetelmilld, vaan
jokaisen asiantuntijan tietamys ja toimintamenetelmat voidaan sijoittaa omana
kokonaisuutenaan jarjestelméan saataville. Tietdmysrakenteiden erillisyytta
perustellaan asiantuntijoiden kokemuksen erilaisuudella. Kun jarjestelmalla on
ongelmanratkaisussa kaytettavissaan useampia tietAmyskantoja ja paattely-
menetelmid, kykenee se toimimaan tapauksen piirteiden kannalta parhaimman
toimintatavan mukaisesti [Turban, 1993].

Usean asiantuntijan kayttaminen tietamyslahteend auttaa ongelmatilanteen
laajemman kuvauksen saamisessa ja puutteellisten toimintojen havaitsemissa.
Mittal ja Dym [1985] jarjestivat sovellusalueen asiantuntijoille ongelman-
ratkaisutilanteen, jossa heidan apunaan oli kaksi perehtyneempa asiantuntijaa.
Muiden asiantuntijoiden toiminnan perusteella huippuasiantuntijat onnistuivat
kartoittamaan yleisen toimintamallin ja havaitsemaan alkuperdisessd maarit-
telyssa esiintyvat ongelmat. Nain ollen ryhmaa kayttamalla kyetaan tietamys-
jarjestelméan toiminnasta tekemaan selkedmpi ja maarittelemadn myds yksin-
kertaiselta tuntuvat toiminnot kunnolla.

Asiantuntijoiden tietdmyksen hankinnan avuksi on kehitetty myos erillisia
tietdmyksen ulkoistusjarjestelmida (knowledge elicitation systems), jotka pyrkivat
taydentdmaan ja tismentamaan asiantuntijoiden syottamaa tietamysta. Ne ovat
vuorovaikutteisia tietimyksen hankintamenetelmid. Téllainen jarjestelma on
esimerkiksi Knowledge Factory [Webb, 1996]. Tietamyksen ulkoistusjarjestel-
man perustana toimii jokin koneoppimismenetelmd, joka etsii asiantuntijan
syottamasta sovellusalueen datasta uusia sdantdja seka jalostaa asiantuntijan
antamia saantdja [Webb et al.,, 1999]. Koneoppimismenetelmiin palataan
tarkemmin luvussa 5. Tietdamyksen ulkoistusjarjestelman tarkoituksena on
mahdollistaa tietamyksen hankinta suoraan asiantuntijalta ilman valikasig,
téassd tapauksessa ilman tietdmysinsindoria. Webb [1996] huomauttaa, ettd
jarjestelméan avulla on mahdollista 16ytdd muun muassa toimintasaantoja, jotka
asiantuntija saattaisi muuten hylata taustatietdmyksensa tai ennakkoasenteensa
vuoksi.

4.2. Kirjallisuus

Linnainmaa [1993] esittad, ettd useimmilla sovellusalueilla suuri osa tietamys-
kantaan tallennettavasta tietamyksesta on l0ydettavissa alueen kirjallisuudesta.
Useilla sovellusalueilla on mahdollista tutkia alueen toimintaa ja toiminnan
kohteita sekd muodostaa tutkimuksen perusteella yleisia sdantgja ja teorioita,
jotka ovat dokumentoitavissa. Tutkimustulokset esitellddn lehtiartikkeleissa,
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vaitoskirjoissa tai muissa julkaisuissa, joiden tuloksia on mahdollista
hyddyntaa tietamyksen keruussa. Julkaistun kirjallisuuden maara kasvaa
useilla aloilla koko ajan, joten relevantin tietimyksen l0ytdminen on entista
vaikeampaa.

Kirjallisten lahteiden laadun arviointi on Giusen ja kumppaneiden [1997]
mielestd tarkeda tietamyksen hankinnassa. Lahteiden arvioinnin on tarkoitus
helpottaa tiedonhakua rajaamalla tietAmyslahteiden joukkoa. Yhdeksi l1ahteiden
arviointikeinoksi Giuse ja muut [1997] ehdottavat meta-analyysia (meta
analysis), jolla pyritddn muodostamaan yhteenveto aiempien tutkimusten
tuloksista.

Giuse ja kumppanit [1997] huomauttavat, ettd kaytettdessa kirjallisuutta
tietamysléhteenda voi ongelmaksi muodostua se, ettei teosten sisaltdma tietdmys
ole suoraan haettavissa sdhkoisessd muodossa. Taman takia Kirjallisuudessa
esiintyva tietamys ei ole helposti tietdimysjarjestelmien hyoddynnettavissa.
Kirjallisuuden dokumentoitu tietdmys on wusein siirrettdvd manuaalisesti
jarjestelméan tietamyskantaan sen ontologian edellyttdméassd muodossa. Jos
tietdmyksen hankinta onnistuisi automaattisesti dokumentoiduista lahteista,
voisi se Turbanin [1993] mukaan jopa vahentéaa sovellusalueen asiantuntijoiden
avun tarvetta tietamyksen hankintaprosessissa.

Nykyaan julkaistaan entistda enemmaén artikkeleita myo6s elektronisessa
muodossa Internetissd, josta ne ovat kaytettdvissd pientd maksua vastaan.
Tietdmyksen hankintaa ndaistéa elektronisista artikkelitietokannoista saattaisi
helpottaa artikkelien rakenteen kuvaus XML-kielelld [XML, 2004]. Itse asiassa
mink& tahansa tietojarjestelman tietojen kuvaus XML:II4 laajentaisi tietojen
uudelleenkayttdod, koska tiedot olisivat talloin helposti siirrettavissa jarjestel-
masta toiseen. XML:n on todettu soveltuvan hyvin datan siirtoon eri jarjes-
telmien kesken, koska silla saadaan maariteltyd keskenddn yhteensopivia
tiedostoja huolimatta siitd, milla toteutuskielelld jarjestelmat on tehty. Talloin
jarjestelmissa kaytettavan XML-dokumenttityyppikuvauksen tulisi olla kaikilla
sama, jotta tiedon siirto onnistuisi luotettavasti ja tieto olisi suoraan jarjes-
telmien hyoddynnettavissd. XML-kieli voisi soveltua myos tietdmyskannan
tietdmyksen kuvaamiseen.

Kaikilla sovellusalueilla ei ole tarpeen saati mahdollista tehda tarkempia
tutkimuksia tai dokumentoida toimintaa alan kaytannonlaheisyyden ja
tapausten yksil6llisyyden wvuoksi. Esimerkiksi kayttdjan tarpeen mukaisen
tietokoneen kokoonpanosta ei ole mahdollista tehda yleisesti noudatettavaa
saantod, silla jokaisen kayttgjan tarpeet poikkeavat toisistaan ja nain ollen
kokoonpanoon tarvittavat komponentit vaihtelevat sen mukaisesti.
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Bobrow ja kumppanit [1986] kritisoivat kirjallisuuden sisaltdaméaa
tietAmystad. Heidan mielestdan kirjallisuudessa ei esitetda kaikkea kaytannon
kannalta tarpeellista tietAmystd, koska asiantuntijat pitavat ongelman-
ratkaisussa tarvittavia yksityiskohtia ja toimintasaantoja itsestaanselvyyksina.
Nain ollen Kirjallisuudessa esitetédn vain tutkimusaiheen perusasiat, ei
varsinaista tietdmyksen soveltamista ongelmatilanteeseen.

4.3. Prototyypit

Prototyyppimenetelmad kaytetdan tietamyksen hankinnassa apuna vaikea-
selkoisilla sovellusalueilla [Linnainmaa, 1993], joilla ei tiedeta tarkasti, miten
ongelmanratkaisu olisi toteutettavissa [Bobrow et al., 1986]. Sovellusalueen
kayttajilla on yleensa jonkinlainen mielikuva siitd, mitd he haluavat tietamys-
jarjestelméan tekevan, mutta he eivat osaa ilmaista toimintaan liittyvia
periaatteita ja menetelmia sanallisesti. Prototyyppimenetelman tavoitteena on
muodostaa tietdmysjarjestelma ja sen tietdmyskanta askel kerrallaan, iteroimalla.
Askel voidaan mieltdd ongelmanratkaisun yhdeksi osaksi, toisin sanoen se on
jarjestelméan rakentamisessa yksi toimintavaihe [Turban, 1993]. Kuva 4.2. esittaa
kaaviokuvan prototyyppimenetelman etenemisestda. Askeleen alussa maari-
tellaédn aliongelma, jolle kehitetddn ongelman ratkaiseva alijarjestelma, proto-
tyyppi. Prototyypin kayttdja ja tekija arvioivat alijarjestelman toiminnan ja siina
kaytettavan tietdmyksen oikeellisuuden. Arvioinnin palautteen mukaan
alijarjestelmaa kehitetddn uudelleen niin kauan, kunnes sen toiminta on
vakiintunutta, tietdmys on todettu luotettavaksi ja kayttga on tyytyvainen sen
toimintaan.

Turban [1993] maadrittelee paatostukijarjestelman jarjestelmaksi, jonka
yhtena piirteend on sen rakentaminen iteroimalla. Iteroimalla kyetdan
jarjestelméan saamaan tarkempaa tietamysta sovellusalueesta ja korjaamaan
sen pdaattelyssa, tietdmyksessa tai toiminnassa mahdollisesti esiintyvia virheita
[Bobrow et al., 1986]. Myds Davis [1982] huomauttaa tietdmysjarjestelmien
asiantuntijuuden ja tietamyksen sovellusalueesta kasvavan vahitellen
jarjestelméan kayton yhteydessa. Taman wvuoksi tietamysjarjestelmista tulisi
tehda toiminnaltaan lapindkyvia, jotta niiden tietdmyksen ja péaattelyn
paivittdminen onnistuisi my0s tulevaisuudessa.

Oleellinen piirre prototyyppi- tai iterointimenetelmassa on se, etta jokaisen
alijarjestelméan toiminnasta saadaan valittomasti kayttajapalautetta askeleen
lopussa [Turban, 1993]. Jokainen askel koostuu siis aina aliongelman
analysoinnista, analyysin perusteella suunniteltavasta prototyypista, sen
luonnista ja kayttéonotosta sekd prototyypin toiminnan arvioinnista.
Askelmenetelmalla kyetdan varmistamaan jarjestelman kehityksen oikeellisuus
ja saadaan jo kehitysvaiheessa korjattua mahdolliset tietAmyskannassa ja
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toiminnassa esiintyvat virheellisyydet. Lisaksi tietamyskantaan saadaan
kerattya yksityiskohtaisempaa tietoa sovellusalueesta, koska on mahdollista
keskittya vain pieneen osaan ongelmanratkaisua kerrallaan. Prototyyppi-
menetelmalla on mahdollista selvittaa askelittain jarjestelman toiminnalliset ja
tiedolliset vaatimukset [Turban, 1993] sen sijaan, ettd vaatimukset olisi
maariteltdva jo ennen varsinaista jarjestelmén toteuttamista. Tietamysjarjes-
telmien tietdmyskannan siséaltovaatimus ja muut jarjestelméan vaatimukset
selvidvat yleensa vasta testattaessa jarjestelmaa, joten kayttdmalla proto-
tyyppeja havaitaan jarjestelman puutteellisuudet mahdollisimman aikaisessa
vaiheessa [Gomez-Pérez, 1998].

Prototyyppimenetelméa tehostaa kayttdjien ymmarrysta jarjestelméan
toiminnasta ja taten auttaa myds ymmartdmaan, mité tietoa jarjestelmalla on
oltava kaytettavissaan toimintavaiheen aikana [Turban, 1993]. Kun kayttgja on
alusta alkaen mukana jarjestelman kehityksessa, ymmartdd han paremmin
jarjestelman rajoitteet ja kyvyt, mikd mahdollistaa jarjestelméan tehokkaan
kayton.

Aliongelman valinta

A

ja méaarittely

A 4

Prototyyppi-
jarjestelmén kehitys
\ 4 Prototyypin toiminnassa ja
Prototyyppin arviointi tietosisaltdssa puutteita &
ja palaute muokataan aliongelman

maarittelya ja prototyyppia

Prototyyppi
hyvaksytty?

Seuraavaan ali-

ongelmaan siirtyminen

Kuva 4.2. Prototyyppimenetelméan toimintaperiaate.
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4.4. Ontologiat

Ontologia-kasitteen kayttd on kasvanut viime vuosien aikana merkittavista eri
tietojenkasittelytieteiden aloilla [Guarino, 1998]. Se on otettu kayttéon niin
tekoalyn, tietokantojen kuin Kkieliteknologiankin (computational linguistics)
puolella, mik& on osaltaan vaikuttanut sen monitulkintaisuuteen. Guarino ja
Giaretta [1995] ovat lI0ytéaneet ontologia-kasitteelle seitseman erilaista tulkintaa,
joita he tadsmentdvat ja erottelevat toisistaan artikkelissaan. Perinteisesti
ontologialla viitataan

(1) filosofian oppiin olemassaolosta [Gémez-Pérez, 1998].
Englannin kielessa tama pyritdan erottamaan muista tulkinnoista kirjoittamalla
se isolla alkukirjaimella. Suomen kielessa téllaista erottelua ei kuitenkaan ole
tehty, joten asiayhteydesta on tunnistettava, onko kyseessa filosofinen tulkinta
vai jokin muu. Ontologia voidaan taman liséksi tulkita

(2) formaaliksi tali

(3) epaformaaliksi tietAmyskannan perustan muodostavaksi kasitejarjestel-
maksi,

(4) kasitejarjestelméaa kuvaavaksi loogiseksi teoriaksi,

(5) teorian sanastoksi tai

(6) teorian metatason tasmennykseksi, joka madrittelee alalla k&ytettavat
komponentit [Guarino and Giaretta, 1995].
Tekoalyn puolella ontologia-kasitteella viitataan yleensa

(7) kasitteellistamisen (conceptualization) tdsmennykseen.

Guarino ja Giaretta [1995] esittavat ontologian olevan looginen teoria, jolla
kuvataan kohdealuetta tietyn kasitteellistimisen mukaisesti. Tama teoria
voidaan mieltad erikoiseksi tietAmyskannaksi, jonka sisdltamien faktojen tulee
olla tosia kaikissa kasitteellistamisen kuvaamissa maailmoissa. Guarino [1998]
madrittelee filosofisen ontologian Kkasitteellistamiseksi, joka on Kkielesta
rilppumaton, maailmaa kuvaava luokkajarjestelma. Guarino ja Giaretta [1995]
madrittavat yhdessa ontologian rakenteeksi, joka muodostaa todellisuuden
rakennetta rajoittavia sdantgja ja kuvaa siina esiintyvia merkityksia ja suhteita.
Talloin kasite ontologia viittaa erityiseen, ihmisen tuottamaan, todellisuutta
kuvaavaan sanastoon, jonka sanat kuvataan kasitteind ja niiden valisina
suhteina. Lisdksi sanasto sisaltdd kuvaukset sanojen oletetuista merkityksista.
Ontologialla saadaan kuvattua niin kohdemaailmassa esiintyvat kéasiteluokat
kuin kasitteiden sisdltyminen toisiinsa [Guarino, 1998]. Samaa kasitteellis-
tamistd voidaan kayttad sanastoltaan erilaisten ontologioiden perustana.
Ontologiat ovat sanastoltaan erilaisia, kun niiden kuvauksessa kaytetaan eri
kielia, kuten englantia tai suomea.
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Neches ja muut [1991] maarittelevat ontologian jaetuksi sanastoksi, joka
sisaltéd kohdealueen perustermit ja niiden eksplisiittiset maaritelmat.
Sanastossa annetaan myds saannot termien muodostamiseen ja niiden
esiintymien tunnistamiseen Ontologian voidaan siis sanoa olevan erdanlainen
tietamyskanta, jonka sisaltdma tietamys on jaettavissa ja taten kaytettavissa
uusien tietAmyskantojen muodostamisessa. Ontologioiden ansiosta on mahdol-
lista luoda entistéa kattavampia tietamyskantoja [Neches et al., 1991], koska
kantojen luontia ei tarvitse aloittaa tyhjasta, vaan tarvittava peruskasitteistd on
helposti saatavilla alan ontologioista. Jaettuja ontologioita hyddyntamalla
saadaan myds yhtendistettya jarjestelmien sanastoa [GOmez-Pérez, 1998].
Jokaisella tietamysjarjestelmalla on Nechesin ja kumppanien [1991] mielesta
ontologia, jonka mukaan ne muodostavat mallin toiminnastaan.

Tietamyksen hankinnan nakokulmasta ontologia kuvaa sovellusalueen
keskeisen sanaston [Liao, 2005], josta on mahdollista jakaa ja hankkia
tietamysta keskitetysti. Sen avulla saadaan muodostettua tietamysjarjestelméan
tarvitsemia sovellusalueen faktoja, kuten saantdja eri kasitteiden valisista
yhteyksistd. Tulee kuitenkin huomata, ettd ontologia ei ole varsinaisesti
tietamyskanta [GOmez-Pérez, 1998]. Tietdmyskannan ja ontologian sisaltamalla
tietdmykselld on ensinndkin se ero, ettd ontologian tietimyksen tulee olla
sovellusalariippumatonta eikd sitd saa sitoa tietimyksen esityskieleen.
Kaytannossa tama tarkoittaa sitd, etta ontologian sisaltima tietamys ei ole
suoraan jarjestelmien kaytettavissd sen yleisluontoisuuden ja kasitemaaritel-
mien vuoksi. Ontologioissa maaritellaan kasitteet tarkasti ja osoitetaan niiden
suhteet muihin kasitteisiin.

Ontologiat ovat erinomaisia sovellusalueen tietamysprimitiivien lahteita,
koska niiden sisaltama tietdmys on ensinnékin jo kertaalleen hankittu ja se on
valmiiksi kaésitteellistetty ja muokattu formaalin kielen mukaiseksi [Gémez-
Pérez, 1998]. Na&in ollen tietdmyskantaa muodostavan tietdmysinsindorin
tarvitsee oikeastaan vain muuntaa ontologian tietamys tietamysjarjestelméan
paattelymenetelman ymmartamaan muotoon. Ontologioiden kayttd on tarpeen
my0s koneoppimismenetelmien kdytdn yhteydessd, silla menetelmat tarvitse-
vat kayttoonsa sovellusalueen sanaston toimiakseen [Webb et al., 1999].

Ontologian muodostamisessa voidaan kayttdd apuna sovellusalueella jo
olevia sanastoja ja tesauruksia. Esimerkiksi Biolchini ja Patel [2004]
muodostivat  onnistuneesti  ladketieteellisen  sovellusalueen  ontologian
hakemalla tesauruksesta ja sanastosta aiheeseen laheisesti liittyvia kasitteita.
Kasitemaarittelyiden analyysissa tarvittiin  apuna luonnollisen kielen
analyysimenetelmia.



42

5. Koneoppimismenetelmat tietdmyksen hankinnassa

Tietamysjarjestelman ongelmanratkaisussa tarvitsemaa tietdamystd on mahdol-
lista hankkia sovellusalueen datasta hyddyntamalla tietdmyksen muodosta-
misessa koneoppimismenetelmia [Auramo, 1999; Michie, 1986; Mitchell, 1997].
Menetelmilla pyritddn tehostamaan tietamyksen hankintaa etsiméalld datasta
saantoja tai muita tietAmyskuvauksia [Langley and Simon, 1995]. Michie [1986]
ja Bratko [2001] pitavat koneoppimismenetelmid keinona valttaa tietamyksen
hankinnan pullonkaula. Kéaytettdessd koneoppimista apuna tietdmyksen
muodostamisessa asiantuntijoiden ei siis tarvitse yrittad ilmaista sanallisesti
tietdmystadn sovellusalueesta, vaan riittda, ettd he tarjoavat kaytettavaksi
sovellusalueen esimerkkitapauksia ja arvioivat niiden avulla muodostetun
tietamyksen laadun [Viikki, 2002]. Koneoppimismenetelmilld voidaan muokata
ja jalostaa my0s jo kerattya tietamysta etsimalla sovellusalueen datasta siella
esiintyvid hahmoja, ominaisuuksien vaélisia suhteita ja muita merkittavia
tietamysrakenteita [Han, 1999]. Webb ja muut [1999] osoittavat, ettd kone-
oppimismenetelmien hyddyntaminen tietdmyksen hankinnassa ihmisasian-
tuntijoiden lisédksi parantaa niin tietdmyskannan tarkkuutta kuin helpottaa
asiantuntijoiden tietdmyksen ulkoistusprosessia.

Tassa luvussa esitelladn ensin yleisella tasolla tietamyksen hankinta-
prosessin vaiheet, kun tietdmyksen muodostamisessa kaytetddan koneoppimis-
menetelmaa. Sen jalkeen kaydaan lyhyesti lapi keskeisten koneoppimismene-
telmien toimintaperiaatteita ja niiden hyvid ja huonoja puolia tietamyksen
muodostamisen kannalta. Esiteltdvid koneoppimismenetelmia ovat paatéspuut,
induktiivinen logiikkaohjelmointi, neuroverkot, tapauspohjainen paattely,
lahimman naapurin menetelma ja klusterointi.

5.1. Tietdmyksen hankintaprosessi koneoppimismenetelmilla

Sovellusalueen tietimyksen hankintaprosessi koneoppimismenetelman avulla
etenee korkealla tasolla kuvan 5.1. mukaisesti. Prosessin ensimmaisessa
vaiheessa tietdimysinsindori valitsee alustavasti tutkimusongelman ja mene-
telman sen ratkaisemiseksi. Talléin rajataan tutkimuksen sovellusalue ja
etsitdan yhteistyohon sovellusalueen asiantuntija. Asiantuntija tarjoaa tietamys-
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insindorille paasyn sovellusalueen esimerkkidataan, joka annetaan koneoppi-
mismenetelman kasiteltavaksi. Tatd ennen data on jaettu opetus- ja testi-
joukkoon. Opetusjoukon avulla menetelm& luo tietamyskuvauksen, jonka
toimivuus testataan testijoukon avulla. Asiantuntija tarkistaa muodostetun
tietamyskuvauksen ymmarrettavyyden, tarkkuuden ja luotettavuuden. Jos
tietamyksessa on selvasti puutteita, palataan takaisin menetelman opet-
tamiseen, toisin sanoen muodostetaan tietdmys uudelleen opetusjoukosta.
Pahimmassa tapauksessa muodostetun tietAmyksen testaus osoittaa, ettei
kaytetty koneoppimismenetelma sovellu lainkaan sovellusalueelle. Tall6in
joudutaan palaamaan takaisin oppimismenetelman valintaan ja aloittamaan
prosessi alusta. Kun asiantuntija on hyvaksynyt koneoppimismenetelméan

tuottaman tietamyskuvauksen, formalisoi tietamysinsinb0ri muodostetun
tietamyksen tietamysjarjestelman tietamyskantaan.
Tietamyksen hankinta koneoppimismenetelmalla
Sovellusalueen Sovellusalueen Tietamyksen
Asiantuntija tietamys ja esimerkkitapausten oikeellisuuden
kokemus valinta arviointi
Sovellusalueen, . . N N o
o asiantuntijan ja Opetusjoukon ja Ymmarrettavyys, Tietamyksen
Tietamys- oopimi Jan ja > testijoukon tarkkuus, formalisointi
P ppimismenetelman ) o
InsinGori valinta kokoaminen luotettavuus tietdmyskantaan
A A A
Tietamyksen Tietamyksen Tieta
muodostus testaus —— hyv'zkzr;é;n
Koneoppimis- opetusjoukosta testijoukolla
menetelméa I
Uudelleenoppiminen etamysta
———Oppimismenetelman vaihto L 'ﬁyi?l{:yf;'

Kuva 5.1. Sovellusalueen tietamyksen hankinta koneoppimismenetelmalla.

Koneoppimismenetelmien onnistuneen tietamyksen hankinnan ja muodos-
tamisen edellytyksend on Auramon [1999] mukaan se, ettd sovellusalueen
paatoksentekoprosessista tai paattelyn kohteesta on runsaasti analysoitavaa
dataa. Jotta tietimyksen muodostaminen onnistuisi odotetusti, tulee opetus-
joukon datan olla mahdollisimman taydellistd eli siitd ei saisi puuttua
kovinkaan paljon tietoa. Esikéasittelyvaiheessa [Bruha, 2001] voidaan opetus-
joukon puuttuvat tiedot téaydentdd sopivasti katsotulla tavalla, esimerkiksi
attribuutin mediaanilla, moodilla tai luokkakeskiarvolla, tai karsia puuttuvia
tapauksia pois. Samoin tulee etsia poikkeavia, mahdollisesti virheellisia,
tapauksia, jotta tietamyskuvaus ei vaaristyisi tiedonlouhinnan aikana.

Koneoppimismenetelméan opettamisessa kaytetddn esimerkkitapauksista
muodostettua opetusjoukkoa, josta etsitdédn datassa esiintyvia hahmoja tai
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malleja. Hahmojen ja mallien etsimistd datasta kutsutaan tiedonlouhinnaksi (data
mining) [Hand et al., 2001]. Loydettyjen tietamysrakenteiden toimivuus
testataan opetusjoukosta erilliselld otoksella, testijoukolla. Opetusjoukkoon
pyritddan valitsemaan mahdollisimman edustava joukko sovellusalueen
kohteita. Opettaminen voi olla ohjattua (supervised) tai ohjaamatonta (unsuper-
vised). Ohjatussa oppimisessa hyddynnetéddn opetusjoukkoa, jonka luokat
tunnetaan. Talloin kyetdan testijoukolle laskemaan luokittelutarkkuus (classi-
fication accuracy), joka ilmaisee jarjestelman kyvyn luokitella tapaukset
oikeisiin luokkiin. Ohjaamattomassa oppimisessa menetelmélle annetaan sen
sijaan opetusjoukko ilman luokkatietoa. Kuvaavalla tiedonlouhinnalla (descriptive
data mining) kyetddn ohjatussa oppimistilanteessa poimimaan datasta
luokkakohtaista, muista luokista erottelevaa tietoa [Han, 1999]. Sen avulla on
mahdollista 10ytda myds attribuuttien valisia riippuvuussuhteita.

Perinteisten tietdmyksen hankintamenetelmien tapaan tarvitaan koneoppi-
mismenetelmien tietdmyksen hankinnassa sovellusalueen asiantuntijoiden
apua. Turban [1993] ja Mitchell [1999] huomauttavat asiantuntijoiden tarjoavan
ensinndkin paasyn alueen esimerkkitapauksiin. Asiantuntijoita tarvitaan myads
koneoppimismenetelman muodostaman tietdmyksen arvioinnissa seka sen
mahdollisten puutteiden havaitsemisessa [Langley and Simon, 1995]. TAman
liséksi asiantuntija maadrittelee usein sovellusalueen kannalta oleelliset
attribuutit ja niiden sallitut arvovalit [Webb, 1996]. Case [2002] tuo kuitenkin
esiin sen seikan, ettd ihmiset kokevat yli kymmenen attribuuttia sisaltavat data-
joukot aivojaan ylikuormittaviksi, mika saa ihmiset soveltamaan paatoksen-
teossaan yksinkertaisempia ja vdhemman luotettavia paattelysaantoja. Nain
tehdaan, jotta paastaisiin epamiellyttavasta tilanteesta nopeammin eroon.
Asiantuntijat pyrkivat talloin keskittdm&an huomionsa mielestadn oleelli-
simpiin asioihin, jolloin tuntemattomat piirteet sivuutetaan niiden oletetun
merkityksettomyyden takia [Case, 2002]. Tam& johtaa useimmiten yksin-
kertaistettuun ja virheelliseen tietdmykseen ja toimintakuvaukseen. Koneoppi-
mismenetelmien avulla on mahdollista valttaa paattelyn yksinkertaistamista.

Asiantuntijoiden tietdmyksen ulkoistamisen ja merkittavien attribuuttien
valinnan tukena voidaan kayttdd koneoppimismenetelméan laatimaa alustavaa
sovellusalueen tietdmyskuvausta [Webb et al., 1999]. Kuvauksessa kyetdan
esittamaan niin luokittelun kannalta tarkeita attribuutteja kuin laajoja attri-
buuttien valisia suhteita ja niiden vaikutuksia lopputulokseen, joita asiantuntija
ei kykene havaitsemaan attribuuttien monilukuisuuden vuoksi. Menetelmat
eivat tee oletuksia datan attribuuttien merkittadvyydesta vaan kasittelevat niita
kaikkia tasaveroisina, kunnes niiden vaikutus tai vaikuttamattomuus loppu-
tulokseen on laskettu.
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5.2. Induktiivinen péaattely

Koneoppimismenetelmistd induktiomenetelmd (induction) on yleisimmin
kaytetty uuden tietimyksen tuottamismenetelméa [Bratko, 2001; Linnainmaa,
1993]. Nimensa mukaisesti induktiomenetelmassa pyritadn annettujen esimerk-
kien pohjalta paattelemaan yleinen tosiasia tai sdantd [King, 2004]. Induktii-
vinen paattely onkin yleistyksien tekemistd datasta [Honkela ja Sandholm,
1993]. Tietamysjarjestelmien yhteydessa induktiolla tarkoitetaan menetelmaa,
jossa esimerkkitapausten avulla luodaan saantoja tai muita tietAmyskuvauksia
[Turban, 1993]. Menetelman avulla pyritédnkin valttamaan tietamyksen
hankinnan pullonkaula [Bratko, 2001]. Induktiivista paattelyd hyddynnetdan
muun muassa paatospuissa ja induktiivisessa logiikkaohjelmoinnissa [Bratko,
2001; King, 2004]. Menetelmiin palataan tarkemmin aliluvuissa.

Induktiivisen paattelyn ldhtokohtana ovat sovellusalueen taustateorian
maarittamat kasitteet ja esimerkkitapaukset [Honkela ja Sandholm, 1993].
Induktiomenetelmé&ssa on tarkeda tuntea opetusjoukon luokka, jotta tapaukset
ovat luokiteltavissa. Esimerkiksi diagnostiikassa opetusjoukoksi valitaan
potilasjoukko, joiden diagnoosit tunnetaan. Opetusjoukosta etsitdan algoritmin
avulla luokittelusdantoja, jotka erottelevat eri luokkien tapaukset toisistaan
[Turban, 1993]. Tarvittaessa saanttja lisataan tietamyskuvaukseen tai niita
yleistetddn tai tarkennetaan esimerkkitapausten ja saanttjen yhteensopimat-
tomuuden vuoksi [Honkela ja Sandholm, 1993]. Opetusjoukosta |6ydettyjen
saantojen toimivuus testataan uusilla tapauksilla.

Induktiomenetelméalla on mahdollista johtaa uutta tietdmysta laajemmil-
lekin sovellusalueille, silla sen avulla kyetddn havaitsemaan useimmat
paatoksentekoon vaikuttavat tekijat [Turban, 1993]. Ihmisasiantuntijoiden on
kuitenkin tarkistettava datasta johdettu tietamys, silla menetelm& ei osaa
erotella luokittelun kannalta merkittavia ja merkityksetttmi&a muuttujia, vaan
se hyodyntaa kaikkia tapauksista annettuja muuttujia luokittelussa. Merkityk-
settomia muuttujia luokittelun kannalta ovat esimerkiksi tapauksen id tai
henkilotunnus. Tietdmys on tarkistettava myaos siksi, ettei johdettu tietamys ole
litan monimutkaista ihmisten hy6dynnettéavaksi.

5.2.1. Paatospuut

Paatospuilla (decision trees) muodostetaan yleisia luokittelusdantoja sovellus-
alueen esimerkkitapausjoukosta, opetusjoukosta, eli ne ovat induktiivista
paattelyd hyddyntavid menetelmid [Quinlan, 1986]. Bratko [2001] huomauttaa
paatdspuiden olevan yksi tehokkaimmista oppimismenetelmista. Puiden lehti-
solmut voidaan mieltadd luokiksi, sisésolmut ominaisuuksiksi tai niiden arvoja
tutkiviksi testisolmuiksi ja oksat ominaisuuksien arvoiksi tai arvovaleiksi. Puu
voidaan tulkita myds erdanlaiseksi séantdjoukoksi [Callan, 2003], joten paatos-



46

puiden avulla kyetddn johtamaan uusia sdant6ja tietamyskantaan. Esimerkki
tenniksen pelaamista kuvaavasta paatdspuusta esitetdédn kuvassa 5.2. Lehti-
solmut ovat luokat N (no play) ja P (play), sisdsolmuilla testataan sddolosuhde-
muuttujia (outlook, humidity, windy) ja oksat ilmaisevat muuttujien arvoja.

Lahtokohtana paatbspuun rakentamisessa ovat opetusjoukon attribuuttien
arvot [Quinlan, 1986]. Attribuuttijoukosta valitaan puun juurisolmuksi
parhaaksi todettu attribuutti [Callan, 2003]. Attribuuttien valinnassa kaytetaan
erilaisia heuristiikkoja, jotka pohjatuvat esimerkiksi tilastolliseen merkitta-
vyyteen tai informaation maaraan [Quinlan, 1990]. Valinnassa voidaan kayttaa
esimerkiksi CART- [Breiman et al., 1984], ID3- Quinlan, 1986] tai C4.5-
paatdstukimenetelmia [Quinlan, 1993], jotka perustuvat informaatioteoriaa
kayttaviin heuristiikkoihin. Attribuutin valinnan jalkeen muodostetaan puuhun
solmu, johon lisatdan oksiksi attribuuttiin liittyvat arvot tai sen arvovalit, jos
kyseessa on kvantitatiivinen muuttuja.

Alussa kaikki opetusjoukon tapaukset ovat samassa juurisolmussa.
Muuttujan valinnan jalkeen opetusjoukko jaetaan alijoukkoihin muuttujan
arvojen perusteella. Jos alijoukon tapaukset kuuluvat samaan luokkaan tai
lopetusehto tayttyy muutoin, tehddan kyseisen oksan paahan lehtisolmu.
Muulloin jatketaan puun muodostamista etsimélla alijoukosta paras attribuutti.
Puu muodostuu siis rekursiivisesti opetusjoukosta. Jokainen opetusjoukon
tapaus sijoitetaan johonkin lehtisolmuun ja se pyritddn maarittdamaan vain
yhteen tulosluokkaan kuuluvaksi kerrallaan [Quinlan, 1986]. Jos tapauksella on
puuttuvaa tietoa, on talldin mahdollista, ettd se luokitellaan useampaan
tulosluokkaan, joihin liitetddn niiden esiintymistodennakdisyys.

