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Korkeakouluilla on nykyaan kiinnostusta hyddyntaa toiminnoistaan muodostuvaa dataa naiden
toimintojensa, kuten opetuksen, kehittdmiseen tiedonlouhinnan avulla. Tassa tutkielmassa tehtiin
katsaus tutkimuksiin tiedonlouhinnan kaytdsta koulutusymparistdssa ja havaittiin, ettei naissa tut-
kimuksissa ollut juurikaan hyddynnetty tiedonlouhintamenetelmia opiskelijoiden opintoihin kiinnit-
tymisen tutkimiseen. Myo6s opiskelijan koko opintopolkuun liittyvaa tutkimusta tiedonlouhintaa
hyédyntaen oli tehty vahemman kuin yksittaisiin kursseihin liittyvaa tutkimusta. Tassa tydssa
my®os tutkittiin tiedonlouhinnan avulla opiskelijoiden kiinnittymista opintoihinsa ja kurssien suosit-
telua opiskelijoille heidan ensimmaisena lukuvuotenaan. Opiskelijoiden kiinnittymista opintoihinsa
selvitettiin jakamalla opiskelijat sopiviin, todellisuutta vastaaviin opiskelijaryhmiin klusteroinnin
avulla heidan suoritustensa perusteella. Klusteroinnissa kokeiltiin kolmea klusterointimenetel-
maa, K-means ja EM-algoritmeja seka hierarkkista klusterointia. Opintoihin kiinnittymista tutkittiin
my0s assosiaatioanalyysin avulla etsimalla suosittuja kurssihahmoja opiskelijoiden ensimmaisen
lukuvuoden suorituksista Apriori-algoritmilla. Kurssien suosittelua kokeiltiin luokittelupohjaisella
menetelmalld, jossa kaytettiin C4.5-paatdspuualgoritmia, ja klusteroinnin ja assosiaatioanalyysin
yhdistelmall3, jossa oli kdytdssad K-means ja FP-growth -algoritmit. Louhinta tehtiin tiedonlouhin-
tatyokaluilla Orange ja Weka.

Louhinnan tuloksista kavi ilmi, ettd klusteroimalla opiskelijat heidan suoritustensa perusteella
saadaan esiin opiskelijaryhmia, joista voidaan havainnoida opintoihin kiinnittymista. Parhaiten eri
opiskelijaryhmia pystyi tarkastelemaan Orangessa hierarkkisella klusteroinnilla. Kurssihahmoista
pystyttiin myds tarkastelemaan opintoihin kiinnittymista ja vertailemaan erilaisista 1ahtékohdista
aloittavien opiskelijoiden suorituksia. Opiskelijoiden ensimmaisen lukuvuoden suoritukset eivat
ritd kurssien suosittelun perusteelliseen tutkimiseen, vaan dataa tarvittaisiin enemman, mutta eri
louhintamenetelmid pystyttiin silti testaamaan. Tassa tydssa tutkitut tiedonlouhintamenetelmat

soveltuvat myds myéhempien opiskeluvuosien suoritusten analysointiin.

Avainsanat: tiedonlouhinta, luokittelu, assosiaatioanalyysi, klusterointi, datan esikasittely, koulu-
tusdatan louhinta, educational data mining, opiskelijoiden ryhmittely, kurssihahmot, kurssien suo-
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1 Johdanto

Korkeakouluilla on nykyédin kiinnostusta pyrkid hyddyntdmiin toiminnoistaan, kuten
opetuksesta, muodostuvaa dataa toimintojensa kehittdmiseen. Dataa voidaan hyddyntaa
tiedonlouhinnan avulla, jossa data pyritddn muuttamaan hyodylliseksi tiedoksi. Ndin saa-
tua tietoa voidaan kdyttdd esimerkiksi paatoksenteon tukena. Koulutusymparistossa tie-
donlouhintaa voidaan kdyttdd muun muassa opiskelijoiden ryhmittelyssd, opiskelijoiden
suoriutumisen ja pysyvyyden ennustamisessa, kurssien ja kurssimateriaalien suosittelussa
ja oppimisen tutkimisessa. [Luan 2002, Romero and Ventura 2007, Baker and Yasef
2009, Goyal and Vohra 2012]

Tiedonlouhinnan hyddyntédmisestd koulutusympiristosséd on tehty tissé tutkielmassa
katsaus, eikd tdhin liittyvéssd tutkimuksessa ole juurikaan kiytetty louhintamenetelmia
opiskelijoiden opintoihin kiinnittymisen tutkimiseen tiedonlouhinnan avulla. Myos opis-
kelijan koko opintopolkuun liittyvédé tutkimusta tiedonlouhintaa hyddyntden on vihem-
min verrattuna yksittdisiin kursseihin liittyvéén tutkimukseen.

Téssé tyossd tiedonlouhinnan avulla selvitetdén opiskelijoiden kiinnittymistd opin-
toihinsa ensimmadisend lukuvuotenaan, joka on mielenkiintoista tietoa korkeakoulun ope-
tus- ja ohjaushenkildkunnalle. Opiskelijoiden kiinnittymisté opintoihinsa tutkitaan jaka-
malla opiskelijat ryhmiin heidédn suoritustensa perusteella kédyttden kolmea eri klusteroin-
timenetelmdd ja tarkastelemalla muodostuneita opiskelijaryhmid. Opintoihin kiinnitty-
mistd selvitetdéin myos etsimélld opiskelijoiden suorituksista suosittuja kurssihahmoja as-
sosiaatioanalyysin avulla. Opiskelijoille opintojen suunnittelua varten tutkitaan kurssien
suosittelua eri tiedonlouhintamenetelmin. Tiedonlouhinnassa kéytetty data on poimittu
Tampereen yliopiston opiskelijatietojirjestelmisti ja se sisdltdd vuosina 2017 ja 2018
Tampereen yliopistossa tietojenkésittelytieteiden tutkinto-ohjelmassa aloittaneiden opis-
kelijoiden ensimmadisen lukuvuoden opintosuoritukset yliopistossa. Tassa tydsséd louhin-
taan kdytetddn kahta tiedonlouhintatykalua Orangea ja Wekaa [Orange 2020, Weka
2020].

Louhinnan tuloksista ilmeni, ettd klusteroimalla opiskelijat heidén suoritustensa pe-
rusteella saadaan esiin opiskelijoista muodostuvia ryhmié, joista voi havainnoida opintoi-
hin kiinnittymistd. Parhaiten opiskelijaryhmii pystyi tarkastelemaan Orangessa hierark-
kisella klusteroinnilla. Kurssihahmoista pystyttiin my0s tarkastelemaan opintoihin kiin-
nittymistd seké vertailemaan erilaisista 1htokohdista aloittavien opiskelijoiden suorituk-
sia. Kurssien suosittelun perusteelliseen tarkasteluun data ei ollut riittdvad, mutta erilaisia
louhintamenetelmii pystyttiin testaamaan. Opiskelijoiden suoritusten analysointiin sopi-
vat tissd tyodssi tutkitut menetelmét myos myohempind opiskeluvuosina.

Tédmin tyon louhintaprosessissa korostui datan valinta, silld ilman sopivaa dataa ei

voida tehdd perusteellista tutkimusta eiké 10ydetid kiinnostavia hahmoja, jos ne peittyvét



toisenlaisten hahmojen alle. Datan valinnan liséksi sen huolellinen esikisittely parantaa
tulosten laatua ja paikkansa pitdvyyttd. Lisdksi kahden eri louhintatyokalun kayttod toi
esiin miten tdrkedd tulosten havainnollistaminen on, jotta tulokset olisivat ymmarrettavia.
Tulosten laatuun vaikuttaa myos louhintatekniikoiden parametrien sédétdminen, kuten esi-
merkiksi sopivan klusterien lukumdiran maarittdminen. Parametrien sddtdminen voi kui-
tenkin olla vaikeaa, jos tiedonlouhinta ja eri tekniikat eivét ole kayttijille tuttuja. Téasta
syystd esimerkiksi korkeakoulun opetus- ja ohjaushenkilokunnan voi olla hankalaa hyo-
dyntdd tiedonlouhintaa opintojen ohjauksessa.

Tassd tyOssé tutustutaan ensin tiedonlouhintaan yleisesti luvussa 2, jonka jidlkeen seu-
raa katsaus tiedonlouhinnasta koulutusympéristossd luvussa 3. Luvussa 4 kerrotaan yksi-
tyiskohtaisemmin, millaista dataa tydssd kdytetddn, millaisiin louhintatehtéviin sité tarvi-
taan ja miten dataa on esikésitelty louhintaa varten. Luvussa 5 kdydéan 14pi louhinnassa
kéytettdvat algoritmit ja luvussa 6 louhinnan tulokset, jossa niitd my0s analysoidaan. Vii-

meisend seuraa yhteenveto luvussa 7.



2 Tiedonlouhinta

Koko ajan kertyvét suuret datamédédrit ja tarve muuttaa data hyodylliseksi tiedoksi ovat
tuoneet tiedonlouhinnalle (data mining) paljon huomiota. Datan méaari ja kasvuvauhti on
niin suuri, ettei ihminen pysty kasittelemddn tai ymmaértdméédn dataa ilman tehokkaita
tyOkaluja. Monesti kerétty data jdi lojumaan sdilytyspaikkaansa ilman kasittelya eika sitéd
kaytetd padtoksentekoon, jonka avuksi se voisi antaa paljon tietoa. Usein tarkeédt paatok-
set tehdddn paitoksentekijén intuition varassa, koska hénella ei ole tyokaluja arvokkaan
tiedon l0ytdmiseen suuresta médristd dataa. Tiedonlouhintatydkaluilla analysoidaan da-
taa ja voidaan 10ytdi tirkeitd datahahmoja (pattern) ja -malleja (model), joilla voidaan
edesauttaa muun muassa liiketoimintastrategioita ja tieteellistd tutkimusta. Datan ja tie-
don vélinen kasvava kuilu vaatii tiedonlouhintatydkalujen systemaattista kehitysté, joka
muuntaa kiyttdmattdmén datan arvokkaaksi tiedoksi. [Han ef al. 2012]

Yksinkertaisesti madriteltynd tiedonlouhinta tarkoittaa tiedon tai tietdmyksen (know-
ledge) louhintaa suuresta miérésti dataa [Han ef al. 2012]. Louhintaprosessin tiytyy olla
automaattinen tai, useimmiten, puoliautomaattinen ja 16ydettyjen datahahmojen ja mal-
lien tdytyy olla merkityksellisid niin, ettd niistd on hyotyd. Yleensd hydty on taloudellista.
[Witten et al. 2011]

Monet pitdvit tiedonlouhintaa synonyymind tietdimyksen muodostamiselle (know-
ledge discovery from data(base)). Toiset vaihtoehtoisesti pitdvét tiedonlouhintaa yhtend
tarkednd osana tietimyksen muodostusprosessia. Tietimyksen muodostus koostuu datan
esikdsittelystd (data preprocessing), tiedonlouhinnasta, (data)hahmojen ja mallien evalu-
oinnista (pattern evaluation) ja tiedon esittdmisestd (knowledge presentation). Datan esi-
késittelyssd on useita eri vaiheita, kuten datan puhdistaminen (data cleaning), datan yh-
distdminen (data integration), datan valinta (data selection) ja muunnos (data transforma-
tion), joissa valmistellaan data louhintaa varten. Varsinaisessa tiedonlouhinnassa kiyte-
tddn tekniikoita useilta eri tieteenaloilta kuten tietokantateknologiasta, tilastotieteestd, ko-
neoppimisesta (machine learning), suurteholaskennasta (high-performance computing),
hahmontunnistuksesta (pattern recognition), neuroverkoista (neural networks), datan vi-
sualisoinnista (data visualization), tiedonhausta (information retrieval), kuvan- ja signaa-
linkasittelystd (image and signal processing) ja spatiaalisesta tai temporaalisesta data-
analytiikasta (spatial or temporal data analysis). Yleensé tiedonlouhintatehtivit voidaan
jakaa kuvailevaan (descriptive) ja ennustavaan (predictive) tiedonlouhintaan. Kuvailevat
louhintatehtavit luonnehtivat datan yleisid ominaisuuksia ja ennustavat louhintatehtavét
tekevit padtelmié sen hetkisestd datasta antaakseen ennusteita. [Han et al. 2012]

Tiedonlouhinnalla on mahdollisuus generoida tuhansia, ellei jopa miljoonia hahmoja,

malleja tai sddntdjd. Kuitenkaan kaikki 10ydetyt hahmot eivédt ole kiinnostavia ja vain



pieni osa olisi oikeasti kiinnostavia kdyttdjalle. Hahmo tai malli on kiinnostava, jos ithmi-
nen pystyy ymmairtiméén sen helposti, jos se on jollain varmuudella validi uudella tai
testidatalla kokeiltuna ja mahdollisesti hyddyllinen tai uudenlainen. Hahmo on myds mie-
lenkiintoinen, jos se vahvistaa kéyttdjdn hypoteesin. Kiinnostava hahmo esittdd tietoa.
Hahmon kiinnostavuuden maédrittdmiseen on olemassa objektiivisia mittareita, jotka pe-
rustuvat 16ydetyn hahmon rakenteeseen ja siihen liittyviin tilastollisiin tunnuslukuihin.
[Han et al. 2012]

Tiedonlouhinnassa esiintyy pohjimmiltaan neljdd eri louhintatyylid. Luokittelussa
(classification) on aluksi joukko luokiteltuja esimerkkeja, joista luokittelumallin oletetaan
oppivan tavan luokitella luokittelematonta dataa. Numeerisessa ennustamisessa (numeric
prediction) ennustettu tulos ei ole diskreetti luokka vaan numeerinen suure. Esimerkiksi
regressioanalyysi (regression) on numeerista ennustamista. Assosiaatioanalyysissa (asso-
ciation analysis) etsitddn mité tahansa assosiaatioita datan ominaisuuksista, ei vain niité,
jotka ennustavat tietyn luokan arvon, kuten luokittelussa. Klusteroinnissa (clustering) et-
sitddn dataryhmid, jotka kuuluvat yhteen. Néitd dataryhmid kutsutaan klustereiksi. [Wit-
ten et al. 2011]

2.1 Data

Data koostuu tapauksista. Jokaisella tapauksella on attribuutteja, jotka kertovat tapauksen
ominaisuuksista. Tietyn tapauksen attribuutin arvo on mitta siitd suureesta, johon attri-
buutti viittaa. Datamatriisissa rivit voivat olla tapauksia ja sarakkeet tapauksien attribuut-
teja, tai pdinvastoin. Attribuutit voidaan jakaa numeerisiin ja laatueroattribuutteihin (no-
minal). Niiden vililld on selvd ero. Numeeriset attribuutit, joita joskus kutsutaan jatku-
viksi (continuous) attribuuteiksi, mittaavat mairad, joko kokonais- tai reaalilukuarvoina.
Huomioitavaa on, ettd termid jatkuva kaytetddn tdssd yhteydessd usein vairin, silld koko-
naisluvut eivit ole matemaattisesti jatkuvia. Laatueroattribuutit saavat arvonsa ennalta
madritellystd, rajallisesta joukosta mahdollisia arvoja. Toinen tapa luokitella attribuutteja
on tyypeilld jérjestys (ordinal), vdlimatka, (interval) ja suhdeluku (ratio). Jarjestysas-
teikolliset attribuutit kuvaavat luokkien vilistd jérjestystd ja vdlimatka-asteikkoisten att-
ribuuttien luokkien vidlimatka on aina yhtd suuri ja ne voi myds jirjestdd. Suhdelu-
kuasteikossa on aina absoluuttinen nollapiste ja niitd kohdellaan reaalilukuina. Bindéri-
nen (binary) attribuutti on laatueroasteikollinen, mutta silla on vain kaksi arvoa, kuten
tosi ja epétosi. [Witten et al. 2011]

Tiedonlouhintaan kéytettdva data on kerétty melko varmasti muuta tarkoitusta varten.
Kun dataa on alun perin tallennettu, monet attribuutit eivét ole olleet niin térkeitd ja ne
on siksi jétetty tyhjiksi tai tarkastamatta. Jos tdmi ei vaikuta datan alkuperdiseen kaytto-
tarkoitukseen, ei ole mydskdédn kannustinta korjata tilannetta. Kuitenkin kun samaa dataa
kéytetddn louhimiseen, virheet ja puutteet datassa saavat suuremman merkityksen. Siksi

on tirked tarkistaa data huolellisesti poikkeavien attribuuttien ja arvojen varalta. [Witten



et al. 2011] Jos dataa on todella paljon ja se on perdisin useista eri ldhteistéd, se on usein
epdjohdonmukaista, siitd puuttuu arvoja tai se sisdltdd virheellistd dataa (noise) [Han et
al. 2012]. Redundantti data on myds yksi mahdollinen virheiden ldhde louhinnassa. Mo-
net louhintatydkalut antavat eri tuloksia, jos joitakin samoja tapauksia tai muuttujia on
useamman kerran datajoukossa, koska toisto antaa niille enemman vaikutusta tulokseen.
Lopulta data menee myds vanhaksi. Monet tapaukset tietokannassa muuttuvat olosuhtei-
den muuttuessa. Taytyy siis ottaa huomioon, onko louhittava data yhd ajankohtaista.
[Witten ef al. 2011]