Polku juurisolmusta lehtisolmuun muodostaa luokittelusddnnon ja osoittaa
samalla, miksi paadyttiin kyseiseen lopputulokseen. Paatéspuumenetelméan
tavoitteena on muodostaa mahdollisimman matala puu eli jakaa tapaukset
mahdollisimman suppealla muuttujamaaralla omiin luokkiinsa [Bratko, 2001].
Quinlan [1986] huomauttaakin olevan sita parempi, mitd yksinkertaisempi
opetusjoukosta muodostettu luokittelusadntd on, silla sitd varmemmin uudet
tapaukset tulevat luokitelluksi oikein. Puun karsinnalla (tree pruning) on
mahdollista rajoittaa puun kokoa ja taten yksinkertaistaa muodostettavaa
luokittelusdant6d. Karsinta on mahdollista tehdd puun muodostamisen
yhteydessa (esikarsinta), jolloin puun kasvua rajoitetaan, tai puuta on
mahdollista karsia poistamalla valmiista puusta haaroja (jalkikarsinta)
[Quinlan, 1986].

Paatospuussa esiintyy usein vain pieni osa koko opetusjoukossa esiintyvista
attribuuteista. Luokittelusaant6ihin pyritdankin ottamaan mukaan vain luokit-
telun kannalta tarkeimmat attribuutit. Bratko [2001] tasmentaa hyvin yksityis-
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kohtaisten paattspuiden olevan opetusjoukkoon raataldityja. Talléin puissa
mallinnetaan mahdollisesti myds opetusjoukon melua ja poikkeustapauksia,
jolloin muodostettu puu ei sovellu kovin hyvin uusien tapausten luokitteluun.
Tama voidaan estdd kayttamalla paatéspuun rakentamisessa esi- tai jalki-
karsintaa [Callan, 2003].

Paatospuun puurakenteiset luokittelusddnnot voidaan purkaa erilliseksi
saantojoukoksi. Tassd yhteydessa saantdjen ehtolauseita voidaan yksin-
kertaistaa alkuperdisestd rakenteesta. Myos kokonaisia saantdja voidaan
poistaa. Langley ja Simon [1995] esittelevat artikkelissaan useita paatospuun
saantdmuodostusta hyodyntavia sovellusalueita, joilla toiminta on tehostunut
merkittavasti uusien sdantéjoukkojen muodostamisen jalkeen.

Paatospuita on mahdollista kayttad luokitteluun lahes milla tahansa sovel-
lusalueella [Quinlan, 1986]. Paatospuiden kayttamisen edellytyksend on
kuitenkin se, ettd opetusjoukon tapaukset ovat esitettavissa muuttuja-arvo-
pareina. Lisdksi edellytetdan, ettd tapausten attribuutit ovat riittavia luokkien
erotteluun. Eri luokkiin kuuluvilla tapauksilla tulisi siis olla arvoiltaan
mahdollisimman erilaisia muuttujia, jotta ne kyettéisiin erottelemaan omiksi
luokikseen.

Paatospuut kykenevat kasittelemaan epataydellistd dataa, mika Callanin
[2003] mielesta tekeekin paatospuumenetelmasta yhden hyodyllisimmista
koneoppimismenetelmista. Paatdspuun prosessointi on nopeaa, koska sen ei
tarvitse kayda lapi kaikkia kohteesta annettuja muuttujia ja niiden yhdistelmia.
Quinlan [1986] huomauttaa, ettei paatdspuiden muodostama tietamys ole yhtéa
ilmaisuvoimaista kuin esimerkiksi semanttisilla verkoilla. Rajallisemman
ilmaisuvoiman ansiosta puun oppimismenetelma on kuitenkin yksinkertaisem-
pi ja taten helpommin hyoddynnettavissa ja ymmarrettavissa [Fayyad et al.,
1996].

overcast

humidity

Kuva 5.2. Paatospuu tenniksen pelaamisesta [Quinlan, 1986].
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5.2.2. Induktiivinen logiikkaohjelmointi

Ensimmaisen asteen predikaattilogiikkaa hyddyntaviad koneoppimis- ja tiedon-
louhintamenetelmid kutsutaan induktiivisiksi logiikkaohjelmointimenetelmiksi
(inductive logic programming, ILP). Yleisesti ottaen induktiivisella logiikka-
ohjelmoinnilla tarkoitetaan menetelm&d, jossa pyritddan automaattisesti
oppimaan logiikkaohjelma esimerkkien (E) ja taustatietamyksen (T) avulla
[Callan, 2003]. Oletuksena induktiivisessa logiikkaohjelmoinnissa on T |* E eli
esimerkit E eivat ole loogisia seurauksia taustatietamyksesta T [King, 2004].
Induktiivisella logiikkaohjelmoinnilla pyritddn siis oppimaan suhteiden
maaritelmat esimerkeistéa eli rakentamaan hypoteesi (logiikkaohjelma) esi-
merkkien ja taustatietdmyksen perusteella [Bratko, 2001]. Hypoteesi voidaan
mieltda sadntokokoelmaksi, jolla paastaan esimerkkien osoittamaan tilaan.

Hypoteesin l0oytamista vaikeuttaa se, ettd esimerkit ovat tyypiltddn joko
positiivisia (E*) tai negatiivisia (E-). Ne on myds voitu alun perin luokitella
tyypiltdan vaaraksi, mika vaaristda oppimisprosessia. Induktiivisen logiikka-
ohjelmoinnin tarkoituksena on l6ytda hypoteesi, josta yhdessa taustatieta-
myksen kanssa seuraisi vain positiiviset esimerkit eli TUH |=E* [King, 2004].
Oppiminen voi tapahtua ylhaalté-alas (top-down) tai alhaalta-ylos (bottom-up)
lahestymistavoilla [Callan, 2003]. Edeltdvéassa tavassa oppiminen aloitetaan
yleisestéd lauseesta, jota pyritddn erikoistamaan siten, ettd vain positiiviset
esimerkit tulisivat mukaan. Jalkimmaisessad tavassa oppiminen puolestaan
aloitetaan erikoislauseesta, joka yleistetdan niin, ettéd se kattaisi lisda positiivisia
tapauksia. Oppimismenetelmind voidaan kayttda esimerkiksi FOIL-algoritmia
[Quinlan and Cameron-Jones, 1993] tai 0-sisaltymissuhdetta (theta-subsumption)
[Maloberti and Sebag, 2001].

Induktiivista logiikkaohjelmointia kayttavat jarjestelmat soveltuvat
sovellusalueille, joilla kohteiden tiedot esiintyvat useissa relaatiotietokannan
tauluissa [King, 2004]. Sitd hy6édynnetadnkin muun muassa molekyylibiologian
ongelmanratkaisussa, jonka kaikilla osa-alueilla ei kyetd hyédyntaméaan esi-
merkiksi tilastollisia menetelmia tai neuroverkkoja alueiden vaikeuden takia.
Induktiivisen logiikkaohjelmoinnin hyvana puolena on my0s se, ettd sen
paattelyn tuottama teoria muistuttaa luonnollista kieltd [King, 2004], jolloin
kayttajien on helppo ymmartdd ehdotettuja teorioita. Menetelman yhtena
vahvuutena on joustava taustatietamyksen esittdminen seka sen sisallyttaminen
oppimisprosessiin [Bratko, 2001]. Koska taustatietamyksen esittamiselle ei ole
rajoja, voidaan menetelméa hyodyntaa lahes milla tahansa alalla. Callan [2003]
huomauttaa induktiivisen logiikkaohjelmoinnin olevan ilmaisuvoimaltaan
tehokkaampi kuin esimerkiksi paatospuut. Induktiivisella logiikkaohjelmoin-
nilla kyetaan kasittelemaan myos useaan luokkaan kuuluvia tapauksia.
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King [2004] huomauttaa, ettei induktiivisen logiikkaohjelmoinnin
kayttdminen ole aina hyodyllista, silla se ei ole laskennallisesti niin tehokas
kuin perinteisemmat tekodlymenetelmat, kuten paatdspuut ja neuroverkot. Jos
ongelmanratkaisu kyetdan hoitamaan ominaisuus-arvo-pareilla, ei induktiivista
logiikkaohjelmointia ole suositeltavaa kayttéd sen tehottomuuden vuoksi
[Bratko, 2001]. Joissakin tilanteissa menetelma toimii kuitenkin paremmin kuin
muut menetelmat. Téallaisia tilanteita ovat Kingin [2004] mielestéd seuraavat:

1. Sovellusalueen kasiteltdva data sisaltdd useita erilaisia suhdetyyppejd,
esimerkiksi geeneistd on muodostettavissa lajinkehityshierarkiapuu,
jossa eri geeneilld voi olla sama esi-is4, ja geenien toiminnoista on
tehtavissa suunnattuja verkkoja.

2. Sovellusalueen data esiintyy useissa relaatiotietokannan tauluissa ja niita
halutaan kasitella suoraan omista tauluistaan taulujen yhdeksi tauluksi
yhdistamisen sijaan.

3. Sovellusalueella vaaditaan péaattelyn tulosten, ennustesaanttjen, olevan
ymmarrettavia ja luotettavia.

5.3. Neuroverkot

Neuroverkot (artificial neural networks) pyrkivat toiminnassaan jaljittelemaan
biologisia hermoverkkoja [Chae, 1998; Liao, 2005]. Ne muodostuvat
rinnakkaisista, toisiinsa yhteydessa olevien yksikkdjen, neuronien (processing
elements), joukosta [Mitchell, 1997], jotka sijaitsevat neuroverkossa
kerroksittain syote- (input layer), piilo- (hidden, intermediate layer) ja
tuloskerroksissa (output layer) [Turban, 1993]. Kuvassa 5.3. esitetadn kaksi
piilosolmua sisdltdva neuroverkko. Neuronit ovat yksinkertaisia laskenta-
yksikkoja, jotka kykenevat vain kahteen toimintoon: ottamaan vastaan signaali-
syotettd ja muodostamaan tulossignaalin eteenpdin lahetettdvéaksi [Callan,
2003]. Jokaisen neuronin kohdalla lasketaan sen saamien syo6tteiden painotettu
summa, jota kaytetddn virittymisehtona. Summaa kutsutaan my6s neuronin
siséiseksi virikkeeksi (internal stimulation) tai aktivaatiotasoksi (activation level).
Jos yksikén virittymisehto tayttyy, muodostaa se saamastaan syoOtteesta
signaalitulostetta muille yksikdille [Liao, 2005]. Tuloste voidaan muuntaa joko
jokaisen neuronin jalkeen tai vasta saavuttaessa tuloskerrokseen. Muunta-
misella pyritddn pitdmaan syotteen tasot jarkevalla arvovalillg, esimerkiksi 0-1,
jolloin tuloskerroksen summa ilmaisee luokan todenndkoisyyden. Neuro-
verkon lopullisena tulosteena saadaan ratkaisu annettuun ongelmaan [Turban,
1993], joka ilmaisee useimmiten sen, milla todennako6isyydelld kyseinen tapaus
kuuluu johonkin luokkaan. Neuroverkkojen toimintaa kuvaavat tarkemmin
muiden muassa Fu [1994], Haykin [1999] ja Hecht-Nielsen [1990].
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Neuroverkon tietdmys on varastoituna piilokerroksien neuronien valisiin
yhteyksiin. Itse asiassa tietdamys on yhteyksille asetetut painoarvot (weights),
jotka ilmaisevat syotteen suhteellisen merkittdvyyden neuronissa [Turban,
1993]. Tieto syotetddn neuroverkolle kaksiosaisessa prosessissa: ensin kayttaja
madrittelee, mitkd neuronit ovat toisiinsa yhteydessd ja miten niiden
vuorovaikutus etenee, ja sen jalkeen neuroverkolle opetetaan yhteyksien arvot
opetusjoukon avulla [Callan, 2003]. Neuroverkon oppiminen tapahtuu
kokemuksen my6téa joko ohjatulla tai ohjaamattomalla opettamisella [Turban,
1993]. Ohjatussa oppimisessa neuroverkko laskee opetusjoukolle tulokset, joita
se vertaa opetusjoukon tiedettyihin tuloksiin. Jos tulokset eivat 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 yleispatevia teorioita tai
toimintasaanttja, koska ne kykenevat luomaan malleja datasta oppimalla
[Turban, 1993]. Verkkojen hyva puoli on siing, ettd ne kykenevat analysoimaan
nopeasti ja virheettomasti suuria maaria dataa, joka voi olla puutteellista tai
siséltdd kohinaa [Chae, 1998]. Néin ollen neuroverkot ovat suhteellisen helposti
otettavissa kayttoon uudella sovellusalueella. Neuroverkon datan analysointi
on ldhinnd vain annetun tapauksen tulosluokan maéaarittelya tietylla toden-
nakaoisyydella. Turban [1993] korostaa neuroverkon virheensietokyvyn olevan
korkea, mika tarkoittaa sitd, ettei muutaman neuronin rikkoutuminen pysayta
verkon toimintaa.

Huonona puolena neuroverkoissa on se, ettd koska neuroverkon tietdmys
sijaitsee neuronien yhteyksissd ja se on hajautettuna ympari verkkoa, eivat
neuroverkot kykene perustelemaan paattelytuloksiaan [Chen and Rada, 1998],
minkd johdosta niiden tulosten luotettavuuden arviointi on hankalaa.
Neuronien yhteyksien painot saadaan tallennettua ja esitettyd, mutta ne eivat
ole selvasti tulkittavissa. Neuroverkoilla on kuitenkin mahdollista tunnistaa
datassa esiintyvid hahmoja ja suhteita, joita voidaan hyddyntaa tietamyskannan
saantdjen muodostamisessa [Turban, 1993]. Neuroverkkoja voidaan siis kayttaa
seka tietAmyksen muodostamiseen ettd sen soveltamiseen kaytannossa eli
paattelyyn.
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Kuva 5.3. Neuroverkko, jossa on nelja syotesolmua, kaksi piilosolmua ja kaksi
tulossolmua.

5.4. Tapauspohjainen paattely

Tapauspohjainen pééattely (case-based reasoning, CBR, instance-based learning,
IBL) on péaattelymenetelmd, jossa hyddynnetdadan aiempaa kokemusta uusien
ongelmien ratkaisussa tai tiedonhankinnassa [Kolodner, 1991; Ong and Nara-
simhalu, 1998]. Perusajatuksena tapauspohjaisessa paattelyssa onkin Jurisican
ja Glasgown [2004] mukaan se, ettd samanlaiset ongelmat ratkaistaan yleensa
samoilla menetelmilla. Tapauspohjaisen paattelyn kayttda oikeutetaan
Turbanin [1993] mukaan vaitteella, ettda ihmisajattelukin perustuu logiikan
kayton sijaan oikean tiedon hyddyntamiseen oikeaan aikaan, toisin sanoen
kokemukseen.

Uuden ongelman ratkaisussa kaytetdéddn apuna vanhojen ongelmien
ratkaisemisessa sovellettuja ratkaisumenetelmid ja niistd saatua palautetta
[Kolodner, 1991]. Kukin ongelmatilanne ja sen selvittamiseksi kaytetyt
menetelmat ovat tallennettuna tietokantaan, josta saadaan tarvittaessa nopeasti
haettua kokemuskuvauksia [Jurisica and Glasgow, 2004]. Tama tietokanta,
tapauskanta, vastaa tietamyskantaa, silla se sisaltdd sovellusalueen tieté-
myksen. Onnistuneita menetelmia pyritddn soveltamaan vastaavanlaisissa
uusissa ongelmanratkaisutilanteissa, kun taas epaonnistuneita menetelmia
pyritddn valttdmaan mahdollisuuksien mukaan, jotta estettdisiin saman-
kaltaisten tapausten onnistuminen huonosti.

Tapauspohjaisen pdaattelyn esimerkkitapaukset voidaan kuvata milla
tahansa tietdamyksen kuvausmenetelmalla [Kolodner, 1991]. Ongelmanratkaisu-
kokemuksen tapauskuvauksessa on esitettava lyhyesti syoOtetty ongelma ja
maailmantilan kuva ongelman aikaan, ongelman selvittdmiseksi esitetty
ratkaisu ja ratkaisun toimivuudesta saatu palaute [Jurisica and Glasgow, 2004].
Kun uusi ongelmatapaus on esitetty, haetaan tapauskannasta sitéa vastaavat
aiemmat tapaukset. Sopivien tapauskuvausten haussa hyddynnetadn hahmon-
tunnistusta. Useimmiten kaytetdan k:n lahimman naapurin menetelman 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-
menetelma ja sen tulos lisataan tapauskantaan, jolloin siitd tulee uusi tietamys-
kannan tietAmyselementti. Tapauspohjaisen paattelyn toimintavaiheet esitetaan
kuvassa 5.4.

Tapauspohjainen paattely soveltuu kaytettéavaksi lahes alalle kuin alalle.
Jurisican ja Glasgown [2004] mielestda se soveltuu hyvin aloille, joilla ei ole
yleispatevia, yleisesti hyvaksyttyja ja sovellettavia teorioita, saanttja ja
periaatteita. Turban [1993] tarkentaa menetelman soveltuvan sovellusalueille,
joilla ei kyetad ilmaisemaan toimintaa saanndilla alueen kausaalittomuuden tai
puutteellisten kéasitemaaritelmien vuoksi. Joillakin sovellusalueille toiminta
pohjautuu tapauksen historiatietoihin, esimerkiksi la&ketieteessa potilaan
sairaskertomukseen, jolloin on Iluonnollista k&ayttdd esimerkkitapauksia
ongelmanratkaisun apuna. Kolodner [1991] esittdd tapauspohjaisen paattelyn
soveltuvan péaatoksenteon tueksi myds silloin, kun sovellusalueen dataa ei ole
mahdollista kasitella laskennallisilla menetelmilla datan epataydellisyyden
vuoksi.

Ongelman

Uusi ongelma

kuvaus

'

Vastaavien

Tapauskanta

A

tapausten haku

A

A 4

Samanlaisuuden Vastaavimman

laskenta tapauksen valinta

Pohjatapauksen muokkiaus

Tapauksen

soveltaminen Lisataan

ongelmaan

A

Ratkaisun tulos

Kuva 5.4. Tapauspohjaisen paattelyn toimintaperiaate [Jurisica and Glasgow,
2004].
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Kolodner [1991] huomauttaa tapauspohjaisen paattelyn toimivan vain
paatoksenteon tukena: paatoksentekija valitsee itse toimintamenetelman
ehdotusten joukosta ja soveltaa valitsemaansa menetelméaa uuteen ongelma-
tapaukseen. Tapauspohjaisen péaattelyn tehtdvana on etsia ja tarjota oikeat
esimerkkitapaukset kayttajan saataville ja tarvittaessa kritisoida ja arvioida
ehdotettujen ratkaisujen toimivuutta ongelmatilanteessa sekd varoittaa
mahdollisista toimintamenetelman ristiriidoista tilanteen kanssa. Kolodner
[1991] korostaa péaattelyn vastuulla olevan niin valittujen ratkaisujen kirjan-
pidon kuin tapausten haun.

Tapauspohjaisen paattelyn tehokkuuteen vaikuttavat tapauskannan laatu ja
maara [Jurisica and Glasgow, 2004]. Mitd enemman tapauksia kannassa on, sita
enemman on myds vaihtoehtoja, joista valita toteutusmenetelma. Joissakin
tapauksissa laajempi kanta voi huonontaa paattelyn tulosta, mutta yleensa se
tarjoaa paremman mahdollisuuden l6ytda sopiva ratkaisuvaihtoehto. Laaja
tapauskanta voi hidastaa tapausten hakua. Tapauspohjainen péaattely tehostaa
tietamyksen hankintaa, koska tietimyksen perustana kaytettavia esimerkki-
tapauksia voidaan hyoddyntaa alkuperaisessa muodossaan [Turban, 1993]. Niita
ei siis tarvitse erikseen muokata tietdmyskantaan sopivaksi, silla tapauskanta
on itse asiassa varsinainen tietamyskanta. Tietamyskanta on talloéin helppo
muodostaa ja sen yllapitaminen helpottuu. Tama johtaa kuitenkin siihen, etta
tietdmyskannassa esiintyy redundanttia tietdmystéd samankaltaisten tapausten
VUuoKsi.

Huonona piirteend tapauspohjaisessa paattelyssa on sen pdaattelyn laadun
riippuvuus alkuperdisen kannan tapauksista [Turban, 1993]. Alkuperéisen
tapauskannan tulee olla mahdollisimman kattava tapausten tulosten suhteen ja
lisédksi tapauksista tulisi olla mukana myds useampia poikkeustapauksia, jotta
muutkin kuin tyypillisimmat luokan edustajat tunnistettaisiin mahdollisimman
oikein.

5.4.1. K:n lahimman naapurin menetelma
K:n lahimmén naapurin menetelmé& (k-nearest neighbor method, KNN) on
hahmontunnistusmenetelmé, joka hyodyntdd tapauspohjaista oppimista
[Mitchell, 1997]. Uusien kohteiden luokittelussa kaytetddn perustana opetus-
joukon tapauksia. Jokaisesta esimerkkitapauksesta tallennetaan sen muuttujien
arvot seka tieto siitd, mihin luokkaan tapaus kuuluu [Wilson and Martinez,
1997]. Nain ollen lahimman naapurin menetelméa on ohjattua oppimista, vaikka
oppiminen tassa tapauksessa onkin lahinnd opetustapausten tallentamista.
Uuden sovellusalueen kohteen luokittelussa lahimman naapurin menetel-
malla etsitédn opetusjoukosta kohdetta lahinnd olevat hahmot etdisyysmitan
avulla [Mitchell, 1997]. Etaisyysmitan valintaan vaikuttavat tarkasteltavien
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attribuuttien tyypit, kuten ovatko ne kvantitatiivisia vai kvalitatiivisia.
Etdisyysmittana voidaan kayttaa esimerkiksi euklidista etdisyyttd, Manhattan
metriikkaa, korrelaatiokerrointa tai HVDM-etéisyytta [Wilson ja Martinez,
1997]. Wilson ja Martinez [1997] esittelevat artikkelissaan erilaisia etaisyys-
mittoja ja vertailevat niiden soveltumista erilaisten datojen kasittelyyn.
Naapureiden loytymisen jalkeen menetelma tutkii k:ita 1dhinta4 tapausta ja
selvittdd niiden luokat. Uusi kohde lukeutuu siihen luokkaan, jota esiintyy
eniten k:n ldhimman naapurin keskuudessa (majoriteettiluokka) [Mitchell,
1997]. Jos k on vyksi, lukeutuu uusi tapaus samaan luokkaan kuin lahin
esimerkkitapaus.

K:n lahimman naapurin menetelman avulla ei opetusjoukosta voida luoda
yleistd mallia, koska opetusjoukon malli esiintyy vain implisiittisesti data-
joukossa [Fayyad et al., 1996]. Nain ollen menetelmalla ei saada muodostettua
tietamyskuvauksia, joita lisattaisiin tietdmyskantaan paattelymenetelméan
hyodynnettavaksi. Sen sijaan lahimman naapurin menetelmalla luokitellaan
uudet tapaukset aiempien tapausten perusteella, toisin sanoen menetelméa
itsessdan on paattelymenetelmd, jolla tietdmys louhitaan esiin esimerkki-
tapauksista. Yleistdminen tapahtuu vasta uuden tapauksen luokittelun
yhteydessd, jolloin joudutaan kdymaan lapi kaikki opetusjoukon esiintymat.
Taman takia menetelmd on hidas ennustamaan luokkia, mutta nopea
oppimaan. Fayyad ja muut [1996] huomauttavat lahimméan naapurin
menetelman mallin olevan vaikeasti ymmarrettavissa, koska se ei ole saatavissa
esiin datasta. Mallina ja nain ollen myo6s paatoksen perusteluna kaytetaankin
lahimman tapauksen samankaltaisuutta.

5.5. Klusterointi

Monilla sovellusalueilla on saatavilla paljon luokittelematonta dataa, jota ei
kyetd jasentdmaan ja luokittelemaan ohjatun oppimisen koneoppimismene-
telmilld, kuten paatdspuilla. Yhtena ratkaisuna datan ryhmittelyyn, ja taten
my0Os alustavan sovellusalueen tietamyksen hankintaan, wvoidaan pitaa
klusterointia (clustering), joka pyrkii ryhmittelemdéan datan tapaukset saman-
kaltaisiin ryppaisiin [Hand et al., 2001]. Samankaltaisuutta lasketaan erilaisilla
laheisyysmitoilla. Oja [1993] korostaa klusteroinnin sopivan hyvin ryhma-
kohtaisten piirteiden etsimiseen: piirteiden tulee olla mahdollisimman saman-
kaltaisia ryhman sisalla 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) menetelmaan [Everitt et al., 2001]. Kokoavassa klusteroin-
nissa jokainen tapaus on alkutilanteessa oma erillinen ryppéaansa (ks. kuva
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5.5.). Lahimmat Kklusterit yhdistetdan toisiinsa yksi kerrallaan, kunnes kaikki
tapaukset kuuluvat samaan klusteriin. Jakavan klusteroinnin laht6tilanteessa
kaikki tapaukset sen sijaan kuuluvat samaan klusteriin, josta ryhmia erotellaan
pienempiin klustereihin. Klusterien ldheisyyden laskennassa kaytetdan yleensa
joko l&himméan naapurin eli yhden yhteyden menetelmad (single linkage
method), kaukaisimman naapurin eli tdydellisen yhteyden menetelmaa (complete
linkage method) tai ryhmékeskiarvoa (average linkage method) [Everitt et al.,
2001; Hand et al., 2001]].
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Kuva 5.5. Hierarkkisen klusteroinnin dendogrammi.

K:n keskiarvon algoritmia k&ytettdessd klusteroinnin alussa maaritellaan,
kuinka moneen ryppéaaseen sovellusalueen tapaukset halutaan jakaa [Hand et
al., 2001]. Jokaiselle Klusterille maaritellddn Kkeskipisteet, joiden etaisyys
datajoukon tapauksiin lasketaan. Tapaus siirretddn siihen Kklusteriin, jota
lahimpéana se on. Tapausten siirron jalkeen lasketaan uusi klusterin keskipiste
sen sisdltamien tapausten arvojen perusteella. Uusien keskipisteiden etdisyys
tapauksiin lasketaan, jonka jalkeen tapaukset sijoitetaan jalleen lahimpana
olevaan klusteriin. Tata toistetaan, kunnes tapausten siirtymista klusterien
valilla ei enéa esiinny.

Klusteroinnin avulla voidaan keskittdd sdannonmukaisuuksien etsiminen
tiettyihin ryhmakokonaisuuksiin koko datan kasittelyn sijaan, silla se kykenee
ryhmittelemdan samankaltaiset tapaukset omiin ryhmiinsa. Tama helpottaa
muun muassa poikkeavien tapausten paikallistamista. Klusterointia voidaankin
pitéd datan esikasittelymenetelmana. Klusterointi on datan ohjaama kuvailevan
mallintamisen menetelmg, jolla kyetddn muodostamaan vain alustavia dataa
kuvaavia malleja [Hand et al., 2001]. Sitd voidaan hy6dyntdd muun muassa
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markkinoinnissa asiakasryhmien ja la&dketieteessa potilasryhmien muodos-
tamiseen.

K:n keskiarvon menetelman klusterien méaran sitominen alkuvaiheessa voi
rajoittaa merkittavien klusterien I0ytamistd, koska etukateen ei voida tietas,
kuinka monta erilaista merkittdvdd ryhmaa datajoukossa oikeasti esiintyisi.
Menetelm& on myos altis poikkeavien havaintojen aiheuttamille vaaristymille.
Hierarkkisen klusteroinnin huonona puolena on sen toiminnan pysyvyys. Kun
klusterit on yhdistetty tai jaettu, ei toimenpidettéd ole endd mahdollista perua.
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6. Tietdmysjarjestelmissd huomioon otettavia seikkoja

Tietamysjarjestelmien muokkaus vaatii erityistd tarkkuutta sen tietosisallon
vuoksi. Tietamyksen hankintaan ja esitykseen liittyy erilaisia ongelmallisia
asioita, joita on huomioitava jarjestelmaa luotaessa ja paivitettaessa. Tietamys-
jarjestelméan tietamyskannan muodostamisen jalkeenkin voi esiintya erilaisia
vaikeuksia. Esimerkiksi tietimyskannan paivitys voi osoittautua odotettua
hankalammaksi. Tassa luvussa pyritdan tuomaan esille huomionarvoisia asioita
tietdmyksen hankinnassa, muodostamisessa ja paivityksessa.

6.1. Tietamyksen hankinnan ongelmakohtia

Tietdamyksen hankinnassa voi esiintyd monenlaisia ongelmia. Ongelmien
esiintymiseen voi vaikuttaa ensinndkin se, millaista tai millaisia tietdmys-
lahteitéa tietAmyksen hankinnassa kaytetdan. Tietimyksen hankinta voi olla
hyvinkin vaikeaa sovellusalueen tietamystyyppien runsauden ja tietamys-
lahteiden moninaisuuden vuoksi [Turban, 1993]. Kattavasta kartoituksesta
huolimatta oleelliset alan l&hteet voivat jaada tiedonhankkijalta, téssa
tapauksessa tietamysinsin6oriltd, huomaamatta, joten tiedonhankintavaiheessa
olisi hyva olla yhteydessa sovellusalan asiantuntijoihin, jotka osaavat neuvoa
merkittdvimmat alan lahteet ja teokset. Asiantuntijoiden avustuksella insindori
voi my0Os pdaasta paremmin kasiksi alan artikkelitietokantoihin ja muihin
julkaisuihin sek& helpommin kartoittaa relevantit tiedonléhteet.

Tietamyksen hankinnan keskeisena ongelmana on sopivan tietamyslahteen
valinta. Yleensa parhaina tietamyslahteind pidetdan sovellusalueen asiantunti-
joita, joiden asiantuntemus on muodostunut kokemuksen my6téa. Turbanin
[1993] mukaan tietdmyslahteend on hyva kayttda useampaa kuin yhta lahdetta,
koska tietdmys on usein hajaantuneena useaan paikkaan. Lisédksi hdan huomaut-
taa, ettd tietdmyksen hankinnassa olisi hyva kayttdd dokumentoitujen tietdimys-
lahteiden liséksi aina myo6s sovellusalueen asiantuntijaa, joka arvioisi doku-
mentoidun tietamyksen luotettavuuden. Dokumentoitu tietdmys on usein puut-
teellista. Toisaalta tietdmysinsin6orin voi olla vaikeaa tunnistaa relevantti tieta-
mys suuresta tietomaarasta [Turban, 1993]. Linnainmaa [1983] korostaa asian-
tuntijoiden tuen olevan tarkeaa tietamysjarjestelman onnistumisen kannalta.
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Mittal ja Dym [1985] huomauttavat, ettd asiantuntijan tietimys ja
asiantuntemus sovellusalueesta on arvioitava ennen hanen valintaansa
tietamysjarjestelman tietdmyksen ja asiantuntijuuden lahteeksi. Arvioinnissa
tarvitaan kuitenkin jonkun alan asiantuntijan apua, mik& tarkoittaa sita, etta
hanen asiantuntemukseensa on luotettava ilman validointia. Waterman [1986]
kehottaa selvittdm&an asiantuntijan patevyyden sovellusalueen kollegoilta.
Etenkin la&ketieteessa ja tekniikan puolella asiantuntijoilla on tietdmysta vain
suppealta alueelta sovellusalueen laajuuden vuoksi [Mittal and Dym, 1985].
Asiantuntijuuden arviointi on tarkedd tietdmysjarjestelman kehityksen
kannalta, koska pahimmassa tapauksessa lahteend kaytettavan asiantuntijan
asiantuntemus ei kohdistu tietdmysjarjestelman sovellusalueelle [Mittal and
Dym, 1985]. Tasta syysta usean asiantuntijan kayttdminen tietamyslahteena on
suositeltavaa, jotta tietamysjarjestelman tietamys Kkattaisi laajemman alueen
sovellusalueesta.

Linnainmaa [1993] huomauttaa tietamyksen hankintaprosessin moni-
mutkaistuvan, kun tietimysléhteend kaytetddn useampaa asiantuntijaa, koska
jokaisella asiantuntijalla on muista poikkeavat tietamysrakenteet sovellus-
alueesta sek& erilaiset paattelymenetelméat ja toimintatavat. N&in ollen eri
ihmisasiantuntijat tekevat tilanteista varsin erilaisia paatelmia [van der Lei and
Talmon, 1997]. Usean asiantuntijan tietdmyksen sovittaminen yhdeksi tietdimys-
kokonaisuudeksi on haastava tehtava [Davis, 1982]. Mitd useampaa asian-
tuntijaa tietdmyksen hankinnassa hyodynnetdan, sitd monimutkaisempia
tietdmyskombinaatioita on mahdollista muodostua. Jonkin verran asian-
tuntijoillakin esiintyy poikkeavaa kasitemaarittelya, joten tietAmysinsinddrin on
samalla tehtdva kasiteanalyysia ja -synteesid taatakseen muodostettavan
tietamyskannan tietamyksen eheys. Ongelmaksi tietamyksen hankinnassa voi
muodostua asiantuntijoiden kiireinen aikataulu, joka voi hidastaa tietamyksen
hankintaprosessia. Huippuasiantuntijoiden voi olla vaikea varata ylimaaraista
aikaa tietamyksen tarkistamiseen tai yhteisille palavereille, joten tietAmyksen
keruuvaihe voi tahattomasti pitkittya.

Asiantuntijaryhmalta tietdmyksen hankinnan tekee ongelmalliseksi se, etta
asiantuntijatkin péaattelevat asioita eri tavoin eri aikana [Turban, 1993; van der
Lei and Talmon, 1997]. Ei siis riitd, ettd huomioidaan vain se, ettd eri
asiantuntijoiden paattksentekoprosessit eroavat toisistaan. Samanlainen tilanne
voi tdten saada myohemmin tutkittaessa samalta asiantuntijalta aiemmasta
paatelmasta poikkeavan tulkinnan, vaikka kohteen data olisi taysin aiempaa
vastaava. Paatoksentekijd Kkiinnittdd wusein erilaisiin asioihin huomiota
kohdatessaan vastaavan paatostilanteen toisen kerran. Samoin han voi antaa
huomioille erilaisen painotuksen mydhemmalla kerralla.
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Perustavaa laatua oleva tietamyksen hankinnan ongelma on se, etta
tietamysta kerdavat tietamysinsinoorit ja sovellusalueen ihmisasiantuntijat
kayttavat puheessaan sovellusalueen kasitteitd, joiden maaritelmat ovat kuiten-
kin toisistaan poikkeavia. He kuvittelevat puhuvansa samoista asioista, vaikka
todellisuudessa ndin ei aina olekaan. Kasitteitd omaksutaan tieteiden valilla
puolin ja toisin, ja samalla niiden merkitys muokataan omalle sovellusalueelle
sopivaksi. Nain ollen tietamysinsind0rit ja asiantuntijat ymmartavat kasitteet
oman maadrittelynsd mukaisesti ja heiltd voi kestda pitkdankin ennen kuin he
huomaavat puhuneensa aivan eri asioista. On siis tarpeen luoda yhteis-
ymmarrys kasitteistosta tietdmysinsindorin ja asiantuntijoiden valille, jotta on
mahdollista aloittaa varsinaisen tietamyskannan luonti [Giuse et al., 1997].

Toisena ongelmana tietdmyksen hankinnassa on se, etteivat asiantuntijat
osaa kuvata tietamystaan sellaisena kuin he sité itse kayttavat [van der Lei and
Talmon, 1997, Waterman, 1986]. He eivat myoOskdaadn kykene sanallisesti
ilmaisemaan kaikkea sovellusalueen tietamystadn [Vamos, 1998; Viikki, 2002].
Davis [1982] huomauttaa asiantuntijoiden olevan toisinaan myags tietdmattomia
siitd, mitéa he itse asiassa sovellusalueesta tietavat. Nain ollen he eivat osaa
ilmaista tietdmystdadn oikeassa muodossa. Liou [1998] tuo esiin my6s sen
seikan, ettd asiantuntijat saattavat jattda joitakin toimintamenetelmidan
kuvaamatta, koska heille tima toiminta on niin automaattista, ettei sita tarvitse
erikseen suunnitella tekevansa. Asiantuntijoiden ongelmanratkaisustaan
muodostama péaattelykuvaus ei tdten useinkaan vastaa heidan varsinaisessa
toiminnassaan kayttamiaan paattelymenetelmid. Syyna tdhan on Turbanin
[1993] mukaan se, ettd asiantuntijat kayttavat paatoksenteossaan myds monia
tiedostamattomia, sisdisia tuntemuksia, kuten aistihavaintoja ja tunteita. Taten
asiantuntijahaastatteluilla keratty sovellusalueen tietdmys ja toimintamene-
telméat poikkeavat asiantuntijan varsinaisesta kayttaytymisesta ja ndin ollen
myo0s jarjestelman toiminnasta tulee todellisesta kdytannosta poikkeava.

Haasteena onkin van der Lein ja Talmonin [1997] mukaan saada
sovellusalueen tietdmys mallinnettua varsinaisten kayttokontekstien yhtey-
destd, tutkimuksista ja opetuksesta asiantuntijoiden haastattelujen sijaan.
Yhdeksi keinoksi valttaad sekd tietdmyksen ulkoistamisen vaikeus etta
tietdmysinsindorin ja asiantuntijan terminologian eroavuus esitetdan sita, etta
asiantuntijat loisivat itse tietamysjarjestelmien tietdmyskantoja [Giuse et al.,
1997] tai jopa tietamysjarjestelmia jarjestelméakehittimen avulla. Myos helppo-
kayttoinen tietdimysjarjestelman tietdmyksen hankintaosa voi toimia ratkaisuna
valttaa tietamyksen ulkoistamisen vaikeus, silld hankintaosan avulla asian-
tuntijat voivat itse lisata ja muokata tietamyskannan tietamysta.
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Asiantuntijahaastattelut ja -havainnointi ovat Turbanin [1993] mielesta
hitaita ja kalliita tietamyksen hankintamenetelmia. Nailla menetelmilla saatava
tietdmys on liséksi toisinaan epéatarkkaa, jolloin sité ei voida edes hyddyntaa
kaytanndssa. Vapaamuotoinen asiantuntijahaastattelu voi myo6s aiheuttaa vir-
heellisia tulkintoja, koska tietamysinsin0oori ei ole vield sisdistanyt sovellus-
alueen terminologiaa kunnolla. Toisen sovellusalueen terminologian sisaista-
minen on vaikea ja hidas prosessi eri sovellusalueen asiantuntijalle, eika se
yleensa onnistukaan taydellisesti alueiden erilaisuuden vuoksi.

Sovellusalueen tietdmystda on mahdollista hankkia jarjestelmaan alueen
tesauruksista ja sanastoista ja mahdollisesti myos jo olemassa olevien tietdmys-
jarjestelmien tietamyskannoista. Tietdamyksen hankinta toisen tietamys-
jarjestelméan tietdmyskannasta voi olla ongelmallista kantojen tietamyksen
kuvauskielten eroavuuden vuoksi. Tietamysjarjestelmissd voidaan kayttaa
useita erilaisia tietAmyksen esityskielig, joita on my6s mahdollista muokata
sovellusalueen tarpeiden mukaisesti. Tietdmys ei ole tall6in suoraan jaettavissa
tietdAmyskantojen kesken, vaan se on muunnettava ensin jarjestelman ymmarta-
maan muotoon [Neches et al., 1991]. Tietdmysjarjestelmien ontologiat voivat
aiheuttaa ongelmia jarjestelmien valisessa tietimyksen siirrossa, koska
ontologioiden peruskasitteet voivat olla toisistaan poikkeavia. Kaytannossa
tama tarkoittaa sitd, ettd esimerkiksi ylemman tason kasitteiden maaritelmat
eroavat toisistaan samanlaisesta nimestd huolimatta. Na&in ollen samalla
kasitteelld kuvataan eri tietdmysjarjestelmassa eri tavoin kohdealuetta.

Tietdmyksen hankinnan ongelmana dokumentoiduista tietamyslahteista on
se, ettd eri organisaatioissa kaytetadn erilaisia ohjeistuksia ja toimintaperi-
aatteita [Giuse et al., 1997]. My06s ohjeistuksen laadinnassa kaytetadn paikoin
toisistaan poikkeavia muodostusmenetelmid [Giuse et al., 1997]. Nain ollen
tietamyskantoihin keratty tietamys soveltuu yleensd kunnolla vain sen
organisaation toimintaan, jolle tietamysjarjestelma on muodostettu, koska
toisessa organisaatiossa toimintatavat saattavat vaihdella hyvinkin paljon.
Joillakin sovellusalueilla tietamysjarjestelméat saattavat soveltua kaytettavaksi
kansallisesti (joskus jopa maanosittain) sovellusalueen yhtendisen kaytannon
vuoksi, mutta tallaiset jarjestelmat ovat harvinaisia.

Kaytettdessa prototyyppimenetelmad tietdmyksen hankintamenetelméana
tulee tietamysinsinGorin varautua siihen, ettd palautteen antajaksi lupautunut
asiantuntija ei valttamatta ehdikaan osallistua kehitysprosessiin niin aktiivisesti
kuin on alun perin suunnitellut. Nain ollen olisi jalleen hyva kayttaa tietamys-
lahteend useampaa asiantuntijaa, jotka arvioisivat prototyypin toimintaa.
Talloin saadaan laajemmalta alueelta tietdmysta jarjestelman péaattelyyn ja
toimintaan. Prototyyppimenetelmaa kaytettéaessa ei noudateta perinteista tieto-
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jarjestelman elinkaarimallia. N&ain ollen tallda menetelmalla ei valttamatta
saavuteta perinteisen elinkaarimallin tuottamia etuja: jarjestelman kustannuksia
ja hyotyja ei valttamattd ymmarreta taysin eika jarjestelman tietotarpeita osata
huomioida kokonaisuutena [Turban, 1993]. Prototyyppimenetelman avulla
kyetdan jo aikaisessa vaiheessa havaitsemaan, jos tietdmysjarjestelman suunni-
teltu sovellusalue on liian laaja resursseihin nahden.

Koneoppimismenetelmien hyddyntdminen tietAmyksen hankinnassa ei
sekaan ole ongelmatonta. Oman rajoituksensa tietdmyksen hankintaan asetta-
vat menetelmien puutteellisuudet. Mitchell [1999] huomauttaa koneoppimis-
menetelmien kykenevan kasittelem&an vain numeerista tai symbolista dataa.
Menetelmat eivat kykene hyddyntamadn paattelyssdan kuvia, tekstid, puhetta
eikd muuta signaalidataa kohteesta, mita ihmisasiantuntijat kayttavat paatok-
senteon tukena. Taman vuoksi oleellistakin tietoa saattaa jddda huomioimatta
koneoppimismenetelman péaattelyssa.

Asiantuntijat eivat valttamatta hyvaksy koneoppimismenetelméan avulla
muodostettua tietamystd. Datasta muodostettu tietamys voi olla vaikeasti
ymmarrettavaad ja hahmotettavaa, mik& voi estdd sen virheellisyyden
havaitsemisen ja tietAmyksen yleisen hyvaksymisen. Esimerkiksi neuro-
verkkojen tietamys esitetddan verkon solmujen painoarvoilla [Mitchell, 1997]
eikd se nain ollen kykene perustelemaan sitd, kuinka se on paatynyt
muodostamaansa tietimykseen [Chen and Rada, 1998]. Asiantuntijan on vaikea
hahmottaa neuroverkon tietamysrakennetta eikd han tdman vuoksi ole halukas
hyodyntamaan tietdmystd, vaikka sen objektiivinen tarkkuus olisikin korkea.
Jotta koneoppimismenetelmien tuottamaa tietdmystd hyddynnettaisiin tieta-
mysjarjestelmissd, tulee menetelmien kyetd osoittamaan, miten ne ovat
paatyneet ehdottamaansa tietamysrakenteeseen. Tietamyksen muodostus-
prosessin esittdminen helpottaa osaltaan tietamyksen hyvaksymistd, koska
asiantuntija kykenee tallgin tarkistamaan muodostusprosessin vaiheet ja taten
my0s tietdmyksen oikeellisuuden.

6.2. Tietdmyksen esittamisen ongelmakohtia

Tietdmyksen muuntaminen formaaliin muotoon havittaa aina osan sen tieto-
sisallosta. Vamos [1998] korostaa osittaista tietosisallon katoamista tapahtuvan
jo siind vaiheessa, kun asiantuntijat yrittavat ulkoistaa tietAmystaan sanallisesti.
Toisaalta tietdmyksen esittdminen formaalissa muodossa mahdollistaa tieta-
myksen siirtamisen eri jarjestelmien kesken, silla formaalin kuvauksen késittely
on kaikissa jarjestelmissd samanlaista. Standardikuvauskielten kaytté on
suositeltavaa siitakin syysta, ettd niille on olemassa jo valmiita kasittely-
menetelmia. Kaytettdessd vapaamuotoista kuvausmenetelmad on sille ensin-
nakin luotava oma kasittelymenetelma ja maariteltava sille toimintarajat.
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Asiantuntijoiden tietdmyksen ja paattelymenetelmien kuvaus tietdmys-
jarjestelmien tietdmyskantaan on tehtava tarkemmalla tasolla kuin mita asian-
tuntijoiden kannalta olisi tarpeen [Turban, 1993]. N&ain on tehtava siita syysta,
ettd tietamysjarjestelmat eivat sisalla yleistda tietamysta, jota ne voisivat
hyodyntdd ongelmanratkaisussa [Waterman, 1986]. Jarjestelmélle on kuvattava
yksityiskohtaisesti, miten eri tilanteissa on toimittava. Tietdmysjarjestelmien
yhtend suurena ongelmana onkin Auramon [1999] mukaan niiden sovellus-
alueen syvan tietdamyksen puute. Jarjestelmaét eivat osaa soveltaa alueen yleista
tietAmysta toiminnassaan. Esimerkiksi MYCIN [Shortliffe, 1976] saattaa kysya
kayttajalta, onko tutkittavana oleva potilas ollut raskaana, vaikka heti sy6ton
alkuvaiheessa jarjestelmalle on kerrottu potilaan olevan mies. Yleinen ongelma
tekodlyssa onkin juuri yleistietdmyksen puute.

Tietamyksen esittdmisen ongelmaksi muodostuu yleenséa ottaen se, etteivat
asiantuntijat kykene ulkoistamaan tietamystddn ja asiantuntemustaan
taydellisesti [Turban, 1993]. Osa tietdmyksestd on hiljaista tietoa, jota asian-
tuntijat eivat itsekdan tunnista, joten sitd ei edes kyeta ilmaisemaan toiminta-
saanndilla. Tietdmysjarjestelmaan valittu tietAmyksen esitysmuoto ei vaikuta
tietamyksen taydellisyyteen. Esitysmuodosta riippumatta kyetaan esitystavoilla
ilmaisemaan vain osa asiantuntijoiden tietamyksestd, silla asiantuntijat eivat
itsekddn osaa ilmaista kaikkea tietamystdadn sanallisesti [van der Lei and
Talmon, 1997]. Luonnollisella kielella ei kyetd kuvaamaan sen tarkemmin
sovellusalueen tietdmysta kuin sdannoilla tai muilla kuvaustavoilla.

Tietamyksen esittdminen sdanttjen avulla soveltuu hyvin vain suppeille
toimialoille, silla tietamyskannan yllapito ja hallinta on lahes mahdotonta, kun
kannassa on tuhansia saantdja [Linnainmaa, 1993]. Tuhansien sdantojen lapi-
kaynti my0s hidastaa jarjestelman toimintaa, silla se joutuu lapikdymaan kaikki
saannot etsiessdan saantdjd, joiden ehto-osat toteutuvat sen hetkisella tieté-
mykselld. Sdantdjen kayttaminen tietamyksen esittdmisessd on ongelmallista
my0s siind suhteessa, ettd kaikki eivat hyvaksy asiantuntijoiden tietamyksen
sadntdpohjaisuutta. Esimerkiksi Dreyfus ja Dreyfus [1984] hylkaisivat saant6jen
kayton tietamyksen esitysmenetelmand, koska huippuasiantuntijatkaan eivéat
noudata toiminnassaan saantoja;, ainakaan he eivat noudata saantéja siina
muodossa kuin he ne sanallisesti ilmaisevat.

Kaytettéessa logiikkaa tietamyksen esityskielena muodostuu ongelmaksi se,
ettd logiikka vaatii asiantuntijoiden sydttamien vaittdmien muuntamisen
loogiseen muotoon. Lisdksi propositiologiikka edellyttad taydellisten premis-
sien esittamista, mik& useilla sovellusalueilla on ldhes mahdotonta, koska
kohteiden tilaa ei aina tunneta tarkasti tai kaikkia osanottajia ei tiedetd. Turban
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[1993] huomauttaakin, ettéa propositiologiikka ei sovellu yksinkertaisuutensa
vuoksi laajalti todellisen maailman kuvaamiseen, vaan sen kaytt6 on rajallista.

Tietdmyksen esittdminen luonnollisella kielella on vield& monin tavoin
hankalaa. Carlson ja Honkela [1993] toteavat luonnollisen kielen sanojen
aiheuttavan monitulkintaisuutta, jolloin sanan merkitys voi olla vaikea
ymmartad kontekstista huolimatta. Jarjestelmien sanatulkintaa vaikeuttavat
my0Os luonnollisessa kielessa esiintyvat sanojen taivutusmuodot, silla joillakin
sanoilla on sama ulkoasu taivutettuna. Kielissa esiintyy muutenkin jonkin
verran homonyymeja, kuten kuusi ja vaara. Luonnollisen kielen kaytto
tietamyksen esittamisessd on siindkin mielessa hankalaa, ettda se sitoo
jarjestelman kayton yleensa tietylle alueelle ja rajoittaa taten jarjestelman
mahdollista kayttdjakuntaa. Jarjestelman toteutus monikielisena tulee myos
melko vaikeaksi kéytettdessd luonnollista kieltd. Talloin jokaiselle kielelle
pitaisi erikseen maaritelld siind kaytettava kielioppi ja jasentimelld pitaisi olla
kaytettavissa kattavat sanastot kaikista kielista, jotta se kykenisi analysoimaan
kannassa olevaa tietamysta. Lisdksi kannan tietdmys tulisi kaantad kaytet-
tavalle kielelle, jotta se olisi hyddynnettavissd. Kédnnosvaiheessa voi esiintya
virhetulkintoja, jolloin tietdmyssisaltd voi muuttua.

Joidenkin koneoppimismenetelmien tietdmyksen esittémisen ongelmana on
tietdmyksen esityksen poikkeavuus perinteisista esitystavoista. Kaikki kayttajat
eivat miella joidenkin menetelmien tuottamia algoritmeja tai numeerisia arvoja
tietdmykseksi, esimerkiksi neuroverkon solmujen painoarvoja. Aina koneoppi-
mismenetelmien tuottama tietamys ei olekaan sovellusalueen asiantuntijoiden
ymmartamassd muodossa, mika voi olla esteend menetelman tuottaman
tietamyksen hyvéaksynnaélle ja kayttéonotolle. Joissakin menetelmissa tietamys
on sidottu sovellusalueen tapauskuvauksiin, jolloin tietdmysta ei kyeta ilmaise-
maan tapauksista erillisena.

Paatospuiden ongelmana tietdmyksen esittdmisessa on sen ilmaisuvoiman
puute [Quinlan, 1986]. Puulla kyetdan esittdmaan, millaisia muuttujien ja
niiden arvojen yhdistelmid kuuluu kuhunkin eri luokkaan. Muuttuja-arvo-
pareista kyetddn muodostamaan sdantgja, joita hyoddyntaa tietdmyksen
esittamisessa ja jarjestelman paattelyssa. Jatkuvat muuttujat on diskretoitava,
jotta niiden kasittely paatospuussa olisi mahdollista. Muuten puun oksien
lukumaara kasvaisi liian suureksi ja puun kasittely hankaloituisi. Puun kokoa
pyritddn muutenkin rajoittamaan karsimalla puuta sen luonnin yhteydessa.
Periaatteessa karsinta tarkoittaa sitd, ettd puun esityksessd rajoitetaan sen
alipuiden tai puun oksien maaraa.
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6.3. Muita huomioitavia asioita

Tietamysjarjestelméat tarvitsevat luonnollisesti toimintaansa sovellusalueen
dataa. Sitd saadaan jarjestelman kayttoon niin organisaation sisaisista tieto-
kannoista kuin ulkoisista, kaupallisista lahteista ja jarjestelman kayttajilta
[Turban, 1993]. Tietamysjarjestelman sovellusalue vaikuttaa siihen, millaista
dataa jarjestelma tarvitsee paattelyynsa ja miten sit4 hankitaan. Jotkin tietamys-
jarjestelmat ovat reaaliaikaisessa yhteydessa sensorilaitteisiin, jotka valittavat
kohteesta jatkuvasti dataa jarjestelmalla. Tallaista jarjestelmaa on mahdollista
kayttdd mm. potilaan tilan seurannassa tai toiminnan suunnittelussa. Jotkin
jarjestelmat sen sijaan tarvitsevat dataa, joka on saatavissa vain tutkimusten ja
haastattelujen avulla. Kaikille tietamysjarjestelméatyypeille yhteistd on se, etta
ne tarvitsevat laadukasta ja ehedd dataa toimiakseen oikein [Turban, 1993].

Jarjestelméat pyrkivat neuvomaan kayttgjia ongelmanratkaisussa. Jotta se
olisi mahdollista, tulee jarjestelmalla olla kaytettavissa alustava ongelmakuvaus
tilanteesta. Monissa jarjestelmissa tietojen syoOttdmisestd vastaa jarjestelman
kayttaja. Talloin tiedot syotetdan jarjestelmalle joko sen kayttoliittyman kautta
tai sille annetaan kasiteltdvéksi tiedot sisdltdva tiedosto. Jos tietamysjarjes-
telméan tutkimuksen kohteena on ihminen, voidaan tall6in pyytda tutkittavia
syottamaan itse tiedot jarjestelmalle tai vahintaan tayttamaan paperinen kysely-
lomake. Joillakin aloilla ei Suomessa voida kayttda Internetissd taytettavia
sahkaisia kyselylomakkeita henkildtietolain [523/1999] takia, joka kieltaa arka-
luonteisten tietojen kasittelyn. Esimerkiksi laaketieteellisten tietamysjarjes-
telmien tarvitsemia potilastietoja ei voida kysella julkisen verkon kautta, silla
henkildtietolain 11 § mukaan henkilon terveydentilaa, sairautta tai vammai-
suutta kuvaavia henkildtietoja pidetdan arkaluonteisina tietoina. Taméan vuoksi
monilla aloilla kaytetdankin kotiin lahetettavia paperilomakkeita, joiden tiedot
henkilokunta syo6ttaa jarjestelmaan kasin tai erillisen syottojarjestelman kautta.
Kaikilla tutkittavilla ei my6skaan ole mahdollisuutta paasta kotoa Internetiin,
joten tietojen keruuseen on oltava erilaisia vaihtoehtoja.

Tutkimuskohteesta keratty data syotetdan jarjestelmalle, joka tallentaa sen
tietokantaan. Sydtetyn datan ja tietAmyskannan tietdmyksen perusteella jarjes-
telma paattelee, millainen tapaus on kyseesséa ja millaisia toimintavaihtoehtoja
kyseisessa ongelmatilanteessa on. Datan kerédmisen ongelmana voi olla se, etta
jarjestelméan kysymykset ovat mahdollisesti tulkittavissa usealla eri tavalla,
jolloin kysymykseen vastataan toisin kuin on tarkoitettu. Tassékin yhtena
ongelmana voi olla kasitemaarittelyiden eroavuus. Alalla toimivat henkilot
voivat pitaa kasitteita itsestdan selvina eivatka koe taman vuoksi tarpeelliseksi
selittdd, mitd tarkoittavat kyseisella kasitteelld tdssa yhteydessa. Lisaksi oman
vaikeutensa tuo kyselyjen subjektiivisuus. Kyselyyn vastaaja voi ymmartaa
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kysymyksen taysin eri tavalla kuin mita silla on pyritty kysymaan. Vastaaja voi
myo6s kokea oman tilansa hyvin eri tavoin kuin muut vastaajat. Vastaaminen
perustuukin usein tutkittavan subjektiivisiin tuntemuksiin. Esimerkiksi lagke-
tieteellisissa kyselyissa tutkittava voi todeta, ettei hanelld ole kuulonalenemaa,
vaikka kuulokdyra osoittaisikin toista. Siksi laaketieteellisiin péaatostuki-
jarjestelmiin dataa kerattdessa on hyva kayttdd ohella potilaskertomuksia
tutkittavien tietojen varmistamiseksi.

Jotta jarjestelméat saataisiin otettua menestyksekkaasti kayttoon, tulee
sovellusalueen kayttgjien suhtautua niihin myotamielisesti ja sitoutua niiden
kayttoon. Shortliffe [1976] huomauttaakin kayttajien positiivisen suhtautumisen
tietokoneisiin olevan kriittinen tassd asiassa. Lisaksi yhtend tarkeana hyvak-
syntakriteerind on kayttajien tarve tietamysjarjestelmalle [Waterman, 1986].
Kayttgjille tulee osoittaa, mitd hyotya jarjestelméastda on heidan toiminnalleen:
miten jarjestelma tukee ja auttaa tydntekoa. My6s organisaation hallinnon tulee
aktiivisesti pyrkia integroimaan jarjestelmaa varsinaiseen toimintaan [Turban,
1993]. Tietamysjarjestelmien integrointi osaksi organisaation muita tietojarjes-
telmid ja toimintatapoja helpottaa sen kayttoonottoa, koska jos tietdmys-
jarjestelma on osa varsinaista tietojarjestelmaa, koetaan sen kayttd mielekkaaksi
ja osaksi varsinaista toimintaa. Erillisen paatostukijarjestelman ongelmana on
juuri sen irrallisuus muusta toiminnasta, jolloin sita ei koeta ongelmanratkaisun
avuksi vaan poikkeamaksi siita.

Tietamysjarjestelméan kayttéonoton ongelmaksi voi muodostua sovellus-
alueen kayttgjien haluttomuus ottaa jarjestelma kayttoon. Kayttoonottohalutto-
muuteen voi vaikuttaa kayttgjien epaluottamus tietdmysjarjestelméan tuloksiin
ja toimintaan [Turban, 1993]. Osaltaan luottamuspulaan voi vaikuttaa se, ettei
jarjestelma perustele toimintaratkaisujaan kayttajille ja etteivat kayttajat kykene
hallitsemaan jarjestelman toimintaa vaan se etenee haluamallaan tavalla. Chen
ja Rada [1998] korostavat tietamysjarjestelman kayttdjien haluavan hallita
jarjestelméan toimintaa alusta loppuun. Taman vuoksi on tarkeaa, etta kayttajat
ymmartavat, mitd jarjestelma tekee ja miksi. Jarjestelméan toiminnan hallinta
edesauttaa kayttajien jarjestelman hyvaksymista. Liséksi olisi hyva, jos kayttajat
kykenisivat ohjaamaan jarjestelman toimintaa myds kesken ajoa.

Entistd enemman tietAmysjarjestelmien kayttdonoton ongelmaksi on
muodostunut jarjestelmien kayttoliittyma, joka ei ole joustava. Jarjestelméan
menestyksekkaaseen kayttéonottoon ei riitd, ettd jarjestelman kayttoé on helppoa
ja tietamyksen esitysmuoto ja paattely ovat tehokkaita [Chen and Rada, 1998].
Kayttoliittyman on myos oltava toimiva ja mukautuva, jotta sovellusalueen
tyontekijat olisivat halukkaita ottamaan sen kayttdon. Sen on sisallytettava
my0s paattelyprosessin selitysjarjestelma, jotta kayttgjat kykenevat seuraamaan
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prosessin etenemistd ja arvioimaan vaiheiden tulokset. Shortliffe [1976]
huomauttaa, ettd jarjestelman paattelytuloksissa tulee esittdd muutakin kuin
esimerkiksi potilaan tietojen perusteella paatelty diagnoosi ja sille laskettu
todennékoisyysarvo. Jarjestelman kayttgjat eivat kykene todenndkoisyysarvon
perusteella selvittdmaan, miten tulokseen on paadytty. Siksi olisi tarkeada, etta
jarjestelmd ymmartaisi toimintaperiaatteensa ja osaisi mahdollisesti myds
perustella paattelyaan eli miksi juuri néin oli paatelty [Shortliffe, 1976].

Koska tietamysjarjestelm& on helposti kopioitavissa, siirrettavissa ja
kustannukseltaan halvempi ottaa kayttoon kuin kouluttaa alalle uusi asian-
tuntija, voivat kayttgjat kuvitella jarjestelman korvaavan heiddn asemansa
organisaatiossa [Chen and Rada, 1998]. Tastd syysta tietamysjarjestelmien
kayttoonotto voidaan tuntea myo6s oman tydpaikan uhaksi [Shortliffe, 1976].
Jarjestelman kayttéjille on osoitettava, ettei jarjestelman kayttéonotto millaan
muotoa tule uhkaamaan heiddn asemaansa organisaatiossa. Jarjestelman
nimenomaisena tarkoituksena on vain tehostaa sen kayttdjien tyontekoa, ei
korvata tyontekijoita.

Koska tietamysjarjestelman kayttgjalla on aina pohjanaan oma sovellus-
alueen tietamyksensd, tulee jarjestelman kyetd mukautumaan Kkayttajan
vaatimuksiin [Chen and Rada, 1998]. Jarjestelman mukautuminen kayttdjan
osaamistasolle voi my6s pidentad jarjestelman kayttdikaa. Jarjestelman on hyva
opastaa sovellusalueen ja jarjestelman aloittelijoita toiminnassa ja mahdollistaa
vain tietty eteneminen jarjestelmassa, jottei mitdédn toimintavaiheita paase
unohtumaan. Sen sijaan kokeneemmille kayttgjille jarjestelman olisi hyva
tarjota vaihtoehtoisia etenemismahdollisuuksia ja oikopolkuja, jottei kayttaja
lopeta jarjestelméan kayttoa kyllastymisen ja joustamattomuuden vuoksi.

Waterman [1986] korostaa tietdmysjarjestelmien yhtena suurena ongelmana
olevan sen, ettei jarjestelméakehittimilla kyeté jalostamaan jarjestelman tieta-
myskantaa. Tietdmysjarjestelmien tietAmyksen hankintaosioilla k&yttdjan on
mahdollista muokata ja lisata tietamysta kantaan. Talloin vaarana on tietamys-
kannan eheyden ja johdonmukaisuuden rikkoutuminen ristiriitaisen tieta-
myksen lisdyksen vuoksi, koska monissa tietamysjarjestelmissa ei valvota tieta-
myskannan loogista paikkansapitavyytta. Tietdmyksen jalostamiseksi tietamys-
jarjestelmiin voitaisiin lisatd koneoppimismenetelmid, joiden avulla kyettaisiin
keratysta datasta muodostamaan uutta tietdmysta.
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7. Huimaustautien paatostukijarjestelman uudistaminen

Tassa luvussa perehdytdan ensin yleiselld tasolla huimaustautien paatdstuki-
jarjestelmd& ONE:een (Otoneurological expert system) [Auramo, 1999] ja sen
toimintamekanismiin, minka jalkeen paneudutaan jarjestelman paivitykseen ja
sen aiheuttamiin jarjestelman muutoksiin. Aliluvussa 7.2. kerrotaan lyhyesti
Matti Tapanin toteuttamasta paatostukijarjestelman siirrosta toiseen ohjelmoin-
tiymparistoon (C++:sta Javaan) ja kayttoliittyman uudistamisesta. Kohdassa
7.3. kuvataan tietokannan liittdminen jarjestelmaan ja pohditaan eri tapoja
siirtdd ja hankkia potilastietoja siihen. Luvussa 7.4. kdydaan lapi huimaus-
kaavakkeen kysymyssarjojen muokkaus ja luvussa 7.5. esitellddn kysymys-
sarjan paivityksen tuomat muutokset jarjestelmaan. Aliluvussa 7.6. kuvataan
menetelmd muodostaa tietdmysta sovellusalueen datasta. Luvussa 7.7.
esitellaan tietdmyksen testiajojen tulokset eri huimausaineistoilla ja osoitetaan
menetelman toimivuus 10-kertaisella ristiinvalidoinnilla. Lisaksi luvussa
verrataan asiantuntijoiden maarittamien tietdmyskantojen tarkkuutta datasta
louhittuun tietamykseen ja testataan ndiden ja niiden yhdistelmana
muodostettujen tietamyskantojen toimivuutta erilaisilla huimausaineistoilla.
Luvun seitsemdan lopussa kaydaan lapi tutkimuksen aikana kohdattuja
ongelmia ja siind havaittuja puutteita sekéa esitetaan jatkotutkimuksen aiheita.

7.1. Huimaustautien paatostukijarjestelma ONE

ONE on Yrjo Auramon vaitostydssaan kehittama paatostukijarjestelma, jonka
suunnittelussa ja tietAmyksen muodostamisessa mukana ovat olleet korva-,
nend- ja kurkkutautien asiantuntijat Erna Kentala ja llmari Pyykkd. ONE:n
kehittely aloitettiin 1990-luvulla. Huimaustautien paatostukijarjestelman tarkoi-
tuksena on tukea huimaustautien diagnosointia ja toimia opetustytkaluna
ladketieteen opiskelijoille [Auramo, 1999]. Samalla se toimii huimausdatan
sailytyskantana, josta data on siirrettavissa& muun muassa tilasto-ohjelmien
kasiteltavaksi.

ONE koostuu muiden tietamysjarjestelmien tapaan kayttoliittymasta,
tietdmyskannasta, tietokannasta ja paattelymenetelmasta. Lisdksi ONE:lla on
kyselykanta, jonka perusteella se luo kayttoliittymassa esitettavat kysymykset.
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Kyselykanta mahdollistaa jarjestelman muokkaamisen sen kayttopaikan
tarpeiden mukaiseksi. Auramo [1999] kertoo pyrkineensd tekem&an ONE:n
tietamyksen esitysmuodosta helppotajuisen ja helposti muokattavan. Tietamys
esitetdédan muodossa, jossa se on sek&d ihmisasiantuntijoiden kaytettavissa ja
muokattavissa ettd mahdollisesti koneoppimismenetelmien hyddynnettavissa.

ONE:n toiminnan perustana on otoneurologinen kyselylomake, jonka
huimauspotilaat tayttavat. Yksi kysymys vastaa aina yhta tietokannan taulun
attribuuttia, ominaisuutta, joten tassa yhteydessd on mahdollista puhua myds
ominaisuudesta kysymyksen sijaan. Lomakkeen tietojen liséksi jarjestelm&an
on mahdollista tallentaa potilaille tehtyjen tutkimusten tuloksia, esimerkiksi
tasapainomittauksen, kaloristen kokeiden ja magneettikuvauksen tulokset sekéa
kuulokayrat. Potilaan oireita, ladketieteellistd historiaa ja tutkimustuloksia
kuvaavia ominaisuuksia, niin sanottuja perusmuuttujia, voi olla yli sata.
Naiden lisédksi jarjestelm& kayttdd perusmuuttujista laskettavia johdettuja
muuttujia. Tallaisia muuttujia ovat esimerkiksi kuulovamman puoli (vasen,
oikea vai molemmat korvat) seka huimauksen ja korvaoireiden (korvien
soiminen ja kuulon heikkeneminen) samanaikainen alkaminen.

Paatostukijarjestelman kayttoliittyma on graafinen (ks. kuva 7.1.).
Eteneminen jarjestelmassa tapahtuu kayttajan syottdmien tietojen perusteella.
Ohjelman kaynnistyessa voidaan valita tutkittava potilas tai syottaa
jarjestelmaan uusi potilas. Jokaisen osion alussa esitetdan paakysymykset, joilla
ilmaistaan esimerkiksi oireiden esiintyminen.

Symptoms
Does the subject suffer from ...

Kuva 7.1. Alkuperaisen ONE:n kayttoliittyma.