Huonolaatuinen data johtaa huonolaatuisiin louhintatuloksiin. Téstd syysti dataa esi-
kasitelladn ennen louhintaa, silld se parantaa datan laatua, siten auttaen parantamaan lou-
hintaprosessin tarkkuutta ja tehokkuutta. Datan esikésittely on térked vaihe tietdmyksen
muodostusprosessissa, koska laadukkaiden pddtosten tdytyy perustua laadukkaalle da-
talle. Datan poikkeamien havaitseminen ja oikaiseminen ajoissa sekd analysoitavan datan
titvistdminen helpottaa lopullista padtoksentekoa suuresti. [Han et al. 2012]

Dataa voidaan esikésitelld monella tavalla. Eri esikisittelytekniikat eivit sulje toisi-
aan pois, vaan niitd voidaan kayttdd yhdessd. Datan puhdistuksessa tdytetddn puuttuvat
arvot, tasoitetaan hiiriddataa, tunnistetaan ja poistetaan poikkeavat havainnot (outliers)
ja selvitetddn epdjohdonmukaisuudet. Datan valinnassa haetaan tietokannasta analyysi-
tehtéville merkityksellinen data. Jos dataldhteitd on useita, tarvitaan datan yhdistdmista,
jossa sulautetaan dataa useista eri ldhteistd yhtendiseen sidilytyspaikkaan, kuten tietova-
rastoon. Yhdistdmistd tarvitaan, jos esimerkiksi jotkut attribuutit esittdvit saman asian eri
nimilld eri tietokannoissa aiheuttaen epidjohdonmukaisuutta ja paillekkiisyyksid. Tay-
dentdvai datan puhdistusta voidaan tehdd 16ytaméén ja poistamaan téllaista dataa, jota on
syntynyt datan yhdistdmisestd. Datan muunnosoperaatiot, kuten normalisointi ja aggre-
gointi, ovat tdydentédvid esikdsittelymenetelmii, jotka edistdvét louhintaprosessin onnis-
tumista. [Han et al. 2012]

Datan vihentidmiselld (data reduction) saadaan vdhennetty esitys datajoukosta, joka
on paljon pienempi kooltaan, mutta tuottaa silti saman tai melkein saman analyyttisen
tuloksen. Datan vidhennystéd voi tehdd monella tapaa. Niitd on esimerkiksi datan koosta-
minen, attribuuttien vihentdminen ja valinta esimerkiksi korrelaatioanalyysin avulla ja
monilukuisuuden vihentdminen (numerosity reduction) korvaamalla dataa vaihtoehtoi-
silla, pienemmillé esityksilld, kuten klustereilla. Dataa voidaan vidhentdd my0s yleistyk-
selld, korvaamalla matalan tason késitteet korkeamman tason késitteilld kuten kaupunkien
korvaaminen osavaltioilla tai maakunnilla. Numeeriselle datalle yleistys voidaan tehdi
esimerkiksi pilkkomalla jatkuvan attribuutin arvot sopiviksi intervalleiksi. [Han et al.
2012]

Useimmat tiedonlouhinta-algoritmit olettavat, ettd tapauksen attribuutin arvon puut-

tumisella ei ole erityistd merkitystd. Arvoa ei vain yksinkertaisesti tiedetd. Kuitenkin sille



voi olla hyva syy miksi attribuutin arvo puuttuu. Ehkd on tehty pdétds, ettei suoriteta
jotain tiettyd testid ja se voi vilittdd informaatiota tapauksesta eikd vain, ettd arvoa ei ole
tallennettu. Jos néin on, olisi sopivampaa kirjata tapaus testaamattomaksi tai ehké tehda
uusi attribuutti titd varten. Vain joku, joka tuntee datan, voi tehdé asiantuntevan arvion
siitd, onko kyseisen arvon puuttumisessa jotain ylimadrdistd merkitysta vai pitdisiko sitd
kohdella vain tavallisena puuttuvana arvona. Jos puuttuvia arvoja on montaa tyyppid, se
on selvd merkki, ettd on tekeilld jotain, josta tdytyy ottaa selvdd. [Witten et al. 2011]

Datasta on olennaista saada hyvéd kokonaiskuva, jotta datan esikésittely onnistuisi.
Kuvailevia datan yhteenvetotekniikoita voidaan kdyttdd tunnistamaan datan tyypilliset
ominaisuudet ja korostamaan mitd datan arvoja tulisi kohdella hdiridin tai poikkeavina
havaintoina. [Han ef al. 2012] Esimerkiksi pylvidsdiagrammit laatueroattribuuttien arvo-
jen jakautumisesta ja sironta- (scatter plot) ja laatikko-jana -kuviot (box plot) numeeristen
attribuuttien arvoista ovat todella hyddyllisid. Datan alan asiantuntijoita tulisi konsultoida
selittimddn muun muassa datan poikkeamat, puuttuvat arvot ja kokonaisluvuin merkityt
kategoriat. [Witten ef al. 2011]

2.2 LuoKkittelu

Datan luokittelu on kaksiosainen prosessi. Ensimmaéinen osa on oppimisvaihe (learning
step, training phase), jossa muodostetaan luokittelumalli (classification model) eli miten
uudet tapaukset tulisi luokitella. Toinen osa on varsinainen luokittelu, jossa ensimmai-
sessd vaiheessa muodostettua mallia kiytetdéin ennustamaan tapauksille luokkatunnukset
(class label), tai toisin sanoin, luokat. [Han ef al. 2012]

Ensimmadisessd vaiheessa rakennetaan luokittelija (classifier), joka kuvailee ennalta
madratyt datan luokat ja kdsitteet. Tdméa on oppimisvaihe, jossa luokittelualgoritmi muo-
dostaa luokittelijan analysoimalla opetusjoukkoa (training set) eli oppii datasta. Opetus-
joukko koostuu datasta attribuutteineen ja tapauksille annetuista luokkatunnuksista.
Luokkatunnus on laatueroasteikollinen ja opetusjoukko on koko datajoukosta satunnai-
sesti valittua dataa. Koska jokaiselle opetusjoukon tapaukselle on annettu luokkatunnus,
tatd vaihetta kutsutaan my0s ohjatuksi oppimiseksi (supervised learning). Luokittelijan
oppiminen on ohjattua, koska jokainen tapaus kuuluu johonkin luokkaan. [Han et al.
2012]

Toisessa vaiheessa luokittelumallia kdytetddn luokitteluun. Ensimmaéiseksi arvioi-
daan luokittelutarkkuus kayttdmalld mallia dataan, jota ei ole kdytetty mallin rakentami-
sessa, mutta joiden luokkatunnukset tiedetdin. Tdtd kutsutaan testausjoukoksi (test set).
Luokittelutarkkuus testausjoukolle on se, kuinka moni testausjoukon tapaus on luokiteltu
oikein, prosentteina annettuna. Jokaisen testausjoukon tapauksen luokkaa verrataan luo-
kittelijan ennustamaan luokkaan. Jos luokittelijan tarkkuutta pidetdén hyvéksyttidvini,

luokittelijaa voidaan kéyttdd luokittelemaan dataa, jonka luokkatunnuksia ei tiedetéd. Luo-



kittelutarkkuuden arviointiin on useita menetelmié kuten itse luokitteluunkin. Luokittelu-
menetelmid ovat muun muassa padtdspuupddttely (decision tree induction), johon kuulu-
vat esimerkiksi algoritmit ID3, C4.5 ja CART, bayesilainen luokittelu (Bayesian classifi-
cation), johon kuuluu naiivi Bayes -luokittelu (naive Bayesian classification), sddntpoh-
jainen luokittelu (rule-based classification) kdyttden pohjana paatospuuta tai kiyttden pe-
rakkéista peittdimisalgoritmia (sequential covering) ja luokittelu erilaisilla neuroverkoilla

(neural networks) seka tukivektorikoneella (support vector machine). [Han ef al. 2012]

2.3 Assosiaatioanalyysi

Assosiaatioanalyysissé ei ole tiettyd luokkaa vaan tehtdvina on 10ytéd datasta mielenkiin-
toisia rakenteita [Witten et al. 2011]. Téllaisia rakenteita ovat esimerkiksi kattavat hah-
mot (frequent patterns). Kattavat hahmot ovat hahmoja, jotka esiintyvit datajoukossa
toistuvasti. [Han et al. 2012] Esimerkiksi tietoalkiojoukko (itemset) eli attribuutti-arvo-
parien yhdistelmd on kattava hahmo [Han ef al. 2012, Witten et al. 2011]. Tietoal-
kiojoukko, kuten maito ja leipd, jotka esiintyvit toistuvasti yhdessd kaupan ostosdatassa,
on kattava joukko (frequent itemset) [Han ef al. 2012]. Terminologia tulee ostoskoriana-
lyysistd (market basket analysis), jossa tietoalkiot (item) eli attribuutti-arvo-parit ovat ta-
varoita ostoskorissa ja kaupan myyméilapadllikko etsii assosiaatioita ndiden hankintojen
joukosta [Witten et al. 2011].

Ostoskorianalyysi on tyypillinen esimerkki kattavan joukon louhinnasta eli etsitdin
tietoalkioiden assosiaatioita ja korrelaatioita suurista (transaktio- ja relaatio-) datajou-
koista. Ostoskorianalyysissd analysoidaan asiakkaan ostoskdyttdytymistd 10ytdmalld as-
sosiaatioita eri tavaroiden vilill4, joita asiakas laittaa “ostoskoriinsa”. Ndma assosiaatiot
voivat auttaa kauppiaita kehittdmédén markkinointistrategioita antamalla tietoa siitd mitd
tavaroita ostetaan yhdessd. Esimerkiksi jos asiakkaat ostavat maitoa, kuinka todenndkoi-
sesti he ostavat my0s leipdd (ja millaista leipdd) samalla kauppareissulla? Téllainen tieto
saattaa johtaa korkeampiin myyntilukuihin auttaen kauppiaita tekeméén valikoivaa mark-
kinointia ja suunnittelemaan hyllytilan kdyttod. [Han et al. 2012]

Datajoukosta 10ydetyt assosiaatiot (ja kattavat joukot) voidaan ilmaista assosiaatio-
sdantdind (association rules). Esimerkiksi assosiaatio, ettd asiakkaat, jotka ostavat tieto-
koneen ostavat yleensd myds virustorjuntaohjelmiston samalla kertaa, voidaan esittdd
seuraavanlaisena assosiaatiosddntond: tietokone = virustorjuntaohjelmisto [tuki = 2%,
luottamus = 60%]. Kahden prosentin tuki assosiaatiosddnnélle tarkoittaa, ettd kahdessa
prosentissa kaikista analysoitavista transaktioista tietokone ja virustorjuntaohjelmisto os-
tettiin yhdessd. Kuudenkymmenen prosentin luottamus tarkoittaa, ettd kuusikymmenti
prosenttia asiakkaista, jotka ostivat tietokoneen, ostivat my0ds virustorjuntaohjelmiston.
Sadnnon tuella ja luottamuksella mitataan assosiaatiosdénnon mielenkiintoisuutta. Ne ku-
vaavat l0ydettyjen sddntdjen hyoddyllisyyttd ja varmuutta. Tyypillisesti assosiaatiosidén-

tojd pidetddn mielenkiintoisina ja niitd pidetddn vahvoina sddntdind, jos ne ylittavét sekd



minimituen kynnysarvon, ettd minimiluottamuksen kynnysarvon. Kynnysarvot voi maa-
ritelld kdyttdja tai alan asiantuntija. [Han et al. 2012]

Assosiaatiosddntdjen louhinta voidaan supistaa kattavien joukkojen louhinnaksi.
Yleensd assosiaatiosddntdjen louhinta on kaksivaiheinen prosessi. Ensin etsitddn kaikki
kattavat joukot. Jokaisen téllaisen joukon tiytyy esiintyd vdhintddn minimituen verran
analysoitavassa datassa. Toisessa vaiheessa generoidaan vahvoja sdantoja kattavista jou-
koista. Ndiden sddntdjen tdytyy tdyttdd minimituen lisdksi minimiluottamus. [Han et al.
2012] Osasta joukoista tulee useampi sdanto, toisista ei tule yhtddn luottamusta tayttavaa
sdantod. Assosiaatiosddntdjd voi generoitua paljon ja haasteeksi voi muodostua niiden
madrd. Madrdd pyritddn rajaamaan minimituen ja -luottamuksen kynnysarvoja séaté-
malld. Saintojd saattaa silti olla paljon ja niitd tdytyy tarkastella manuaalisesti, jotta voi-
daan maédritelld ovatko ne merkitsevid vai eivét. [Witten et al. 2011] Esimerkkeji assosi-
aatioanalyysimenetelmistd ovat Apriori-algoritmi ja FP-growth-algoritmi [Han et al.
2012].

2.4 Klusterointi

Klusterointia kdytetddn, kun ei ole ennustettavaa luokkaa, vaan tapaukset jaetaan luon-
nollisiin ryhmiin niiden samankaltaisuuden perusteella [Witten ef al. 2011, Han et al.
2012]. Toistensa kanssa samankaltaiset tapaukset ovat yhdessé klusterissa ja ne eroavat
toisissa klustereissa olevista tapauksista. Joskus klusterointia kutsutaan datan segmen-
toinniksi, koska klusterointi jakaa isoja datajoukkoja ryhmiin samankaltaisuuden perus-
teella. [Han ef al. 2012] Haasteena on 16ytdd klusterit, liittdd tapaukset niihin ja pystyd
liittdmédan myds uusia tapauksia klustereihin [Witten ef al. 2011]. Klusterointi on ohjaa-
matonta oppimista (unsupervised learning). Se ei ole riippuvainen ennalta madratyista
luokista ja luokitellusta opetusjoukosta. Siksi klusterointi on oppimista havainnoinnin
kautta eikd oppimista esimerkkien kautta kuten luokittelu. [Han et al. 2012]
Klusteroinnin tuloksia voidaan ilmaista monella eri tapaa (kuva 1). Tunnistetut ryh-
mét voivat olla eksklusiivisia eli jokainen tapaus kuuluu vain yhteen ryhmaéin (kuva 1
(a)). Ryhmit voivat olla myos osittain paillekkéisié eli tapaus voi kuulua useampaan eri
ryhméén (kuva 1 (b)) tai tulokset voivat olla todennédkdisyyksid eli miten todenndkdisesti
tapaus kuuluu kuhunkin ryhméén (kuva 1 (¢)). Tulokset voivat olla my6s hierarkkisia eli
tapaukset jaetaan karkeasti ryhmiin ja jokainen ryhmé jaetaan vield osiin ja niin edelleen,
ehka jopa yksittéisiin tapauksiin asti (kuva 1 (d)) tai prosessi voidaan tehdé pdinvastoin.
Naiden eri tyyppisten tulosten valinta tulisi médardytyd sen mukaan, minkélaisen meka-
nismin arvellaan vaikuttavan tietyn klusterointi-ilmion takana. Kuitenkin, koska meka-
nismia harvoin tiedetién ja juuri klusterien olemassaolo halutaan saada selville, tulostyy-

pin valinnan méérittdvét usein saatavilla olevat klusterointityokalut. [Witten e al. 2011]



(a) (h)

0.4 0.1 0.5

a
b 0.1 0.8 0.1
c 0.3 0.3 0.4
d 0.1 0.1 0.8
e 0.4 0.2 0.4
f 0.1 0.4 0.5

NI 0.2 0.1

g

(c)

£ a c i € d k b f h

Kuva 1. Erilaisia tapoja esittdd klustereita: eksklusiiviset klusterit (a), padllekkdiset
klusterit (b), klustereihin kuulumisen todennikdisyydet (c) ja hierarkkinen klusterointi-
puu (d) [Witten et al. 2011].

Klusterointia kdytetddn sellaisenaan saamaan tietoa datan jakautumisesta, klusterei-
den ominaisuuksien havainnointiin ja keskittymédén tiettyjen klustereiden ldhempéaén ana-
lysointiin. Vaihtoehtoisesti klusterointi voi olla esikisittelyvaihe muille tehtéville, kuten
datan kuvailussa, attribuuttien osajoukon valinnassa ja luokittelussa, joissa kéytettdisiin
16ydettyjd klustereita, valittuja attribuutteja ja ominaisuuksia. Klusteroinnilla voidaan
my0s havaita mielenkiintoisia korrelaatioita attribuuttien vélilld. Yhté klusteria, jossa on
useita tapauksia, voidaan kisitelld yhtend ryhména ja siten klusterointia voi kdyttdd myos

datan vdhentdmiseen. Klusterointia voidaan kayttdd myds poikkeamien havaitsemiseen,
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jossa poikkeavat havainnot eli tapaukset, jotka ovat kaukana klustereista, voivat olla mie-
lenkiintoisempia kuin yleiset tapaukset. Klusterianalyysid on kaytetty laajasti lukuisissa
kayttokohteissa, kuten markkinatutkimuksessa, hahmontunnistuksessa, data-analyysissa
ja kuvankdésittelyssd. [Han et al. 2012]

Klusterointialgoritmeja on useita erilaisia, muun muassa K-means (k:n keskiarvon
klusterointimenetelmé) ja K-medoid (ja niiden variaatiot), jotka tuottavat eksklusiivia
klustereita ja EM-algoritmi (Expectation—Maximization algorithm), jonka tulokset ovat
todenndkoisyyksid klustereihin kuulumisesta [Han ez al. 2012, Witten et al. 2011]. Hie-
rarkkisia klusterointialgoritmeja ovat esimerkiksi AGNES (AGglomerative NESting) ja
DIANA (Dlvisive ANAlysis), jotka ovat nimiensd mukaisesti yhdistdva hierarkkinen

klusterointimenetelma ja jakava hierarkkinen klusterointimenetelméd [Han ef al. 2012].
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3 Koulutusdatan louhinta

Koulutusinstituutioista on tullut kompleksisia organisaatioita. Ne eivit enédé tarjoa vain
koulutusta, vaan hallinnoivat laajaa valikoimaa toimintoja, kuten instituutioiden markki-
nointia mahdollisille tuleville opiskelijoille, instituutioiden markkinointia yrityksille hel-
pottamaan opiskelijoiden tyohonsijoittumista, sisdisten toimintojen johtamista kuten
kurssien sujuvaa jarjestdmistd tai henkildston rekrytointia ja motivointia, taloudellista
suunnittelua ja yhteistyotd sddntely- ja lakisdéteisten auktoriteettien kanssa. Néitd tehtd-
vid varten koulutusinstituutiot tarvitsevat moderneja johtamistapoja ja uusinta teknolo-
giaa. [Goyal and Vohra 2012]

Korkeakouluopetuslaitokset ovat tulossa tietoisiksi koulutusdatan tutkimisen mah-
dollisuudesta parantaa niiden hallinnollisten paitdsten laatua. Ne nékevét vaivaa ja sijoit-
tavat tietojdrjestelmien luomiseen, joilla voidaan kerdtd koulutukseen liittyvad dataa, jota
tutkitaan kdyttden tiedonlouhintatekniikoita. [Miguéis et al. 2018] Tiedonlouhinnan kayt-
tod koulutusympéristdssi kertyviin dataan kutsutaan englanninkieliselld termilld Educa-
tional Data Mining (EDM) [Baker and Yasef 2009]. Data voidaan titen muuntaa hyddyl-
liseksi tiedoksi tiedonlouhinnan avulla [Parack ef al. 2012]. Louhinnalla saatua tietoa voi-
daan hyddyntdd esimerkiksi oppimisen ja opetuksen kehittdmisessd ja institutionaalisen
tehokkuuden parantamisessa [Dutt et al. 2015]. Institutionaalinen tehokkuus tarkoittaa
oppimisen arviointia laajemmassa mittakaavassa ja silla on laajamittainen vaikutus kor-
keakouluopetukseen [Luan 2002].

Kuitenkaan useimmat korkeakouluista eivit ole pystyneet analysoimaan keraa-
méénsd dataa ja muuntamaan sitd hyodylliseksi informaatioksi, tiedonlouhinnalla tuetun
data-analyysin lupaavasta potentiaalista huolimatta. Tosiasiassa, suurimmassa osassa ta-
pauksia, vain tilastotieteen tukemia perinteisid menetelmié on kiytetty dataan. Sen vuoksi
ndiden uuden sukupolven tekniikoiden kéyttd on selvésti korkeakoulujen agendassa, jotta
saadaan tuettua koulutusstrategioiden kehittdmistd. [Miguéis et al. 2018]

Tiedonlouhintaa on kaytetty onnistuneesti e-taloudessa (e-commerce) ja sillé on saatu
my0s lupaavia tuloksia EDM:ssid, esimerkiksi digitaalisessa oppimisessa (e-learning).
Vaikkakin kédytetyt menetelmit ovat samankaltaisia, alueissa on merkittdvid eroja. Esi-
merkiksi e-taloudessa tarkoitus on ohjata asiakkaita tekemédin ostoja, kun taas digitaali-
sessa oppimisessa ohjata opiskelijoita oppimisessa. Datassa on my0s eroja, silld e-talou-
den data on yksinkertaista lokidataa ja digitaalisen oppimisen datassa on enemmén infor-
maatiota opiskelijan interaktioista. Kéyttdjdmalli on myds kummassakin erilainen. E-ta-
loudessa tiedonlouhinnan tavoitteena on liikevoitto, jota voi mitata muun muassa raha-
madrilla, asiakkaiden mééarilld ja asiakasuskollisuudella. Digitaalisessa oppimisessa lou-
hinnan pddmaird on oppimisen parantaminen, joka on subjektiivisempi tavoite ja haasta-

vampaa mitata. [Romero and Ventura 2007]
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Korkeakouluopetuksessa 16ydetddn laajempaa kdyttod tiedonlouhinnalle kuin sen
vastineissa liikealalla, koska korkeakouluilla on kolme tiedonlouhintavaltaista tehtdvaa:
tieteellinen tutkimus, joka on tiedon luomista, opetus, joka on tiedon vilitysti, ja institu-
tionaalinen tutkimus, joka koskee tiedon kéyttéd padtoksenteossa. Kaikki edelld mainitut
tehtavit kuuluvat tietimyksenhallinnan piiriin, joka ajaa tarvetta parempiin ja nopeampiin
padtoksenteon tydkaluihin ja menetelmiin. [Luan 2002]

Melkein kaikki tiedonlouhinnan algoritmit ja mallit, joita kdytetddn liikealalla, ovat
suoraan kaytettdvissd tutkimukseen korkeakouluopetuksessa, erityisesti institutionaali-
sessa tutkimuksessa [Luan 2002]. Kuitenkin osa tutkijoista on sitd mieltd, ettd geneeriset
tiedonlouhintatekniikat tai algoritmit eivét ole sopivia kéytettaviksi EDM:ssé [Dutt ef al.
2015]. Onkin ehdotettu, ettd EDM:ssé kdytetyt menetelmét ovat usein erilaisia kuin nor-
maalit tiedonlouhintamenetelmait, koska data on erilaista. Siind voi olla monitasoista hie-
rarkiaa ja riippuvuuksia, joista tdytyy olla tietoinen, mutta toisaalta, joita voi myds hyo-
dyntdi. [Baker and Yasef 2009] Esimerkiksi digitaalisessa oppimisessa joitakin perintei-
sid louhintatekniikoita voidaan soveltaa, joitakin ei [Romero and Ventura 2007]. EDM:n
menetelmait tulevat siksi myds tiedonlouhinnan liséksi muilta aloilta kuten koneoppimi-
sesta, psykometriasta ja muilta tilastotieteen aloilta [Baker and Yasef 2009]. Liséksi tar-
vitaan informaation visualisointia (information visualisation) ja laskennallista mallinta-
mista (computational modeling) helpottamaan suuren tietomdirdn analysointia [Baker
and Yasef 2009, Romero and Ventura 2007].

3.1 Koulutusdatan louhinnan sovellusalueet

EDM voidaan jakaa korkealla tasolla neljadn eri sovellusalueeseen, joista yksi padkéyt-
tdalue on opiskelijamallien parantaminen. Opiskelijamallit esittdvét tietoa opiskelijan
piirteistd tai tilasta, esimerkiksi opiskelijan sen hetkisestd tietimyksestd, motivaatiosta ja
asenteista. Tutkijat ovat pystyneet laajentamaan opiskelijoiden mallintamisen kohti teki-
joiden péattelemistd, jotka ennustavat opiskelijoiden kurssien tai opintojen keskeytta-
mistd tai kursseissa tai opinnoissa epdonnistumista. [Baker and Yasef 2009]

Toinen EDM-menetelmien kiyttdkohde on ollut koulutusalan tietostruktuurimallien
kehittdminen. Niiden avulla on pystytty automatisoimaan tarkkojen struktuurimallien
16ytaminen suoraan datasta. Kolmas pédalue on ollut pedagogisen tuen tutkiminen, jotta
voidaan havaita minki tyyppinen oppimisen tukeminen on tehokkainta yleensd, eri tilan-
teissa ja eri ryhmille opiskelijoita. Neljds sovellusalue on ollut empiiristen todisteiden
16ytaminen kasvatustieteiden teorioiden ja tunnettujen ilmididen jalostamiseen ja laajen-
tamiseen, jotta saataisiin syvempi ymmaérrys avaintekijoistd, jotka vaikuttavat oppimiseen
ja jotta voidaan suunnitella parempia oppimisjérjestelmiéd (learning systems), kuten eri-

laisia ymparistdjé tai vdlineitd oppimista varten. [Baker and Yasef 2009]
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Tiedonlouhinnan soveltaminen voidaan orientoida eri tekijoiden mukaan, joilla on
oma nidkokulmansa; opiskelijat, opettajat ja vastuussa olevat opettajat ja tutkijat seka hal-
linnossa tyoskentelevit. Opiskelijalle voidaan esimerkiksi yksittdiselld kurssilla suosi-
tella tehtdvid ja resursseja, jotka tukevat ja parantavat hdnen oppimistaan. Néitd annetaan
sen mukaan mitd hin on jo tehnyt ja miten hén on onnistunut ja myds sen perusteella mita
samankaltaiset oppijat ovat tehneet. [Romero and Ventura 2007] Tutkintotasolla opiske-
lijalle voidaan suositella vastaavasti kursseja [Wong 2018].

Opettajat voivat kdyttdd tiedonlouhinnalla 16ydettyd hyddyllistd informaatiota anta-
maan pedagogisen pohjan heiddn pédétdksiinsd suunnitellessaan ja muokatessaan oppi-
misympadristod tai opetustapaa. Louhinnan tavoitteina on muun muassa saada enemmén
objektiivista palautetta kurssista ja pystyéd luokittelemaan oppijat sen perusteella miten
paljon ohjausta ja tarkkailua he tarvitsevat. [Romero and Ventura 2007]

Vastaaville opettajille ja tutkijoille sekd hallinnossa tydskenteleville tiedonlouhinta
voi tarjota esimerkiksi tietoa siitd, miten resursseja voi kohdentaa paremmin ja miten pa-
rantaa kurssitarjontaa ja tutkinto-ohjelmia. He voivat louhinnan avulla ennakoida kurs-
sille ilmoittautuneiden miirén aikataulutusta varten ja saada tietoonsa ketkd opiskeli-
joista ilmoittautuvat millekin kursseille ja ketkd tarvitsevat tukea valmistuakseen. [Ro-
mero and Ventura 2007] Tiedonlouhinnalla voidaan selvittdd myos ne alumnit, jotka te-
kevit todenndkoisimmin lahjoituksen tai osallistuvat alumnitoimintaan [Luan 2002].

Jotkin koulutusinstituutiot ovat jo tietoisia, ettd aikainen paitelméa opiskelijan mah-
dollisesta akateemisesta suoriutumisesta voi mahdollistaa opiskelijoille korkeampia aka-
teemisia saavutuksia. Tdma voi johtaa eri toimien suunnitteluun, jotka kohdistuvat eri
opiskelijaryhmiin heiddn potentiaalinsa mukaan ja tehokkaampaan instituution resurssien
kohdentamiseen. Opiskelijoiden suoriutumisen ennustaminen on yksi EDM:n suosituin
ja hyddyllisin sovellusalue. Se muodostuu opiskelijan suoriutumisen, pistemédrén tai ar-
vosanan tuntemattoman arvon paittelemisestd. Tdma on haastava ongelma ratkaista joh-
tuen suuresta méadrasti seikkoja, jotka voivat vaikuttaa opiskelijan suoriutumiseen, kuten
sosioekonominen asema, entinen oppilaskokemus, vuorovaikutus muiden kanssa, demo-
grafiset ominaisuudet, psykologinen profiili ja kulttuuritausta. Opiskelijan suoriutumista
on kirjallisuudessa ennustettu yksittdisen kurssin tasolla. Vahemmaén on tehty tutkimusta
opiskelijan suoriutumisesta tutkintotasolla. Joissain ndisté tutkimuksista yritetdén ennus-
taa saako opiskelija tutkinnon valmiiksi, kun taas toisissa pyritdén péadttelemédn opiske-
lijan loppuarvosana. Moni muu tutkimus keskittyy opiskelijan suoriutumisen ennustami-
seen ensimmadisen opiskeluvuoden lopussa. Suoriutumisen ennustamisessa kaytetyimmat
tekniikat ovat luokittelu ja regressio. [Miguéis et al. 2018]

Koulutuslaitosten ilmoittautumisdatan louhinta on myds yksi EDM:n avainalueista.

Louhinnalla voidaan avustaa ilmoittautumisten hallinnointia (enrollment management),
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johon kuuluu usein korkeakoulun markkinointi, sisddnpadsykaytdnnot, ohjelmat opiske-
lijoiden pysyvyyden saavuttamiseen ja opiskelijoiden taloudellinen avustaminen. Nailla
koulutuslaitokset pyrkivit vaikuttamaan opiskelijoiden ilmoittautumisiin. [Goyal and
Vohra 2012] Esimerkiksi kun markkinointia avustetaan tiedonlouhinnalla, voivat korkea-
koulut saada enemmaén ilmoittautumisia mahdollisilta opiskelijoilta [Luan 2002].