69

Jos paakysymykseen on vastattu myonteisesti, esitetdan siitd tarkentavia
lisakysymyksid. Muulloin siirrytédadn kyselyssa seuraavaan aihepiiriin. Kyselyn
lopussa naytetddn syotettyjen tietojen perusteella laadittu diagnoosiehdotus.
Ehdotukset ovat jaoteltuina mahdollisiin ja hylattyihin tautiepdilyihin.
Jokaisesta taudista kerrotaan, minka vuoksi se on mahdollinen tai hylatty
tautiehdotus ja naytetdan sille laskettu pistemaara.

ONE:n tietdmyskantaan on kuvattu taudinmaarityksessa tarvittavien
huimaustautien kuvaukset, joita on tietAmyskannassa 15 kappaletta (taulukko
7.1) [Auramo and Juhola, 1995; Auramo et al., 1993]. Kuvaukset on laadittu
sovellusalueen asiantuntijoiden tietamyksen ja kokemuksen perusteella, satojen
potilaiden datan sekd alan kirjallisuuden avulla [Auramo and Juhola, 1996;
Kentala et al., 1998; Viikki, 2002]. Taudinma&aritykseen tarvittavien ominai-
suuksien maara vaihtelee yhdesta useisiin kymmeniin. Esimerkiksi autoim-
muunitauti (autoimmune disease) ja borrelioosi ovat paateltavissd sen mukaan,
onko potilas merkinnyt sairastaneensa kyseista tartuntatautia. Sen sijaan hyva-
laatuisen asentohuimauksen (benign positional vertigo) ja Ménieren taudin
erottamiseen muista huimaustaudeista vaaditaan muutaman kymmenen
ominaisuuden tunnistamista. Siltikdan naita tauteja ei aina kyetd erottamaan
selkeasti toisistaan samankaltaisten esiintyvien oireiden vuoksi.

Taulukko 7.1. ONE:n péaateltavissa olevat huimaustaudit

Suomenkielinen nimi Tauti

Acoustic neurinoma /
Kuulohermon kasvain Vestibular schwannoma
Autoimmuunitauti Autoimmune disease
Lapsuusian hyvalaatuinen kohtauksittainen
huimaus Benign paroxysmal vertigo of childhood
Hyvalaatuinen asentohuimaus Benign positional vertigo
Hyvalaatuinen uusiutuva huimaus Benign recurrent vertigo
Borrelioosi Borreliosis
Aivorunkoiskemia Brain stem ischemia
Aivokasvain Cns tumor
Méniéren tauti Meniere's disease vertigo
Ototoksisuus Ototoxicity
Sisakorvan ikkunarepedméa Perilymphatic fistula
Akillinen kuulonmenetys Sudden deafness
Traumaattinen huimaus Traumatic vertigo
Nikama- ja kallonpohjavaltimon
vajaatoiminta Vertebrobasilar insufficiency
Tasapainohermontulehdus Vestibular neuritis
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ONE:n tietamyskanta rakentuu siten, ettd huimaustaudeille on maaritelty
niiden kannalta valttamattomat (necessary) ja tukevat (supportive) attribuutit
[Auramo and Juhola, 1996; Auramo et al., 1993; Kentala et al., 1998], jotka
huomioidaan péaattelyssa. Valttamattomat ominaisuudet ovat taudin kannalta
keskeisid, joten niiden vastausten puuttumisesta huomautetaan kayttajalle
diagnosoinnin tuloksen esityksen yhteydessa. Samoin ilmoitetaan, jos annettu
vastaus ei sovi taudinkuvaan. Jos potilaalla ei ole huimaustaudin kannalta
valttamattomaksi luokiteltua ominaisuutta, toisin sanoen oiretta, on talloin
todennékoista, ettei hanella myodskaan ole kyseista tautia [Auramo et al., 1993].
Tahan perustuen Auramon ONE hylkaa automaattisesti taudit, joiden tauti-
kuvaukset eivat tayty. Sen sijaan se, ettda potilaalla esiintyy valttamattomia
oireita, ei automaattisesti tarkoita sita, etta potilaalla olisi tauti, jonka kannalta
oire on valttamaton. Tukevat ominaisuudet voivat jaada ilman vastausta eika
niiden vastausten puuttumisesta ilmoiteta kayttajalle, koska ne eivat ole yhta
merkittdvassa asemassa diagnosoinnin kannalta [Kentala et al., 1998].

Muuttujan tarkeys huimaustaudin suhteen osoitetaan maarittamalla sen
tyyppi valttamattomaksi tai tukevaksi. Koska diagnosoinnissa jotkin ominai-
suudet ja niiden tietyt arvot ovat muita keskeisempid, painotetaan muuttujia ja
niiden arvoja tautikuvausten erottamiseksi. Jokaiselle tietdmyskannan ominai-
suudelle on maaritetty painoarvo (weight value) ja taman lisdksi ominaisuuden
arvoille on asetettu sopivuusarvot (fitness values) kyseiseen huimaustautiin
[Auramo et al., 1993]. Painoarvo ilmaisee, kuinka merkittdva kyseinen ominai-
suus on taudin kannalta. Arvo voi olla tyypiltddn negatiivinen, jolla kuvataan,
ettei kyseinen ominaisuus sovi ollenkaan kyseiseen tautiin, tai positiivinen joka
ilmaisee ominaisuuden kuvaavan tautia hyvin. Voidaan siis sanoa, ettd mita
tarkeampi ominaisuus on taudin tunnistamisen kannalta, sitd suurempi on
myO0s sen paino. Esimerkiksi kuulohermon kasvaimen (acoustic neurinoma)
tunnistamisen kannalta tarked ominaisuus on an_tumor, joka ilmaisee
kasvaimen sijaitsevan kuulohermossa. Kyseisen muuttujan painoarvo tietamys-
kannassa on 200, joten kyseinen ominaisuus vaikuttaa voimakkaasti paattelyn
tulokseen. Jos kyseinen ominaisuus esiintyy potilaalla, nostaa se kyseisen
taudin pistemaardd painoarvon verran. Vastaavasti sen esiintymattomyys
heikentaa taudin esiintymistodennakdoisyytta. Jos ominaisuudella on paino 0, ei
silla ole merkitysta paattelyn kannalta ja se onkin mahdollista jattéd kokonaan
pois tietAmyskannasta [Auramo, 1999].

Sopivuusarvo ilmaisee ominaisuuden arvon sopivuuden tautiin ja sen arvot
sijoittuvat valille 0-1 [Auramo and Juhola, 1995; Auramo et al., 1993; Viikki,
2002; Viikki and Juhola, 2001]. Tietamyskantaan sopivuusarvot merkitaan
luvuilla nollasta sataan, josta ne muunnetaan paattelyn yhteydessa oikealle
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arvovdlille. Nollalla ilmaistaan, ettei kyseinen ominaisuuden arvo sovellu
lainkaan tautiin ja sadalla se, ettd piirre kuvaa tautia taydellisesti [Auramo,
1999]. Tietamyskannan ominaisuuksien arvoille asetetuista luvuista lasketaan
jatkuville muuttujille interpoloimalla niiden sopivuusarvot.

Kuvassa 7.2. on ote hyvalaatuisen asentohuimauksen tautikuvauksesta.
Taudin taydellinen kuvaus esitetaan liitteessa 1. Taudilla on tietdmyskannan
kuvauksessa yhteensd 60 ominaisuutta, joista 14 on valttamatonta ja 46 tukevaa.
Taman huimaustaudin kannalta valttamattomia kysymyksia ovat muun
muassa SYM_AGE, joka kertoo, minka ikaisenad potilaan oireet alkoivat, ja
FING_NOSE, joka ilmaisee, ettd potilaan sorminendtestin epdonnistuminen
sopii taudinkuvaan. Kuvan 7.2. kuvauksesta nahdaan, ettd tautiin sopii
oireiden alkaminen 34-55-vuotiaana. Otteessa on my0s tukeva kysymys
ATT_INTE, joka on valintalistatyyppinen (jarjestysasteikollinen).

# Benign positional vertigo

SYM_AGE 2V
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_INTE3T
INTERP
05
00
10
270
3 100
4 40
520
END

FING_NOSE -4V

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

ONE:n péaattely on erdanlaista hahmontunnistusta [Auramo, 1999]. Paattely-
mekanismin perustana ovat tietdmyskantaan maaritetyt huimaustaudille
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valttamattomat ja tukevat ominaisuudet sekd ominaisuuksien painoarvot ja
arvojen sopivuusarvot [Auramo et al., 1993; Kentala et al., 1998; Viikki, 2002;
Viikki and Juhola, 2001]. Naiden perusteella lasketaan tietdmyskannan
sisaltamille taudeille pistemaarat, jotka ilmaisevat, kuinka hyvin potilaan tiedot
soveltuvat huimaustautiin [Auramo and Juhola, 1996].

Jokaiselle tapaukselle lasketaan kolme pistemaaraa: varsinainen, minimi- ja
maksimipistem&ard. Tapauksen varsinaisen pistemaaran laskennassa ei
huomioida puuttuvaa tietoa vaan pistemaara lasketaan tutkittavasta annettujen
tietojen perusteella. Sen sijaan minimi- ja maksimipistemaaran laskennassa
puuttuvan tiedon kohdalla ONE huomioi ominaisuuden arvojen sopivuus-
arvoista huonoimman ja parhaan. Jos minimi- ja maksimipistemaarat eroavat
paljon toisistaan, tulisi tutkittavasta syottaa lisaa tietoa jarjestelmaan paattelyn
tuloksen tarkentamiseksi.

Pistemaarien arvovali on [0,1]. Mitd suuremman varsinaisen pistemaaran
huimaustauti saa, sita parempi paattelyn tulos on. Myds pistemaarien laheisyys
ilmaisee péaattelyn luotettavuutta. Paattelyn tulokset jarjestetadn varsinaisen

pistemaaran perusteella. Taudin pistemaara P(t) lasketaan kaavalla
o m(t)

3™ x(@) p(t, Q)s(t, a,K)

P(t) = o m(t)
a ., X@np(t,a)

jossa
t tarkoittaa kyseessa olevaa tautia,
a ilmaisee, kuinka mones kysymys (ominaisuus) on kyseessa,
m(t) kertoo taudin kuvauksessa olevien kysymyksien maaran,

x(a) on looginen muuttuja, joka ilmaisee, onko kysymykseen vastattu vai ei;
sen arvo on 1, jos a:nnen ominaisuuden arvo tunnetaan kyseisesta
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:znnen ominaisuuden arvon k sopivuusarvo
kyseiseen tautiin; se voi saada arvoja nollasta yhteen. [Auramo and
Juhola, 1996; Viikki and Juhola, 2001].

7.2. Kayttoliittyman uudistaminen

Huimaustautien paatostukijarjestelmd ONE:n paivitysprojekti aloitettiin
vuonna 2000, koska vanha MS-DOS-pohjainen versio ei ollut end& yhteensopiva
uusien kayttojarjestelmien kanssa. Se muun muassa saattoi sulkeutua kesken
kyselyn tayton tai ei nayttanyt kyselya oikein kayttgjalle. Nain ollen tuli
tarpeen siirtdd ONE toiseen ohjelmointiymparistéoén ja samalla paivittaa
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jarjestelméan kayttoliittyma uudenaikaisemmaksi. Uuden jarjestelman kaytto-
liittymineen ja toimintamenetelmien muutoksineen toteutti Matti J. Tapani
vuosina 2000-2002 Kati lltasen ja Martti Juholan opastamana Erna Kentalan ja
Ilmari Pyykon toimiessa sovellusalueen asiantuntijoina. Jarjestelméan toteutus-
kielen& on Java.

Auramo [1999] ilmaisi jo vaitoskirjassaan tarpeen siirtdd paatodstuki-
jarjestelma toiseen ymparistoon. MS-DOS-pohjaisuus asetti ONE:lle muun
muassa muistinkayttorajoituksen, joka vaikutti myods sen toteutukseen. My06s
jarjestelman testikayttgjat kokivat ONE-jarjestelman kayton hankalaksi sen
PARADOX-tietokannan vaatiman tietojen konvertoinnin vuoksi. Vanhan
jarjestelméan yhdeksi puutteeksi koettiin lisdksi vaikeus hahmottaa, missa
kohdin kyselya ollaan. Kyselyssa eteneminen tapahtui kayttajan syottdmien
tietojen perusteella, jolloin kayttajalle ei esitetty kaikkia kyselyssa olevia
kysymyksia.

Tapani kehitti kayttoliittymad havaittujen puutteiden ja sovellusalueen
asiantuntijoiden huomioiden ja toiveiden mukaisesti. Kayttoliittyma on jaoteltu
kolmeen osioon: yldpaneeliin, osiopuuhun ja kyselyndkymaan, kuten kuvassa
7.3. esitetaan.
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Kuva 7.3. Paivitetty ONE:n kayttoliittyma

Ylapaneelissa naytetdan potilaan tunnistetiedot ja diagnoosit seka annetaan
mahdollisuus potilaaseen liittyvien muistiinpanojen ja hoitokertomuksen
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tallentamiseen. Kyselyndkymassa esitetdédn kyselylomake kokonaisuuksiin
jaoteltuna. Kokonaisuuksia ovat muun muassa huimausoireet, korvien
soiminen, kuulonalenema, paansarky, tasapainovaikeudet ja ldadkkeiden kaytto.
Osiopuussa esitetdan kyselyn osiot puurakenteena. Kysely on jaettu kolmeen
eri paakokonaisuuteen: oireisiin, laaketieteelliseen historiaan ja tutkimus-
tuloksiin. Puun avulla ndhdaan, missa vaiheessa kyselya ollaan seka havaitaan
helposti lisshuomiota tarvitsevat kyselyn osiot, silla jokaisella osiolla on osio-
puussa lehtisymboli ilmaisemassa kohdan statusta. Lehtisymboleita on kolmen-
laisia: kysymysmerkin tai huutomerkin sisaltavat lehdet ja tyhja lehti. Symbolin
ollessa kysymysmerkki osiossa on vastaamattomia kysymyksié eli osiossa on
puuttuvaa tietoa. Huutomerkki kuvaa, ettd osion johonkin kysymykseen on
vastattu myontavasti, toisin sanoen tutkittavalla on kyseista oiretta tai hanelle
on tehty kyseinen toimenpide. Kun lehtisymboli on tyhja, tiedetdan, ettei
potilaalla ole kyseista oiretta, jolloin osiota ei tarvitse tarkastella lahemmin.

Konkreettisen kayttoliittyman uudistuksen liséksi Tapani muokkasi ONE:n
toimintamekanismia. Aiemminhan ONE hylkasi paattelyssaan huimaustaudit,
joiden valttamattomiin kysymyksiin oli vastattu eri tavoin kuin tietamys-
kantaan oli maaritelty. Keratysta huimausaineistoista havaittiin, etta potilailla
esiintyy tautien kliinisistd kuvauksista poikkeavia oireita [Viikki, 2002]. Siksi
tautien poissulkemista paattelyn tuloksista kevennettiin, jolloin huimaustauteja
el itse asiassa enaa hylata. Sen sijaan huimaustaudit jarjestetddn niiden saamien
pistemaarien mukaisesti ja jokaisen taudin kohdalla selitetddn, mitk& oireet
eivat sovi taudinkuvaan tai mita diagnosoinnin kannalta olennaista tietoa
puuttuu taudin tunnistamiseksi.

ONE:n paéaattelyn tulokset esitetddn Tapanin toteuttamassa paatostuki-
jarjestelmassa erillisessa ikkunassa, jolloin on helppo verrata paattelyn tuloksia
ja perusteluja taudille potilaasta syotettyihin tietoihin. Vanhassa ONE:ssa tama
ei ollut mahdollista, vaan tietojen tarkistamiseksi oli palattava muokkaamaan
kyselya eikd talloin diagnosointiehdotuksia ollut endd nakyvissa saman-
aikaisesti.

Huimaustautien  paatostukijarjestelman  kayttoliittyman  paivityksella
pyrittiin jarjestelmasta tekemaan helppokayttdisempi. Sen ohessa muokattiin
hieman paattelylogiikkaa ja korjattiin johdettujen muuttujien maarittelyja.
Lisaksi Tapani toteutti alustavasti lahimman naapurin menetelman péaattely-
logiikan jarjestelmdan, mitd ei kuitenkaan ole vield integroitu pysyvasti
jarjestelmaan.

7.3. Tietokannan liittdminen paatostukijarjestelmaan

Taman tutkimuksen alussa vuonna 2003 tehtavanad oli lisata paatostuki-
jarjestelméan tietokantayhteys. ONE:n kayttoliittyman siirto Java-kielelle oli
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toteutettu, mutta siihen ei vield ollut lisatty tietokantaa eikd tietokanta-
toiminnallisuutta vaan tiedot tallennettiin tekstitiedostoon. Tekstitiedostosta
yksittaisten tietojen haku on hankalaa, mika puoltaa tietokannan kayttéénottoa.
Lisaksi haluttiin valttdd mahdollisuuksien mukaan puuttuvaa tietoa ja poistaa
turha tauluissa esiintyva redundanssi. Tietokannan kaytt6on ohjasi myds tarve
tallentaa potilaan eri kdyntikertojen tutkimustuloksia. Potilaan historiatiedot eri
kayntikerroilta ovat tarkeitd oireiden kehittymisen seurannassa ja tautien
tunnistamisessa.

Tietokannan taulujen suunnittelussa lahtokohdaksi otettiin se, ettd yksi
tietokannan taulu kéasittdd aina yhden asiakokonaisuuden Kkyselystd, kuten
huimauksen tai korvien soimisen. Taten tietokannan taulut vastaavat lahes-
tulkoon jarjestelman kayttoliittyman kyselyndkyman jaottelua. Poikkeuksena
on muun muassa huimaus, joka on kyselyndkymassa jaoteltu vyleisiin
huimauksen piirteisiin, huimauskohtauksiin ja siihen vaikuttaviin ominai-
suuksiin, mitkd ovat tietokannassa kaikki samassa taulussa. Kaikkinensa
tauluja on jarjestelman jatkokehityksen yhteydessd muodostunut 35. Tieto-
kannan taulut kuvataan liitteessa 2.

Tietokannan liittdmisen yhteydessa paatostukijarjestelmaan lisattiin erilaisia
toimintoja tietokannan yllapitoon. Uusia potilaita on saatava lisattya jarjestel-
maan ja vanhoille potilaille on voitava lisatd uuden kayntikerran tiedot ja
tutkimustuloksia. Tarvittaessa potilaita ja heidan tietojaan on kyettava poista-
maan tietokannasta. Potilastietojen haku on tarkedd toiminnan kannalta.
Potilastapauksia on mahdollista hakea kannasta hakukriteerien perusteella tai
selaamalla kannan tapauksia lapi. Selaushaussa oletuksena on tuoda esille
kannan tapausten uusimmat tiedot. Hakuehtoina voidaan kayttda potilaan
nimed, henkildétunnusta tai kdyntipaivamaaraa tai jotakin niiden yhdistelméaa
tai vain osaa termeistd. Tietokantaan on kyettdva lisddamaan myds uusia
huimaustauteja ja tutkivien ladkarien tietoja. Taudin lisays tietokantaan ei
kuitenkaan lisaa sita vield paateltaviin huimaustauteihin, vaan se on erikseen
lisattava ja kuvattava tietamyskantaan.

7.4. Tiedonsiirto jarjestelmaan

Potilaiden tietoja saadaan jarjestelmdan otoneurologisesta kyselystd, joka
lahetetddn huimauspotilaille kotiin taytettavaksi. Aallon [2005] haastattelemat
sovellusalueen asiantuntijat kokevat tietojen siirron lomakkeelta tietokantaan
haastavaksi ongelmaksi. Terveysasemien hoitohenkilokunnalla ei ole resursseja
syottaa tietoja manuaalisesti jarjestelm&an potilaskdynnin yhteydessa, joten
jonkinlainen automaattinen tiedonsiirtomenetelma tarvitaan. Kyselylomakkeen
tietojen tulisi mahdollisuuksien mukaan olla lddkareiden kaytettavissa jo
potilaan tutkimuskaynnin yhteydessa.
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Yhtend ratkaisuna automaattiseen tiedonsiirtoon lomakkeelta tietokantaan
pidetddn skannattavia kyselylomakkeita. Kevaalla 2004 aloitettiinkin skannat-
tavien Kkyselylomakkeiden luonti, jolloin jatkettiin myds Kkysymyssarjojen
muokkausta. Kysymyksia siis lisattiin ja poistettiin useaan otteeseen ennen
lomakkeen kayttoonottoa ja sen jalkeen. Ensimmaisten versioiden kayttéénoton
jalkeen kyseltiin hoitohenkilokunnalta, millaisia vaikeuksia ja mitd ongelma-
kohtia lomakkeissa oli havaittu olevan. Taman palautteen mukaan tehtiin
kysymystarkennuksia ja lisattiin kasitemaarittelyja osioiden alkuun. Useam-
man Kkyselyversion luonnin vuoksi kaytossa on edelleen kaksi erilaista kysely-
lomaketta. Lomakkeiden tiedot on yhdistettdva erikseen ja tarkistettava, etta
muuttujat ovat oikeilla paikoillaan.

Lomakkeet luodaan SNAP-ohjelmistossa, jonne kyetadn tekstiskannerilla
lukemaan potilaan vastaukset kysymyksiin. Se ei kuitenkaan kykene lukemaan
tekstikenttid, joiden tiedot lomakkeen skannaajan tulee Kirjata jarjestelmaan.
Tekstiskanneri ei poista hoitohenkilokunnan tarvetta tietojen syotossa, silla
jonkun on asetettava lomakkeet yksitellen skanneriin ja myds tarkistettava, etta
skanneri on lukenut tiedot oikein jarjestelm&an. 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 kyeta
saamaan kyselylomakkeen tietoja ONE:n vaatimaan muotoon. SNAP:n
vaihtoehtovastausten arvot alkavat aina ykkdsesta nollan sijaan, joten SNAP:iin
luetut tiedot on konvertoitava yhteensopivaksi ONE:n kanssa ennen tietojen
siirtoa tietokantaan. ONE edellyttdd monien kysymysten vastausten arvojen
alkavan nollasta, joka ilmaisee, ettei potilaalla ole kyseisté oiretta. Talla hetkell&a
tietojen konvertointi tapahtuu siirtamalla skannatut tiedot SPSS:&an, jonka
syntaksitiedoston perusteella tietyt muuttujat muunnetaan oikeaan arvovaliin,
minka jalkeen tiedot ovat siirrettdvissa ONE:n kautta tietokantaan.

Koska skannattavien kyselylomakkeiden tietojen siirrossa elektroniseen
muotoon esiintyy epayhtenaisyytta tietokannan muuttujien arvojen arvovalien
suhteen, on kyselylomakkeiden tietojen sdhkoéistdminen tassd mielessa ongel-
mallista. Paperilta tietojen siirto tietokantaan saatetaan kokea hankalana
toimenpiteena sen edellyttdman tietojen konvertoinnin takia, mika pahimmassa
tapauksessa estaa jarjestelman implementoinnin organisaatioon [Aalto, 2005].
Ratkaisuna tiedonsiirron ongelmaan pidetdadn Internet-kyselylomakkeen
luontia.

Séhkoisen otoneurologisen kyselyn tekemisen aloitti Ville Mé&kiranta loppu-
tyonaan kesalla 2004. Tavoitteena olisi asettaa verkkokysely tutkittavien henki-
I6iden taytettavaksi Internetiin, jolloin kyselyn tiedot saataisiin suoraan ONE:n
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kayttamaan tietokantaan. Tutkittava voisi tayttdd kyselyn paikasta ja ajasta
rippumatta ja tiedot olisivat ladkarin k&ytettavissd heti potilaan saapuessa
tutkimuksiin. Sahkoéinen otoneurologinen kyselylomake kuitenkin edellyttaa,
ettd tutkittavan perustiedot ovat jo valmiina huimaustietokannassa, silla kaytta-
jien on kirjauduttava sisdlle kyselyyn henkilokohtaisilla tunnuksilla ja sala-
sanoilla. Koska huimaustietokantaa pyritddn hallinnoimaan mahdollisimman
keskitetysti, paddyttiin tutkittavien tunnusten ja salasanan luonti seka hallin-
nointi toteuttamaan ONE:n kautta. Kaytannossa tama tarkoittaa sita, etta tutki-
muksiin tulevan henkilén tunnistetiedot (vahintadn henkilétunnus ja nimi) on
lisattava jarjestelmdan jo ennen kyselyn tayttdd, jotta tutkittavalle kyetdan
lahettaméaan verkkokyselylomakkeen tunnukset.

Otoneurologinen kysely sisaltda 90 kysymysta liittyen esiintyviin oireisiin,
ladketieteelliseen historiaan ja elaméanlaatuun. Kyselyn massiivisuuden vuoksi
sovellusalueen asiantuntijat kokevat paperisen kyselylomakkeen hankalaksi ja
vaativimmaksi osaksi paatostukijarjestelman kayttoonottoa [Aalto, 2005].
Séahkoisen kyselylomakkeen etuna paperiseen ndhden on se, ettd sdhkoisessa
kyselyssad kyetddn paremmin ohjaamaan kayttdjaa kysymyksissad eteenpadin.
Paperisessa lomakkeessa tutkittavaa voidaan vain opastaa siirtymaan tiettyyn
kysymykseen, jollei tutkittavalla ole kyseisid oireita. Vastaajalla on kuitenkin
mahdollisuus tayttdd myos oireiden jatkokysymyksia huolimatta siitd, ettei
hanelld kyseistéa oiretta esiintyisikédn omien sanojensa mukaan. Sahkoisessa
verkkokyselyssa kyetddn sen sijaan konkreettisesti siirtymaan tiettyyn kysy-
mykseen, jolloin tutkittava ei edes n&e oireeseen liittyvid jatkokysymyksia.
Esimerkiksi potilaan korvat eivat soi, jolloin hédn vastaa korvien soimisen
puoleen “ei korvien soimista”. Tasta verkkokysely havaitsee, ettd voidaan
siirtyd seuraavaan osioon eli daniyliherkkyyteen ja merkita korvien soimiseen
liittyvat jatkokysymykset nolliksi. Nolla ilmaisee ONE:n tietokannassa sen,
ettei kyseista oiretta esiinny ja ettd kysymykseen on vastattu, jolloin se ei ole
puuttuvaa tietoa. Paperisessa kyselyssa vastaajalla on kuitenkin mahdollisuus
vastata myo6s korvien soimisen kestoon, haittaavuuteen ja soimisen tyyppiin,
vaikka han olisikin juuri ilmaissut, etteivat hanen korvansa soi.

Verkkolomake on tietokannan tietojen eheyden kannalta parempi ratkaisu
siind mielessa, ettd se tallentaa tiedot suoraan paatostukijarjestelman kaytta-
maan tietokantaan ja sen kysymysten arvot vastaavat paatostukijarjestelman
edellyttamia arvoja. Verkkokyselyn kautta tutkittavan syottamat tiedot ovatkin
valittomasti kaytettavissa. Saman tietokannan kayttd asettaa kuitenkin vaati-
muksia tietojen eheydelle. Jarjestelmaan ja tietokantaan on lisattava taulujen
lukitukset ja varmistuttava siita, ettei tietojen samanaikainen kayttd riko
kannan eheytta tai vaarista syotettyja tietoja.
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Paperinen ja séahkoinen kyselylomake tulevat todenndkdgisesti sailymaan
rinnakkaisina kyselyyn vastausvaihtoehtoina pidemmankin aikaa. Kaikilla ei
ole kotonaan tietokonetta saati Internet-yhteyttd eivatkd kaikki edes ole
halukkaita kayttamaan tietokonetta. Lisaksi Suomen lainsdadantd suhtautuu
vield varauksella potilastietojen siirtoon sahkoisessa muodossa julkisen verkon
yli. Esimerkiksi henkilotietolaissa [523/1999] kielletdan arkaluontoisten, kuten
henkilon terveydentilaa, sairautta tai vammaisuutta kuvaavien henkil6tietojen,
tietojen kasittely.

7.5. Kysymyssarjan paivitys

Kayttoliittyman paivityksen ja tietokannan liittdmisen yhteydessa havaittiin,
ettd on lisdksi tarpeen paivittdd olemassa olevaa otoneurologista kyselya.
Kyselyssa esitetddn kysymyksia koskien oireita (huimaus, kuulonalenema,
korvien soiminen ja daniyliherkkyys, paansarky jne.), ladkkeita, leikkauksia ja
muuta laaketieteellista historiaa. Kyselyn paivityksessa poistettiin kysymyksig,
joiden ei koettu tuovan lisahyo6tyd huimaustautien tunnistamiseen. Tallaisia
kysymyksia olivat muun muassa ympariston liikkeen vaikutus huimauksen
alkuun, tupakointi, paansaryn esiintymiskohta ja tarkemmat korvaleikkaus-
kysymykset. Samalla paatostukijarjestelmasta poistettiin tahdonalaisiin silman-
litkkeisiin (sakadeihin) liittyvien tutkimustulosten syotto.

Kyselyn paivityksen yhteydessa muokattiin  myds kaytéssd olleiden
kysymysten vastausvaihtoehtoja. Vastaukset muutettiin péaaasiallisesti viisi-
kohtaisiksi. Oireiden esiintymiskysymyksissd tama tarkoitti sitd, ettd vastaus-
vaihtoehtoja jouduttiin yhdistdmaan, koska naissa oli aiemmin jopa 10 erilaista
vastausvaihtoehtoa. Samalla muunnettiin ongelmalliseksi koetut tuntemuksen
voimakkuutta ilmaisevat kvantitatiiviset kysymykset jarjestysasteikollisiksi
kysymyksiksi. Nain saatiin yhdenmukaistettua vastausten skaalaa. Ongelmal-
lisia kysymyksia olivat muun muassa asennon muutoksen, paineen vaihtelun ja
fyysisen rasituksen vaikutuksen arviointi huimaukseen asteikolla 0-100.
Esimerkki edellisista vastausvaihtoehtojen muunnoksista esitetdan kuvassa 7.4.
Kysymys muista oireista lightheadedness-oireen tunnistamiseksi muutettiin
voimakkuutta kuvaavasta kysymyksestad eri oireiden (heikottava olo,
juopuneena olon tunne, silmissd sumenee, epatodellisen olon tunne) valinnaksi.
Ympariston pyorimisen ja keinumisen voimakkuutta koskevat kysymykset
vaihdettiin bindarisiksi, jolloin oireesta kerrotaan vain, esiintyyko sita vai ei,
eikd enda oteta kantaa sen voimakkuuteen.

Otoneurologisesta kyselystd el vain poistettu kysymyksid tai muutettu
niiden vastausvaihtoehtoja, vaan sinne myds lisattiin  kokonaan uusia
kysymyksia. Tallaisia kysymyksia ovat muun muassa esiintyvat oireet, hui-
mauksen tyyppi (jatkuva, kohtauksittainen vai molemmat), huimaukseen
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liittyvat oireet (taipumus kaatua, epavarmuus liikkuessa, tajunnan menetys),
lilkuntakykya koskevat kysymykset (liikkuminen ja tuolilta nousu), aaniyli-
herkkyys ja sen haittaavuus, paineen tunne korvassa, energisyys, perhehistoria
ja 15D-elaménlaadun kysely [Sintonen, 2001]. Tutkimuksiin liséttiin Dix
Hallpike -testi.

Kuinka paljon on aikaa ensimmaisista Kuinka paljon on aikaa ensimmaisista
huimausoireista? huimausoireista?

0 = ei huimausta 0 = ei huimausta

1 = paivia 1 = alle kuukausi

2 =1 -4 viikkoa :> 2 = alle vuosi

3=1-4kk 3 =1 -4 vuotta

4 = alle vuosi 4 =5-10 vuotta

5=1 -4 vuotta 5 = enemman kuin 10 vuotta

6 =4 -10 vuotta
7 =10 - 15 vuotta
8 = 15 - 20 vuotta
9 =yli 20 vuotta

Vaikuttavatko asennon muutokset Alheuttavatko asennon muutokset
huimausta?

oireiden alkamiseen? 0 = eivat aiheut
0 = ei vaikuta, 100 = aina. — eivataineuta
1 = heikosti

Anna luku valilta 0-100. 5 = kohtalaisesti

3 = voimakkaasti
4 = erittdin voimakkaasti (kaatuu)

Kuva 7.4. Kysymyssarjojen paivityksen yhteydessa paivitettiin myos
kysymysten vastausvaihtoehtoja.

Kaikkia kysymysmuunnoksia ei suinkaan tehty poistamalla tai lisaédmalla
uusia kysymyksia tai muuntamalla yksiselitteisesti niiden vastausvaihtoehtoja.
Osa uusista kysymyksista tehtiin yhdistamalla vanhoja kysymyksia 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 lisdyksella ja muokkaamisella pyritddn kyselylomakkeesta
tekemaan sopiva my0s vanhushuimaustutkimukseen, jota tekee Tampereen
yliopistollisessa sairaalassa Ilmari Pyykkd. Samassa yhteydessd 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 kaytetty
esimerkiksi Tampereen Koukkuniemen vanhainkodin tasapainotutkimuksessa
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Tampereen yliopistollisen sairaalaan (TAYS) Kuulokeskuksen ja Helsingin ja
Uudenmaan sairaanhoitopiirin (HUS) korva-, nend- ja kurkkutautien klinikan
liséksi. HUS:ssa yhteistyOkumppanina toimivat Erna Kentala ja Heikki Aalto.
Kyselylomakkeen saaminen kaikkia osapuolia tyydyttavdan muotoon oli aikaa
vievad ja tyolas prosessi, jossa muutoksia tehtiin useampaankin otteeseen.
Kyselylomakkeen muutosten liséksi lisattiin paatostukijarjestelmaan uusia
ja korjattiin vanhoja johdettuja muuttujia. Uusia johdettuja muuttujia ovat
muun muassa puhetaajuudella (500-2000 Hz) esiintyvd kuulonalenema
(HL_MEN) ja kuulonalenema missa tahansa kohden kuuloaluetta (HL_ANE)
sekd hylkayskriteeri lapsuusian hyvéalaatuiselle kohtauksittaiselle huimauk-
selle. Puhetaajuuden kuulonalenema on oleellinen esimerkiksi Méniéren taudin
tunnistamisessa. Kuulohermon kasvain puolestaan aiheuttaa yleensad kuulon-
alenemaa milld tahansa kohtaa taajuusasteikkoa (250-8000 Hz). Kuulovian
johtamiseen lisattiin  daniyliherkkyyden ja paineen tunteen tarkistus.
Subjektiivisten tuntemusten liséksi kuulovika lasketaan potilaalle tehdysta
audiogrammista (kuulokayrasta). Jos potilaan kuulo on puhetaajuudella (500-
2000 Hz) yli 25 dB kahdella taajuudella, on hanella talléin kuulonalenemaa.