Oppimisen tutkiminen on myds EDM:n avainalue [Goyal and Vohra 2012]. Tiedon-
louhinnan avulla voidaan evaluoida ja kehittdd digitaalisia oppimisjérjestelmid (e-lear-
ning systems), kun 16ydetddn hyodyllisti tietoa opiskelijoiden oppimisesta, josta voidaan
muodostaa oppimisportfolio (learning portfolio). Louhinnalla saadaan my6s muodostet-
tua malli opiskelijan oppimisprosessista ja opiskelijasta itsestddn. Verkkopohjaisista op-
pimisympdristdistd saadaan paljon dataa opiskelijan oppimiseen liittyen, silld opiskelijan
kayttdytymistd ymparistossd voidaan tallentaa. Tdllaisen datan automaattiseen analyysiin
on kasvava kiinnostus. Kédytettyjd tekniikoita ovat muun muassa klusterointi, luokittelu,
assosiaatioanalyysi, sekvenssien louhinta (sequential pattern mining) ja tekstin louhinta.
[Romero and Ventura 2007]

EDM:ssd on my0s tehty tirkedd tutkimusta opiskelijoiden pysyvyydesti, eli jatka-
vatko he opinnoissaan vai eivit, ja opintojen lopettamistasosta [Dutt et al. 2015]. On
myds tutkittu yksittdisen kurssin tasolla mitki tekijat vaikuttavat opiskelijoiden epdon-
nistumiseen ja keskeyttimiseen [Baker and Yasef 2009]. Tiedonlouhinnan avulla voidaan
myds helposti ryhmitelld opiskelijoita muun muassa heididn henkil6kohtaisten ominai-
suuksiensa ja kustomoitujen piirteidenséd perusteella eri tarkoituksia varten. Ryhmitte-
lyssé louhintatekniikoina kéytetdédn luokittelua ja klusterointia. Kéytettyjd klusterointial-
goritmeja ovat muun muassa kokoava hierarkkinen klusterointi, klusterointialgoritmi K-

means ja mallipohjainen klusterointi (model-based clustering). [Goyal and Vohra 2012]

3.2 Haasteet

EDM:ssi ei kuitenkaan ole kyse vain datan muuntamisesta tiedoksi vaan my0s louhitun
tiedon suodattamisesta paitoksen tekoa varten [Romero and Ventura 2007]. On erittdin
tarkedd, ettd organisaatiot omaksuvat data-analyysiin pohjautuvat kriittiset padtokset
kuin, ettd laskevat kriittiset padtokset tyontekijoidensé pdiden varaan. Toisin sanoen jos-
kus on tarkedmpda tutkia piilotettua tietoa organisaation datasta ja muuntaa se eksplisiit-
tiseksi tietdmykseksi parantamaan paitoksentekoprosessia kuin luottaa kokemukseen tai
nyrkkisddntoihin. [Natek and Zwilling 2014]

Kuitenkin yliopistoissa kerdtty data ei ole alun perin suunniteltu padtoksentekoana-
lyysia varten ja timé johtaa useisiin eri dataformaatteihin tai skeemoihin, joita on hankala
késitelld ja prosessoida olemassa olevilla louhintatekniikoilla. Siksi on kriittisen tarkedd

muuntaa ja esikédsitelld dataa, jotta syotedata on sopivaa koneoppimisen menetelmiin. Li-
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séksi datan puhdistus ja puuttuvien arvojen tdydentdminen ovat vélttamattomia, jotta voi-
daan tuottaa tarkkoja ja mielekk&itd malleja, esimerkiksi opiskelijan suoriutumisesta.
[Trandafili et al. 2012]

EDM:ssd yksi suurimpia ongelmia on, ettd datajoukot ovat suhteellisen pienid mie-
lenkiintoisten hahmojen 16ytdmista varten [Dutt et a/l. 2015]. Kuitenkin oikeassa eliméssa
on paljon akateemisia tilanteita, joissa suhteellisen pienet datajoukot ovat normaaleja, ai-
nakin korkeakoulun ndkokulmasta. Opiskelijoiden kdymistd kursseista kerdtty data on
hyvéa esimerkki téllaisesta tilanteesta. Vaikka kurssilla kdvisi suhteellisen iso mééra opis-
kelijoita, merkityksellistd dataa on silti pieni madrd. [Natek and Zwilling 2014]

Hyvin tunnettu fakta on, etti tiedonlouhintatekniikat toimivat parhaiten suurella maa-
rdlld dataa. Useat tutkijat ovatkin pdétyneet tulokseen, ettd pienet datajoukot rajaavat tie-
donlouhintatekniikan ulottuvuutta. Tutkimustulokset pienten opiskelijadatajoukkojen
louhinnasta kuitenkin tukevat selvisti johtopédétdstd, ettd tiedonlouhinta ei ole yleisesti
rajoitettu suuriin datajoukkoihin, vaikka edeltdvé tutkimus ei olettanut tillaista 16ytoa.
Tiedonlouhintatekniikoiden tietynlainen kdyttd pieniin rakenteellisiin datajoukkoihin voi

myds tarjota kiyttokelpoisia tuloksia. [Natek and Zwilling 2014]

3.3 Tyokalut

Yleistd tiedonlouhintaa varten on kehitetty monia kaupallisia ja akateemisia tydkaluja ku-
ten Clementine (nykyddn IBM SPSS Modeler), Intelligent Miner, Weka, Orange ja Ra-
pidMiner [Romero and Ventura 2007, IBM SPSS Modeler 2020, Intelligent Miner 2020,
Weka 2020, Orange 2020, RapidMiner 2020]. Tyokalut tarjoavat kiyttoon louhinta-algo-
ritmeja ja suodatus- ja visualisointitekniikoita. Niitéd tyokaluja ei ole kuitenkaan suunni-
teltu erityisesti pedagogisia tarpeita varten ja siksi ne ovat hankalia kayttdd esimerkiksi
opettajille, joilla ei ole laajaa tietdmystd tiedonlouhinnasta. [Romero and Ventura 2007]
Tyo6kalujen ominaisuudet ovat liian laajoja sithen nihden mitd opettaja haluaisi tehda.
Yksi mahdollinen ratkaisu on kehittda tyokaluja, jotka kéyttivit jokaiseen tehtdvain ole-
tusalgoritmia ja parametrittomia tiedonlouhinta-algoritmeja yksinkertaistaakseen konfi-
gurointia ja kéyttod ei-asiantuntevalle kidyttdjdlle. Toisekseen tiedonlouhintatydkalun
olisi hyvé olla integroitu digitaaliseen oppimisympiristoon, tai muuhun jirjestelméén,
jotta louhintatekniikoilla saatuja tuloksia voitaisiin kdyttdd helposti ja suoraan. Lisdksi
nykyiset tyokalut, joiden datan louhinta liittyy tiettyihin kursseihin saattavat olla hyodyl-
lisid vain niiden kehittdjille. [Goyal and Vohra 2012] Joitakin erityisesti EDM:dén tarkoi-
tettuja tyokaluja on kehitetty, mutta ei ole olemassa yleisid tydkaluja tai niiden uudelleen-
kayttod, jotta niitd voitaisiin kdyttdd missd tahansa koulutusjérjestelmésséd [Romero and
Ventura 2007, Goyal and Vohra 2012]. Téstd syystd syote- ja tulostedatan mallit tarvitsi-
sivat standardisointia [Goyal and Vohra 2012].
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Wekaa pidetddn pitevianéd analyysityOkaluna, kun késitellddn koulutuksen hallinta-
dataa ja lupaavana tyokaluna datan analysoinnissa ja tulkinnassa parantamaan tietimyk-
senhallintaa organisaatioissa. Se vaikuttaa sopivan myds pienten datajoukkojen evaluoin-
tiin ja analysointiin erilaisissa tehtdvissd. [Natek and Zwilling 2014] Weka on ilmainen
ja avoimen ldhdekoodin ohjelmisto, jossa algoritmeja pystyy kiyttiméén suoraan data-
joukkoon tai algoritmeja voi kutsua omasta Java-koodista [Natek and Zwilling 2014,
Aher and Lobo 2013]. Wekan kehitys aloitettiin vuonna 1992 Uuden-Seelannin valtion
rahoittamana Waikaton yliopistossa. Weka on lyhenne sanoista the Waikato Environment
for Knowledge Analysis ja on my6s nimi Uudessa-Seelannissa tavattavalle linnulle, joka
on ohjelmiston logossakin. Weka on kirjoitettu Javalla ja se sisdltdd kattavan kokoelman
koneoppimisen algoritmeja, datan esikisittelytydkaluja ja datan visualisointia. Algorit-
meja on regressioanalyysiin, luokitteluun, klusterointiin, assosiaatiosdéntdjen louhintaan
ja merkittdvien attribuuttien valintaan (attribute selection). Weka on laajalti hyviksytty
akateemisissa ja liikealan piireissé ja sitd kdytetddn laajalti tiedonlouhinnan tutkimuk-
sessa. [Hall ez al. 2009]

Wekan liséksi tdssd ty0ssd kdytetddn koneoppimisen ja tiedonlouhinnan yleistyoka-
lua, Orangea. Sen monikerroksinen arkkitehtuuri sopii erilaisille kayttéjille tiedonlouhin-
nan aloittelijoista ohjelmoijiin, jotka kayttdvdt Orangen toiminnallisuuksia kutsumalla
sitd suoraan Python-koodista. Suurin osa kéyttdjistd hydodyntdd Orangea kuitenkin sen
graafisen kayttoliittymén kautta, mikd on pohjimmiltaan visuaalista ohjelmointia. Oran-
gen kehitys alkoi vuonna 1997 Ljubljanan yliopistossa, Sloveniassa. Sen perusominai-
suuksiin kuuluu useita koneoppimisen ja datan esikésittelyn ja visualisoinnin algoritmeja.
Toisin kuin esimerkiksi Weka, joka tarjoaa kaikkea mahdollista koneoppimiseen, Oran-
gen padamdidridnd on ollut toteuttaa hyddyllisimpid ja yleisesti kdytetyimpid tekniikoita
joustavasti ja kdyttdjaystivallisesti. Sen padpaino on datan tutkimisessa. Orangea on kiy-
tetty niin tieteessd, teollisuudessa kuin opetuksessakin. Tieteellisesti sitd on kéytetty uu-
sien koneoppimisen algoritmien testiymparistond, kuin myds uusien laskennallisten 13-
hestymistapojen toteuttamiseen molekyylibiologiassa ja bioinformatiikassa. [Dem8ar and
Zupan 2013]

3.4 Kurssien suosittelu

Korkeakouluopiskelussa opiskelijoiden tarvitsee valita kursseja, jotka sopivat tutkinnon
valmistumisedellytyksiin [Wong 2018]. Yliopiston opetussuunnitelma on yleensé jous-
tava. Opetussuunnitelma yliopistotutkinnon saamiseen vastaa useita kursseja, jotka on ja-
ettu akateemisille jaksoille (lukukausille). Ennen jokaisen jakson/lukukauden alkua opis-
kelijan pitéisi ilmoittautua yhdelle tai useammalle kurssille, joista osa on pakollisia ja
toiset ovat vapaavalintaisia, vastaten opiskelijan etenemistd. Kurssien sarjaa, joihin opis-
kelija on ilmoittautunut jokaisena lukukautena opiskelunsa aikana, kutsutaan opiskelijan

akateemiseksi kulkureitiksi (academic itinerary). Akateeminen kulkureitti on onnistunut,
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kun opiskelija saa hyvit tulokset jokaisesta kurssista, johon on ilmoittautunut, miké tekee
tdten mahdolliseksi opiskelijan valmistumisen ajallaan ja hyvilld arvosanoilla. [Vialardi
et al. 2009] Optimaalisen kurssien valinnan maardytymisessé tarvitsee ottaa huomioon
henkil6kohtaiset, institutionaaliset ja ulkoiset tekijat ja tdtd madrittdmista voisi kuvailla
aikatauluttamiseksi, graafien navigoimiseksi ja optimointiongelmaksi. Henkil6kohtaiset
tekijét pitdvét sisdllddn oppijan valmiuden, hylatyt kurssit, tyOpaineet, terveysongelmat,
sosiaaliset verkot, korvatut opinnot ja taloudelliset syyt. Institutionaalisiin tekijéihin kuu-
luvat kurssirajoitukset, kuten edeltivét kurssit, kurssien saatavuus ja ilmoittautumiskiin-
tiot. Ulkoisia tekijoitd ovat regulatiiviset(sdédntely-) ja akkreditointi(hyvéksyntd)vaati-
mukset. [Wong 2018]

Opiskelijan kurssille ilmoittautuminen riippuu ainoastaan hidnen péaitoksestdin
[Vialardi et al. 2009]. Kurssien valintatapoja on monia, kuten opaskirjat, verkkopalvelut
ja henkilokohtainen avustus akateemiselta ohjaajalta. Eksplisiittistd ja implisiittisti tietoa
kurssivalintojen tekemiseen saattaa olla eri jarjestelmissé ja verkkosivuilla, mutta tieto ei
ole personoitua, kuten ei ole opaskirjoissakaan. [Wong 2018] Opiskelijat voivat pyytdd
neuvoa akateemisilta ohjaajilta (tai professoreilta) tietddkseen kuinka monta ja mitd saa-
tavilla olevista kursseista heiddn tulisi ottaa pohjautuen heidén opintosuorituksiinsa
[Vialardi ef al. 2009]. Ohjaajat kiyttavit usein kokemusta ja heuristiikkaa méaérittaakseen
parhaan mahdollisen polun néille opiskelijoille. Kuitenkin timaé voi johtaa epdjohdonmu-
kaiseen neuvontaan, jos mukana on useita ohjaajia, eikd henkilokohtainen ohjaus ole
skaalattavissa tuhansille opiskelijoille. [Wong 2018]

Osa opiskelijoista ei kysy neuvoa ohjaajilta tai kysyvét vain harvoin, jolloin ilmoit-
tautuminen perustuu ainoastaan opiskelijan kokemukseen ja saatavilla olevaan informaa-
tioon. Monilla opiskelijoista ei kuitenkaan ole tarpeeksi kokemusta ilmoittautumispéétos-
ten tekemiseen, koska he eivit osaa yhdistdd aikaa, tyotd ja dlyllisid taitoja, joita kurssin
onnistunut suoritus vaatii. Monesti valintakriteerit liittyvét 1dheisesti aikaan, jossa saada
opinnot loppuun, suurelta osin opiskelijoiden eldméntilanteen vuoksi. Epéileméttd yli-
opistot tarjoavat tarvittavan kvantitatiivisen informaation, kuten saatavilla olevat kurssit,
osa-alueet, luokkahuoneet ja professorit, mutta laadullista tietoa eli implisiittistd infor-
maatiota entisten opiskelijoiden kokemuksista ei ole. [Vialardi et al. 2009]

Automatisoitu kurssien suosittelija on yksi menettelytapa skaalata ohjaus suurelle
joukolle opiskelijoita [Wong 2018]. Esimerkiksi kurssien suosittelujarjestelma digitaali-
sessa oppimisessa suosittelee parhaan yhdistelmin oppiaineita, joista opiskelijat ovat
kiinnostuneita. Digitaalisen oppimisen jérjestelmistd on tehty lukuisia tutkimuksia, jotka
keskittyvét opiskelijan kdyttdytymiseen ja oppimiseen. [Aher and Lobo 2013] Suositte-
lujérjestelmien kayttod koulutusymparistossd auttamaan opiskelijoita paatoksenteossa on
tutkittu ja kehitetty vain vdhan [Vialardi ef al. 2009].
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Olemassa olevat koulutuksessa kéytettidvét suosittelujarjestelmit neuvovat opiskeli-
joita monella tasolla, korkean tason uravalinta-, tutkinto- ja pd&ainesuosituksista sisdisiin
suosituksiin oppimistavoitteista kurssilla. Namé jarjestelmat kayttdvét yhteistoiminnal-
lista suodattamista (collaborative filtering), sisdltoperustaista (content-based) suosittelua,
assosiaatiolouhintaa (association mining) tai ndiden tekniikoiden yhdistelmid. Yhteistoi-
minnallinen suodattaminen tarkoittaa ettd, tarjotaan suosituksia opiskelijan profiilin ja
menneiden valintojen tai muiden opiskelijoiden valintojen perusteella. [Wong 2018] Toi-
set opiskelijat ovat usein samankaltaisia akateemisen suorituksen ja muun henkil6kohtai-
sen informaation osilta [Vialardi et al. 2009]. Sisdltoperustainen (content-based) suosit-
telu on opiskelijan edellisten valintojen kdyttdmistd yhdessd kurssien metadatan kanssa
suositusten antamiseen, ja assosiaatiolouhinnalla etsitddn suosittuja kurssihahmoja
[Wong 2018]. Klusterointia kdytetdén useimmiten suosittelujédrjestelmissd tunnistamaan
samankaltaiset opiskelijat [Asadi et al. 2019].

Kurssien suosittelijalla on omat haasteensa verrattuna klassisiin suosittelujérjestel-
miin. Toisin kuin klassisten suosittelujdrjestelmien, kurssien suosittelijan tiytyy tarjota
sarja rinnakkaisia kursseja ennemmin kuin yksittdinen kurssi. Jirjestelmén tiytyy ottaa
huomioon kéytyjen kurssien jirjestyshistoria tarjotakseen parhaan mahdollisen suosituk-
sen. Kurssien suosittelujirjestelmén tarvitsee ottaa huomioon my6s monimutkaiset rajoi-
teongelmat kuten kurssien aikataulut, kurssien saatavuus, kurssien kiintiot, opetusohjel-
man rajoitukset (edeltdvyydet, yhdessd otettavat kurssit, siséllollisesti padllekkiiset kurs-
sit, kurssille pddsyn sddnndt) ja tutkintosddnndt kuten pakollisten ja vapaavalintaisten
kurssien vaatimukset. Jirjestelmédén voidaan tarvita lisékriteerejd kuten opiskelijoiden
uratavoitteet, akkreditointivaatimukset, henkilokohtaiset mieltymykset ja muut tilan-
teesta riippuvat rajoitteet (kuten stipendien rajoitukset jne). Tutkinto-ohjelmat ja kurssit
kehittyvit jatkuvasti, joten kurssien historiallinen vastaavuus tiytyy ottaa huomioon suo-
sittelujédrjestelméssd. Kurssi voi my0s olla osa eri tutkintoa tai padainetta, mikéa vaatii jér-
jestelmédd mukauttamaan suositukset sopiviksi opiskelijan tilanteeseen. [Wong 2018]

Edelld mainittuja haasteita varten Wong kehitti prototyypin sekvenssipohjaisesta
kurssien suosittelijasta, joka hyodyntdd syvdoppimisen tekniikkaa, neuroverkkoa Long
Short-Term Memory (LSTM) Recurrent Neural Networks. Neuroverkolla muodostettu
malli harjaannutetaan joka lukukausi uudelleen, jotta suosittelijan antamat ehdotukset py-
syvit mahdollisten muutosten tasalla. [Wong 2018]

Erilaisia ja myds yksinkertaisempia tiedonlouhintamenetelmid on kéytetty kurssien
suosittelujirjestelmid kehitettdessd. Esimerkiksi Aher ja Lobo kehittivit kurssien suosit-
telujdrjestelmén Moodlen yhteyteen, joka suosittelee kursseja opiskelijalle toisten opis-
kelijoiden ottamien kurssien perusteella. Opiskelija saa ehdotuksia, kun on ilmoittautunut

viahintdédn viidelle kurssille ja kurssi on mukana suosituksissa, jos sen on valinnut véhin-
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tdén sata opiskelijaa. Taméa kurssien suosittelujarjestelma auttaisi opiskelijoita valitse-
maan sopivan yhdistelméin kursseja heidén kiinnostuksensa mukaan. Téllainen l&hesty-
mistapa kurssien suositteluun uusille opiskelijoille voi olla hyédyllinen MOOC eli Mas-
sively Open Online Courses -ympéristossd. Tutkimuksessa kidytetty data kerittiin
Moodlesta ja koostuu riveistd, joissa on opiskelijan tunniste ja attribuutteina eri kurssit,
joissa arvoina kurssille ilmoittautuminen (’yes’, 'no’). Tiedonlouhintatydkaluna kaytossa
oli Weka. Louhinnassa testattiin erilaisia menetelmii, kuten pelkkdd Apriori-assosiaatio-
sdantOalgoritmia ja Apriorin ja eri klusterointialgoritmien yhdistelmid. Testattuja klus-
terointialgoritmeja olivat K-means, Expectation-Maximization ja Farthest First. [Aher
and Lobo 2013]

Aherin ja Lobon tutkimuksessa yhdistetyn algoritmin, K-means ja Apriori, tulokset
olivat parempia kuin tulokset pelkdlld Apriorilla ja toisilla yhdistelmilld klusterointia ja
assosiaatioanalyysid. Pelkén Apriorin kiyttd vaati datan esikésittelyd ja jos tukea kasva-
tettiin, saatiin vihemmaén assosiaatiosdintdjd. Muiden klusterointialgoritmien, Expecta-
tion-Maximization ja Farthest First, ja Apriorin yhdistelmien tulokset eivit tisméinneet
opiskelijoiden oikeiden valintojen kanssa. Mutta jos kiytettiin K-means ja Apriorin yh-
distelmia, ei tarvittu datan esikésittelyd, kuten pelkén Apriorin kanssa, ja assosiaatiosiin-
tdjd saatiin enemmaén ja ne olivat vahvempia. Tama yhdistelty 1dhestymistapa valittiin
kéytettdvaksi louhintamenetelmédksi kurssien suositteluun. Siind data klusteroidaan ensin
K-means -algoritmilla, jolle annetaan parametreiné siemenluku ja klustereiden méaéré (so-
piva siemenluku ja klustereiden mééra etsitdén testaamalla). Kun data on klusteroitu, kiy-
tetddn Apriori -algoritmia jokaiseen klusteriin. Sen klusterin tulos valitaan suosittelemaan
kursseja, jossa on oikeinlainen tulos eli assosiaatiosdidnndt, joiden arvoina on ’yes’. [Aher
and Lobo 2013] Aher ja Lobo kokeilivat toisessa tutkimuksessaan my0s klusteroinnin
(K-means), luokittelun (ADTree) ja assosiaatioanalyysin (Apriori) yhdistelmai kurssien
suosittelussa samankaltaiseen dataan, ja totesivat sen toimivan paremmin kuin pelkidn Ap-
riori-algoritmin kadyton [Aher and Lobo 2012].

Vialardi ja muut ovat kehittdneet yhteistoiminnallisen suosittelujérjestelmén, joka pe-
rustuu tiedonlouhintatekniikoihin ja jota kdytetddn koulutusympéristossd suosittelemaan
kursseja. Jarjestelmén on tarkoitus ennustaa, kuinka sopivaa tietyn opiskelijan on ottaa
tietty kurssi. Pohjana kéytetdén toisten samankaltaisen opiskelijoiden tuloksia, jotka ovat
jo kédyneet kurssin. Tarkoitus on, ettd opiskelija saisi hyvid tuloksia jokaisella kurssilla
hénen akateemisella kulkureitilldin. Data koostui jokaisen opiskelijan demografisesta in-
formaatiosta, kurssi-ilmoittautumisista, saaduista arvosanoista, kurssien médrastd jokai-
sena lukukautena, arvosanojen keskiarvosta ja kumulatiivisesta arvosanasta per luku-
kausi. He padtyivat kdyttdmadn attribuutteina opiskelijan kurssi-ilmoittautumisten koko-

naismiirad, kurssin nimed, kumulatiivista arvosanaa lukukauden alussa ja kurssista saa-
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tua arvosanaa, joka toimii luokkatunnuksena, kun se on muutettu joko arvoksi onnistu-
minen (success) tai epdonnistuminen (failure). Yksi tapaus datassa on yhden opiskelijan
yksi suoritus. Datan suodattamisen ja puhdistamisen jélkeen kéaytettiin luokittelualgo-
ritmia C4.5, josta saatiin sdédnnot, joita kédytetddn jarjestelmissd ehdottamaan opiskeli-
jalle, onko hénelld hyvd mahdollisuus onnistua kurssilla, johon ilmoittautuisi. Tall4 ta-
valla opiskelijoilla on tukityokalu, joka auttaa heitd tekemiddn parhaat paatokset ennen
ilmoittautumista. Kuitenkin luokittelun pitdisi ottaa huomioon, ettd oikeissa tilanteissa
olosuhteet voivat muuttua vuodesta toiseen ja luokittelu voi kuvastaa ’vanhoja” malleja
ja kuten minka tahansa luokittelun kanssa, ennusteissa on odotettavissa virhemarginaali.
On huonompi suositella opiskelijaa ottamaan kurssi, jota hin ei paise lipi kuin, ettd ei
suositella meneméédn kurssille, jonka hén voisi ldpdistd. Noin 80% tapauksista jérjestelma
osasi ennustaa opiskelijan suoriutumisen oikein. [Vialardi et al. 2009]

Bendakir ja Aimeur kehittivét kurssien suosittelujirjestelmdan RARE, jossa hyodyn-
netddn Apriori-algoritmia suositusten muodostamisessa ja kdytetddn louhintatydkaluna
Wekaa. RARE suosittelee kursseja opiskelijalle muiden opiskelijoiden aiempien kurssi-
valintojen perusteella. Jarjestelméén kuuluu my6s kurssien arviointi, joka vaikuttaa kurs-
sien suositteluun. [Bendakir and Aimeur 2006] Assosiaatioanalyysid on hyddynnetty
my0s Zhangin ja muiden kurssien suosittelujirjestelméssi MCRS, joka on tarkoitettu
MOOC-ympiristdille, joissa dataméérit ovat paljon suurempia kuin perinteisessad koulu-
tusympéristossd [Zhang et al. 2018].

Asadin ja muiden kehittimédssd kurssien suosittelumallissa klusterointia kdytetddn
tunnistamaan opiskelijat, joilla on samankaltaiset kiinnostuksen kohteet ja taidot. Saman-
kaltaisten opiskelijoiden kurssivalintoja tutkitaan sumealla assosiaatiosdéntdjen louhin-
nalla (fuzzy association rule mining). Suosittelumallissa ennustetaan myds kurssin arvo-
sana. Tutkimuksessa on myos koottu kattavasti yhteen, millaisia menetelmid kurssien

suosittelussa on viime aikoina kaytetty. [Asadi ef al. 2019]
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4 Louhintatehtiivit ja data

Tassd tydssad louhinnalla pyritddn saamaan opettajille ja ohjaajille tietoa opiskelijoiden
kiinnittymisestd opintoihinsa ja opiskelijoille tietoa heille sopivista kurssivalinnoista
opintojen alussa. Kurssien suosittelu sopii myds myohempédin vaiheeseen opiskelijan
opintoja. Opintoihin kiinnittymistéd tutkitaan ryhmittelemilld opiskelijat heiddn ensim-
maisen lukuvuotensa opintosuoritusten perusteella ja etsimélld suositut kurssihahmot ja
moniko opiskelija on suorittanut ne. Myos ilman korvattavia opintoja aloittavia opiskeli-
joita verrataan opiskelijoihin, joilla on jo takana korkeakouluopintoja, joita he ovat hy-
viksilukeneet tutkintoonsa, ja selvitetddn, millaisia opintoja korvataan ja mitd opintoja
tehdédédn hyviksiluettujen lisdksi. Kurssihahmojen louhintaa ja opiskelijoiden ryhmittelya
voidaan hyodyntdd myds myohemmaéssd vaiheessa opiskelijan opintoja.

Louhinnassa kiytettdva data on poimittu Tampereen yliopiston opiskelijatietojérjes-
telméstd. Poiminnan kohteena olivat vuosina 2017 ja 2018 Tampereen yliopistossa tieto-
jenkasittelytieteiden tutkinto-ohjelmassa aloittaneet opiskelijat ja heidédn ensimmaéinen lu-
kuvuotensa yliopistossa. He ovat voineet aloittaa joko alemmassa tai ylemmaissé korkea-
koulututkinnossa ja ilmoittautua ldsna- tai poissaoleviksi. Data koostuu niiden opiskeli-
joiden tutkinto- ja ilmoittautumistiedoista yhdessi listassa sekd ensimmadisen lukuvuoden
opintosuorituksista toisessa listassa. Opiskelijan tutkinnon tiedot ovat aloitusvuosi,
opinto-oikeus ja koulutusohjelma. Opiskelijalla voi olla opinto-oikeus sekd alempaan
(luonnontieteiden kandidaatti, LuK) ettd ylempéddn korkeakoulututkintoon (filosofian
maisteri, FM) tai vain ylempdin. Ilmoittautumistieto tarkoittaa, onko opiskelija ilmoit-
tautunut ldsnd- vai poissaolevaksi ensimmadiselle syys- ja kevitlukukaudelle erikseen.
Yksi opintosuoritus sisdltdd opiskelijan pseudotunnisteen, suoritetun kurssin tunnuksen,
nimen, arvosanan, suorituspdivén (tai hyvéksilukupéivin) ja kurssista saadut opintopis-
teet. Suoritusmerkinndssd on my®s tieto siitd, onko kurssi osittain tai kokonaan korvattu
eli hyvéksiluettu esimerkiksi jollain opiskelijan aiemmin eri oppilaitoksessa suorittamalla
kurssilla. Korvatusta kurssista lisdtietoja ovat alkuperdinen suorituspaikka, alkuperdinen
suorituspdiva ja muut lisdtiedot. Louhintatehtdvin mukaan datan muotoa tdytyy muuttaa
sekd valita tehtdvddn sopivat attribuutit.

Datassa opiskelijoita on yhteensd 301 (vuonna 2017 150 opiskelijaa ja vuonna 2018
151 opiskelijaa), joista 20 opiskelijaa on ilmoittautunut poissaolevaksi koko lukuvuodelle
eli heilld ei ole suoritusmerkintdjd ensimmadiselle lukuvuodelleen. Opiskelijoista 73 on
tullut opiskelemaan vain ylempéd korkeakoulututkintoa (vuonna 2017 30 opiskelijaa ja
vuonna 2018 43 opiskelijaa). Suoritusmerkint6jd on yhteensd 3081, joista hyvéksiluettuja
suorituksia on 455. Suorituksia oli yhteensd 339 eri kurssista (kurssien koodien mukaan).

Liitteessd 1 on esimerkkejd datan muodosta.
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4.1 Opiskelijoiden Kkiinnittyminen opintoihinsa

Opiskelijat ryhmitellddan heiddn ensimmaéisen lukuvuotensa opintosuoritusten perusteella
kayttden klusterointia. Kummallekin lukuvuodelle 2017-2018 ja 2018-2019 tarkastellaan
millaisia ryhmid (klustereita) saadaan. Opiskelijat jactaan my0s heiddn opinto-oikeutensa
mukaan eli tarkastellaan erikseen ylempdd korkeakoulututkintoa suorittavia ja LuK- ja
FM-tutkintoja suorittavia. Samalla etsitddn parhainta klusterointialgoritmia tehtdvaa var-
ten kokeilemalla hierarkkista klusterointia ja K-means ja EM-algoritmeja. Hierarkkinen
klusterointi, kdyttden etdisyysmittoina Jaccardin kerrointa ja naapurikeskiarvoa, ja K-
means -klusterointi tehddén tyokalulla Orange ja EM-klusterointi tehdéddn Wekalla. Data
muutetaan muotoon opiskelija per rivi, jossa attribuutteina ovat kurssit ja arvoina tieto
suorittiko opiskelija kurssin. Jos hin on suorittanut kurssin, arvona on 1, muuten 0. Esi-

merkki datan muodosta on annettu taulukossa 1.

opiskelijan TIEA2.1A | TIEA2.1B | TIEP1 TIEP3 TIEPS
pseudotunniste

1 1 1 1 1 1

3 0 0 1 1

5 0 0 0 0 0

Taulukko 1. Esimerkki eri louhintatehtdviin tarvittavan datan muodosta.

Suositut kurssihahmot etsitdén kattavilla joukoilla eli assosiaatioanalyysin avulla.
Kattavista joukoista voidaan ndhdé, moniko opiskelija on suorittanut tietyt kurssit. Kat-
tavat joukot etsitdéin Wekalla Apriori-algoritmilla. Data on samassa muodossa kuin klus-
terointitehtdvéssd, mutta nollien tilalle pdédyttiin kokeilujen jélkeen laittamaan puuttuvat
arvot eli tyhjaa. Téstd kerrotaan tarkemmin kohdassa 4.3. Esimerkki datan muodosta on
annettu taulukossa 2. Suositut kurssihahmot etsitdéin sekd koko opintosuoritusdatasta ja

lukuvuosista erikseen sekd opiskelijan opinto-oikeuden perusteella.

opiskelijan TIEA2.1A | TIEA2.1B | TIEP1 TIEP3 TIEPS
pseudotunniste

1 1 1 1 1 1

3 1 1 1

5

Taulukko 2. Esimerkki datan muodosta kattavien joukkojen 16ytdmiseen suorituksista.

Kun verrataan ilman korvattavia opintoja aloittavia opiskelijoita opiskelijoihin, joilla
on jo takana korkeakouluopintoja, joita he ovat hyviksilukeneet tutkintoonsa, kiytetdan
myos kattavia joukkoja. Kattavilla joukoilla saadaan selville, onko korvatuissa kursseissa

toistuvia hahmoja ja mitd on suoritettu niiden lisdksi. Algoritmi, tydkalu ja datan muoto
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ovat samat kuin suosittuja kurssihahmoja etsiessd. Tétd tehtdvadd varten opintosuoritus-
data jaetaan kahteen osaan sen perusteella, onko opiskelijalla korvattuja kursseja vai ei ja

sen perusteella onko opintosuoritus korvattu vai ei.