7.6. Kysymyssarjan paivityksen aiheuttamat muutokset jarjestelmassa
Jokainen kyselylomakkeen kysymyssarjaan tehty muutos aiheutti paivitystar-
peen myo6s paatostukijarjestelman kyselykannassa, jossa kerrotaan, miten kukin
kysymys esitetdan jarjestelman kyselyndkymassa. Jarjestysasteikollisiksi muun-
netuille muuttujille oli lisattdva kyselykantaan niiden vastausvaihtoehdot.
Kysymysten lisddmisen ja poistamisen vuoksi muutoksia oli tehtavd myos
tietokantaan ja tietokantakyselyihin, jotta kyselylomakkeen tiedot tallentuisivat
oikeisiin tietokannan tauluihin ja ne luettaisiin kannasta oikeisiin muuttujiin.
Alkuperaiselld kysymyssarjalla on Auramon paatostukijarjestelman kehi-
tyksen yhteydessa keratty yhteensa toistatuhatta huimauspotilastapausta Hel-
singin ja Uudenmaan sairaanhoitopiiristd (HUS:sta) [Viikki, 2002]. Huimaus-
tapauksia on koottu viitend eri aikavalind. Kysymyssarjan muutos aiheutti sen,
ettd tdma niin sanottu alkuperdainen data oli muunnettava yhteensopivaksi
uuden kysymyssarjan kanssa. Muunnos tehtiin, jotta kyettdisiin testaamaan
uutta tietdmysta oikealla huimauspotilasaineistolla. Ennen muunnoksen toteut-
tamista kyseltiin yhteistyota tekeviltd korva-, nena- ja kurkkutautien laakareilta
arvorajoja ja menetelmida muokata alkuperaisten tapausten tiedot uutta kyselya
vastaaviksi. Voimakkuutta kuvaavat muuttujat luokiteltiin uudelleen tasa-
valisesti eli arvovali jaettiin viiteen osaan 20 mittaisiin valeihin, jolloin yksi véli
vastasi aina yhtéa uutta luokkaa. Esimerkiksi 0-20 valin 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 (erittdin voimakkaasti).

Luonnollisesti kysymysten muunnos aiheutti muutoksia my6s tietdmys-
kantaan. Voimakkuutta kuvaavien kvantitatiivisten muuttujien muunnos jarjes-
tysasteikollisiksi muutti my0ds niiden tietdmyksen esittdmismuodon tietdimys-
kannassa. Kysymysten vastausvaihtoehdoille oli asetettava sopivuusarvot
arvovadlien mukaan sen sijaan, ettd sopivuusarvo olisi ollut muuttujalle
maaritelty voimakkuus. Sopivuusarvojen asettamisessa tarvitsimme jalleen
asiantuntijaladkareiden apua. Pyysimme kumpaakin yhteisty6laakaria kay-
maan lapi tietAmyskannan vanhojen muuttujien painoarvot ja niiden vastausten
sopivuusarvot edelld mainittujen paivitysten teon jalkeen. Myo6hemmin
vastaava paino- ja sopivuusarvojen asetus tehtiin myds kokonaan uusille
muuttujille. Paivitetyilla tietamyskannoilla ja alkuperdiselld datalla tehtiin
alustavia péaattelyajoja, joiden mukaan valittiin sopivimmat tietimyskanta-
kombinaatiot jatkojalostettaviksi. Naitd kombinaatioita hyddynnetddn datasta
louhitun tietdmyksen yhteydessa, johon palataan tarkemmin seuraavassa
aliluvussa.

Kysymyssarjan paivityksen jalkeen esiintyy muun muassa huimausosiossa
useita bindarisia kysymyksid, joilla ilmaistaan esimerkiksi sitda, esiintyyko
tietynlaista tuntemusta vai ei. Ennen paivitysta bindarisistd muuttujista merkit-
tiin tietdmyskantaan vain niiden paino. Positiivinen paino ilmaisi, etta kylla-
vastaus sopi oireeseen ja negatiivinen, etta oiretta ei saanut esiintyd. Muuttujien
sopivuusarvot olivat taten nolla ja yksi: nolla oli sopivuusarvona ei-vastauksille
ja yksi sopivuusarvona kylla-vastauksille. Sopivuusarvojen sitominen talla
tavoin péaattelyssa on kuitenkin ongelmallista, koska se karsii helposti liikaa
tutkittavan mahdollisten tautiepéilyjen joukkoa. Ensinnakin: potilaalta voi
puuttua taudin kliinisessd kuvauksessa esiintyvia oireita taudin vaiheen
vuoksi. Esimerkiksi Méniéren tauti ei ole viela ehtinyt kehittyd pidemmialle,
vaan tauti on vasta alkanut, jolloin tutkittavan huimausoireet eivat vastaa
taysin Kkliinistd kuvausta ja se sekoittuu helposti toiseen tautiin. Lisaksi
potilaalla voi olla oireita, joita ei esiinny huimaustaudin kliinisen kuvauksen
mukaan. Esimerkiksi hyvéalaatuisen asentohuimauksen tautikuvauksen
mukaan tutkittavan kuulon tulee olla normaali, mutta kdytanndssd monella
tautiluokan edustajalla on idn aiheuttamaa kuulonalenemaa. Nain ollen oli
valttamatonté luoda paatostukijarjestelméan uusi muuttujaluokka binaarisille
kysymyksille, jotta ne eivat rajaisi potilasta ulos jostakin tautiryhmastéa vain sen
takia, ettd potilaan oireet eivat vastaa tautiluokan kliinistd kuvausta. Uudella
muuttujaluokalla sallitaan nekin arvot, jotka poikkeavat taudin Kkliinisesta
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kuvasta. TdAma on mahdollista, koska muuttujien arvoille voidaan nyt asettaa
tietdmyskantaan muitakin sopivuusarvoja kuin nolla ja yksi.

Tietdamyskannan paivittamisen yhteydessd maariteltiin  asiantuntija-
ladkareiden kanssa tietimyskantaan yksi hylattavissa oleva (rejectable) tauti-
luokka. Tama tauti on lapsuusian hyvélaatuinen kohtauksittainen huimaus (benign
paroxysmal vertigo of childhood), jota esiintyy vain alle 15-vuotiailla. Tautia ei
siis voi esiintya aikuisilla, mink& vuoksi se on kyettdva hylkddmaan ensim-
maisten tautiehdotusten joukosta. Alustavissa testiajoissa havaittiin, etta ilman
hylkaamistad kyseinen tauti olisi usein ollut alkupdan ehdotusten joukossa ja
taten suotta vaaristanyt paattelyd mahdottoman esiintymisensa vuoksi.

7.7. Tietamyksen muodostaminen huimausaineistosta
Paatostukijarjestelman tietamyksen jatkojalostuksessa hyoddynnetdaan alku-
perdaisen kysymyssarjan mukaista huimausaineistoa, joka sisaltdéd 1 159
tapauksen tiedot. ONE:n tietamyskannassa ei ole kaikkia tapauksilla esiintyvia
huimaustauteja, joten koko dataa ei voida hyddyntaa tietamyksen muodos-
tamisessa ja muodostamismenetelman toimivuuden testaamisessa. Testiajojen
mielekkyyden ja eri tietamysten valisen vertailtavuuden vuoksi on oleellista,
ettd tapaukset ovat paatostukijarjestelman tietdmyksen perusteella tunnistet-
tavissa. ONE:n tietimyskannassa on 15 huimaustaudin kuvaukset (ks. taulukko
7.1.), joista vain seitsemaa tautia esiintyy alkuperéisessa huimausaineistossa.
Testeissa on taten mahdollista kayttdd vain niitd huimaustapauksia, jotka ovat
ONE:n péaateltavissa. Taman vuoksi datasta karsiutui pois 86 tapausta (55
vestibulopatiaa, 24 keskushermostotasoista vauriota (central lesion) ja 7 migreeniin
liittyvaa huimausta) ja lisdksi sivuun jaivat 122 tapausta, joille ei ole kyetty
maarittamaan diagnoosia. Alkuperdaisestda huimausaineistosta jai nain ollen
testeihin hyoddynnettavaksi 951 tapausta. Taulukossa 7.2. esitetddn huimaus-
aineiston tautijakauma ja huimaustaudeista kaytetyt lyhenteet.

Taulukko 7.2. Huimausaineiston (951 kpl) tautijakauma.

Tauti Lyhenne |Tapauksia %
Kuulohermon kasvain ANE 131 13,80 %
Hyvalaatuinen asentohuimaus BPV 173 18,20 %
Méniéren tauti MEN 350 36,80 %
Akillinen kuulonmenetys SUD 47 4,90 %
Traumaattinen huimaus TRA 73 7,70 %
Tasapainohermontulehdus VNE 157 16,50 %
Hyvalaatuinen uusiutuva huimaus |BRV 20 2,10 %
Yhteensa 951
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Laskettaessa muuttujien arvojen sopivuusarvoja datasta ajatellaan
sopivuusarvojen ilmaisevan sita, kuinka usein muuttujien arvot esiintyvat
kyseisessa tautiluokassa. Datasta muodostettavien tietdmyskuvausten laadin-
nassa hyodynnetadn MATLAB-ohjelmointiymparistossa toteutettua ohjelmistoa
[Viikki, 2002]. Sen avulla selvitetddan tautiluokittain muuttujien arvojen
frekvenssijakaumat. Useimmiten esiintyvan muuttujan arvo maaritellaan
taudin kannalta sopivimmaksi asettamalla sen sopivuusarvoksi 100. Muille
arvovaihtoehdoille asetetaan sopivuusarvoksi sen esiintymalukumaara jaettuna
useimmiten esiintyvan arvon lukumaaralla. Muiden arvojen sopivuusarvot
saadaan siis suhteuttamalla niiden frekvenssit useimmiten esiintyvan arvon
frekvenssiin. Esimerkiksi hyvalaatuiselle 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
Yhteensa 173 100

Sopivuusarvojen laskennassa etsitddn ensin esiintymaltdan suurin muut-
tujan arvo, jolle asetetaan tietdmyskantaan sopivuusarvoksi sata. Nain ollen
téssa tautiluokassa muuttujan arvo 0 saa sopivuusarvon 100, silla se esiintyy
talla muuttujalla useimmiten (112 tapauksella). Muiden arvojen sopivuusarvot
suhteutetaan nolla-arvon frekvenssiin seuraavasti: ykkodsen 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 tietamys-
kantaan myds painoarvo. Pelkdstdan huimausaineiston avulla laadituille tieta-
myskuvauksille asetetaan tassa tutkimuksessa muuttujien painoarvoiksi
ykkoset. Ylla olevalle muuttujalle saadaan menetelmalla seuraavanlainen
kuvaus hyvalaatuisen asentohuimauksen tautikuvaukseen:

AGE HL_ SYM1T
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. Tietdmyksen testaus ja testien tulokset

Jarjestelman ja sen tietAmyskantojen paivittamisen vaikutuksen selvittaminen ja
datasta tietimyksen muodostamismenetelman testaus aloitetaan alkuperaisella
huimausaineistolla. Paivittdmisen vaikutuksen havaitsemiseksi ja vertaile-
miseksi aineisto ajetaan lapi myos alkuperaiselld, niin sanotulla vanhalla
tietamyksellad. Vanha tietamys koostuu alkuperaisten kysymyssarjojen mukai-
sista muuttujista, joilla on alkuperaiset muuttujien painoarvot ja vastausvaihto-
ehtojen sopivuusarvot, jotka asiantuntijat ovat aikoinaan maarittéaneet.

Alkuperdisen tietamyskannan lisdksi testiajoissa kaytetaan tietamyskantoja
1, 2 ja 3. Tietamyskannat 1 ja 3 sisaltavat asiantuntijoiden valitsemat muuttujat
ja niille asetetut painot. TietAmyskantojen luonnissa ovat apuna olleet sovellus-
alueen eri toimipaikoissa tyoskentelevat asiantuntijat, jotta kyettéisiin havait-
semaan mahdolliset tietdmyksen asiantuntija- ja toimipaikkakohtaiset erot.
Tietdmyskanta 2 on muuten sama kuin tietdmyskanta 1, mutta sen muuttujien
painoarvot on skaalattu valille 0-7. Skaalaus toteutettiin siten, etta kaikki yli 8
painoiset muuttujien painoarvot jaettiin neljalla.

Tietdmyksen muodostamismenetelmana on laskea alkuperaisestéa huimaus-
aineistosta kunkin tautiluokan muuttujille sopivuusarvot muuttujien arvojen
frekvenssien perusteella. Sopivuusarvojen muodostamismenetelmaa testataan
muuttujien painoarvoilla yksi seka asiantuntijoiden tietamyksen perusteella
asetetuilla painoilla. Tietamyskannan muuttujien painoarvot madritellaan
pelkéastddén huimausaineistosta tietamyskuvauksia laadittaessa ykkosiksi.
Talloin jokaisessa tautiluokassa kaytetédn taudin tunnistamisessa samoja
muuttujia, jolloin tautiluokkien erottelu perustuu muuttujien valinnan ja
painotuksen sijaan muuttujien arvojen eroavuuteen. Kun yhdistetédn asian-
tuntijoiden tietamystd huimausaineistosta laskettuihin sopivuusarvoihin,
saadaan mukaan muuttujavalinta seka oleellisten muuttujien korostaminen.

Lisaksi testeilla tutkitaan, onko mahdollista jattaa yksittaiset kuulokdyran
muuttujat (vasemman ja oikean korvan taajuuksien 250, 500, 1000, 2000, 3000,
4000, 6000 ja 8000 Hz kuuloarvot) pois tietimyskannasta. Tietdmyskantaan
lisattiin uudet johdetut kuulotaajuusmuuttujat HL_MEN ja HL_ANE, jotka on
laskettu taajuusalueilta 500-2000 Hz ja 250-8000 Hz. Testin tarkoituksena on
tutkia, onko yksittaisten kuulokayramuuttujien tietamyskannasta poistamisella
vaikutusta tautien luokitteluun vai paastdanko nailla kahdella kuulotaajuus-
muuttujalla samoihin tuloksiin. Taméan selvittdmiseksi jokaisesta tietdmys-
kannasta on testeissd kaksi eri versiota, jossa johdettujen kuulomuuttujien
liséksi toisessa ovat mukana yksittaiset kuulokdyran muuttujat ja toisessa eivat.

Testeilla pyritdan selvittamaan tietdmyksen paivityksen vaikutuksen ohella
tietdmyksen muodostamismenetelman toimivuus ja tietdmyksen laadukkuus.
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Tietamyskannoilla 1 ja 3 tutkitaan, esiintyyko tietamyksessa asiantuntija- ja
toimipaikkakohtaisia eroja. Kantojen 1 ja 2 vertailulla selvitetddn, onko
muuttujien painojen skaalauksella vaikutusta tautien luokittelutarkkuuteen. Eri
huimausaineistoilla testaamalla selvitetdan, voidaanko samaa sovellusalueen
tietamysta hyddyntaa eri toimipaikoissa vai vaaditaanko sen hyddyntamiseksi
aina raatalointia. Lisaksi tutkitaan, riittavatkd pelkat sopivuusarvot tautien
erotteluun vai tarvitaanko aina myds muuttujavalintaa ja -painotusta tautien
tunnistamiseksi. Testeilla tutkitaan my6s, millainen vaikutus asiantuntija-
tietamyksen ja koneoppimisen yhdistamisella on luokitteluun. Ajoilla
tarkastellaan myos yksittaisten kuulokdyramuuttujien mukana- ja poissaolon
vaikutusta paattelyyn. Tavoitteena on selvittdd, voidaanko kuulomuuttujat
jattéa pois tietamyskannasta.

Tietdamyksen muodostamismenetelman toimivuustestit ja tietdmysvertailut
aloitetaan alkuperdiselld huimausaineistolla. Ensin testataan menetelman ja
keratyn tietamyksen yleinen toimivuus koko alkuperdisen huimausaineiston
suhteen selvittamalla sen deskriptiivinen luokittelutarkkuus. Talldin menetel-
man opetus- ja testijoukkona kaytetdan samaa alkuperdista aineistoa. Taman
jalkeen tehdaan 10-kertainen ristiinvalidointi erilaisilla tietamyskantakombi-
naatioilla uusien tapausten luokittelun toimivuuden arvioimiseksi. Alkuperai-
sestd huimausaineistosta muodostettua tietdmystd testataan myds kokonaan
uusilla huimausaineistoilla TAYS:sta ja HUS:sta tietamyksen prediktiivisen
luokittelutarkkuuden selvittamiseksi.

7.8.1. Testit alkuperaisella huimausaineistolla

Testigjot toteutetaan siten, ettd huimausaineisto ajetaan lapi alkuperaisen
tietamyskannan lisdksi niin asiantuntijoiden maarittamilla tietamyskannoilla
kuin datasta muodostetulla tietdmyksellad ja niiden yhdistelmilla. Huimaus-
aineiston luokittelutarkkuus testataan siis seuraavilla eri tietdamyskannoilla:

1. alkuperdaisella ONE:n tietdmyskannalla (vanha tietamys),

2. paaosin HUS:n asiantuntijan maarittdmien muuttujien painojen ja
arvojen sopivuusarvojen yhdistelmalla 1 tietdmyskannassa 1 (TK1),

3. tietamyskannalla 2 (TK2), jossa tietimyskannan 1 muuttujien painot on
skaalattu,

4. paaosin TAYS:n asiantuntijan maarittdmien muuttujien painojen ja
arvojen sopivuusarvojen yhdistelmalla 2 tietamyskannassa 3 (TK3),

5. tietamyskannalla TKD, jossa arvojen sopivuusarvot on laskettu alku-

perdisestd huimausaineistosta ja muuttujien painoina ovat ykkoset,
seka
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6. kohtien 2-4 ja 5 tietimyskantojen tietimystd yhdistavilla tietamys-
kannoilla eli kannoilla TKD1, TKD2 ja TKD3, joissa muuttujien painot
ovat tietdmyskannoista 1, 2 ja 3 ja arvojen sopivuusarvot tietdimys-
kannasta TKD.

Koska halutaan selvittad, onko yksittaisten kuulokdyramuuttujien poistamisella
vaikutusta huimaustautien tunnistamiseen, testataan alkuperdinen huimaus-
aineisto kohtien 2-6 kuulokdyramuuttujat sisaltavien tietdmyskantojen lisaksi
my0s tietamyskannoilla ilman yksittaisia kuulokdyramuuttujia. Alkuperaista
aineistoa testataan siis yhteensa 15 erilaisella tietamyskannalla.

Alkuperaisen huimausaineiston tietimyskantojen testiajoista kirjataan
ylos tietdmyskantojen kokonaisluokittelutarkkuus (classification accuracy, ACC)
sekd tautiluokkien oikeiden positiivisten osuudet (true positive rate, TPR).
Kokonaisluokittelutarkkuus saadaan jakamalla oikein luokiteltujen tapausten
lukumaara kaikkien tarkasteltavien tapausten lukumaaralla eli

510, jost, * p
i, .
o : A1t =p
tarkkuus = kai k-kl q keinluokitellut tapaukset 10096 = L1 Ljost =p 100%
kaikki tarkasteltavat tapaukset n

jossa
i on tarkasteltava tapaus,
ti on tapauksen i oikea tautiluokka,
pi on menetelméan paattelema tautiluokka tapaukselle i ja
n on tapausten kokonaislukumaara.

Yksittaisen tautiluokan oikeiden positiivisten osuus lasketaan puolestaan
jakamalla tautiluokan oikein luokiteltujen tapausten lukumaara tautiluokan
kaikkien tapausten lukumaaralla eli

¥ 10, josct p,
|uok ikein luokitell ki Al1jos c=
PR, = uokan c oikein luokitellut tat.ggt{.set*loo%: j=i1 | %100%
luokan c tapausten lukumaara n,

jossa
j on tarkasteltava tapaus,
c on tarkasteltava tautiluokka,
p; on menetelman péattelema tautiluokka tarkasteltavalle tapaukselle j ja
nc on luokan c tapausten lukumaara.

Oikeiden positiivisten osuus siis ilmaisee tautiluokan c luokittelutarkkuuden.
Alkuperaisen huimausaineiston tietdmyskantojen testiajojen kokonais-
luokittelutarkkuudet ja tautiluokkien oikeiden positiivisten osuuksien
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mediaani esitetdan taulukossa 7.3. Mediaani on mukana ajojen vertailussa
tautiluokkien koon suuren vaihtelun vuoksi. Pienimmassa tautiluokassa on
vain 20 tapausta ja suurimmassa 350. Suurempi luokka vaikuttaa enemman
kokonaisluokittelutarkkuuden laskentaan. Talloin ei auta, vaikka kaikki pienen
luokan tapaukset tunnistettaisiin, silld sen vaikutus tapausten tunnistamiseen
kokonaisuudessaan on pieni. Nain ollen on parempi huomioida kokonais-
luokittelutarkkuuden lisdksi tautiluokkien luokittelutarkkuuden mediaani,
jotta kyetéadn paremmin hahmottamaan tautiluokkien kokonaistunnistaminen
sek& vertailemaan eri tietdmysajojen tuloksia keskendan. Yksittaiset oikeiden
positiivisten osuudet esitetaan liitteen 3 taulukoissa 1 ja 2.

Taulukon 7.3. tuloksista havaitaan selvasti, etta tietAmyksen paivittdminen
on parantanut jarjestelman kokonaisluokittelutarkkuutta. Alkuperaisella
tietdmykselld tunnistetaan alle 20 % tapauksista ensimmaisena tautiehdo-
tuksena, kun paivitetylla asiantuntijatietamykselld I6ydetddn heikoimmillaan
40,4 % tapauksista eli kuitenkin yli kaksinkertaisesti aiempaan verrattuna.
Koneoppimisen ja asiantuntijatietdmyksen yhdistelmilld tunnistetaan ensim-
maisena ehdotuksena tapauksista oikein jopa 67,8 %, johon alkuperaisella tieta-
myksellda péadstdan vain tarkastelemalla kolmea ensimmaistéa tautiehdotusta.
Kolmen ehdotuksen joukosta parhaimmilla péaivitetyilla tietdamyskannoilla
tunnistetaan oikein jopa 91,8 % tapauksista. Tietdmyksen paivitys on siis ollut
tarpeellinen ja on parantanut merkittavasti kokonaisluokittelutarkkuutta.

Taulukko 7.3. Alkuperaisen datan kokonaisluokittelutarkkuus ja tautiluokkien
oikeiden positiivisten osuuksien mediaani ONE:n ensimmaisen ja kolmen
parhaan tautiehdotuksen joukossa.

1. diagnoosin 1. diagnoosin | 1.-3. diagnoosin  1.— 3. diagnoosin
kokonaistarkkuu TPR mediaani | kokonaistarkkuu TPR mediaani

s [%] [%] s [%] [%]
Kuulok&yradmuuttujat mukana:
Vanha tietdmys 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 kuulokayramuuttujia:
TK1 - eiag 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
TKDL1 - 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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My06s jokaisen taudin luokittelutarkkuus on parantunut tietimyksen
paivityksen ansiosta (liite 3, taulukko 1 ja 2). Alkuperaisella tietamyksella
tunnistetaan erityisen heikosti ensimmaisena tautiehdotuksena kuulohermon
kasvain (ANE, 8,4 %) ja hyvalaatuinen asentohuimaus (BPV, 5,2 %). Myos
tasapainohermontulehdus (VNE, 6,4 %) tunnistetaan heikosti. Asiantuntijoiden
yksindan paivittdmilla tietdmyskannoilla tunnistetaan ensimmaisena tauti-
ehdotuksena kuulohermon kasvaimista kuulomuuttujien kanssa 27,5-33,6 % ja
ilman kuulomuuttujia 40,5-45,8 % sek& asentohuimauksista 56,7-67,1 %
kuulomuuttujista riippumatta (liite 3, taulukko 1). Etenkin asentohuimauksen
tunnistaminen on parantunut merkittavasti. Alkuperaisestd aineistosta
muodostetuilla sopivuusarvoilla tunnistetaan ensimmaisend ehdotuksena jopa
67,2 % kuulohermon kasvaimista ja 35,3 % hyvalaatuisista asentohuimauksista
(liite 3, taulukko 2). Kun sopivuusarvoihin yhdistetddan asiantuntijoiden
muuttujien valinta ja painotus, laskee kuulohermon kasvaimen ensimmaisen
tautiendotuksen tunnistamistarkkuus. Talléin I6ydetddan 15,3-26 % kuulo-
muuttujien kanssa ja 35,9-43,5 % ilman niitd. Hyvalaatuisista asentohui-
mauksista tunnistetaan yhdistelmilla ensimmaisend ehdotuksena 28,9-53,8 %.
Kolmen tautiehdotuksen joukosta 10ydetaan alkuperéisella tietamyksella 32,1 %
kuulohermon kasvaimista ja 50,9 % asentohuimauksista. AsiantuntijatietAmyk-
sella luokitellaan oikein kuulohermon kasvaimista 68,7-80,2 % kuulo-
muuttujien kanssa ja 82,4-84 % ilman kuulomuuttujia sekd asentohuimauksista
87,3-93,6 % (liite 3, taulukko 1). Painottamattomalla datasta muodostetulla
tietdmyskannalla l6ydetddn kolmen tautiehdotuksen joukosta kuulohermon-
kasvaimista 85,5-86,3 % ja 64,2-67,6 % asentohuimauksista ja sopivuusarvot ja
asiantuntijoiden muuttujavalinnan yhdistavilla tietamyskannoilla 71-76,3 %
kuulohermon kasvaimista ja 85-89,6 % hyvalaatuisista asentohuimauksista.
Paivitysoperaatio on parantanut kaikkien tautiluokkien luokittelutarkkuutta.

Kun verrataan péivitettyja tietAmyskantoja toisiinsa, havaitaan, etta asian-
tuntijatietamyksen ja datasta lasketut sopivuusarvot yhdistavilla tietamys-
kannoilla on korkeampi kokonaisluokittelutarkkuus kuin asiantuntijatietimys-
kannoilla (taulukko 7.3.). Sama ilmi0 esiintyy yleensd myds tautiluokittaisissa
luokittelutarkkuuksissa (liite 3, taulukot 1 ja 2). Tautiluokista on kuitenkin
I6ydettavissa tastd ilmiosta selvasti poikkeava tautiryhma: hyvalaatuinen
asentohuimaus (BPV). Ensimmaisena tautiehdotuksena asentohuimaustapauk-
sista l6ydetddn asiantuntijatietdmyskannoilla 56,7-67,1 %, kun koneoppimisen
ja asiantuntijoiden muuttujapainotuksen yhdistavilla tietdmyskannoilla 16yde-
taan 28,9-53,8 % tapauksista. Jo kahden tautiehdotuksen joukosta l0ydetaan
asiantuntijoiden tietamyskannoilla 80,9-87,3 % tapauksista. Talléin painote-
tuilla koneopituilla tietAmyskannoilla loydetddn 62,4-76,9 % tapauksista ja
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painottamattomilla vain 46,2-49,1 %. Kolmen tautiehdotuksen kohdalla erotus
on hieman kaventunut asiantuntijatietdmyksen ja koneopittujen kantojen
valilla: asiantuntijatietdmyskantojen luokittelutarkkuus on 87,3-93,6 % ja
painotettujen koneopittujen 85-89,6 %. Painottamattomilla I6ydetaéan vain 67,6
% tapauksista. Myds koneoppimista hyddyntéavissa tietamyskannoissa esiintyy
tautiluokka, jonka tunnistaminen on huomattavasti parempaa datasta laske-
tuilla sopivuusarvoilla kuin asiantuntijatietamykselld. Tama luokka on
Ménieren tauti. Ensimmaisena tautiehdotuksena tunnistetaan asiantuntija-
tietamyksella ménierelaisista 36-49,4 % ja kolmen tautiehdotuksen joukosta 62—
94,3 %. Koneoppimista hyodyntavilla kannoilla tunnistetaan heti alussa perati
70,3-83,4 % tapauksista ja kolmen tautiehdotuksen joukosta 94,9-98,3 %.

Asiantuntijatietdmyksella muodostettujen tietamyskantojen tautiluokkien
luokittelutarkkuuden mediaani on useimmiten selvasti korkeampi kuin niiden
kokonaisluokittelutarkkuus (taulukko 7.3.). Samoin se ylittdd reippaasti
ensimmaisen ehdotuksen kohdalla koneoppimismenetelmien tautiluokkien
mediaanin vastaavilla tietdmyskannoilla, joissa sopivuusarvot ovat datasta
muodostetut ja painot asiantuntijoiden asettamat. Kolmea parasta tauti-
ehdotusta tarkasteltaessa havaitaan kuitenkin, etta koneoppimista hyodyntavat
tietamyskannat asiantuntijapainoilla ovat niin kokonaisluokittelutarkkuu-
deltaan (90-91,8 %) kuin TPR:n mediaaniltaan (89,2-94,5 %) parempia kuin
vastaavat asiantuntijapohjaiset tietdmyskannat (tarkkuus 78,6-91% ja mediaani
87,3-91,5 %). Parhaimmillaan koneoppimisen ja asiantuntijatietdmyksen yhdis-
tdminen on nostanut ensimmaisen tautiehdotuksen luokittelutarkkuutta yli 20
% pelkan asiantuntijatietdmyksen luokittelusta, kuten tietimyskannan 3 pai-
noilla ensimmaisend ehdotuksena. Nain ollen koneoppimisen ja asiantuntija-
tietamyksen yhdistaminen parantaa luokittelutarkkuutta ja saa aikaan
tarkempaa tietimysta.

Eri toimipaikkojen pelkkad asiantuntijatietamysta sisaltavien tietamys-
kantojen paremmuudesta alkuperdisen aineiston suhteen ei voida tehda suuria
paatelmia. Asiantuntijatietdmyskantojen 1 ja 3 tietamys soveltuu vuorotellen
paremmin aineiston luokitteluun (liite 3, taulukko 1). Sen sijaan datasta
laskettuja sopivuusarvoja ja asiantuntijoiden muuttujapainotusta kaytettaessa
havaitaan, ettd tietamyskannan 3 painot soveltuvat paremmin alkuperaisesta
datasta muodostettuun tietimykseen (liite 3, taulukko 2). Asiantuntija-
tietamyksen luokittelutarkkuuteen nayttaisi vaikuttavan se, kuinka montaa
tautiehdotusta tarkastellaan. Taulukosta 7.3. ndhdaan, ettd ensimmaisena
tautiehdotuksena kuulomuuttujat sisaltavalla tietAmyskannalla 1 tunnistetaan
7,3 % paremmin taudit kuin tietamyskannalla 3: kannan 1 luokittelutarkkuus
on 47,7 % ja kannan 3 tarkkuus 40,4 %. Sen sijaan tietAmyskanta 3 luokittelee
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tapaukset 4,2 % tietamyskantaa 1 paremmin kolmen ehdotuksen joukosta:
kanta 3 luokittelee oikein 82,8 % tapauksista ja kanta 1 78,6 %. Koneoppimisen
ja asiantuntijoiden muuttujavalinnan ja -painotuksen yhdistavilla tietamys-
kannoilla havaitaan selkeAmmin tietamysten toimivuuden erotus; tietamys-
kannan 3 muuttujien painotus soveltuu datasta muodostettujen sopivuus-
arvojen kanssa paremmin alkuperdisen huimausaineiston luokitteluun kuin
kannan 1 painotus. llman kuulomuuttujia tunnistetaan ensimmaisena tauti-
ehdotuksena oikein tietimyskannalla TKD3 66,4 % tapauksista ja kannalla
TKD1 60,6 %. Kolmen tautiehdotuksen kohdalla tietdmyskantojen luokittelu-
tarkkuuden erotus on védhentynyt merkittavasti: kannalla TKD3 luokitellaan
oikein 91,5 % tapauksista ja kannalla TKD1 90,4 %.

Vaikka alkuperdinen huimausaineisto onkin peraisin samasta toimipaikasta
kuin padosa tietamyskannan 1 tietdmyksestd, havaitaan testiajojen perusteella,
ettd se ei vaikuta paljoakaan asiantuntijatietamyskantojen luokittelutarkkuu-
teen (liite 3, taulukko 1). Alussa kannan 1 asiantuntijatietdmys toimii paremmin
alkuperaisessa aineistossa, mutta kolmen tautiehdotuksen kohdalla tietamys-
kanta 3 toimii hieman paremmin. Kun yhdistetdan tietimyskantojen 1 ja 3
muuttujapainotus aineistosta muodostettuihin sopivuusarvoihin ja tehdaan
niille testiajot, havaitaan, ettd tietAmyskannan 3 muuttujapainotus ja -valinta
soveltuvat paremmin datasta muodostettuun tietimykseen huolimatta siita,
ettd ne ovat perdisin eri toimipaikoista (liite 3, taulukko 2). Nain ollen tietamys
el nayttaisi olevan toimipaikkaan sidottua ja se olisi taten eri organisaatioihin
siirrettavissa olevaa.