4.2 Kurssien suosittelu

Kurssien suosittelussa vertaillaan eri suosittelumenetelmid. Ensimméinen on Aherin ja
Lobon tapa, jossa kiytetddn klusterointia ja assosiaatioanalyysid. Téstd on kerrottu tar-
kemmin kohdassa 3.4. Datan muoto on sama kuin taulukossa 1. Aherin ja Lobon kéytté-
mien ’yes’ ja 'no’ arvojen tilalla kdytetddn vastaavasti ykkostd ja nollaa. Heidén valitse-
mansa algoritmien K-means ja Apriori (kummatkin Wekassa) tilalla kdytetddn Orangen
K-means ja FP-growth -algoritmeja (Apriori ja FP-growth antavat samat tulokset).
Toinen suosittelumenetelma on Vialardin ja muiden tapa, joka perustuu luokitteluun.
Tésta on kerrottu tarkemmin kohdassa 3.4. Kéytetty luokittelualgoritmi on C4.5, josta on
Wekassa algoritmin Java-toteutus nimelld J48. Data on muodoltaan yhden opiskelijan
suoritus per rivi, jossa on attribuutteina suoritettujen kurssien kokonaismédra, kumulatii-
vinen arvosana lukukauden alussa, kurssin koodi ja kurssista saatu arvosana, joka toimii
muunnoksen jilkeen luokkatunnuksena. Alun perin arvosana muutetaan joko arvoksi on-
nistuminen tai epdonnistuminen. Tdmén tyon datassa on vain hyviksyttyja kursseja, joten
selkedd rajaa onnistumiselle ja epdonnistumiselle ei ole. Kurssilla onnistuminen on myds
subjektiivista, silld opiskelijalle voi riittdd joistain kursseista pelkki ldpipdédsy. Téssi ta-
pauksessa paremmat luokat olisivat erinomainen (ER, arvosana 5), hyvd (HV, arvosanat
3 ja4), tyydyttavi (TY, arvosanat 1 ja 2) sekd hyvéksytty (HY V). Datasta johdetaan att-
ribuutit kurssien kokonaisméira ja kumulatiivinen arvosana lukukauden alussa, joka las-
ketaan arvosanojen summa jaettuna kurssien mééralld. Esimerkki datan muodosta on an-

nettu taulukossa 3.

opiskelijan Kurssien kumulatiivi- | kurssin koodi | tulos
pseudotun- mairi nen arvosana

niste

1 3 4 TIEP2.1A HV

1 3 4 TIEP2.1B HV

1 0 0 TIEP3 ER

3 0 0 TIEP1 TY

3 2 2,5 TIEPS HV

Taulukko 3. Datan muoto luokittelupohjaista suosittelua varten.
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4.3 Datan esikasittely

Suurin datan esikésittelyvaihe on datan muuntaminen kunkin louhintatehtdvin kohdalla
kuvattuun muotoon kéyttden apuna PostgreSQL-tietokantaa ja Microsoft Excelid. Muut
esikdsittelytoimet ovat datan yhtendistiminen ja mahdollinen karsinta. Opintosuorituk-
sissa on esimerkiksi kursseja, joista ei ole tullut opiskelijalle yhtddn opintopistettd. Ne
ovat usein osasuorituksia, jotka kuuluvat ylempéain kurssisuoritukseen, josta on annettu
opintopisteet. Téllaisia suorituksia on kuitenkin vain 48 kappaletta 3081 suoritusmerkin-
ndssd, joten niitd ei tarvitse poistaa. Datassa on myos yleisesti muiden opiskelijoiden suo-
rituksista poikkeavia suorituksia. Jos ne vaikuttavat louhinnassa saataviin tuloksiin nega-
titvisesti, ne on hyvi poistaa. Toisaalta ndma poikkeavat tapaukset voivat olla my6s mie-
lenkiintoisia, joten niitd ei kannata heti karsia. Data sisdltdd myds kursseja, joilla on eri
kurssikoodit, mutta kyseessd on vastaava kurssi. Ndmé on hyvd yhtendistdd niin, ettd
niilld on sama koodi. Téstd esimerkkind on kurssi Introduction to Academic English, jolla
on kahta eri kurssikoodia KKENYHT ja KKENLUK. Niiden yhteiseksi kurssikoodiksi
laitetaan KKENYHT/LUK.

Kurssista saatu tulos voi olla arvosana 1-5, merkintd HY'V (hyviksytty), HV (hyvé)
tai TY (tyydyttdavd). Merkint6jd HV ja TY on kéytetty vain opintojaksoilla ruotsin kielen
kirjallinen viestintd ja ruotsin kielen suullinen viestintd. Sanalliset arvosanat tiytyy
muuntaa numeerisiksi esimerkiksi kumulatiivista arvosanaa laskettaessa. HYV muute-
taan arvosanojen 1-5 keskiarvoksi eli arvosanaksi 3, HV arvosanojen 3-5 keskiarvoksi eli
4 ja TY arvosanojen 1-3 keskiarvoksi eli 2.

Suosittuja kurssihahmoja (kattavia joukkoja) louhittaessa ollaan kiinnostuneita kurs-
seista, jotka on suoritettu (attribuutin arvo on 1). Jotta téllaiset kurssihahmot korostuisi-
vat, voidaan datasta poistaa opiskelijat (rivit), jotka eivit ole suorittaneet mitdén tai vain
vihén opintoja seké kurssit (attribuutit), joissa on vain muutama suorittaja. Talld yritetdén
vihentda kattavia joukkoja, joissa attribuuttien arvot ovat 0. Tama ei kuitenkaan tuonut
suoritettuja kurssihahmoja tarpeeksi esille vaan suorittamattomat opinnot tulivat edelleen
eniten esille. Téssd vaiheessa datasta poistettiin nolla-arvot ja tilalle jatettiin tyhjdt arvot.
Néin Apriori 18ysi suoritetut opinnot ja niistd kattavat joukot. Joissakin tiedonlouhinta-
tyokaluissa on my0s mahdollista saada halutut arvot esiin ilman tyhjien arvojen asetta-

mista.
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5 Louhinta-algoritmit
Tassd tyossd kéytettyjd algoritmeja tiedonlouhintaan ovat C4.5 luokitteluun, Apriori ja
FP-growth assosiaatioanalyysié varten ja klusterointiin K-means, EM (Expectation-Ma-

ximization) ja hierarkkinen klusterointi.

5.1 C4.5

C4.5 on luokitteluun tarkoitettu padtdspuualgoritmi. Sen on kehittényt J. Ross Quinlan
vuonna 1993 aiemmin kehittdmaéstiddn padtdspuualgoritmista ID3, joka on laajennettu
E.B. Huntin ja hénen kollegoidensa ideasta. Padtospuupééttely on paiatospuun oppimista
opetusjoukosta. Pddtospuussa on vuokaaviomainen puurakenne, jossa jokainen sisdsolmu
(solmu, jolla on lapsisolmuja) merkitsee attribuuttiin tehtya testid ja jokainen oksa testin
lopputulosta. Lehtisolmut (solmu, jolla ei ole lapsisolmuja) edustavat luokkatunnuksia.
Ylin solmu on juurisolmu ja puu ’kasvaa alaspéin”. Kuvassa 2 on tyypillinen paatdspuu.
Péatospuu on luokittelumalli ja sen voi muuntaa helposti luokittelusddnndiksi. [Han et al.
2012]

outlook

sunny overcast fllil'l}-’

\

yes

normal true

no yes yes no

Kuva 2. Esimerkki padatospuusta, joka kuvaa hypoteettista sdén vaikutusta jonkin pelin

pelaamiseen [Witten ef al. 2011].

C4.5 kayttdd ahnetta 1dhestymistapaa, jossa pddtospuu muodostetaan ylhadltd alas-
pdin rekursiivisesti hajota ja hallitse -tyylilld. Opetusjoukko jaetaan rekursiivisesti pie-
nempiin osajoukkoihin puuta muodostettaessa. Algoritmi tarvitsee kolme parametria: da-
tan osajoukko D, lista attribuuteista ja attribuutin valintamitta. Aluksi D on koko opetus-
joukko. Attribuutin valintamitalla valitaan datan jakokriteeri, joka “parhaiten” jakaa da-
tan D luokkatunnusten mukaisiin osiin. C4.5 kédyttdd mittoina informaation lisdystd (in-

formation gain) ja hyotysuhdetta (gain ratio) korjaamaan informaation lisdyksen aiheut-
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tamaa vinoumaa. Informaation lisdys suosii attribuutteja, joista syntyy puuhun useita haa-
roja eli se suosii moniarvoisia attribuutteja. Hyotysuhde pyrkii normalisoimaan informaa-
tion lisdyksen. [Han ef al. 2012]

Péaatéspuun muodostaminen alkaa yhdestd solmusta N, joka esittdd tapauksia jou-
kossa D. Jos kaikki tapaukset kuuluvat samaan luokkaan, tulee solmusta N lehtisolmu, se
nimetddn luokan mukaan ja paatospuu valmistuu. Muussa tapauksessa (luokkia on useita)
valitaan jakokriteeri attribuutin valintamitalla. Valittu jakokriteeri kertoo mité attribuuttia
solmussa N testataan ja mitkd oksat (testin lopputulokset) siitd haarautuvat. Solmu N ni-
metéddn jakokriteerin mukaan ja tapaukset joukossa D jaetaan jakokriteerin mukaan osa-
joukkoihin. [Han ef al. 2012]

Jos jakokriteerin attribuutti 4 on diskreetti, eli sen mahdolliset arvot voidaan luetella,
testin lopputulokset vastaavat attribuutin mahdollisia arvoja. Jokaiselle arvolle a; tehddén
oma oksa ja se nimetddn arvon mukaan. Osajoukko D sisdltdd joukon D tapaukset, joilla
attribuutin 4 arvo on a;. Attribuutti 4 voidaan poistaa attribuuttilistasta eiké sitd tarvitse
harkita endd jakokriteerin attribuutiksi, koska data on jaettu 4:n arvojen mukaan. [Han et
al. 2012] On myd6s mahdollista ryhmitelld attribuutin 4 arvot kahteen tai useampaan ok-
saan [Wu et al. 2008].

Jos jakokriteerin attribuutti 4 on jatkuva, eli arvoja ei voi luetella, on solmun N testilld
kaksi lopputulosta, 4 < jakopiste ja 4 > jakopiste. Attribuutin arvovili jaetaan kahteen
osaan jakopisteelld. Jakopiste saadaan attribuutin valintamitalta osana jakokriteerid. Sol-
muun N lisdtdén kaksi oksaa ja ne nimetdén kahden lopputuloksen mukaisesti. Tapaukset
joukossa D jaetaan osajoukkoihin D ja D,. Osajoukossa D; ovat tapaukset, joille pétee 4
< jakopiste ja osajoukossa D tapaukset, joille pitee A > jakopiste. [Han et al. 2012]

Algoritmi kayttdd edelld kuvattua tapaa rekursiivisesti muodostamaan jokaiselle osa-
joukolle D; pdatospuun. Rekursiivinen osiin jakaminen voi pdéttyd kolmella eri tavalla:
[Han et al. 2012]

1. Kaikki tapaukset joukossa D (jota edustaa solmu N;) kuuluvat samaan luokkaan.

2. Ei ole enédd jiljelld attribuutteja, joiden mukaan tapauksia voidaan erotella. Sol-
musta N tulee lehtisolmu ja se nimetddn luokkatunnuksen mukaan, jota vastaavia

tapauksia on eniten joukossa D.

3. Jos osajoukko D; on tyhja. Tasséd tapauksessa luodaan solmusta N, joka edustaa

joukkoa D, lehtisolmu ja nimetdédn se joukon D enemmistéluokan mukaan.

Alkuperdinen pditdospuu karsitaan (prune), jotta viltetddn ylisovittaminen (overfit-
ting) [Wu et al. 2008]. Monet oksat ovat voineet muodostua opetusjoukon poikkeamista,
joita aiheuttavat virheet ja poikkeavat havainnot datassa. Karsimisella pyritddn poista-
maan tdmaén tyyppiset oksat. Karsittu pdétdspuu on yleensa pienempi ja yksinkertaisempi

kuin alkuperdinen ja siten helpompi ymmartidi. Se on myds tavallisesti nopeampi ja pa-
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rempi luokittelemaan uudet tapaukset oikein. [Han ez al. 2012] Karsiminen tehddén yh-
delld pédétdspuun lapikdynnilld lehdistd juureen. Jokaisen alipuun kohdalla C4.5 laskee
oksien arvioidun luokitteluvirheiden méérdan yhteen ja vertaa sitd luokitteluvirheiden
madrddn, joka tulisi, jos alipuu korvataan lehdelld. Alipuu karsitaan, jos sen yhteenlas-
kettu virhemddrd on suurempi kuin sen korvaavalla lehdelld olisi. Alipuun voi korvata
myos sen yhdelld oksalla ja tdssédkin tapauksessa algoritmi vertaa arvioituja virhemééaria
samalla tavalla. [Wu ef al. 2008] C4.5 kayttdd pessimististd virheméadrin arviointia poh-
janaan opetusjoukko. C4.5-algoritmin karsimismenetelmédd kutsutaan pessimistiseksi
karsinnaksi (pessimistic pruning). [Han et al. 2012]

Komplekseja pdétdspuita voi olla vaikea ymmartdd, vaikka ne olisi jo karsittu. Esi-
merkiksi yhteen luokkaan liittyvi tieto jakaantuu puussa yleensd useaan oksaan. C4.5
esitteli padtospuulle vaihtoehtoisen formalismin, joka koostuu listasta sdént6jd. Saannot
ovat muodossa Jos 4 ja B ja C ja ... niin luokka X", jossa kaikki yhden luokan sdénnot
on ryhmitelty yhteen. Tapaus luokitellaan etsimilld ensimméinen sdéntd, jonka ehdot tés-
madvét tapaukseen. Jos sopivaa sddntod ei 10ydy, tapaukselle annetaan oletusluokkatun-
nus. C4.5 muodostaa sdéntdjoukot alkuperdisestd pddtdospuusta. Jokaisesta polusta juu-
resta lehteen tulee prototyyppisdédntd, jonka ehdot (4, B, C, ...) ovat attribuuttitestien tu-
lokset polun varrella ja luokka X on lehden nimi. Prototyyppisddntdd yksinkertaistetaan
viahentdmélld ehtoja hill-climbing -algoritmilla niin, ettd pessimistinen virhemdird on
mahdollisimman pieni. Lopuksi yksinkertaistetuista sddnndistd valitaan osajoukko jokai-
selle luokalle erikseen. Namé osajoukot jérjestetdén ja valitaan oletusluokkatunnus. Lo-
pullisessa sadntdjoukossa on yleensd paljon vihemmén sddntdja kuin karsitussa paétos-
puussa lehtid. [Wu ef al. 2008]

5.2 Apriori

Apriori on R. Agrawalin ja R. Srikantin vuonna 1994 kehittdma algoritmi kattavien jouk-
kojen louhimiseen totuusarvoisia assosiaatiosddntdjd varten. Apriori etenee iteratiivisesti
tasoittaisena hakuna (level-wise search), jossa k:n alkion joukkoja kdytetddn tutkimaan
(k + 1):n alkion joukkoja. [Han et al. 2012] Algoritmi on seuraavanlainen [Agrawal and
Srikant 1994]:

1. Lasketaan alkioiden esiintymien maddrd datajoukossa. Saadaan ensimmdiinen
joukko kandidaatteja C;. Valitaan niistd yhden alkion joukot, jotka esiintyvét da-
tassa minimituen verran. Saadaan joukko L1, jossa ovat yhden alkion kokoiset kat-
tavat joukot. Asetetaan k:n arvoksi 2. Siirrytdén seuraavaan vaiheeseen, jos L el
ole tyhja.

2. Generoidaan k:n alkion joukot eli kandidaatit Cy joukosta Li-1 (minimituen taytta-

vit (k - 1):n alkion joukot) yhdistimélld joukon L1 jdsenet toisiinsa. Valitaan
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kandidaateiksi ne alkiojoukot, joiden kaikki osajoukot ((k - 1):n alkion joukot)

kuuluvat joukkoon L eli kaikkien osajoukkojen tdytyy olla kattavia.

3. Lasketaan kandidaattijoukon Cj jdsenten esiintymit datassa. Valitaan ne, jotka
esiintyvit datassa minimituen verran. Tastd saadaan uusi joukko L, jossa on kat-

tavia k:n alkion joukkoja.

4. Josjoukko Ly ei ole tyhjd, siirrytddn vaiheeseen 2 ja kasvatetaan k:n arvoa yhdell.
Muuten, jos L on tyhja, yhdistetdén lopputulokseksi kaikki minimituen tayttavat
joukot L1, Lo, ..., Li1.

Assosiaatiosddnndt generoidaan algoritmilla 16ydetyistd kattavista joukoista. Ensin
etsitdén jokaisen kattavan joukon / osajoukot, jotka eivit ole tyhjid. Jokaiselle téllaiselle
osajoukolle a muodostetaan sdantd a = (/— a), jos joukon / tuen suhde osajoukon a tukeen
on vihintddn minimiluottamuksen verran. [Agrawal and Srikant 1994] Koska sddnnot ge-
neroidaan kattavista joukoista, jokainen sddnto tdyttdd automaattisesti minimituen [Han
etal. 2012].