Tietdmyskannan painoarvojen skaalauksella vaikuttaisi olevan alkuperaisen
huimausaineiston kohdalla merkitystd, kun kaytetdan pelkastéan asiantunti-
joiden maarittdmid muuttujien painoja ja niiden arvojen sopivuusarvoja.
Taulukosta 7.3. havaitaan, etta tietAmyskannan 2 kokonaisluokittelutarkkuus
on koko ajan muutaman prosentin parempi kuin tietdmyskannan 1 tarkkuus.
Kolmen tautiehdotuksen joukosta skaalatuilla painoilla luokitellaan oikein
ilman kuulomuuttujia 91 % tapauksista, kun tietdmyskannalla 1 luokitellaan
84,5 % tapauksista. Huimausaineistosta muodostettuja sopivuusarvoja hyddyn-
tavissa tietamyskannoissa ei muuttujien painojen skaalauksella ole kuitenkaan
suurta vaikutusta. Tietamyskantojen TKD1 ja TKD2 kokonaisluokittelu-
tarkkuudet pysyvéat kauttaaltaan melko samantasoisina: ensimmaisena tauti-
ehdotuksena ilman kuulomuuttujia tunnistetaan molemmilla oikein 60,6 %
tapauksista ja kolmen parhaan joukosta noin 90,5 %. Tietdmyskannan TKD2
tautiluokkien luokittelutarkkuuden mediaani on kuitenkin hieman parempi
kuin tietamyskannan TKD1.
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Asiantuntijatietdmysta sisaltavien tietdmyskantojen kohdalla luokittelu-
tarkkuus on suurimmalla osalla tautiluokista parempi skaalatuilla muuttujien
painoilla tietAmyskannalla 2 kuin kannalla 1 (liite 3, taulukko 1). Esimerkiksi
Meéniére-tapauksista tunnistetaan skaalatuilla muuttujien painoilla ja ilman
yksittaisia kuulomuuttujia 94,3 %, kun kannalla 1 10ydetaan 76,3 % tapauksista,
ja hyvélaatuisista asentohuimauksista (BPV) tunnistetaan tall6in skaalatuilla
painoilla 91,3 % ja skaalamattomilla 87,3 %. Yhdistettdessa koneoppiminen ja
asiantuntijoiden skaalatut ja skaalaamattomat muuttujien painot havaitaan, etta
tautikohtaiset luokittelutarkkuuden erot ovat enimmakseen melko pienia.
Liitteen 3 taulukosta 2 nahdaan, ettd koneoppimisen ja asiantuntijoiden
skaalatut painot yhdistavalla tietdmyskannalla tunnistetaan kauttaaltaan
paremmin traumaattinen huimaus (TRA) ja &killinen kuulonmenetys (SUD).
Kolmen tautiehdotuksen joukosta kuulomuuttujien kanssa l6ydetdan kannalla
TKD2 traumaattisia huimauksia 93,2 % ja &killisid kuulonmenetyksia 100 %,
kun kannalla TKD1 vastaavat luvut ovat 91,8 % ja 87,2 % Taman aineiston
luokitteluun soveltuvat siis hieman paremmin skaalatut muuttujien painot.

Ensimmaisen tautiehdotuksen kokonaisluokittelutarkkuus on paras tieta-
myskannalla TKD - ei ag (67,8 %), jossa muuttujien painot ovat yksi ja sopi-
vuusarvot on muodostettu huimausaineistosta (taulukko 7.3.). Tarkasteltaessa
useampaa tautiehdotusta havaitaan, ettd koneoppimisen ja asiantuntijoiden
maarittamia muuttujia ja niiden painoja yhdistavat tietdmyskannat osoit-
tautuvat paremmiksi tautien erottajiksi kuin ykkospainoiset muuttujat. Ykkos-
painoisilla koneoppimista hyddyntavilla tietdamyskannoilla tunnistetaan
kolmen tautiehdotuksen joukosta 86-86,7 % tapauksista, kun muilla
koneoppimista ja asiantuntijoiden tietdmystd yhdistavilla tietdamyskannoilla
tunnistetaan yli 90 %. Tietamyskannoilla TKD tunnistetaan kuitenkin
huomattavasti paremmin kuulohermon kasvain (ANE) ja traumaattinen
huimaus (TRA) kuin muuttujavalintaa ja -painotusta kayttavilla tietamys-
kannoilla (liite 3, taulukko 2). Kuulohermon kasvain -tapauksista l6ydetaan
muuttujien painoilla yksi yli 65,7 % ensimmaisenad tautiehdotuksena, kun
yksittaiset kuulomuuttujat sisaltavilla painotetuilla tietdmyskannoilla 16yde-
tdan vain keskimaarin 19,3 % tapauksista ja ilman kuulomuuttujia 39,3 %. My6s
useampaa tautiehdotusta tarkasteltaessa kuulohermon kasvain (ANE) ja
traumaattinen huimaus (TRA) loydetddn paremmin ykkdspainoilla. Sen sijaan
hyvéalaatuinen asentohuimaus (BPV) ja tasapainohermontulehdus (VNE)
tunnistetaan heikommin, kun ei kaytetd muuttujapainotusta. Kolmen tauti-
ehdotuksen kohdalla muuttujapainotusta hyodyntavat tietamyskannat
osoittautuvat luokittelutarkkuudeltaan paremmiksi kuin painottamattomat
tietamyskannat edelld mainittuja tautiluokkia lukuun ottamatta.



92

Asiantuntijatietdmyksella muodostetuissa tietAmyskannoissa yksittaisten
kuulomuuttujien poissaolo nayttaisi vaikuttavan huimaustapausten tunnista-
miseen. Kuulomuuttujien kanssa tunnistetaan kolmen tautiehdotuksen joukosta
oikein asiantuntijatietamyksella 78,6-83,8 % tapauksista, kun ilman kuulo-
muuttujia tunnistetaan 84,5-91 % (taulukko 7.3.); kolmen ensimmaisen tauti-
ehdotuksen joukossa kuulomuuttujien poissaolo parantaa asiantuntijatietamys-
kantojen paattelyn luokittelutarkkuutta keskimaarin 6,4 %. Tautiluokittain
kuulomuuttujat vaikuttavat vaihtelevasti valilla parantaen ja valilla heikentéen
luokittelutarkkuutta (liite 3, taulukko 1). YkkoOspainoisissa tietdmyskannoissa
yksittdisten kuulomuuttujien mukana- tai poissaololla on sen sijaan hyvin
vahan merkitysta (liite 3, taulukko 2). TPR vaihtelee korkeintaan 3 % eri tautien
kohdalla ja kokonaisluokittelutarkkuuden vaihtelukin on alle 1 %. Kone-
oppimisen ja asiantuntijatietdmyksen yhdistelmien alkuperaisen huimaus-
aineiston paattelyajoilla havaitaan, ettd ensimmaisen ja kahden tautiehdotuksen
kohdalla yksittaisten kuulokdyramuuttujien poissaolo parantaa luokittelu-
tarkkuutta. Esimerkiksi tietdmyskannan TKD1 kokonaisluokittelutarkkuus
kuulomuuttujien kanssa on 53,7 % ja ilman niitd 60,6 %. Yksittaisilla kuulo-
muuttujilla ei ole niin suurta vaikutusta tautien erottelussa kolmea tauti-
ehdotusta tarkastellessa kuin pelkastdan asiantuntijatietdmyksellda muodoste-
tuissa tietamyskannoissa: ero kokonaisluokittelutarkkuudessa kuulomuuttujien
kanssa ja ilman on prosentin luokkaa (taulukko 7.3).

Joillakin tautiluokilla yksittaisilla kuulomuuttujilla tai niiden poissaololla ei
ole suurtakaan vaikutusta taudin tunnistamiseen. Esimerkiksi hyvélaatuinen
asentohuimaus (BPV) tunnistetaan melko samalla tavoin huolimatta siita,
ovatko kuulomuuttujat mukana vai eivat. Kuulohermon kasvaimen (ANE)
tunnistamista yksittaisten kuulomuuttujien poissaolo parantaa huomattavasti
(liite 3, taulukko 1). Tietamyskannalla 1 se tunnistetaan ensimmaisena tauti-
ehdotuksena ilman kuulomuuttujia 40,5 % tapauksista ja kuulomuuttujien
kanssa vain 27,5 % tapauksista. Tietamyskannalla 3 se l6ydetadn kolmen
parhaan ehdotuksen joukosta ilman kuulomuuttujia 82,4 % tapauksista ja
muuttujien kanssa vain 68,7 %. Koneopituissa, asiantuntijoiden painottamissa
tietdmyskannoissa suurin vaikutus kuulomuuttujien poisjattamisella on kuulo-
hermon kasvaimen tunnistamiseen ensimmaisend tautiehdotuksena (liite 3,
taulukko 2). Yksittaiset kuulomuuttujat sisaltavissa tietAmyskannoissa tunnis-
tetaan 15,3-26 % tapauksista, kun ilman kuulomuuttujia tunnistetaan 35,9-43,5
% oikein. My6s Ménieren taudin (MEN) ja traumaattisen huimauksen (TRA)
tunnistamisessa nayttaisi olevan merkitystd kuulomuuttujien poissaololla.
Kolmen tautiehdotuksen joukosta tunnistetaan méniéreldisistd ilman kuulo-
muuttujia jokaisella asiantuntijatietdamyskannalla yli 14 % enemman
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tapauksista kuin yksittaisten kuulomuuttujien ollessa mukana (liite 3, taulukko
1), esimerkiksi tietamyskannalla 2 10ydetdan kuulomuuttujien kanssa 75,7 %
tapauksista, kun ilman kuulomuuttujia 16ydetéan jopa 94,3 %.

7.8.2. 10-kertaisen ristiinvalidoinnin tulokset

Tietdmyksen muodostamismenetelman toimivuus testattiin alustavasti alku-
perdisella huimausaineistolla. Tautiluokkien esiintymien vahyyden vuoksi
uusien tapausten luokittelun toimivuuden arvioimiseksi menetelmaa testataan
10-kertaisella ristiinvalidoinnilla, jossa k&ytetddn ositettua otantaa. Alku-
perdinen aineisto jaetaan 10:een suurin piirtein  samankokoiseen tapaus-
joukkoon siten, ettd tapausten tautiluokkajakauma on jokaisessa ryhmassa
samanlainen kuin kokonaisdatassa. Koska kokonaisopetusdata muodostuu eri
aikoina keratyista huimaustapauksista, huomioidaan tapausten joukkoihin
ryhmittelyssé myds niiden versionumero eli ajankohta, jolloin data on
muodostettu. Jokaiseen ryhmaan valitaan suhteessa saman verran tapauksia
jokaisesta eri dataryhmasta ja tautiluokasta. N&in taataan joukkojen yhden-
mukaisuus. Tautiluokkien keskimaarainen jakauma jokaisessa joukossa on
seuraavanlainen: kuulohermon kasvain (ANE) 13,8 %, hyvalaatuinen asento-
huimaus (BPV) 18,2 %, Ménieren tauti (MEN) 36,8 %, akillinen kuulonmenetys
(SUD) 4,9 %, traumaattinen huimaus (TRA) 7,7 %, tasapainohermontulehdus
(VNE) 16,5 % ja hyvalaatuinen uusiutuva huimaus (BRV) 2,1 %.

Ristiinvalidoinnissa jokainen joukko toimii wvuorollaan testijoukkona
muiden joukkojen toimiessa opetusjoukkona [Bratko, 2001]. Yhdeksan joukon
perusteella lasketaan siis muuttujien arvojen sopivuusarvot, joiden oikeellisuus
testataan jaljelle jadneelld tapausjoukolla. Muuttujien painoarvoina kaytetdan
ykkosia seka tietamyskantojen 1, 2 ja 3 muuttujien painoja. Nain ollen erilaisilla
painoarvoilla tietdimysta testattaessa jokaisella eri ajokerralla muodostetaan
kymmenen erilaista tietdmyskantaa, joiden oikeellisuuden selvittdmisessa
kaytetddan testijoukon tarkkuutta. Koska testissa kaytetddan neljda erilaista
muuttujien painoarvomadritelmaa ja niistd testataan myo6s kuulok&yra-
muuttujattomia versioita, muodostetaan ristiinvalidointiajoja varten testattavia
tietamyskantoja 80 kappaletta.

Alkuperaisessd huimausaineistossa esiintyy vestibulopatiaa (VES) 55 ja
keskushermostotasoista vauriota (CL) 24 tapauksen verran, minka takia ne
otettiin mukaan tietamyksen muodostamismenetelman testaamiseen. Vestibu-
lopatia-luokkaan kuuluvat kaikki tapaukset, joiden huimaus on korvaperaista
ja joiden tautia ei kyetd luokittelemaan mihink&an tiettyyn tautiluokkaan.
Asiantuntijaladkarin mukaan vestibulopatialle on vaikea maarittaad tauti-
kuvausta sen esiintymien poikkeavuuden tdhden. Nain ollen vestibulopatian
muuttujille ei saatu asiantuntijoiden asettamia painoarvoja, joten tautikuvausta
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kyetdan tarkastelemaan vain ykkospainoisilla muuttujilla ja datasta lasketuilla
sopivuusarvoilla. Mydskaan keskushermostotasoiselle vauriolle ei saatu tieta-
myskuvausta asiantuntijoilta, joten senkin tarkastelu rajoitetaan ykkos-
painoisiin muuttujiin ja datasta luotuihin sopivuusarvoihin.

Jokaiselta ristiinvalidointikerralta kirjataan ylds tautiluokkien tapausten
oikeiden positiivisten osuus seka tietamyskannan kokonaisluokittelutarkkuus
seitseman huimaustaudin osalta. Tarkasteltavat taudit on lueteltu taulukossa
7.2. Tietamyskantojen, joiden muuttujien painoarvot ovat yksi, ristiinvalidointi-
ajoissa tarkastellaan liséksi vestibulopatian ja keskushermostotasoisen vaurion
oikeiden positiivisten osuutta. Niita ei kuitenkaan huomioida tietdmyskantojen
kokonaisluokittelutarkkuuden laskennassa tietamyskantojen vertailtavuuden
sailyttamiseksi.

Tietamyskantojen 1, 2 ja 3 muuttujien painoista ja datasta lasketuista
sopivuusarvoista muodostettujen tietimyskantojen 10-kertaisen ristiinvalidoin-
nin keskimaaraiset luokittelutarkkuudet ensimmaisen ja kolmen ensimmaisen
tautiehdotuksen kohdalla kuvataan taulukossa 7.4. Lisaksi esitetddn kunkin 10-
kertaisen ristiinvalidointiajon tautiluokkien keskimaaraisten oikeiden positii-
visten osuuksien mediaani. Yksittaiset keskimadaraiset oikeiden positiivisten
osuudet eri tietAmyskanta-ajoilta esitetdan liitteen 3 taulukossa 3. Taulukon
7.4. tuloksista havaitaan, ettéd uusien tapausten odotettu kokonaisluokittelun
tarkkuus ensimmadiselle 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 keskimaarainen kokonaisluokittelu-
tarkkuus ja tautiluokkien keskimaaraisten oikeiden positiivisten osuuksien
mediaani ONE:n ensimmaisen ja kolmen parhaan tautiehdotuksen joukossa.

1. diagnoosin 1. diagnoosin | 1.-3. diagnoosin  1.— 3. diagnoosin
kokonaistarkkuus TPR mediaani | kokonaistarkkuus  TPR mediaani
[%] [%] [%] [%]
Kuulok&yradmuuttujat 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 kuulokayramuuttujia:
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, ettd muuttujavalinta ja -painotus ovat
tarkeita tautien tunnistamiseksi (taulukko 7.4.). Ensimmaisen tautiehdotuksen
kohdalla tautien erottamiseksi riittdd muuttujien arvojen sopivuusarvojen eroa-
vuus. Talla saavutetaan muita ajoja hivenen parempi kokonaisluokittelutark-
kuus (62,5 %) sekda muita huomattavasti korkeampi TPR:n mediaani (63,7 %).
Tietdamyskannalla TKD3 ilman kuulomuuttujia luokitellaan kuitenkin ensim-
maiset tautitapaukset paremmin (63,1 %) kuin ykkospainoisilla tietdmyskan-
noilla. Ykkdspainoisten tietimyskantojen TKD mediaani on ensimmaista tauti-
ehdotusta tarkasteltaessa yli 62 %, kun painotetuilla tietamyksilla ylletdan
parhaimmillaan 48,4 %. Kolmen tautiehdotuksen kohdalla painotetut muuttujat
auttavat selkeasti uusien tapausten luokittelussa, silla painotettujen tietamys-
kantojen keskimaarainen kokonaisluokittelutarkkuus on lédhes 90 %, kun pai-
nottamattomilla tunnistetaan 83,3-83,9 % tapauksista oikein. Tautiluokkien
luokittelutarkkuuden mediaani on tasoittunut kokonaisluokittelutarkkuuden
kanssa useampaa tautiehdotusta tarkasteltaessa. Tietdmyskantojen TKD2 ja
TKD3 luokittelutarkkuuden mediaani on jopa hieman parempi kuin kokonais-
luokittelutarkkuus.

Ristiinvalidointiajojen tuloksista havaitaan, ettd ykkdspainoisilla tietamys-
kannoilla TKD tunnistetaan yllattavan hyvin kuulohermon kasvain (ANE) (liite
3, taulukko 3). Ensimmaisenda tautiehdotuksena se tunnistetaan jopa yli 62 %
tautitapauksista, mikd on kolminkertaisesti painotettuihin kuulomuuttujia
sisaltaviin tietdmyskantoihin (15,2-20,6 %) nahden ja lahes kaksinkertaisesti
ilman kuulomuuttujia oleviin tietdmyskantoihin (32,9-37,3 %). Kolmen ensim-
maisenkin tautiehdotuksen joukosta muuttujien painoilla yksi tunnistetaan
kuulohermon kasvain kymmenisen prosenttia (yli 83,7 %) paremmin
verrattuna muihin tietdmyskantoihin (69,7-74,4 %). Myds traumaattinen
huimaus (TRA) tunnistetaan kannoilla TKD (yli 67 %) huomattavasti paremmin
ensimmaisend tautiehdotuksena kuin painotetuilla tietdmyskannoilla (22,7-46,4
%). Kolmen tautiehdotuksen joukossa traumaattisen huimauksen tunnistamis-
tarkkuus on kuitenkin tasoittunut eri kantojen kesken. Ykkospainoisilla
tietamyskannoilla nayttaisi kuitenkin olevan vaikeuksia tunnistaa hyva-
laatuinen asentohuimaus (BPV). Ensimmaisena ehdotuksena 10ydetaan noin 30
% tapauksista ja kolmen joukosta parhaimmillaan 61,9 %. Muillakin tietamys-
kannoilla esiintyy vaikeuksia sen tunnistamisessa ensimmaisend tauti-
ehdotuksena (29,9-48,4 %), mutta niiden luokittelu paranee huomattavasti
kahta tautiehdotusta tarkasteltaessa (61,1-74,3 %) ja kolmen joukosta l6ydetdan
84,4-88,4 % tapauksista. Painotetuilla tietamyskannoilla 16ydetaan siis yli 26 %
enemman hyvalaatuisista asentohuimauksista. Tasapainohermontulehduksen
(VNE) ja hyvélaatuisen uusiutuvan huimauksen (BRV) tunnistaminen onnistuu
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painotetuilla muuttujilla paremmin kuin painottamattomilla. Ainakin hyva-
laatuisen asentohuimauksen, tasapainohermontulenduksen ja hyvéalaatuisen
uusiutuvan huimauksen erottamiseksi tarvitaan muuttujavalintaa ja -paino-
tusta.

Taulukon 7.4. mukaan tietimyskannan 1 ja 2 painoja hyoddyntavien
tietdmyskantojen ristiinvalidointiajoissa on havaittavissa pienid eroja. Keski-
maaraisen kokonaisluokittelutarkkuuden ja mediaanin perusteella nayttaisi
silta, ettd 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 %.
llman kuulomuuttujia muuttujien painoarvojen skaalauksella ei ndyta olevan
suurtakaan vaikutusta: skaalatuilla painoilla tunnistetaan 89,3 % tapauksista ja
skaalaamattomilla 89 %. Liitteen 3 taulukosta 3 havaitaan, ettd muuttujien
painojen skaalauksella on vaihteleva vaikutus ristiinvalidointiajojen tauti-
luokittaiseen luokittelutarkkuuteen. Puolet tautiluokista tunnistetaan parem-
min skaalattuja muuttujien painoja hyodyntavilla tietdmyskannoilla ja puolelle
tautiluokista skaalauksella ei ole lahes minkaanlaista hyotya diagnosointiin tai
tauti tunnistetaan huonommin kuin skaalaamattomilla muuttujien painoilla.

Tietamyskantojen 1 ja 3 muuttujien painoja kayttavien tietamyskantojen
ajoissa havaitaan enemman vaihtelua luokittelutarkkuudessa kuin muuttujien
skaalauksella (taulukko 7.4.). Niiden kokonaisluokittelutarkkuudessa esiintyy
vaihtelua ensimmaisen tautiehdotuksen kohdalla runsaammin: TKD1 kannalla
tunnistetaan 51,6 % tapauksista ja TKD3 kannalla 57,6 %, kun kuulomuuttujat
ovat mukana ja ilman kuulomuuttujia niilla luokitellaan oikein 57,6 % ja 63,1 %
tapauksista. Tietamyskannan 3 painoilla lahes kaikki taudit tunnistetaan
paremmin kuin tietdmyskannan 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
keskimdaarin 71,5 % oikein kuulomuuttujien kanssa ja kannan 1 painotuksella
74,4 %. llman kuulomuuttujia kannan 3 painoilla tunnistetaan keskimaéarin 70
% tapauksista ja kannan 1 painoilla 73,8 %

Ristiinvalidointiajojen luokittelutarkkuuksista havaitaan, ettei yksittaisilla
kuulomuuttujilla ole suurtakaan vaikutusta tapausten luokitteluun tarkastel-
taessa ykkospainoisia tietAmyskantoja TKD (liite 3, taulukko 3). Kuulokayra-
muuttujien poistaminen tietdmyskannasta nostaa painotettujen tietdmyskanto-
jen ensimmaisen tautiehdotuksen kokonaisluokittelutarkkuutta muutaman
prosentin (taulukko 7.4.). Ilman kuulomuuttujia tunnistetaan painotetuilla tieta-
myskannoilla parhaimmillaan 63,1 % tapauksista ja kuulomuuttujien kanssa
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57,6 %. Etenkin kuulohermon kasvain (ANE), Méniéren tauti (MEN) ja trau-
maattinen huimaus (TRA) tunnistetaan paremmin ensimmaisena tauti-
ehdotuksena ilman kuulomuuttujia kuin niiden kanssa (liite 3, taulukko 3).
Tarkasteltaessa useampaa tautiehdotusta havaitaan, ettd luokittelutarkkuus
tasoittuu kuulomuuttujia siséltavien ja sisadltamattomien kantojen valilla.
Kolmen tautiehdotuksen avulla luokitellaan tapauksista oikein ilman kuulo-
muuttujia 83,9-90,2 % ja kuulomuuttujien kanssa 83,3-90,7 %. Talléin kuulo-
kayramuuttujien keskimaarainen vaikutus ristiinvalidointiajojen kokonais-
luokittelutarkkuuteen on alle yhden prosentin. Kuulomuuttujat vaikuttavat
vaihtelevasti tautikohtaiseen luokittelutarkkuuteen (liite 3, taulukko 3).
Joillakin tietdmyskannoilla ja taudeilla luokittelutarkkuus on valilla parempi,
kun kuulomuuttujat ovat mukana, ja valilla taas huonompi. Ristiinvalidointi-
ajojen perusteella vaikuttaisi siltd, ettd kuulokdyramuuttujien mukana- tai
poissaololla ei ole suurta vaikutusta diagnosointiin.

Ristiinvalidointiajojen tulosten tarkistamiseksi ja luotettavuuden tuke-
miseksi tehtiin valituille tietamyskannoille kaksi 10-kertaista ristiinvalidointi-
ajoa lisaa. Lisdajoihin kaytettavat tietamyskannat valittiin tarkastelemalla eri
tietamyskantojen luokittelutarkkuutta ja tautien oikeiden positiivisten osuuden
mediaania eri huimausaineistoissa. Lisdajot tehtiin yksittdiset kuulok&ayréa-
muuttujat sisaltaville tietAmyskannoille, joiden muuttujien painot ovat ykkdsia
seka tietamyskannan 2 ja 3 mukaan asetettuja. Kullekin kolmesta tietdmys-
kannasta laskettiin kolmesta ristiinvalidoinnista parhaimman ja huonoimman
luokittelutarkkuuden vélinen erotus ensimmaisen, ensimmaisen ja toisen ja
ensimmaisen, toisen ja kolmannen tautiehdotuksen kokonaisluokittelu-
tarkkuudesta, joten kaiken kaikkiaan laskettiin yhteensa 9 erotusta. Kahdek-
sassa tapauksessa yhdekséastd erotus parhaimman ja huonoimman luokittelu-
tarkkuuden valilla on alle yhden prosentin. Vain yhdesséa tapauksessa parhaim-
man ja huonoimman luokittelutarkkuuden erotus on 2,18 % ensimmaista tauti-
ehdotusta tarkasteltaessa. Koska kolmen eri ristiinvalidointiajon valilla ei
esiinny suurta poikkeavuutta, voidaan ristiinvalidoinnin tulosta pitda
luotettavana.

7.8.3. Testit uusilla huimausaineistoilla

Sopivuusarvojen muodostamismenetelman toimivuus testattiin alustavasti
alkuperdaisella huimausaineistolla ja sen jalkeen 10-kertaisilla ristiinvalidointi-
ajoilla. Muodostetun tietamyksen prediktiivisen luokittelutarkkuuden arviointi
tehddan Tampereen yliopistollisen sairaalan (TAYS) ja Helsingin ja Uuden-
maan sairaanhoitopiirin (HUS) uudella huimausaineistolla. Testattava tietdmys
on luotu alkuperdaisen huimausaineiston 951 tapauksen tiedoista, jotka on ensin
pitdnyt muuntaa uutta huimausaineistoa vastaavaksi, koska niiden muuttujien
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vastausvaihtoehdoissa esiintyy poikkeavuutta sekd joidenkin muuttujien
tyyppi on vaihtunut toiseksi. Uuden huimausaineiston testiajoissa kaytetdan
alkuperéisen aineiston testeista tietAmyskantayhdistelmia 2-6 eli kaikkia muita
kantoja paitsi alkuperdaista tietdmyskantaa. Sitd ei voida hyddyntdd uuden
huimausaineiston testiajoissa muuttujien poikkeavuuden vuoksi.

Uusissa huimausaineistoissa esiintyy jonkin verran uusia muuttujia, joita ei
luonnollisestikaan kyeta vield huomioimaan alkuperéaisesta huimausaineistosta
muodostetulla tietamykselld. Vasta kun uutta dataa on saatu koottua enemman,
on mahdollista muodostaa uudesta datasta sopivuusarvot uusille muuttujille
vanhojen muuttujien tapaan ja testata niiden toimivuutta ja merkittavyytta
tautien tunnistamisessa. Datasta muodostetun tietamyksen testiajoissa ei viela
huomioida ainakaan huimauksen tyyppia, aaniyliherkkyyttd eika paineen
tunnetta korvassa.

Uusien huimausaineistojen tautijakauma esitetddn taulukossa 7.5. Kuten
taulukosta ndhdaan, huimausaineistot ovat jakautuneet varsin epéatasaisesti eri
tautiluokkiin. Uudella testidatalla kyetddn lahinna tarkastelemaan vain
Ménieren (MEN) ja hyvalaatuisen asentohuimauksen (BPV) tarkkuutta. TAYS-
datalla voidaan alustavasti tarkastella myds tasapainohermontulehdusta

(VNE).
Taulukko 7.5. TAYS:n ja HUS:n uuden datan tautijakauma.
Tapauksia Tapauksia
Tauti TAYS kpl TAYS % HUS kpl HUS %
Kuulohermon kasvain (ANE) 1 0,4 1 2
Hyvélaatuinen asentohuimaus (BPV) 61 27,1 14 28,6
Méniéren tauti (MEN) 116 51,6 14 28,6
Akillinen kuulonmenetys (SUD) 8 3,6 4 8,2
Traumaattinen huimaus (TRA) 2 0,9 0 0
Tasapainohermontulehdus (VNE) 14 6,2 0 0
Hyvélaatuinen uusiutuva huimaus (BRV) 2 0,9 7 14,3
Muu 52 9,3 9 18,3
Yhteensa 256 100 49 100
Luokiteltavia 204 40

Muiden tautiluokkien tarkastelu ei ole kovin mielekdstd tapausten
vahyyden vuoksi. Esimerkiksi kuulohermon kasvaimen (ANE) luokittelu-
tarkkuus on aina joko nolla tai sata, koska luokiteltavana on yksi tapaus. Nain
ollen tautikohtaisten luokittelutarkkuuksien tarkastelu ja vertailu on harhaan-
johtavaa. Tulosten syvallistd analyysia ei siis nailla aineistoilla voida tehda
tautiluokkien koon pienuuden vuoksi.
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7.8.3.1. Testit TAYS:n huimausaineistolla

TAYS:n huimausaineiston testiajojen ensimmaisen ja kolmen parhaan tauti-
ehdotuksen kokonaisluokittelutarkkuudet ja tautien oikeiden positiivisten
osuuksien mediaani esitetdan taulukossa 7.6. Yksittaiset oikeiden positiivisten
osuudet asiantuntijoiden tietdmysajoilla esitetadn liitteen 3 taulukossa 4 ja
koneoppimisen ja asiantuntijatietdmyksen yhdistelmilla liitteen 3 taulukossa 5.

Taulukko 7.6. TAYS:n uuden huimausaineiston testiajojen kokonaisluokittelu-
tarkkuudet ja tautiluokkien oikeiden positiivisten osuuksien mediaanit
ensimmaisen ja kolmen parhaan tautiehdotuksen joukossa.

1. diagnoosin 1. diagnoosin | 1.-3. diagnoosin  1.— 3. diagnoosin
kokonaistarkkuus TPR mediaani | kokonaistarkkuus TPR mediaani
[%] [%] [%] [%]
[ Kuulokayramuuttujat 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 kuulokayramuuttujia:
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
TKD?2 - 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, etta
koneoppimisella muodostettujen tietdmyskantojen luokittelutarkkuus on
parempi kuin pelkastaan asiantuntijatietdmykselld luotujen. Asiantuntijatieta-
myksella luokitellaan ensimmaisend tautiehdotuksena tapauksista oikein 23,5-
27 %. Koneoppimista hyodyntavilla tietdmyskannoilla ensimmaisenad ehdotuk-
sena tunnistetaan tapauksista 47,6-53,4 %. Kolmen tautiehdotuksen joukosta
asiantuntijatietdmyskannoilla luokitellaan oikein parhaimmillaan 72,6 %
tapauksista ja alkuperdisestd datasta laskettuja sopivuusarvoja hyodyntavilla
tietdmyskannoilla 86,3 % tapauksista.

Asiantuntijatietdmyskantojen tautiluokkien luokittelutarkkuuden mediaani
on useimmiten korkeampi kuin samoja muuttujien painoja kayttavien, datasta
sopivuusarvot muodostettujen tietamyskantojen (taulukko 7.6.). Esimerkiksi
tietAmyskannan 2 mediaani on 50 % ja sen painoja vastaavan tietimyskannan
TKD2 mediaani on vain 16,4 % ilman kuulomuuttujia ja kuulomuuttujien
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kanssa 19,7 %. Poikkeuksena on tietdmyskannan 3 muuttujapainot, joilla medi-
aani on parempi datasta muodostetuilla sopivuusarvoilla. Uuden huimaus-
aineiston tautiluokkien koko vaikuttaa kuitenkin merkittavasti 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 &aripaahan tautiluokkien
luokittelutarkkuuden mediaania laskettaessa. Koska pienid tautiluokkia on
enemmankin (SUD, TRA ja BRV), vaikuttavat ne mediaanin melko paljon. Nain
ollen mediaani ei anna oikeaa kuvaa tdméan aineiston luokittelutarkkuudesta.
TAYS:n huimausaineistosta on siis tapausten lukumaaran perusteella
mahdollista tarkastella oikeastaan vain Meéniéren tautia (MEN, 116 Kkpl),
hyvalaatuista asentohuimausta (BPV, 61 kpl) ja tasapainohermontulehdusta
(VNE, 14 kpl). Méniéren tauti on vaikeasti tunnistettavissa oleva huimaustauti,
mika havaitaan myds asiantuntijatietamysten luokittelutarkkuuksista (liite 3,
taulukko 4). Ensimmaisenad tautiehdotuksena Méniére tunnistetaan oikein
yksittdisten kuulomuuttujien kanssa 19,8-24,1 % tapauksista ja ilman kuulo-
muuttujia 19-29,3 %. Kahden tautiehdotuksen joukosta tunnistetaan keski-
maarin joka toinen Méniére-tapaus ja kolmen tautiehdotuksen joukossa tunnis-
tetaan kuulomuuttujien kanssa 60,3-69,8 % tapauksista ja ilman kuulomuuttujia
59,5-79,3 %. Koneoppimista hyddyntavilla tietdmyskannoilla sen sijaan tunnis-
tetaan Ménieren tautitapaukset alusta saakka varsin hyvin (liite 3, taulukko 5).
Kaikilla tietamyskannoilla 10ydetdaan tapauksista ensimmaisend tautiehdotuk-
sena yli 65,5 %, miké& on lahes kolminkertainen maara asiantuntijatietamyskan-
toihin verrattuna. Parhaimmilla koneoppimista ja asiantuntijatietamysta yhdis-
tavilla tietAmyskannoilla loydetdan kolmen tautiehdotuksen joukosta yli 95 %
Meéniére-tapauksista. Skaalatuilla muuttujien painoarvoilla asiantuntija-
tietAmyskannassa 2 tunnistetaan hieman paremmin Meéniére-tapaukset kuin
alkuperdisilla tietdamyskannan 1 painoarvoilla. Tietdmyskannalla 3 tunnistetaan
méniereldiset kuitenkin vielda hieman paremmin kuin kahdella aiemmalla
kannalla. Painotetuilla koneoppimista ja asiantuntijatietdmysta yhdistavilla
tietamyskannoilla TKD1, TKD2 ja TKD3 luokitellaan méniéreldiset ykkds-
painoisia tietdmyskantoja TKD paremmin, kun tarkastellaan kolmea tauti-
ehdotusta. Alussa ykkodspainoiset erottavat ne kuitenkin paremmin.
Hyvélaatuinen asentohuimaus vaikuttaa myds vaikeasti tunnistettavalta.
Ensimmaisena tautiehdotuksena asentohuimaus luokitellaan asiantuntija-
tietAmyskannoissa oikein vain 14,8-24,6 % tapauksessa, kun yksittaiset
kuulomuuttujat ovat mukana, ja 11,5-21,3 % ilman kuulomuuttujia (liite 3,
taulukko 4). Keskimaarin kaksi viidesosaa asentohuimaustapauksista lI6ydetaan
kahden tautiehdotuksen joukosta ja kolme viidesosaa kolmen ehdotuksen
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joukosta. Myo6s datasta laskettuja sopivuusarvoja hyddyntavilla tietamyskan-
noilla esiintyy ongelmia asentohuimauksen luokittelussa (liite 3, taulukko 5).
Ykkospainoisilla tietamyskannoilla TKD tunnistetaan hyvalaatuisista asento-
huimauksista (BPV) ensimmaisend ehdotuksena vain noin 5 % tapauksista ja
kolmen tautiehdotuksenkin joukosta vain 19,7-21,4 %. Painotetuillakin tiet&-
myskannoilla on hankaluuksia tunnistaa tautia ensimmaisend ehdotuksena
(tunnistavat 11,5-21,3 % tapauksista), mutta kolmella tautiehdotuksella
I6ydetaan kuitenkin 70,5-78,7 % tapauksista, mikd on huomattavasti enemman
kuin ykkoéspainoisilla muuttujilla ja myods parempi kuin pelkalla asian-
tuntijatietamykselld. Taméan tautiluokan kohdalla havaitaan, ettd muuttuja-
valinnalla ja -painotuksella on siis olennaisesti vaikutusta tautien tunnista-
miseen.