5.3 FP-growth

FP-growth (frequent-pattern growth) on algoritmi kattavien joukkojen louhintaan. Mene-
telmén on kehittdnyt Jiawei Han kollegoineen 2000-luvun alussa. [Han et al. 2004] Siitd
saadut kattavat joukot voidaan muuntaa assosiaatiosddnndiksi, kuten Apriorin kohdalla.
FP-growth on yleisesti Aprioria nopeampi 10ytdmién kattavat joukot, mutta nopeuteen
vaikuttavat algoritmin liséksi sen toteutus ja millaista dataa louhitaan. [Witten ez al. 2011]

FP-growth kéyttdd hajoita ja hallitse -taktiikkaa. Se kokoaa ensin datan kompaktiin
tietorakenteeseen FP-puu (FP-tree, frequent-pattern tree), jossa sdilytetddn tiedot datan
kattavista hahmoista puurakenteessa ja aputaulukossa. Puun juurisolmu ei edusta mitéén,
mutta sen lapsisolmuista ldhtevien (ali)puiden polut lehtiin vastaavat kattavia hahmoja.
Yksi puun solmu edustaa yhté kattavaa tietoalkiota. Solmulla on ominaisuuksina tietoal-
kion nimi, lukumééri ja solmulinkki (node-link). Lukuméiri kertoo kuinka monessa da-
tan tapauksessa se ja sitd edeltdvit solmut esiintyvit yhdessd ja solmulinkki linkittyy toi-
seen vastaavan tietoalkion solmuun tai arvoon null, jos toista vastaavaa solmua ei ole.
Aputaulukossa frequent-item-header table on kaksi saraketta, ensimméinen kattavan tie-
toalkion nimed varten ja toinen on osoitin ensimmaéiseen tietoalkiota vastaavaan solmuun
puussa. Aputaulukossa tietoalkiot on jérjestetty tietoalkioiden tuen mukaan laskevaan jér-
jestykseen. Puun muodostamiseen tarvitaan datan liséksi minimituen arvo. Esimerkki FP-

puusta on annettu kuvassa 3. FP-puu rakennetaan seuraavalla tavalla: [Han et al. 2004]

1. Data kdydéén kertaalleen l4pi kerdten kattavat tietoalkiot ja lasketaan niille tuet.
Kattavien tietoalkioiden tulee esiintyd datassa vihintddn minimituen verran. Kat-
tavista tietoalkiosta muodostetaan lista, joka on jérjestetty tuen mukaan laskevaan

jérjestykseen.
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2. Luodaan puulle juurisolmu 7, joka saa nimen "null’.
3. Jokaiselle tapaukselle datassa:

1. Valitaan tapauksen kattavat tietoalkiot ja jirjestetddn ne ensimmadisen vai-

heen listan mukaan.

ii.  Tapauksen kattavien tietoalkioiden lista kidydddn rekursiivisesti ldpi kut-
sumalla funktiota lisdd puuhun(p, P, T), jossa p on listan ensimméainen
alkio, P on loppulista ja T on tarkasteltava solmu (ensimmaéiselld kutsulla
juurisolmu). Funktio toimii seuraavalla tavalla. Jos solmulla 7 on lapsi-
solmu N, joka vastaa listan ensimmaéistd solmua p, kasvatetaan solmun N
tallettamaa lukumiérad yhdelld. Muussa tapauksessa luodaan uusi solmu
N, jonka lukumairé on yksi ja siité tulee solmun 7 lapsisolmu. Uuden sol-
mun N solmulinkki liitetddn muihin vastaaviin solmuihin puussa. Jos lista
P ei ole tyhji, kutsutaan funktiota uudelleen parametreina listan P ensim-

mdiinen alkio, loput listasta P ja solmu N.

Header table

head of
item node-links

P -
e | -
a | @ —-—=-=-=_
b -

Im -
P -

Kuva 3. Esimerkki FP-puusta. Solmujen luvut ovat tuen arvoja. [Han et al. 2004]
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6262840

(a) Single prefix-path tree (b) Single-path portion P (<) Multipath portion

Kuva 4. Esimerkki FP-puusta, joka ei haaraudu heti juurisolmun jalkeen ja sen jakami-

sesta kahdeksi puuksi louhittaessa. Solmujen luvut ovat tuen arvoja. [Han ef al. 2004]

Kun FP-puu on rakennettu, sitd voidaan kéyttd kattavien joukkojen louhintaan. Jos
FP-puu, jossa juuren jdlkeen on vain yksi solmu, josta 1dhtevé polku voi haarautua, kéy-
tetddn algoritmissa tdhdn tapaukseen (kuva 4 (a)) optimoitua menetelméa. Puuta kisitel-
ladn silloin kahdessa osassa. Ensin haarautumaton polku mukaan lukien ensimméiinen
solmu, joka haarautuu (kuva 4 (b)) ja toisena haarautuvat osat, joita kdsitellddn yhtend
puuna (kuva 4 (c)), kuten muita heti juuresta haarautuvia puita. Sen jélkeen tulokset kum-
mastakin vaiheesta yhdistetddn. Algoritmi koostuu taten kahdesta osasta, yksipolkuisen
puun louhinta ja monipolkuisen puun louhinta. Algoritmi tarvitsee syotteend FP-puun ja
hahmon (ensimméiselld kutsulla null) sek& minimituen ja antaa vastauksena kattavat jou-

kot (hahmot). Algoritmi etenee rekursiivisesti seuraavalla tavalla: [Han ez al. 2004]

1. Jos puu alkaa vain yhdelld polulla juuresta, jaetaan puu kahteen osaan. P on puun
yksittdinen polku juuresta ensimmaiseen haarautuvaan solmuun ja Q on puun haa-
rautuva osa, jossa ylin solmu korvataan juurisolmulla. Generoidaan polun P sol-
muista kaikki kombinaatiot (hahmot) ja annetaan jokaiselle kombinaatiolle tueksi

siind esiintyvien tietoalkioiden pienimmaén tuen arvo.
2. Muussa tapauksessa koko puu on Q.
3. Jokaiselle alkiolle a; puussa Q, pienimmén tuen omaavasta alkiosta suurimpaan:

1.  Luodaan hahmo yhdistdmaélld sydtteend annettu hahmo ja a; ja annetaan

uudelle hahmolle tueksi a;:n tuki.

i1.  Muodostetaan uuden hahmon ehdollinen hahmopohja (conditional pat-
tern-base) ja siitd ehdollinen FP-puu (conditional FP-tree). Ehdollinen
hahmopohja muodostetaan hahmoa edeltivistd alkiosta puun Q eri po-

luissa, joissa hahmo esiintyy. Ehdolliseen puuhun valitaan ne alkiot, jotka
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toistuvat hahmopohjassa minimituen verran. Esimerkki on annettu ku-

vassa 5.

iii.  Jos uuden hahmon ehdollinen FP-puu ei ole tyhji, kutsutaan algoritmia

parametreina ehdollinen FP-puu ja hahmo.

4. Tehdédédn puiden P ja O hahmojoukoista karteesinen tulo ja palautetaan puun P

hahmojoukon, puun O hahmojoukon ja karteesisen tulon unioni.

[tem Conditional pattern-base Conditional FP-tree
p {(feam:2), (cb:1)} {(c:3)}p
m {(fca:2), (fcab:1)} {(f:3,c:3,a:3)}m

b {(fea:1),(f:1), (c:1)} Y%

a {(fc:3)} {(f:3,¢:3)}|a
c {(f:3)} {(f:3)}|c
f ) 0

Kuva 5. Kuvan 3 FP-puun ehdolliset hahmopohjat ja FP-puut alkioittain, joissa minimi-
tuki on 3 [Han et al. 2004].

5.4 K-means

K-means on klusterointialgoritmi, jonka useat tutkijat eri tieteenaloilla ovat kehittineet
erikseen, etenkin Lloyd vuonna 1957 (julkaistiin vasta vuonna 1982), Forgey vuonna
1965, Friedman ja Rubin vuonna 1967 ja MacQueen my0s vuonna 1967 [Wu ef al. 2008].
K-means tarvitsee datan lisdksi syotteeksi klustereiden midrén k. Se jakaa datajoukon
annettuun maérain klustereita niin, ettd klustereiden sisdlla samankaltaisuus on suuri ja
klustereiden vililld pieni. Samankaltaisuutta mitataan klusteriin kuuluvien tapausten kes-

kiarvon suhteen. Algoritmi etenee seuraavalla tavalla: [Han et al. 2012]
1. Valitaan datajoukosta mielivaltaiset £ tapausta alustaviksi klustereiden keskipis-
teiksi.
2. Jokainen tapaus sijoitetaan klusteriin, joka on samankaltaisin tapauksen kanssa eli

tapaus on ldhimpéna klusterin keskipistettd (etdisyysmittana euklidinen etiisyys).

3. Paivitetddn klusterien keskipisteet laskemalla uusi keskipiste tapausten keskiar-

vosta jokaisessa klusterissa.

4. Toistetaan vaiheita 2 ja 3, kunnes klustereissa ei tapahdu muutoksia.
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K-means yrittdd madritelld £ klusteria, jotka minimoivat nelidvirhesummafunktion
(square-error function). Funktiossa lasketaan tapauksen etdisyys klusterinsa keskipis-
teestd (klusterin tapausten keskiarvo) korotettuna potenssiin kaksi jokaiselle tapaukselle
jokaisessa klusterissa ja ndma etdisyyksien neliot summataan yhteen. Télla tavalla yrite-
tdén saada klustereista mahdollisimman kompakteja ja erillisid. K-means ei sovi mieli-
valtaisen muotoisten klustereiden loytdmiseen eiké datalle, jossa ei pysty laskemaan kes-
kiarvoa. [Han et al. 2012]

K-means -algoritmin lopputulokseen voivat vaikuttaa mielivaltaisesti valitut alusta-
vat klustereiden keskipisteet. Alustavien keskipisteiden vaikutusta on minimoitu parem-
malla valintamenetelméll algoritmin versiossa k-means++. [Witten et al. 2011] Algorit-
mista on my0s muita variantteja, jotka eroavat alkuperdisestd esimerkiksi alustavien kes-
kipisteiden valinnassa (kuten k-means++), samankaltaisuuden laskutavassa tai klusterei-

den keskipisteiden laskutavassa [Han ef al. 2012].

5.5 Expectation-Maximization

Expectation-Maximization, lyhyemmin EM, on klusterointialgoritmi, jonka ovat kehitta-
neet Dempster, Laird ja Rubin vuonna 1977. EM voidaan ndhdid K-means -algoritmin
laajennoksena. Sen sijaan, ettd sijoitetaan jokainen tapaus sopivaan klusteriin, EM sijoit-
taa jokaisen tapauksen jokaiseen klusteriin painon mukaan, joka edustaa tapauksen to-
dennékoisyytté klusteriin kuulumisesta. Téstd seuraa, ettd klustereiden vililld ei ole tark-
koja rajoja. Klustereiden keskipisteet (keskiarvot) lasketaan tdten painojen perusteella.
[Han et al. 2012]

Kiytannossd jokainen klusteri voidaan esittdd matemaattisesti parametrisella toden-
ndkoisyysjakaumalla. Koko data on sekoitus (mixture) nditd jakaumia, jossa jokaista yk-
sittdistd jakaumaa kutsutaan komponenttijakaumaksi (component distribution). Téten da-
tan voi klusteroida kdyttdmélld k:n todenndkodisyysjakauman &dérellista tiheyssekoitemal-
lia (finite mixture density model), jossa jokainen jakauma esittdd klusteria. [Han et al.
2012] Jakauma antaa todennikoisyyden, jolla klusteriin kuuluvalla tapauksella on tietyt
attribuuttien arvot [Witten et al. 2011]. Tehtévina on arvioida jakaumien parametrit niin,
ettd ne sopivat dataan parhaiten [Han ez al. 2012].

EM koostuu kahdesta vaiheesta alustuksen jédlkeen, odotusarvojen laskeminen (ex-
pectation step) ja odotusarvojen maksimointi (maximization step), joista algoritmi on saa-
nut nimensd. Algoritmille annetaan datan liséksi klustereiden méirén £. Se etenee seuraa-
vanlaisesti: [Han ef al. 2012]

1. Tehdain alustava arvio sekoitemallin parametreista valitsemalla satunnaiset & ta-

pausta klustereiden keskipisteiksi ja arvioimalla muut lisdparametrit.
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2. Odotusarvojen laskeminen: Sijoitetaan jokainen tapaus jokaiseen klusteriin ja las-
ketaan klustereihin kuulumisen todenndkdisyydet. Namé todenndkoisyydet ovat

odotusarvoja tapauksen kuulumisesta klusteriin.

3. Odotusarvojen maksimointi: Kéytetddn edellisen vaiheen todennédkdisyyksien ar-

vioita (odotusarvoja) sekoitemallin parametrien uudelleen arviointiin.

4. Toistetaan vaiheita 2 ja 3 kunnes parametrien arvot konvergoituvat (nykyisen ja

edellisen kierroksen arvot parametreille ldhestyvit toisiaan).

Algoritmin tulokset ovat tapausten todenndkoisyyksid 16ydettyihin klustereihin kuulumi-
sesta [Witten et al. 2011].

5.6 Hierarkkinen klusterointi

Hierarkkinen klusterointi ryhmittelee datan tapaukset klusterointipuuksi. Hierarkkiset
menetelmit voidaan jakaa kahteen osaan, joko yhdistdviin (agglomerative hierarchical
clustering) tai jakaviin (divisive hierarchical clustering) klusterointimenetelmiin. Yhdis-
téava hierarkkinen klusterointi, jonka ovat kehittdneet Day ja Edelsbrunner vuonna 1984,
aloittaa klusteroinnin sijoittamalla jokaisen tapauksen omaan klusteriinsa ja sen jilkeen
yhdistdmalla vaihe vaiheelta klustereita toisiinsa yhi suuremmiksi klustereiksi jonkin kri-
teerin mukaan, kunnes kaikki tapaukset ovat samassa klusterissa tai jokin muu lope-
tusehto toteutuu. Suurin osa hierarkkisista klusterointimenetelmistd on yhdistdvid. Ne
eroavat ainoastaan sen perusteella, miten klustereiden vélinen samankaltaisuus méérite-
tdan. Jakava hierarkkinen klusterointi toimii pdinvastaisesti kuin yhdistdvd menetelma.
Se aloittaa yhdesta klusterista, johon kaikki tapaukset kuuluvat ja jakaa klusteria tai klus-
tereita vaihe vaiheelta pienemmiksi osiksi jonkin kriteerin mukaan, kunnes kaikki tapauk-
set ovat omissa klustereissaan tai jokin lopetusehto tdyttyy. Kummassakin menetelméassa
lopetusehtona voi olla, ettd saavutetaan haluttu klustereiden miérd, tai klusterin halkaisija
on maksimissaan jonkin kynnysarvon mittainen. Hierarkkisen klusteroinnin vaiheita ku-
vataan usein puurakenteella nimeltd dendrogrammi (kuva 1 (d)). Siitd ndkee, kuinka ta-
paukset on ryhmitelty vaihe vaiheelta. [Han et al. 2012]

Klustereiden yhdistdmisessd ja jakamisessa klustereiden vilisid etdisyyksid eli klus-
tereiden samankaltaisuutta voidaan mitata monella eri tavalla. Yksi tapa on mitata mini-
mietdisyys klustereiden vililld eli mitata etdisyys kahden lahimmén tapauksen vililla,
jotka ovat eri klustereissa. Tétd tapaa kutsutaan nimelld 1dhin naapuri (single-linkage).
Toinen yleinen tapa on mitata maksimietdisyys klustereiden vililld eli mitata etdisyys
kahden kauimmaisen tapauksen vililla. Télloin kahden klusterin katsotaan olevan saman-
kaltaisia vain, jos kaikki tapaukset niiden yhdistyessa olisivat suhteellisen samankaltaisia.
Tatd kutsutaan nimelld kaukaisin naapuri (complete-linkage). Kummassakin tavassa
poikkeustapaukset vaikuttavat tulokseen herkédsti. Tdmén ongelman ratkaisee menetelma

naapurikeskiarvo (average-linkage), joka on kompromissi aiempien tapojen valilld. Siind
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lasketaan keskiarvoetdisyys kaikkien kahden klusterin jdsenien vélilld. [Witten et al.
2011] Tapausten vilisen etdisyyden laskemiseen on my0s useita vaihtoehtoja, kuten
euklidinen etdisyys, Manhattan, Jaccardin kerroin jne. Tdmén etdisyysmitan valinta vai-
kuttaa my0s klusteroinnin tulokseen. [Choi et al. 2010]

Hierarkkinen klusterointi on yksinkertaista, mutta menetelmén ongelmakohtana on
klusterien liitos- ja jakokohtien valinta. Valintaa ei pysty jédlkikdteen vaihtamaan, kun se
on tehty ja se vaikuttaa klustereihin menetelmén loppuun asti. Huonot valinnat johtavat
huonoihin klustereihin. [Han et al. 2012]
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6 Tulokset

Louhinnan tuloksia tarkastellaan louhintatehtdvien mukaisesti, joita ovat opiskelijoiden
ryhmittely klusteroimalla, suosittujen kurssihahmojen 16ytdminen assosiaatioanalyysilla
ja kurssien suosittelun testaaminen eri louhintamenetelmin. Opiskelijoiden ryhmittelylld
ja suosittujen kurssihahmojen tutkimisella pystyttiin havainnoimaan opiskelijoiden kiin-
nittymistd opintoihinsa. Vaikka kurssien suositteluun timén tyon data ei sovi yhtd hyvin,

eri suosittelumenetelmid pystyttiin silti testaamaan ja vahin vertailemaan.