Tasapainohermontulendus (VNE) on helpommin tunnistettavissa oleva
huimaustauti kuin Méniéren tauti tai hyvalaatuinen asentohuimaus. Tdma on
havaittavissa asiantuntijoiden tietamyksella tehdyilla tietdmysajoilla (liite 3,
taulukko 4). Asiantuntijatietamykselld tunnistetaan ensimmaisena tautiehdo-
tuksena jopa 71,4 % tapauksista oikein (10 tapausta 14:sta) ja kolmen joukosta
92,9 % (13/14). Koneoppimista hyodyntavilla tietAmyskannoilla ensimmaisena
tunnistetaan parhaimmillaan 42,9 % (6/14) ja vasta kolmen tautiehdotuksen
joukosta l0ydetéaadn 78,6 % tapauksista (11/14) (liite 3, taulukko 5). Datasta
laskettuja sopivuusarvoja kaytettdessa tunnistetaan asiantuntijoiden muuttuja-
valintaa ja -painotusta kayttavilla tietdmyskannoilla TKD1, TKD2 ja TKD3
paremmin tasapainohermontulehdus kuin ykkdspainoisilla tietAmyskannoilla.

Talla testiaineistolla ei kokonaisluokittelutarkkuuksien perusteella nayttaisi
olevan suurtakaan vaikutusta silla, mistad toimipaikasta tietdmys on peraisin
(taulukko 7.6.). Tietamyskannoilla 1 ja 3 luokitellaan huimaustapaukset melko
samalla tavoin paitsi tarkasteltaessa kolmea tautiehdotusta ilman kuulo-
muuttujia. Talloin tietAmyskannalla 3 tunnistetaan 72,6 % tapauksista oikein ja
tietdmyskannalla 1 63,2 %. Yhdistettdessa asiantuntijoiden muuttujien painotus
datasta muodostettuihin sopivuusarvoihin havaitaan, ettéd luokittelutarkkuudet
ovat edelleen melko samantasoisia (liite 3, taulukko 5). Tietamyskannalla TKD1
tunnistetaan hyvalaatuinen asentohuimaus paremmin kuin TKD3:lla, mutta
Méniéren tauti ja tasapainohermontulehdus luokitellaan TKD3:lla paremmin
kuin TKDZL:lla (liite 3, taulukko 5). Tulokset viittaavat jonkinlaiseen toimi-
paikkakohtaiseen sidonnaisuuteen. Aineisto on samasta toimipaikasta kuin
tietdmyskannan 3 muuttujien valinta ja painotus. Aineiston suppeuden vuoksi
ei kuitenkaan voida ottaa sen enempad kantaa tietimyksen ja aineiston
sidonnaisuuteen.
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Muuttujien painojen skaalauksella nayttéisi olevan pieni vaikutus tapausten
luokitteluun (taulukko 7.6.). Skaalatulla asiantuntijatietdmyskannalla 2 tunnis-
tetaan kuulomuuttujilla tautiluokat pari prosenttia paremmin kuin kannalla 1.
Ensimmaisend tautiehdotuksena tietdmyskannalla 2 luokitellaan oikein 27 %
tapauksista ja tietamyskannalla 1 vastaavasti 23,5 %. Kolmea tautiehdotusta
tarkasteltaessa luokitellaan tietamyskannalla 2 67,7 % tapauksista oikein ja
kannalla 1 65,2 %. Alkuperdaisestd huimausaineistosta muodostettuja sopivuus-
arvoja kaytettdessd havaitaan kuitenkin, ettd 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 %. Tietdmyskanta TKD1 tunnistaakin suurimpien tauti-
luokkien edustajat tietimyskantaa TKD2 paremmin (liite 3, taulukko 5).
Muuttujien painojen skaalaus vaikuttaa siis vaihtelevasti eri tietdmys-
yhdistelmiin.

Ensimmaisen tautiehdotuksen kohdalla datasta muodostetut sopivuusarvot
riittdvat yksinaan erottelemaan taudit (taulukko 7.6.). Tallgin tietAmyskannan
TKD kokonaisluokittelutarkkuus (53,4 %) on hieman parempi kuin painotetuil-
la tietAmyskannoilla TKD1, TKD2 ja TKD3 (47,6-51,5 %) ja kaksinkertainen
asiantuntijatietamyskantoihin verrattuna (23,5-27 %). Muuttujavalinnan ja -pai-
notuksen vaikutus datasta sopivuusarvot laskettujen tietdmyskantojen koko-
naisluokittelutarkkuuteen havaitaan selvasti useampaa tautiehdotusta tutkit-
taessa. Ykkospainoisella tietAmyskannalla TKD tunnistetaan talloin hieman alle
66 % tapauksista, mika on lahes samaa tasoa kuin pelkastdan asiantuntijoiden
tietamyksella tehdyillé testeilld. Yhdistettdessa datasta lasketut sopivuusarvot
ja asiantuntijoiden maarittamat painot ja muuttujavalinta luokitellaan tapauk-
sista oikein jopa 86,3 %. Ero ykkdspainoisten ja painotettujen tietdmyskantojen
valilla on merkittdva. Muuttujavalinnalla ja -painotuksella on siis tassakin
aineistossa valia.

Yksittaiset kuulomuuttujat eivat vaikuta suuremmin eri tietdmyskantojen
paattelyyn (taulukko 7.6.). Koneoppimista hyodyntavien tietdmyskantojen
luokittelun tarkkuuteen kuulomuuttujien kaytto ja poissaolo vaikuttaa alle 2,5
%. Asiantuntijatietdmyskannoilla vaikutus on suurin kannalla 3, jossa kuulo-
muuttujien kanssa luokitellaan kolmen tautiehdotuksen joukosta 68,1 %
tapauksista ja ilman kuulomuuttujia 72,6 %. Hyvalaatuisen asentohuimauksen
(BPV) luokittelutarkkuutta parantavat yksittaiset kuulomuuttujat (liite 3,
taulukot 4 ja 5). Sen sijaan Ménieren taudin kohdalla yksittdisten kuulomuut-
tujien poisjattdminen nayttaisi parantavan tietamyskantojen 2 ja 3 luokittelu-
tarkkuutta ja kuulomuuttujien mukanaolo taas kantojen TKD2 ja TKD3 tark-
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kuutta. Tasapainohermontulehduksen diagnosoinnissa ei kuulomuuttujilla
nayttaisi olevan vaikutusta. Tapaukset 16ydetédan lahes yhta hyvin huolimatta,
siité ovatko yksittaiset kuulokdyramuuttujat mukana vai eivat.

7.8.3.2. Testit HUS:n huimausaineistolla

HUS:n uudessa huimausaineistossa esiintyy vain viittd huimaustautia: kuulo-
hermon kasvainta (ANE), hyvalaatuista asentohuimausta (BPV), Ménieren
tautia (MEN), tasapainohermontulehdusta (VNE) ja hyvdalaatuista uusiutuvaa
asentohuimausta (BRV) (taulukko 7.5.). Huimausaineiston tautiluokkien esiin-
tymien vahyyden vuoksi voidaan alustavasti tarkastella vain kahta 14 tapauk-
sen tautiluokkaa: Ménieren tautia ja hyvdlaatuista asentohuimausta. Tulee
kuitenkin huomata, ettd koska HUS:n uusi huimausaineisto on kooltaan nain
pieni, nostaa yhden tapauksen tunnistaminen Ménieren ja hyvélaatuisen
asentohuimauksen luokittelutarkkuutta jopa 7,14 % ja kokonaisluokittelu-
tarkkuutta 2,5 %. Nain ollen testiajosta voidaankin talla aineistomaaralla tehda
vain alustavia paatelmia.

HUS:n huimausaineiston kokonaisluokittelutarkkuudet ja tautiluokkien
luokittelutarkkuuden mediaani esitetdédn taulukossa 7.7. Tarkkuuksien
laskennassa huomioidaan kaikkien tautiluokkien tapaukset. Tautikohtaiset
oikeiden positiivisten osuudet asiantuntijatietdmyksella esitetdan liitteen 3
taulukossa 6 ja koneoppimista ja asiantuntijatietamysta yhdistavien tietdmys-
kantojen osalta liitteen 3 taulukossa 7.

Taulukko 7.7. HUS:n uuden huimausaineiston testiajojen kokonaisluokittelu-
tarkkuus ja tautiluokkien oikeiden positiivisten osuuksien mediaani
ensimmaisen ja kolmen parhaan tautiehdotuksen joukossa.

1. diagnoosin 1. diagnoosin | 1.-3. diagnoosin  1.— 3. diagnoosin
kokonaistarkkuu TPR mediaani | kokonaistarkkuu TPR mediaani

s [%] [%] s [%] (%]
Kuulok&yradmuuttujat 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 kuulokayramuuttujia:
TK1 - eiag 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
TKDL1 - 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 silta, ettd asiantuntijatietdmysta ja sen
ja koneoppimisen yhdistavissa tietdmyskannoissa luokittelutarkkuudet ovat
hyvin samantasoisia. Molemmilla paastdan ensimmaisen tautiehdotuksen
kohdalla lahes 40 % luokittelutarkkuuteen ja kolmessa tautiehdotuksessa 82,5
%. Osaltaan tulosten tasaisuuteen voi vaikuttaa HUS-aineiston epdatasainen
jakauma. HUS:n wuuden aineiston tautijakauma poikkeaa huomattavasti
alkuperdaisesta. Alkuperaisessa aineistossa Méniere-tapauksia on kaksinkertai-
sesti hyvalaatuisiin asentohuimauksiin néhden, mutta uudessa aineistossa naita
esiintyy saman verran. Yhtend syyna poikkeavaan tautijakaumaan lienee se,
ettd uusi aineisto on koottu huomattavasti lyhyemmalla aikavalilla (noin
vuoden sisalld) kuin alkuperéinen aineisto, joka on peraisin usealta vuodelta.

Tietdmyskannan muuttujien painotuksella on merkitysta luokittelutarkkuu-
teen tallakin huimausaineistolla (taulukko 7.7.). Huonoiten toimivat painotta-
mattomat datasta muodostetut tietimyskannat TKD. Niiden kokonais-
luokittelutarkkuudet ovat ensimmaiselléd tautiehdotuksella alle 18 % ja kolmen
taudin kohdalla parhaimmillaan 60 %. Tulokset siis osoittavat, ettd pelkkien
sopivuusarvojen kayttdminen tautien erottelussa ei riitda tdman tapausjoukon
erotteluun. Muuttujavalinta ja -painotus ovat tarkeitd tassakin aineistossa.
Painotetuilla tietdmyskannoilla 16ydetaan 82,5 % tapauksista, mika on yli 22 %
enemman kuin painottamattomilla. Painotus on tarkedd myos tautikohtaisesti:
hyvalaatuinen asentohuimaus (BPV) erotetaan muista taudeista huomattavasti
paremmin, kun kaytetddn muuttujapainotusta (liite 3, taulukko 7). Asento-
huimaus tunnistetaan kuitenkin paremmin ensimmaisend tautiehdotuksena
silloin, kun luokittelu perustuu kokonaan asiantuntijoiden muodostamiin tieta-
myskantoihin 1 ja 2 (liite 3, taulukko 6). Méniéeren tauti sen sijaan tunnistetaan
paremmin asiantuntijatietamyksen ja koneoppimisen yhdistelmillad. Painotus
auttaa sen tunnistamisessa ensimmaisena tautiehdotuksena (liite 3, taulukko 7).

Uuden aineiston ajot heijastavat alkuperdisessa aineistossa havaittuja
ongelmia. Koneoppimista hyddyntavilla tietamyskannoilla ei kyeta tunnista-
maan hyvalaatuista asentohuimausta yhta hyvin kuin asiantuntijoiden tieta-
mykselld (liite 3, taulukot 6 ja 7). Sen sijaan Ménieren taudin tunnistamista
koneoppimista ja asiantuntijoiden tietdmystd yhdistavat tietimyskannat
parantavat.

Tietdamyskannan 1 ja 3 valilla esiintyy jonkin verran erotusta ensimmaisen
tautiehdotuksen kohdalla (liite 3, taulukko 6). Tietimyskannalla 3 16ydetaan
kuulomuuttujien kanssa vain kaksi hyvélaatuista asentohuimausta (BPV) ja
ilman kuulomuuttujia yksi. Tietdmyskannalla 1 I0ydetddn kuusi asento-
huimausta riippumatta siitd, ovatko kuulomuuttujat mukana vai eivat. My6s
Meéniéren taudit (MEN) tunnistetaan ensimmaisend ehdotuksena tietdmys-
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kannalla 1 (5 kuulomuuttujilla ja 4 ilman) kantaa 3 (2 kuulomuuttujilla ja 3
ilman) paremmin. Kolmen tautiehdotuksen joukosta tietdamyskannalla 3
I6ydetdan asentohuimaukset heikommin kuin tietdmyskannalla 1, mutta
Meéniéret tunnistetaan niilla yhta hyvin. Tietimyskannalla TKD3 tunnistetaan
ensimmaiset tautiehdotukset hieman paremmin kuin tietamyskannalla TKD1,
mutta kolmea tautiehdotusta tarkasteltaessa kannan 1 painoarvot soveltuvat
aineistoon paremmin (liite 3, taulukko 7).

Alustavasti vaikuttaisi siltd, ettd muuttujien painojen skaalauksesta ei ole
paljoakaan hyotya tassa aineistossa. Asiantuntijatietdmyskantojen 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 merkittava. Alkuperaisesta
huimausaineistosta muodostettujen sopivuusarvojen ja asiantuntijapainotuksen
yhdistelmilla muuttujien skaalauksella ei ole lainkaan merkitysta (liite 3,
taulukko 7). Tietdmyskannoilla TKD1 ja TKD2 loydetdan yht4 monta tapausta
kaikista tautiluokista, joten niiden kokonaisluokittelutarkkuuskin on aivan
sama. Muuttujien skaalauksella ei ole siis lainkaan vaikutusta koneoppimista
hyodyntaville tietAmyskannoille.

Myoskaan yksittaiset kuulokdyramuuttujat eivat vaikuta suuremmin uuden
HUS-aineiston tautien tunnistamiseen (taulukko 7.7.). Pieni& eroja (2,5-7,5 %)
esiintyy niin tietdmyskantakohtaisesti kuin tautiluokittain (liite 3, taulukot 6 ja
7). Valilla jokin tauti tunnistetaan paremmin kuulomuuttujien kanssa ja valilla
ilman niitd. Kaytannossa erot kuulomuuttujat sisdltéavien ja sisaltamattémien
tietdmysajojen tunnistamisen valilla ovat yhden ja kahden tapauksen luokkaa,
joten eroa ei oikeastaan ole.

7.8.4. Yhteenvetoa tuloksista

Ensimmaisessd testissd alkuperaista ONE:n k&aytossd olevaa tietimysta
verrattiin pelkastaan asiantuntijoiden avulla paivitettyyn tietdmykseen seka sen
ja alkuperaisesta huimausaineistosta muodostetun tietamyksen yhdistelmiin.
Talla haluttiin osoittaa tietdmyksen paivityksen vaikutus paattelyyn. Testi-
aineistona kaytettiin alkuperdistd huimausaineistoa, joten deskriptiivinen
luokittelutarkkuus oli odotettavasti varsin korkea. Asiantuntijoiden paivitta-
malla tietdmykselld tunnistettiin ensimmaisend tautiehdotuksena jopa 53,9 %
tapauksista, kun alkuperéisella tietdAmyksella 10ydettiin vain 19,2 % tapauksista.
Kolmen tautiehdotuksen joukosta alkuperaisellda tietamyksella luokiteltiin
oikein 68,4 % tapauksista, kun paivitetylla asiantuntijatietdmyksella saatiin jopa
91 % tapauksista oikein. Huimausaineistosta muodostettujen sopivuusarvojen
ja paivitetyn asiantuntijatietdmyksen yhdistdminen paransi entisestdan koko-
naisluokittelutarkkuutta: ensimmaisend ehdotuksena tunnistettiin jopa 67,8 %
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tapauksista ja kolmen ehdotuksen joukosta 91,8 %. Testit osoittavat, etta sopi-
vuusarvojen muodostaminen datasta parantaa merkittavasti luokittelutark-
kuutta. Paivitetylla tietamyksella saadaan huomattavasti parempia luokittelu-
tuloksia kuin jarjestelman alkuperaisella tietamykselld. Tietamyksen paivitys
on siis ollut tarpeen.

Tehtyjen tietdmysajojen kokonaisluokittelutarkkuuden mediaanit ensim-
maisen ja kolmen tautiehdotuksen kohdalta esitetdan taulukossa 7.8.

Taulukko 7.8. Tietamysajojen tietdmysyhdistelmien kokonaisluokittelu-
tarkkuuden mediaani ensimmaisen ja kolmen tautiehdotuksen joukossa.

1. diagnoosin | 1.-3. diagnoosi
mediaani [%] mediaani [%]

| Alkuperéinen aineisto:

Vanha tietamys 19,2 68,4
Asiantuntijatietamys 48,4 84,2
Koneoppiminen ja 60.6 90.5

asiantuntijat
| Ristiinvalidointi:

Ko_neoppi_minen ja 57.6 89,1

asiantuntijat
| TAYS-aineisto:

Asiantuntijatietdmys 25,0 67,9
Ko_neoppi.minen ja 49.8 853
asiantuntijat

HUS-aineisto:
Asiantuntijatietamys 25,0 77,5
Koneoppiminen ja 31,3 75.9

asiantuntijat

Mediaaneista havaitaan, ettd ensimmaisen diagnoosin luokittelutarkkuus on
parantunut alkuperéisesta tietimyksesta. Paivitetylla asiantuntijatietamyksella
tunnistettiin alkuperaisestd huimausaineistosta 48,4 %, kun alkuperaisella
tietdmyksella tunnistettiin alle 20 %. Koneoppimisen yhdistaminen paivitettyyn
tietdmykseen nosti luokittelutarkkuutta entisestdan: ensimmaisena ehdotuk-
sena tunnistettiin jopa 60,6 % tapauksista oikein. Kolmen tautiehdotuksen
joukosta loydetddn paivitetyn asiantuntijatietdamyksen ja koneoppimisen
yhdistelmilla (90,5 %) huomattavasti paremmin oikeat tautiluokat kuin alku-
peraisella tietamyksella (68,4 %).

Ristiinvalidointiajoilla saatiin koneoppimista hy6dynnettdessd uusien
tapausten odotetuksi luokittelutarkkuudeksi ensimmaisena tautiehdotuksena
57,6 % ja kolmen ehdotuksen joukosta 89,1 %. Naita ei kuitenkaan saavutettu
uusien huimausaineistojen luokittelussa. HUS:n kohdalla tdhan lienee osasyyna
uuden aineiston pienuus seka sen alkuperaisesta huimausaineistosta poikkeava
tautijakauma. TAYS-aineisto on aika léhelld odotettuja luokittelutuloksia
koneoppimisen ja asiantuntijatietdamyksen yhdistelmilla: silld saadaan luoki-
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teltua ldhes 50 % tapauksista oikein ensimmaisend ehdotuksena ja 85,3 %
kolmen ehdotuksen joukosta. Paivitetylla asiantuntijatietamyksella tunnistettiin
uusista huimausaineistoista ensimmaisena diagnoosina oikein 25 % ja kolmen
ehdotuksen joukosta TAYS:n aineistosta 67,9 % ja HUS:n aineistosta 77,5 %.

Huimausaineistojen tietdmysajojen kolmen tautiehdotuksen kokonais-
luokittelutarkkuuden mediaanit ovat paivitetyilla tietdmyskannoilla jopa
parempia kuin huimaustautien asiantuntijoiden diagnosoinnin mediaani.
Kentala ja muut [1998] kayttivat tutkimuksessaan 5 erikoistuvaa l&d&karia (junior
physician) ja 1 osastonl&ékaria (senior physician), jotka diagnosoivat 23 potilas-
tapausta. Naistd 2 tapausta ei ollut alkuperdisen ONE:n péaateltavissa, joten
tarkastelu tehdaadn 21 tapauksen perusteella. Laakarit kayttivat ONE:lla
kaytossa olevien tietojen lisaksi myo6s potilaiden sairaskertomuksia. Talléin he
saivat luokiteltua oikein 61,9-81 % tapauksista, jolloin mediaaniksi tulee 71,4
%. Paivitettyjen asiantuntijatietdmyskantojen uusien aineistojen luokittelun
tarkkuus on kolmen tautiehdotuksen joukossa melkein samantasoista (67,9-77,5
%) kuin ladkareiden diagnosointi potilaskertomusten avulla. Sen sijaan
asiantuntijoiden ja koneoppimisen yhdistavilla tietamyskannoilla tarkkuuden
mediaani on korkeampi (75,9-85,3 %). Ristiinvalidointiajojen perusteella
paivitetylla tietamyksella luokitellaan kolmen ehdotuksen joukosta uusista
tapauksista 89,1 % oikein eli diagnosointi olisi talléin osuvampaa kuin keski-
vertolaakarin.

Seké alkuperaisen aineiston tietdmysajot etta ristiinvalidointiajot osoittavat,
ettd datasta tietamyksen muodostaminen toimii. Huimausaineistojen tietdmys-
ajojen kokonaisluokittelutarkkuuksista havaitaan, ettd sopivuusarvojen
muodostaminen alkuperaisesta huimausaineistosta ja niiden yhdistaminen
paivitettyyn asiantuntijoiden muuttujavalintaan ja -painotukseen parantaa
luokittelutarkkuutta verrattuna pelkkdan asiantuntijatietdmykseen tai datasta
muodostettuun tietdmykseen. ONE:n tietamyksen pdivittdminen uuteen on
parantanut huomattavasti jarjestelman luokittelutarkkuutta ja taten edesauttaa
huimaustautien oikeaa diagnosointia.

Eri toimipaikkojen huimausaineistojen testiajoilla selvitettiin, onko tieta-
myskannan tietamys siirrettavissa muihin organisaatioon kayttoon. Yleensahan
tietdmyskannan tietimystd kyetddn hyodyntdmaan kunnolla vain siind
organisaatiossa, jonka toimintaa varten jarjestelma ja tietdmys on luotu. Ajoilla
tutkittiin myos, tunnistetaanko eri tietdAmyksilla tauteja eri tavoin. Alkuperaisen
aineiston kohdalla kumpikin tietdmys toimi yhtd hyvin, kun kaytetdan
kokonaan asiantuntijoiden muodostamia tietdmyskantoja. Alkuperaisesta
aineistosta lasketuilla sopivuusarvoilla tietAmyskannan 3 muuttujien painot
soveltuivat paremmin datasta muodostettuun tietamykseen alkuperdaisen
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aineiston luokittelussa. Myos ristiinvalidointiajoilla havaittiin tietAmyskannan 3
muuttujien painojen tukevan enemman aineistosta muodostettuja sopivuus-
arvoja. TAYS-aineiston luokittelussa tietdmyskannalla 3 tunnistettiin paremmin
Meéniére ja tietdmyskannalla 1 tasapainohermontulehdus, mutta muuten asian-
tuntijatietdmysajoissa tietdamyskannat luokittelivat yhta hyvin. Koneoppimisen
ja asiantuntijatietamyksen yhdistavalla tietimyskannalla TKD1 |0ydettiin
TAYS-aineistosta paremmin kuulohermon kasvain ja tietimyskannalla TKD3
Meéniére. HUS-aineistossa tietimyskannan 1 painotuksella luokiteltiin
tapaukset paremmin niin pelkalla asiantuntijatietdmykselld kuin sen ja kone-
oppimisen yhdistelmilla. Testien tulokset viittaisivat siihen, ettd sovellusalueen
tietdmys on osittain sidoksissa seka paikkaan ettd siella esiintyviin tapauksiin.
Tama ei kuitenkaan esta tietamyksen hyodyntdmistd sovellusalueen muissa
organisaatioissa. Pieni tietamyksen raatalointi voi olla tarpeen tietamysta
siirrettdessd, mutta muuttamattomallakin tietimyksella tapausten luokittelu
onnistuu hyvin, kuten havaitaan TAYS:n ja HUS:n huimausaineistojen
luokittelun tuloksista. Huimaustautien paatostukijarjestelmdd on taten
mahdollista kayttaa eri toimipaikoissa samalla tietamyksella.

Tietdmysajojen yhtena tehtdvana oli selvittdd, onko muuttujien paino-
arvojen skaalauksella vaikutusta huimaustautien tunnistamiseen eli onko
tarpeen rajoittaa painojen skaalaus tietylle arvovélille vai voidaanko painoja
asettaa mielivaltaisesti. Alkuperdisen huimausaineiston asiantuntijatietamys-
ajoissa skaalatuilla muuttujilla saatiin parempia luokittelutuloksia. Kun
sopivuusarvot muodostettiin datasta ja muuttujien painot asetettiin tietimys-
kannoista 1 ja 2, ei skaalauksella ollut suurta vaikutusta alkuperéisen aineiston
luokittelutarkkuuteen. Tautikohtainen luokittelutarkkuus vaihteli hieman,
mutta kokonaisluokittelutarkkuudet olivat hyvin samankaltaisia. TAYS-
aineiston asiantuntijoiden tietdmysajoissa skaalatuilla painoarvoilla luokiteltiin
tapaukset jonkin verran paremmin. Kuitenkin datasta muodostettuja sopivuus-
arvoja kaytettdessd skaalatuilla painoilla tunnistettiin tautiluokat skaalaa-
mattomia huonommin. Muuttujien painojen skaalauksella ei ollut vaikutusta
HUS-datan luokittelutulokseen asiantuntijoiden ja koneoppimisen yhdistavissa
tietdmyskannoissa ja asiantuntijatietdmyskannoillakin erot olivat vain parin
tapauksen luokkaa. Eri aineistoilla tehtyjen testien perusteella voidaan siis
todeta, ettei muuttujien painojen skaalaus nayttaisi vaikuttavan merkittavasti
luokittelutarkkuuteen.

Huimaustautien erottelu pelkillda muuttujien arvojen sopivuusarvoilla
toimii vaihtelevasti eri aineistoilla. Alkuperaisen aineiston testeissa havaittiin,
ettd kuulohermon kasvain (ANE) ja traumaattinen huimaus (TRA) tunnistetaan
ykkospainoisilla muuttujilla huomattavasti paremmin kuin kaytettaessa
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muuttujavalintaa ja -painotusta. Sama ilmi6 havaittiin ristiinvalidointiajoilla.
Sopivuusarvoilla erottelu ei kuitenkaan riitd kaikkien tautien tunnistamiseen.
Etenkin hyvélaatuinen asentohuimaus (BPV) ja tasapainohermontulehdus
(VNE) sekoittuivat ykkdspainoilla helposti muihin tauteihin tai kesken&an
samantyylisten oireiden vuoksi. Kolmen tautiehdotuksen joukosta tunnistetaan
muuttujavalintaa ja -painotusta hyodyntavilla tietamyskannoilla enemman
oikeita tapauksia kuin painottamattomilla tietamyskannoilla. Muuttujavalinta
ja -painotus edesauttavat siis huimaustautien erottamista tautitapauksia
kuvaavien sopivuusarvojen lisaksi.

Tehtyjen tietdmysten testiajojen perusteella ei viela kyetd ottamaan
lopullista kantaa yksittaisten kuulokdyramuuttujien tarpeellisuudesta esiintya
tietdmyskannassa. Testit eri huimausaineistoilla osoittavat, ettd joihinkin
huimaustauteihin erilliset kuulok&dyramuuttujat soveltuvat paremmin kuin
niistd johdetut muuttujat HL_MEN ja HL_ANE ja joihinkin toisiin tauteihin
eivat. Kuulomuuttujien vaikutus huimaustautien tunnistamiseen siis vaihtelee.
Esimerkiksi pelkastddn asiantuntijatietdmysta kaytettdessd alkuperainen
huimausaineisto luokiteltiin paremmin pelkilla johdetuilla muuttujilla. TAYS:n
aineistossa jotkin tautiluokat tunnistettiin paremmin kuulomuuttujien kanssa ja
toiset taas ilman niitd. Datasta laskettuja sopivuusarvoja kaytettdessa kuulo-
kayramuuttujilla ei ollut juurikaan vaikutusta luokittelutarkkuuteen. Kuulo-
kayramuuttujien valintaa on siis tutkittava viela lisag, jotta tiedetdan varmasti,
ettei niiden poisjattdminen aiheuta ongelmia eri huimausaineistojen tautien
tunnistamiseen. Mahdollisesti kuulomuuttujat on tarpeen poistaa vain osasta
tauteja ja osalle jattda joko kaikki yksittaiset kuulomuuttujat tai luoda uusi
johdettu kuulomuuttuja péaattelyd varten. Nain ollen kuulokdyramuuttujat
sailytetdan edelleen tietamyskannassa niistd johdettujen kuulomuuttujien
liséksi.

7.9. Paivitysprojektissa kohdattuja ongelmakohtia

Suurimpana ongelmana paatostukijarjestelméan paivitysprojektissa lienee se,
ettd jarjestelman vaatimukset ovat vaihtuneet useaan otteeseen kehitysprojektin
aikana. Alun perin paatostukijarjestelman oli tarkoitus olla yhden kayttajan
jarjestelmd, joka on vain ja ainoastaan kayttdjan omalla koneella kaytettavissa.
Yllattéen vaatimukseksi annettiinkin, ettd jarjestelman tulee olla usean
kayttajan kaytettavissa verkon kautta ja etta siihen tulee liittdd verkkokysely-
lomake, joka puolestaan vaatii paatostukijarjestelmaan lisattdvan erillisen
kayttajahallinnointiosion. Tutkittaville henkildille on aina luotava jarjestelmaan
kayttajatunnus ja salasana, jotta tutkittavan on tulevaisuudessa mahdollista
halutessaan tayttdd lomake Internetissa. Potilaiden tunnistetietojen lisays
valmiiksi tietokantaan muuttaa myo0s paperisilta kyselylomakkeilta skannat-
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tujen tietojen siirtamista tietokantaan, silla tietoja ei voida enda vain lisata
uusina jarjestelmaan, vaan ne on paivitettdva tietokantaan niille varatuille
kohdille. Ongelmaksi voi muodostua se, ettei potilaan tunnistetietoja olekaan
lisatty jarjestelmaan, koska hanen on tiedetty kayttavan vain paperista kysely-
lomaketta. Tall6in vaarana on tutkittavan mahdollisen aiemman kayntikerran
tietojen muuttuminen, silla uuden toimintamallin mukaisesti uudet tiedot
tallennetaan henkil6lle valmiiksi varattuihin taulujen kenttiin.

Toisena ongelmana huimaustautien paatostukijarjestelman paivityksessa on
ollut pitkdan kestanyt kysymyssarjojen muuttaminen. Jokaisen muunnoksen
yhteydessa tietokannan taulut ja niitd kayttadvat SQL-lausekkeet on pitanyt
paivittdd yhteensopiviksi kyselylomakkeen kanssa. Jokaisesta taulusta haetaan
tietoja sek& joko lisatdan tai paivitetdan taulujen tietoja erillisilla lausekkeilla.
My0s tietojen poistamista varten on omat tietokantatoimintonsa. Nain ollen
pienikin muutos kyselylomakkeessa on aiheuttanut melkoisia muutoksia tieto-
kantatoiminnallisuuteen. Tietokannan muutoksien lisaksi kysymyssarjan
muunnos on Vvaatinut kysely- ja tietAmyskannan paivityksen kysymyssarjaa
vastaavaksi. Taten muutokset on aina pitanyt tehda paperisiin kysely-
lomakkeisiin, tietokantaan ja sen lausekkeisiin, kyselykantaan ja tietamys-
kantaan. Taman lisdksi vanha data on pitdnyt muuntaa uusia kysymyksia
vastaavaksi vertailukelpoisuuden sailyttamiseksi.

Tietdmyskannan tietamyksen paivittdminen usean asiantuntijan tieta-
myksen mukaisesti on vaikea tehtava. Eri asiantuntijat maarittavat taudin-
kuvien muuttujille erilaisia painoarvoja ja muuttujien arvoille erilaisia sopi-
vuusarvoja, koska he kayttavat paattelyssadn erilaisia ongelmanratkaisu-
menetelmia ja heiddn kokemuksensa sovellusalueelta poikkeavat toisistaan.
Koska pienikin muutos yhdessa tietamyskannan taudinkuvassa, esimerkiksi
muuttujan painon vaihtaminen tai muuttujan poisjattdminen péaattelystd, voi
helposti sekoittaa sen toiseen huimaustautiin, on taten tarkedd pyrkia
sailyttamaan asiantuntijan kokonaistietamys ja -nakemys yhtenaisena. Kliiniset
taudinkuvat ovat pohjimmiltaan eri asiantuntijoillakin samanlaisia, mutta
joidenkin oireiden painotuksessa on havaittavissa merkittavid eroja asian-
tuntijoiden valilla.

Tietdmyskannan muuttujien painoarvojen skaalaus on myds ongelmallista.
Kun kantaan lisdtddan mydhemmin uusia muuttujia, voi olla vaikeaa hahmottaa
uusien muuttujien asemaa koko taudinkuvan suhteen. Nain ollen uusille
muuttujille saatetaan asettaa huomattavan suuri paino verrattuna kannassa jo
oleviin muuttujiin. Muuttujien painoarvot vaihtelevat keskimaarin arvovalilla
-20-20. Joillakin hyvin merkittavilla muuttujilla voi olla painoarvona 200.
Téllaisia muuttujia ovat muun muassa paan traumaattinen vamma ja kasvain-
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I6ydot. Mahdollisesti painoarvojen skaalaus voisi olla hyva rajoittaa valilla -5-
5. Rajaus vaikuttaa kuitenkin huimaustautien tunnistamiseen, kuten testeilla
osoitettiin.

Taudinkuvan muuttujien painoarvojen hahmotusta hankaloittaa nykyinen
tietdmyksen esitys- ja tallennusmuoto. Tietdmyskanta sijaitsee tekstitiedostossa,
josta on vaikea nahda koko taudinkuva kerralla. Tiedot eivat ole myodskaan
helposti haettavissa yhdella kerralla nahtavaksi. Yhden huimaustaudin
muuttujien painoarvot eivat ole helposti verrattavissa, silla muuttujat esiintyvat
allekkain tiedostossa ja jokaisen muuttujan kohdalla esitetddn myds sen arvojen
sopivuusarvot. Néain ollen yhden huimaustaudin tautikuvaus voi olla jopa
tuhat rivia pitka, mik& hankaloittaa taudinkuvan hahmotusta.

Alkuperdisen huimausaineiston muuntaminen uutta kysymyssarjaa
vastaavaksi koettiin ongelmalliseksi, koska niiden asteikot eivat aina sopineet
kunnolla yhteen. Joissakin kysymyksissa vastausvaihtoehdot ovat uudessa
kysymyssarjassa suppeampia kuin vanhassa kysymyssarjassa olevat, jolloin
muunnoksen yhteydessa menetettiin kysymyksen yksityiskohtaisuutta. Myo6s
painvastainen ongelma esiintyy eli uudessa kysymyssarjassa esiintyy vanhaa
kysymyssarjaa tarkempia kysymyksia, jolloin ei osata varmasti sanoa, mihin
valiin aiempi tieto lukeutuu.

Tietdmyksen testiajojen yhtend ongelmana on uusien huimausaineistojen
pieni esiintymamaara ja aineiston hyvinkin epatasainen jakauma. Taman
vuoksi uusien huimausaineistojen testeistd ei kyetd tekemaan yhta kattavia
paatelmia jarjestelman ja tietamyksen muodostamismenetelméan toiminnasta
kuin alkuperdiselld huimausaineistolla. Testeilla kyetddn osoittamaan jarjes-
telméan ja tietAmyksen muodostamismenetelméan yleinen toimivuus. Huimaus-
aineiston kerdys on aikaa vieva prosessi vaikeampien huimaustapausten
harvinaisen esiintymisen vuoksi, mihin ndhden aineistoa saatiin hyvin kasaan
testeja varten.

7.10. Jatkokehitysideoita

Paatostukijarjestelman kyselykanta ja tietdmyskanta ovat edelleen teksti-
tiedostossa. Tekstitiedostojen hyva puoli on siing, ettda ne liikkuvat katevasti
jarjestelman mukana. Huonona puolena on kuitenkin niiden muokattavuuden
ja hahmotettavuuden vaikeus. Esimerkiksi tietAmyskannasta on vaikea havaita
tautikokonaisuutta ja tiettyjen muuttujien tarkastelu jokaisesta tautikuvauksesta
on hankalaa, koska niita ei saada haettua kootusti nakyville. Tulevaisuudessa
tarkoituksena on siirtdéd myos kysely- ja tietdmyskanta tietokantaan, jolloin
tietamyksen vertailtavuus, haettavuus ja kokonaisuuksien hahmotettavuus
helpottuu. ONE:n toiminnan kannalta on parempi toteuttaa kysely- ja
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tietamyskantojen yllapitoon tietokannassa erillinen moduuli, joka muodostaa
kannan tiedot jarjestelman ja paattelymenetelman edellyttdm&an muotoon.

ONE:een on tarkoitus lisata graafinen tietamyksen hankintatyokalu, jossa
tautikuvausten paattelysaannot kyetdan esittdamaan visuaalisesti. Talla tieta-
myksen muokkauseditorilla kyettéisiin lisidmaan taudinkuvaan uusia muut-
tujia, asettamaan muuttujan arvoille sopivuusarvot ja maarittimaan muuttujien
painoarvot. Mahdollisesti tietAmyksen hankintatydkalu sisaltaisi tutkielmassa
testatun sopivuusarvojen muodostamisen aineiston perusteella. Kaavioeditorin
avulla kyettaisiin lisddmaan uutta tietdmysta tietdmyskantaan ja hahmottamaan
tautikuvauksen kannalta tarkeat muuttujat helpommin. Muuttujien sopivuus-
arvot voitaisiin visualisoida histogrammien avulla, jolloin tietamys olisi
ymmarrettadvammassa muodossa kuin arvokombinaatioina. Mahdollisesti myds
tiettyyn tautikuvaan liittyvat ominaisuudet ja niiden painoarvot tullaan esitta-
maan helpommin hahmotettavassa muodossa taman tyokalun kautta.

Téassa tutkielmassa hyddynnettiin  koneoppimista muuttujien arvojen
sopivuusarvojen muodostamisessa. Muuttujien arvojen sopivuusarvot lasket-
tiin alkuperdaisestd huimausaineistosta, joten kaikille nykyaan paatostukijarjes-
telméassa esiintyville muuttujille ei ole vield ollut mahdollista muodostaa
arvojen sopivuusarvoja aineistosta. Nain ollen kaikkia muuttujia ei ole viela
voitu huomioida testeissd. Uusille muuttujille muodostetaan arvojen sopivuus-
arvot niin pian kuin uutta dataa on koottu tarpeeksi tata tehtavaa varten.
Tallo6in on tarpeen tehda testiajot uudelleen myds tassa tutkielmassa kaytetyille
aineistoille.

Jatkossa tutkimusta on tarkoitus laajentaa arvojen sopivuusarvojen datasta
luonnin lisdksi myds tietdmyskannan muuttujien painoarvojen muodosta-
miseen datasta. Testiajot osoittavat, ettd muuttujien painoarvojen asettaminen
on joidenkin tautien kohdalla ongelmallista. Etenkin kaikkien tautiluokkien
kannalta toimivien muuttujien painojen ja arvojen sopivuusarvojen léytaminen
on hankalaa. Painoarvojen laskenta sivuutettiin tssa tutkielmassa ongelman
vaikeuden ja laajuuden vuoksi. Painoarvojen laskennassa hy6dynnetdan
mahdollisesti piirteiden osajoukkojen valintaan (feature subset selection, FSS)
[Blum and Langley, 1997; Dash and Liu, 1997] kehitettyja menetelmia.

Tarkoituksena on myds jatkaa muuttujavalinnan ja -painotuksen tutkimista.
Tutkielmassa tarkasteltiin muuttujapainotusta eri toimipaikkojen tietamyksen
perusteella sekd tutkimalla muuttujien painojen skaalauksen vaikutusta
paattelyyn. Lisaksi testattiin datasta muodostettujen sopivuusarvojen ja
asiantuntijoiden maarittdmien muuttujien painojen yhdistamisen vaikutusta.
Muuttujavalinnassa tutkielmassa oli keskeisend yksittdisten kuulokayra-
muuttujien mahdollinen korvattavuus niistéa johdetuilla muuttujilla HL_MEN
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ja HL_ANE. Kuulomuuttujien korvattavuuteen ei vield kyetd kaytanndssa
ottamaan kantaa ja tata asiaa tullaankin tutkimaan vield lisda. Alustavat testit
osoittivat, ettd joidenkin tautien tunnistamisessa kuulomuuttujat auttavat
huomattavasti. Mahdollisesti ndiden tautien kohdalla on tarpeen jattda
kuulomuuttujat tietAmyskantaan tai luoda niille oma kuulokayrasta johdettu
muuttuja. Kaikki taudit eivat valttamatta kuitenkaan tarvitse kuulomuuttujia,
joten osalta ne voidaan mahdollisesti poistaa tietdmyskannasta.
Tulevaisuudessa aiotaan tutkia ONE:n tietamyksen esitystavan ja paattely-
menetelman soveltuvuutta muihin aineistoihin. Samalla selvitetdan, voidaanko
tietdmyksen muodostamismenetelmad hy6dyntdd myods muissa aineistoissa.
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8. Loppupaatelmat

Tietamysjarjestelmien tietdmyksen hankinta on iteratiivinen prosessi. Ennen
tietdmyksen hankinnan aloittamista on valittava sovellusalueen tietamyslahteet
ja tapa kuvata tietamysta. Tietimyksen esitystapa on osittain kytkoksissa
sithen, miten ja mista tietamysta on mahdollista hankkia. TietAmyksen esitys-
tavasta riippuu myads se, voidaanko koneoppimismenetelmilla muodostaa tieta-
mysta suoraan tietimyskantaan. Tietimyksen hankinta aloitetaan tietamyksen
keruulla valituista lahteistd. Tietdmystd hankitaan useimmiten perinteisilla
tietdamyksen hankintamenetelmilld eli haastattelemalla sovellusalueen asian-
tuntijoita tai seuraamalla heiddn toimintaansa ja tutkimalla sovellusalueen
kirjallisuutta. Kasvavassa maarin tietamyksen muodostamisessa hyddynnetaan
my0s erilaisia koneoppimismenetelmia. Tama ei kuitenkaan poista sovellus-
alueen asiantuntijoiden tarvetta tietamyksen hankintaprosessissa, silla heit&
tarvitaan tietdmyksen evaluoinnissa. Koottu tietdmys muunnetaan jarjestelman
ymmartamaan muotoon ja siirretdan tietamyskantaan, minka jalkeen tietdmysta
on mahdollista testata. Testin aikana havaitut virheet korjataan, jonka jalkeen
muokatun tietdmyksen toimivuus on jalleen testattava. Tarvittaessa tietAmysta
paivitetdan ja testataan mydhemminkin sen muokkaamisen yhteydessa.
Tutkimuksen aikana kohdattiin tietAmyksen hankinnan iteratiivisuus seké
asiantuntijoiden tarve. Paatostukijarjestelmda ONE:n tietamystd paivitettiin
jarjestelméan uudistamisen yhteydessa: jarjestelmaan lisattiin uusia ja muokat-
tiin, yhdisteltiin ja poistettiin vanhoja kysymyksia. Nain ollen tietamyskanta oli
paivitettava yhteensopivaksi uuden kysymyssarjan kanssa. Myos alkuperaisella
kysymyssarjalla koottu huimausaineisto oli muunnettava uutta kysymyssarjaa
vastaavaksi, jotta paivitetyn tietamyksen toimivuutta olisi mahdollista testata.
Tietdmyksen ja huimausaineiston muuntamisessa tarvittiin sovellusalueen
asiantuntijoiden apua. Asiantuntijat asettivat uusille muuttujille painot ja
niiden arvoille sopivuusarvot seka tarkistivat vanhojen muuttujien paikkansa-
pitavyyden. He my6s neuvoivat, kuinka alkuperdinen huimausaineisto oli
muunnettavissa uutta vastaavaksi eli mitka arvot olivat yhdistettavissa ja mitka
vastasivat uusia. Asiantuntijoita tarvittiin myo6s havaitsemaan paivitettyjen
tietamyskuvausten mahdolliset poikkeamat. Ilman asiantuntijoita ei olisi
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myOskadn saatu uutta huimausaineistoa péivitetyn tietamyksen ja koneoppi-
mismenetelméan toimivuuden testaamiseksi.

Uuden huimausaineiston keruun tehostamiseksi tutkimuksen yhteydessa
muunnettiin - kyselylomakkeet muotoon, jossa ne ovat tekstiskannerilla
luettavissa. Talloin kaikkea tietoa ei tarvitse endd syottdd manuaalisesti
jarjestelméan, vaan tiedon muuntaminen elektroniseen muotoon automati-
soituu osittain. Tekstiskannaus-jarjestelmaan luetut tiedot on kuitenkin muun-
nettava itse paatostukijarjestelman arvovaliasteikolle ja siirrettava jarjestelman
tietokantaan. Jotta valtyttaisiin talta vaiheelta, toteutettiin tutkimusryhmassa
Internet-kyselylomake. Verkkokyselylomakkeen avulla huimauspotilaiden
syottamat tiedot ovat suoraan oikeissa arvovaleissa ja elektronisessa muodossa,
jolloin niitd voidaan hyodyntad valittomasti paatostukijarjestelmassa. Tiedon-
siirron automatisointi helpottanee paatostukijarjestelman hyvaksyntaa ja
kayttoonottoa organisaatioissa. Aallon [2005] haastattelututkimuksen mukaan
manuaalista kéasittelya vaativat paperiset kyselylomakkeet, etenkin niin laajat
kyselyt kuin mité otoneurologinen kysely on, koetaan hankaliksi eika niiden
kasittelyyn koeta organisaatioissa edes olevan resursseja. Verkkokyselylomake
automatisoi tiedonsiirron, joten mahdollisesti paatdstukijarjestelmé otetaan
helpommin koekayttoon eri organisaatioissa, mikd mahdollistaisi my6s uuden
huimausaineiston saannin ja taten tietAmyksen jatkojalostamisen.

Jarjestelman tietamyksen paivittdmisen hyodyllisyys havaitaan tehdyista
paivitettyjen tietimyskantojen testiajoista. Asiantuntijoiden paivittamilla
muuttujien painotuksilla ja arvojen sopivuusarvoilla luokitellaan tautitapaukset
huomattavasti paremmin kuin alkuperéisella ONE:n tietamyksella. Kun
alkuperdisestd huimausaineistosta laskettiin arvojen sopivuusarvot ja
muuttujille asetettiin asiantuntijoiden maarittamat uudet painotukset, saatiin
entistd parempia luokittelutuloksia. Ensimmaisend tautiehdotuksena tunniste-
taan oikein jopa yli kolminkertainen maara tautitapauksia verrattuna alku-
perdiseen tietimykseen, kun kaytetddn asiantuntijoiden painotusta ja datasta
muodostettuja sopivuusarvoja. Joidenkin tautien kohdalla (kuten kuulohermon
kasvain) pelkat datasta muodostetut sopivuusarvot riittivat erottelemaan
tautitapaukset hyvin ja joidenkin kohdalla (kuten hyvéalaatuinen asento-
huimaus) taas toimivin tietdmys oli paivitetty asiantuntijoiden tietamys.
Kaikkien tautiluokkien luokittelutarkkuuden, ja nain ollen kokonaisluokittelu-
tarkkuudenkin, kannalta parhaiten toimi kuitenkin koneoppimisen ja asian-
tuntijatietamyksen yhdistavat tietimyskannat. VVoidaan siis sanoa, etta kone-
oppimismenetelméan hyodyntdminen asiantuntijoiden tietAmyksen lisaksi
parantaa muodostetun tietamyksen tarkkuutta. Tahan tulokseen ovat tulleet
my06s muun muassa Webb ja kumppanit [1999].
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Tutkimuksessa koneoppimista hyddynnettiin muuttujien arvojen sopivuus-
arvojen laskennassa. Alkuperdisestd huimausaineistosta muodostettiin tauti-
luokittain muuttujien arvoille sopivuusarvot. Koneoppimisen ansiosta kyettiin
lyhyessa ajassa muodostamaan useita eri tietdmyskantayhdistelmia kolmesta
asiantuntijatietamyskannasta ja datasta lasketuista sopivuusarvoista. Koneoppi-
mismenetelmien avulla muodostettiin liséksi ristiinvalidointitiedostot. Ilman
koneoppimismenetelmid testien lapivieminen olisi vaatinut huomattavasti
enemman aikaa. Toiminnan nopeuttamisen lisdksi koneoppimismenetelmien
kayttdminen tietAmyksen muodostamisessa pienentdd prosessin kustannuksia.
Koneoppimismenetelmien tietAmyksen hankintaa tehostavista vaikutuksista
ovat samaa mieltd myds Ben-David ja Mandel [1995].

Koneoppimismenetelmien ja sovellusalueen datan kayttoa tietamyksen
hankinnassa puoltaa se, ettd koneoppimisen avulla kyetddan esimerkkitapauk-
sista louhimaan esille mahdollisesti asiantuntijoillekin uusia hahmoja ja
havaitsemaan datassa esiintyvid poikkeuksia. Tutkimuksessa havaittiin, etta
muuttujien arvojen sopivuusarvot datasta laskemalla 10ydetdan tauti-
kuvauksiin niiden kliinisistd kuvauksista ja asiantuntijoiden maarittamista
kuvauksista poikkeavia muuttujien arvoesiintymid. Poikkeukselliset arvot
voivat johtua muun muassa siitg, etta tauti on vasta alkuvaiheessa tai potilaalla
esiintyy ikaan liittyvid oireita, kuten huonokuuloisuutta. Koneoppimisen
hyddyntamista puoltaa sekin, etta kaikkien tietimyskuvausten muodostaminen
ei ole aina mahdollista asiantuntijatietdmyksen perusteella kohteen esiintymien
erilaisuuden vuoksi, kuten havaittiin vestibulopatia-tautiluokan kohdalla.

Tietdmysten testiajoista havaittiin, ettd yhteensopivien muuttujien painojen
ja arvojen sopivuusarvojen ldytaminen on hankalaa. Etenkin sellaisten
muuttujien painojen loytaminen on vaikeaa, milla kaikki huimaustaudit
tunnistettaisiin hyvin. Yleensa jotkin taudit tunnistetaan erittdin hyvin, mutta
joukossa on myo0s tauteja, jotka tunnistetaan vain kohtalaisesti. Tutkielmassa
koneoppimista hyddynnettiin  vasta sopivuusarvojen muodostamiseen;
muuttujien painot ovat asiantuntijoiden méaarittamia. Edessa on siis viela paljon
tyota muuttujien painotuksen toteuttamiseksi. Painotuksen selvittdmiseksi on
etsittdva menetelmid, joilla muodostaa datasta tautikohtaiset muuttujapaino-
tukset. Jatkossa on tarpeen tutkia myo6s uusien muuttujien vaikutusta tautien
diagnosointiin sekd tarkastella lisdd muuttujavalintaa.

Vaikka jarjestelman ja sen tietdmyksen kehittamiseksi on vield edessa paljon
tehtavad, voidaan tassd vaiheessa kuitenkin todeta, ettd tutkimuksen aikana
toteutettu tietAmyksen paivitys on parantanut selvasti jarjestelman luokittelu-
tarkkuutta.
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Hyvaélaatuisen asentohuimauksen kuvaus ONE:n tietdmyskannassa
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address 3_diag_min
phonenr < 3 _diag_mean
sex 3_diag_max
FK1 rem_physician FK2 | final_diag
treatment comment
note (phys) diag_age
education has_symptons
occupation - -
PK,FK9 | diag_id
FK7 sym_id
FK1 vert_id
A FK8 mob_id ; o
4. Beginning K2 hear id 5. Vertigo 6. Mobility
PK |sym_begin FK3 tinn_id PK | vertigo_id PK | mobility_id
FK4 light_id
vertigol FK5 head_id rotation unsteadiness
hearloss FK6 ns_id floating unst_inte
tinnitus1 tend_fall movement
pressure instability arise_chair
movdif blackout activity
sym_age age_symptoms
sym_time att_often
att_last
att_inte
nausea
slipsfalls
prov_posit
prov_press
prov_physic
¢ h 4 - A 4
7. Hearing_loss 8. Tinnitus 9. Lightheadness 10. Headache 11. Neurological_symptoms
PK |hearloss_id PK |tinnitus_id PK |lighthead_id PK | headache_id PK |[cns_id
hl_side tinni_loc other ha_dur neur_syncope
age_hl_sym age_tin_sym faintness ha_occur neur_visual
hear_fluct tinnitus lighthead neur_ha neur_dysa
hl_type tinni_type drunken neur_cnp
hyperakusia eyeblur neur_pares
hypa_harm other_harm migraine
ear_press anxiety
energy




Laaketieteellinen historia ja terveyskysely

has_medical_history

PK |diag_id

FK1 | drugs_id
FK2 [inj_id
FK3 | eoper_id
FK4 | gen_id
FK5 [fam_id

v

14. Ear_operations
PK | earoper_id
12. Drugs 13. Head_noise_injury 15. Other_diseases 16. Family_history
eo_done
PK [drugs PK [injury_id eo_side PK [genill_id PK | family_id
eardrum
alcohol head_trauma drum_when heart_ish par_vert_hl
oto_diur concussion tymphpl hyperten sib_vert_hl
oto_amino conc_when tymp_when anter_scl child_hl
oto_nsad contusion radic_e_oper brain_ish reasonl
oto_cyto cont_when radic_when kidney_ins reason
tricy_antid whip_inj othersurc diabetes sib_nr
klorpromazin whip_when what_surc thyroid place
barbiturate ear_hist other_when mening
eartrauma men_what
ear_when men_when
noiseexp
conn_begin
Misc
PK |diag_id
FK2 |sum_id 27. Health
FK1 [hquery_id P pk | health_id
footnote
£h STy mobility
PK |summary_id vision
hearing
Other sym_vert breath
S o sym_movdif sleep
PK | diagid sym_hearloss eating
no_symptoms sym_tinnitus speech.
no_vertigo_syms sym_lighthead elimination
version sym_headache usual
cns_symptoms mental
oto_habit_drugs discomfort
injury depress
ear_illness distress
gen_iliness vitality
ear_oper sexlife

score




Tutkimus- ja mittaustulokset

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
infl_id
FK10 |inf2_id
4
20. Audiometry_freq
PK |curves id
v v aud_250r i
17. Clinical findings 18. Saccades 19. Posturography aud 500r 21. Audiometry_speech
PK |clin_id PK |sacc_id PK |post_id aud_1000r PK | speech id
aud_2000r
sp_nyst gain_a post_open aud_3000r aud_50precentage_r
head_shak gain_meas post_close aud_4000r aud_dis_r
fing_nose cal_sp_nyst aud_6000r aud_50precentage_|
diadochokin cal_asym aud_8000r aud_dis_|
dix_r cal_44r aud_250l
dix_| cal_44l aud_500l
eng_meas aud_1000l
— aud_2000I
aud_3000lI
aud_4000lI
aud_6000lI
aud_8000I
aud_meas
h 4 4 4 4
22. Ct_mri 23. Baer 24. Sympt_after_infections1l 25. Sympt_after_infections2
PK | ctmri_id PK | bfe PK |symp_aft_infl PK | symp_aft_inf2
ctmri baer infectionl infection2
ctmri_comm bra_not_ide other_infection1 other_infection2
ct_tumor_size bra_1 3 infection_timel infection_time2
ct_tumor_site bra_2 aft_inf_verl aft_inf_ver2
neurvasccomp bra 5 r aft_inf_headl aft_inf_head2
brainatrf bra 5 | aft_inf_pinstl aft_inf_pinst2
braininfarc fistula aft_inf_gaitl aft_inf_gait2
brainplaque ecogh_sp aft_inf_hll aft_inf_hl2
otherabinct ecogh_ap aft_inf_tinl aft_inf_tin2

ctmri_meas




Liite 3
Tietamyskantojen testiajojen tulokset

Taulukoiden sarakkeiden selitykset

Tauti = tarkasteltava tautiluokka.

Kpl = tautiluokan esiintymien lukumaara.

Vanha tietamys = alkuperdinen tietamyskanta, jossa asiantuntijoiden asettamat
paino- ja sopivuusarvot ennen tietdmyksen paivitystda ja kysymyssarjojen
muutosta.

Taulukot 1, 4 ja 6:

TK1 = tietdmyskanta 1, paino- ja sopivuusarvot paaosin HUS:n asiantuntijalta.
TK2 = tietAmyskanta 2, TK1:n painoarvot skaalattuna arvovalille 0-7.

TK3 = tietdmyskanta 3, paino- ja sopivuusarvot padosin TAYS:n asiantuntijalta.
TK1 - ei ag = TK1 ilman yksittaisia kuulomuuttujia.

TK2 - ei ag = TK2 ilman yksittaisia kuulomuuttujia.

TK3 - ei ag = TK3 ilman yksittaisia kuulomuuttujia.

Taulukot 2,5ja 7

TKD = arvojen sopivuusarvot laskettu datasta, muuttujien painona yKksi.

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 yksittaisia kuulomuuttujia.

TKD1 - ei ag = TKD1 ilman yksittaisia kuulomuuttujia.

TKD2 - ei ag = TKD2 ilman yksittaisia kuulomuuttujia.

TKD3 - ei ag = TKD3 ilman yksittaisia kuulomuuttujia.

Taulukko 3:

CV 1 = sopivuusarvot laskettu datasta, painoarvot 1.

CV - TK 1 = sopivuusarvot laskettu datasta, painoarvot tietamyskannasta TK1.

CV - TK 2 = sopivuusarvot laskettu datasta, TK 1:n painoarvot skaalattu 0-7.

CV - TK 3 = sopivuusarvot laskettu datasta, painoarvot tietdmyskannasta TKS3.

CV 1 - ei ag = sopivuusarvot laskettu datasta, painoarvot 1, ilman yksittaisia
kuulokayramuuttujia.

CV -TK1-eiag =CV - TK1 ilman yksittaisia kuulokdyramuuttujia.

CV -TK 2 -eiag = CV - TK2 ilman yksittaisia kuulokdyramuuttujia.

CV -TK 3 -eiag = CV - TK3 ilman yksittaisia kuulokdyramuuttujia.



Taulukko 1. Asiantuntijatietdmyksen luokittelutarkkuus alkuperaisessa
huimausaineistossa.

1. diagnoosi oikein

Asiantuntijoiden painot ja sopivuusarvot

Audiogrammi mukana Ei audiogrammia
Vanha TK1-ei | TK2-ei [ TK3 - ei
Tauti Kpl tietdmys TK1 [%] | TK2 [%] | TK3[%] | ag [%] ag [%] 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
SuUD 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
Vanha TK1-ei | TK2-ei [ TK3 - ei
Tauti Kpl tietdmys TK1 [%] | TK2[%] | TK3[%] | ag [%] ag [%] 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
SuUD 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
Vanha TK1-ei | TK2-ei | TK3 - ei
Tauti Kpl tietdmys TK1 [%] | TK2[%] | TK3[%] | ag [%] ag [%] 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
SuUD 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




Taulukko 2. ONE:n luokittelutarkkuudet alkuperéaisesta huimausaineistosta
lasketuilla sopivuusarvoilla ja asiantuntijoiden painoarvoilla alkuperaisessa

1.diagnoosi oikein

huimausaineistossa.

Muuttujien sopivuusarvot laskettu datasta

Audiogrammi mukana Ei audiogrammia

TKD - | TKD1 - | TKD2 - | TKDS -

Vanha TKD [ TKD1 | TKD2 | TKD3 | eiag | eiag ei ag ei ag

Tauti | Kpl tietdmys [%] [%] [%] [%] [%] [%] [%] [%]
ANE |131 8,4 67,2 153 26,0 16,8 65,7 38,2 43,5 35,9
BPV (173 5,2 33,0 399 34,1 50,3 35,3 40,5 28,9 53,8
MEN |350 22,3 823 703 711 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 78,1 329 48,0 521 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 | 537 | 557 | 60,3 | 67,8 | 606 | 60,6 | 66,4

1. tai 2. diagnoosi oikein

Muuttujien sopivuusarvot laskettu datasta

Audiogrammi mukana Ei audiogrammia
TKD - | TKD1 - | TKDZ2 - | TKD3 -
Vanha TKD | TKD1 | TKD2 | TKD3 | eiag | eiag ei ag ei ag
Tauti | Kpl tietdmys [%] [%] [%] [%] [%] [%] [%] [%]
ANE ]131 20,6 74,8 626 626 64,9 74,8 60,3 62,6 66,4
BPV 173 11,6 46,2 659 624 71,7 49,1 66,5 63,0 76,9
MEN |350 41,1 940 920 90,6 94,6 94,0 92,3 90,0 94,6
SUD | 47 70,2 93,6 851 936 97,9 91,5 89,4 100,0 97,9
TRA | 73 76,7 945 67,1 76,7 87,7 94,5 69,9 79,5 89,0
VNE |157 24,2 70,1 84,7 84,1 873 70,7 86,0 84,7 87,9
BRV | 20 90,0 75,0 750 70,0 90,0 75,0 75,0 75,0 90,0
Kaikki | 951 35,3 783 | 794 | 702 | 847 | 789 | 799 | 79,8 | 86,0
1., 2. tai 3. diagnoosi oikein Muuttujien sopivuusarvot laskettu datasta
Audiogrammi mukana Ei audiogrammia
TKD - | TKD1 - [ TKD2 - | TKD3 -
Vanha TKD | TKD1 | TKD2 | TKD3 | eiag | eiag ei ag ei ag
Tauti | Kpl tietdmys [%] [%] [%] [%] [%] [%] [%] [%]
ANE ]131 32,1 86,3 763 725 718 85,5 74,8 72,5 71,0
BPV 173 50,9 64,2 856 89,6 89,0 67,6 85,0 88,4 89,0
MEN |350 72,9 97,1 974 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 89,2 936 930 77,1 91,7 93,6 93,0
BRV | 20 95,0 80,0 950 950 95,0 80,0 95,0 95,0 95,0
Kaikki | 951 68,4 86,0 | 900 [ 912 | 91,8 | 86,7 | 904 | 905 | 91,5
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Taulukko 3. Ristiinvalidointiajojen keskimaaraiset luokittelutarkkuudet.

1. diagnoosi oikein

Audiogrammi mukana Ei audiogrammia
CV-TK|CV-TK | CV-TK |[CV1l-ei|CV-TK | CV-TK | CV-TK
Tauti CV1 1 2 3 ag l-eiag [ 2-eiag | 3-eiag
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
SuUD 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
CV-TK|CV-TK | CV-TK |[CV1l-ei|CV-TK | CV-TK | CV-TK
Tauti CV1 1 2 3 ag l-eiag [ 2-eiag | 3-eiag
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
SuUD 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
CV-TK|CV-TK | CV-TK |[CV1-ei|CV-TK | CV-TK | CV-TK
Tauti CV1 1 2 3 ag l-eiag [ 2-eiag | 3-eiag
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
SuUD 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. Asiantuntijatietamyksen luokittelutarkkuus TAYS:n uudessa

datassa.
1. oikein Asiantuntijoiden painot ja sopivuusarvot
Audiogrammi mukana Ei audiogrammia
TK1 - ei TK2 -eiag | TK3 - ei
Tauti Kpl | TK1[%] | TK2[%] | TK3 [%] ag [%] [%0] 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
SuUD 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 | 235 | 270 | 250 235 | 27,0 25,0
1. tai 2. oikein Asiantuntijoiden painot ja sopivuusarvot
Audiogrammi mukana Ei audiogrammia
TK1 - ei TK2-eiag | TK3 - ei
Tauti Kpl | TK1[%] | TK2[%] | TK3 [%] ag [%] [%0] 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
SuUD 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 | 495 | 520 | 534 466 | 539 53,4
1., 2. tai 3. oikein Asiantuntijoiden painot ja sopivuusarvot
Audiogrammi mukana Ei audiogrammia
TK1 - ei TK2 -eiag | TK3 - ei
Tauti Kpl | TK1[%] | TK2[%] | TK3 [%] ag [%] [%0] 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
SuUD 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 alkuperaisesta huimausaineistosta
lasketuilla sopivuusarvoilla ja asiantuntijoiden painoarvoilla TAYS:n uudessa

datassa.
1. oikein Muuttujien sopivuusarvot laskettu datasta
Audiogrammi mukana Ei audiogrammia
TKD1 TKD2 TKD3 | TKD-ei | TKD1- [TKD2 -ei | TKDS -
Tauti Kpl | TKD [%] [%] [%] [%] ag[%] |eiag[%]| ag[%] [eiag[%]
ANE 1 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
BPV 61 54 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
SuUD 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
TKD1 TKD2 TKD3 | TKD-ei | TKD1- [TKD2 -ei | TKDS -
Tauti Kpl | TKD [%)] [%] [%] [%] ag[%] |eiag[%]| ag[%] [eiag[%]
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
SuUD 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
TKD1 TKD2 TKD3 | TKD-ei | TKD1- [TKD2 -ei | TKDS3 -
Tauti Kpl | TKD [%] [%] [%] [%] ag[%] |eiag[%]| ag[%] [eiag[%]
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
SuUD 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




13

Taulukko 6. Asiantuntijatietamyksen luokittelutarkkuus HUS:n uudessa

datassa.
1. oikein Asiantuntijoiden painot ja sopivuusarvot
Audiogrammi mukana Ei audiogrammia
TK1 - ei TK2 -eiag | TK3 - ei
Tauti Kpl | TK1[%] [ TK2 [%] | TK3 [%] ag [%] [%0] 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
SuUD 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 4 | 375 | 225 | 200 35,0 27,5 17,5
1. tai 2. oikein Asiantuntijoiden painot ja sopivuusarvot
Audiogrammi mukana Ei audiogrammia
TK1 - ei TK2 -eiag | TK3-ei
Tauti Kpl | TK1[%] [ TK2 [%] | TK3 [%] ag [%] [%0] 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
SuUD 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
TK1 - ei TK2 -eiag | TK3-ei
Tauti Kpl | TK1[%] [ TK2 [%] | TK3 [%] ag [%] [%0] 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
SuUD 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 siséltaa vain viittd huimaustautia: ANE, BPV, MEN, VNE ja BRV.
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Taulukko 7. ONE:n luokittelutarkkuudet alkuperaisesta huimausaineistosta
lasketuilla sopivuusarvoilla ja asiantuntijoiden painoarvoilla HUS:n uudessa

datassa.
1. oikein Muuttujien sopivuusarvot laskettu datasta
Audiogrammi mukana Ei audiogrammia
TKD1 TKD2 TKD3 | TKD-ei | TKD1- [TKD2 -ei | TKDS -
Tauti Kpl | TKD [%] [%] [%] [%] ag[%] |eiag[%]| ag[%] |eiag[%]
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
SuUD 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
TKD1 TKD2 TKD3 | TKD-ei | TKD1- [TKD2 -ei | TKDS -
Tauti Kpl | TKD [%] [%] [%] [%] ag[%] |eiag[%]| ag[%] |eiag[%]
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
SuUD 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
TKD1 TKD2 TKD3 | TKD-ei | TKD1- [TKD2 -ei | TKDS3 -
Tauti Kpl | TKD [%] [%] [%] [%] ag[%] |eiag[%]| ag[%] [eiag[%]
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
SuUD 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 siséltaa vain viittd huimaustautia: ANE, BPV, MEN, VNE ja BRV.