6.1 Opiskelijoiden ryhmittely
Opiskelijoiden ryhmittelyyn kdytettavé data jaettiin ensin osiin opiskelijan aloitusvuoden
ja opinto-oikeuden perusteella. Téstd saatiin nelji eri datajoukkoa, jotka klusteroitiin jo-
kainen erikseen kolmella eri tavalla kiyttden hierarkkista klusterointia ja K-means ja EM-
algoritmeja. Kaikilla menetelmilld kokeiltiin miten opiskelijat jakautuvat ryhmiin eri
klusterimadrilld. Klustereiden ominaisuuksia tarkasteltiin tydkalujen tarjoamien ja-
kaumien avulla ja myds suoraan tietyn klusterin datasta. Kurssien koodit olivat datassa
aakkosjarjestyksessd, mika helpotti havainnointia. Jos klusterin ominaisuuksia oli vaikea
nidhdd edelld mainituin keinoin, etsittiin klusterin kattavat joukot Apriorin avulla
Wekassa. Tétd varten klusterin datasta tdytyi poistaa ensin nolla-arvot, jotta saatiin suo-
ritetut kurssit esiin. Klusteroinnin tulokset on koottu tiivistetysti taulukkoon 4.
Molempina vuosina vain ylempdd korkeakoulututkintoa suorittavista opiskelijoista
oli selvisti erotettavissa Human-Technology Interaction (HTT) -kursseja suorittavat opis-
kelijat, joiden koulutusohjelma on Master's Degree Programme in Human-Technology
Interaction. Jokainen klusterointimenetelma 16ysi kyseisen opiskelijaryhmén, mutta algo-
ritmilla K-means vastaavassa klusterissa oli joko muita opiskelijoita (aloitusvuosi 2018)
tai e1 than kaikkia kyseisid opiskelijoita (aloitusvuosi 2017). K-means 16ysi lisdksi kum-
maltakin vuodelta klusterin, jossa on tehty eniten joitakin tietojenkasittelyopin syventivid
ja aineopintoja seké osa opiskelijoista oli suorittanut myos suomen kielen opintoja. Ta-
min kaltainen ryhmad tulee esiin my6s muilla klusterointimenetelmilld. Suorituksista on
padteltdvissa, ettd klusterissa on tietojenkésittelyopin maisteriopintoja suorittavia opiske-
lijoita sekd opiskelijoita muista tietojenkisittelyn maisterikoulutusohjelmista (Master's
Degree Programme in Software Development, MDP in Computational Big Data Analy-
tics), joista osa on kansainvélisid opiskelijoita. Kahden edellisen koulutusohjelman opis-
keljjat eivit erotu selvésti omiksi klustereikseen kolmella klusterointimenetelmalld,
koska opinnot ovat paillekkéisid tietojenkasittelyopin maisteriopintojen kanssa, kun taas
HTI-koulutusohjelman kurssit ovat muista maisteriohjelmista erillisid. K-means laittoi
myos lukuvuodelta 2017-2018 kaksi kansainvilistd opiskelijaa omaan klusteriinsa, koska
heilld oli eniten kieliopintoja, ja lukuvuodelta 2018-2019 kaksi muiden tieteenalojen

opintoja suorittaneita opiskelijoita omiin klustereihinsa.
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Hierarkkisella klusteroinnilla HTI-kursseja suorittavien opiskelijoiden klusterin li-
sdksi 10ytyi lukuvuodelta 2017-2018 yksi opiskelija, joka muodosti oman klusterinsa,
koska hinelld oli muista poikkeavia suorituksia (muun tieteenalan opintoja). Néiden li-
sdksi muodostui myods kaksi muuta klusteria. Ensimmaisessé néistd kahdesta klusterista
oli suoritettu eniten joitakin tietojenkésittelyopin syventdvid ja aineopintoja ja toisessa
yleisid ja suomen kielen ja kulttuurin opintoja syventivien tietojenkésittelyopin opintojen
lisdksi. Suorituksista voidaan paitelld, ettd jadlkimmaisesséd klusterissa on kansainvilisid
opiskelijoita. Lukuvuodelta 2018-2019 hierarkkisella klusteroinnilla saatiin ryhmiteltya
HTI-kurssien suorittajat, yksi suorituksiltaan poikkeava opiskelija (muun tieteenalan
opintoja), opiskelijat, joilla ei ole suorituksia seké klusteri, jossa opiskelijat ovat suoritta-
neet yleisid opintoja, tietojenkasittelyn syventédvid ja aineopintoja ja osa heistd on tehnyt
suomen kielen opintoja.

Ylempédd korkeakoulututkintoa suorittavista opiskelijoista EM-algoritmilla 16ytyi
HTI-koulutusohjelman opiskelijat omaan klusteriinsa vuonna 2017 aloittaneista opiske-
lijjoista. Samalta lukuvuodelta EM laittoi samat kaksi kansainviélistd opiskelijaa kuin K-
means omaan klusteriinsa ja muut maisteriopiskelijat jacttuna kolmeen eri klusteriin. Lu-
kuvuonna 2018-2019 opiskelijat jakautuivat kahdella klusterilla HTI-koulutusohjelman

opiskelijoihin ja muiden tietojenkésittelyn maisteriohjelmien opiskelijoihin.

toja, tietojenkasittelyn
syventdvid ja aine-
opintoja ja osalla suo-
men kielen opintoja
C3 (6): HTI-kursseja

C3 (7): HTI-kursseja
C4 (8): yleisii opin-
toja, suomen kielen ja
kulttuurin opintoja ja
tietojenkasittelyn sy-

ventivid opintoja

K-means Hierarkkinen kluste- EM
rointi
Ylempi C1 (2): yleisii opin- C1 (1): muun tieteen- | C1 (2): yleisid opin-
korkea- toja, suomen kielen alan opintoja toja, suomen kielen
koulutut- | opintoja ja syventdvid | C2 (14): tietojenkésit- | opintoja ja syventdvid
kinto TIE-opintoja telyn syventdvid ja ai- | TIE-opintoja
2017 (30) | C2(22): yleisid opin- | neopintoja C2 (7): HTI-kursseja

C3 (9): yleisii ja suo-
men kielen kursseja ja
muutamia tietojenka-
sittelyn syventdvia
opintoja

C4 (6): tietojenkdésitte-
lyn syventdvid ja aine-
opintoja

C5 (6): tietojenkdésitte-
lyn syventdvid ja aine-

opintoja
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Ylempi C1 (1): muun tieteen- | C1 (17): HTI-kursseja | C1 (17): HTI-kursseja
korkea- alan opintoja syventd- | C2 (23): yleisid opin- | C2 (26): yleisid opin-
koulutut- | vien tietojenkdisittelyn | toja, tietojenkasittelyn | toja, tietojenkasittelyn
kinto opintojen lisdksi syventévid ja aine- syventévid ja aine-
2018 (43) | C2 (15): yleisid opin- | opintoja ja osalla suo- | opintoja ja osalla suo-

toja, tietojenkésittelyn | men kielen opintoja men kielen opintoja

syventévid ja aine- C3 (1): muun tieteen- | sekd opiskelijat, joilla

opintoja ja osalla suo- | alan opintoja el ole suorituksia

men kielen opintoja C4 (2): ei suorituksia

C3 (1): muun tieteen-

alan opintoja

C4 (26): HTI-kursseja

sekd opiskelijoita,

joilla ei yhtdén suori-

tuksia tai suoritettuna

muita kuin HTI-kurs-

seja
Alempi ja | C1 (89): vaihtelevasti | C1 (106): eniten tieto- | C1 (73): eniten tieto-
ylempi tietojenkdsittelyn jenkdsittelyn yleis-, jenkdsittelyn yleis-,
korkea- yleis-, perus- ja aine- | perus- ja aineopintoja | perus- ja aineopintoja
koulutut- | opintoja mutta myds nditd va- | C2 (47): vaihtelevasti
kinto C2 (1): muun tieteen- | hemmin suorittaneita | tietojenkésittelyn
2017 alan opintoja opiskelijoita yleis- ja perusopin-
(120) C3 (30): tietojenkdsit- | C2 (1): muun tieteen- | toja, ei lainkaan tieto-

telyn yleis-, perus- ja | alan opintoja jenkdsittelyn aine-

aineopintoja sekd pa- | C3 (1): muun tieteen- | opintoja ja opiskeli-

kollisia englannin ja alan opintoja joita, joilla ei yhtddn

matematiikan ja tilas- | C4 (12): ei suorituksia | suorituksia

totieteen opintoja
Alempi ja | C1 (67): eniten tieto- | C1 (95): eniten tieto- | C1 (50): vihemmén
ylempi jenkdsittelyn yleis-, jenkdsittelyn yleis-, tietojenkdsittelyn
korkea- perus- ja aineopintoja | perus- ja aineopintoja | yleis-, perus- ja aine-
koulutut- | C2 (40): vaihtelevasti | ja muiden tieteenalo- | opintoja, muiden tie-
kinto tietojenkdsittelyn jen opintoja teenalojen opintoja ja
2018 yleis-, perus- ja aine- | C2 (1): muun tieteen- | opiskelijoita, joilla ei
(108) opintoja alan opintoja ole yhtdén suorituksia

C3 (1): muun tieteen-

alan opintoja

C3 (12): ei suorituksia

C2 (58): eniten tieto-
jenkdsittelyn yleis-,
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perus- ja aineopintoja
ja muiden tieteenalo-

jen opintoja

Taulukko 4. Klusteroinnin tulokset jaoteltuna datan ja klusterointimenetelmén mukaan,

jossa C merkitsee klusteria ja suluissa oleva luku klusterin jadsenten lukumaaraa.

Alempaa ja ylempdd korkeakoulututkintoa suorittavista opiskelijoista K-means -al-
goritmilla vuonna 2017 aloittavista opiskelijoista 16ytyi iso klusteri, jossa oli tehty vaih-
televasti tietojenkésittelyn yleis-, perus- ja aineopintoja sekd muita opintoja. K-means
laittoi my0s yhden poikkeavan tapauksen omaan klusteriinsa ja neljdsosan tapauksista
klusteriin, jossa opiskelijat ovat suorittaneet tietojenkasittelyn yleis-, perus- ja aineopin-
toja sekd pakollisia englannin ja matematiikan ja tilastotieteen opintoja. Lukuvuodelle
2018-2019 K-means 10ysi jasenméadriltddn tasaisemman kokoiset kaksi klusteria ja taas
yhden poikkeavan tapauksen. Ensimmaisessé klusterissa oli suoritettu eniten tietojenka-
sittelyn yleis-, perus- ja aineopintoja kun taas toisessa klusterissa niité oli suoritettu huo-
mattavasti vahemman tai ei ollenkaan.

Hierarkkisella klusteroinnilla saatiin kumpanakin vuonna yksi iso klusteri ja muu-
tama pieni klusteri LuK- ja FM-tutkintoa suorittavista opiskelijoista. Lukuvuonna 2017-
2018 kaksi poikkeustapausta, joilla on muiden tieteenalojen opintojen suorituksia, ja nii-
tdkin vain muutama, muodostuivat omiksi klustereikseen. Lisdksi hierarkkisella kluste-
roinnilla pystyttiin erottamaan opiskelijat, joilla ei ole yhtdén suoritusta, omaan kluste-
riinsa. Lukuvuonna 2018-2019 yksi poikkeustapaus muodostui yksittiiseksi klusteriksi ja
opiskelijat, joilla ei ole suorituksia erottuivat taas omaksi ryhmékseen. Molempien vuo-
sien iso klusteri sisdlsi sekd ahkerasti tietojenkésittelyn yleis-, perus- ja aineopintoja suo-
rittaneita opiskelijoita, ettd niitd vihemmain suorittaneita ja muita opintoja tehneitd opis-
keljjoita. Jos klusterien maardd kasvatti hierarkkisessa klusteroinnissa, poikkeavat ta-
paukset alkoivat erottua omiksi klustereikseen isosta klusterista ja lopulta iso klusteri al-
ko1 pilkkoutua pienempiin klustereihin, joissa opiskelijat jakaantuivat paremmin ryhmiin.

EM-algoritmilla saatiin jisenmddriltdén tasaisemman kokoiset kaksi klusteria kum-
panakin vuonna alempaa ja ylempdd korkeakoulututkintoa suorittavista opiskelijoista.
Suuremmassa klusterissa oli suoritettu eniten tietojenkasittelyn yleis-, perus- ja aineopin-
toja ja pienemmaissd huomattavasti vihemman ja sielld on my0s tapaukset, joilla ei ole
suorituksia. Poikkeavat tapaukset jakaantuivat kumpaankin klusteriin.

Klusteroinnilla saaduista opiskelijaryhmistd (klustereista) voidaan n&hdid opin-
toihinsa kiinnittyneet opiskelijat ja erottaa ne opiskelijat, jotka eivit ole tehneet yhta pal-
jon oman alansa opintoja. Myos poikkeavat tapaukset voivat olla mielenkiintoisia seka
sellaiset opiskelijat, jotka eivit ole suorittaneet kursseja lainkaan. Niistd opiskelijoista

luonnollisesti osa on myds poissaoleviksi ilmoittautuneita.
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Ylempaa korkeakoulututkintoa suorittavat opiskelijat jakautuvat ryhmiin koulutusoh-
jelmansa kurssitarjonnan perusteella, minka takia kaikki eri koulutusohjelmien opiskelijat
eivit ndy erikseen omina ryhminddn. Muista kuin HTI-koulutusohjelman opiskelijoista
on kuitenkin erotettavissa kansainviliset opiskelijat, koska heille kuuluu pakollisia suo-
men kielen kursseja. Alemman ja ylemman korkeakoulututkinnon suorittajat jakautuvat
ryhmiin sen perusteella, kuinka paljon he ovat ottaneet tietojenkésittelyn kursseja. Muita
kuin tietojenkdsittelyn kursseja ottaneita opiskelijoita nékyy kaikissa neljdssd datajou-
kossa poikkeustapauksina tai suurempien klustereiden sisdlld. Mitdén yhteistd ryhmaa ei
téllaisille opiskelijoille syntynyt.

Kaikki kolme menetelmid sopivat suoritusdatan klusterointiin, mutta hierarkkisen
klusteroinnin etuna on, ettd se muodostaa klusterointipuun, josta klustereiden muodostu-
mista pystyy seuraamaan. Poikkeustapaukset ovat helposti nihtdvissd kuten my0s ident-
tiset suoritukset. Hierarkkinen klusterointi oli ainoa, joka pystyi erottamaan omaksi klus-
terikseen opiskelijat, joilla ei ollut suorituksia. Vaikka hierarkkinen klusterointi antoikin
yhden ison klusterin LuK- ja FM-tutkintoja suorittaville opiskelijoille, klusterointipuun
avulla pystyy ndkeméddn, miten tima iso klusteri pilkkoutuu mielekkdampiin osiin ja niita
pystyy Orangessa tarkastelemaan erikseen. Jos K-means tai EM-algoritmilla haluaisi
tehdé samaa joutuu klusterien méérdd ensin muuttamaan ja sitten tarkastelemaan datasta,
miten data jakautui silld kertaa klustereihin. EM-algoritmin eduksi voi lukea jisenmaa-
riltdén tasaisemman kokoiset klusterit. Data saatiin jaettua jo kahdella klusterilla suhteel-
lisen mielekkadsti, kun taas K-means teki kahdella klusterilla yhden ison klusterin ja toi-
sen yhden tai kahden tapauksen kokoisen klusterin. EM ei kuitenkaan nosta poikkeavia

tapauksia esiin samalla tavalla kuin K-means tai hierarkkinen klusterointi.

6.2 Kurssihahmot

Kurssihahmoja louhittiin, jotta 16ydettdisiin ensimmaéisen opiskeluvuoden suosituimmat
kurssihahmot ja havaittaisiin opiskelijoiden kiinnittyminen opintoihinsa. Kurssihahmoja
louhittiin my®s, jotta voitaisiin vertailla ilman korvattavia opintoja aloittavia opiskelijoita
jo korkeakouluopintoja suorittaneisiin opiskelijoihin ja ettd saataisiin selville millaisia
kurssihahmoja opiskelijat ovat hyviksilukeneet opintoihinsa ja mitd kursseja niiden li-
saksi on otettu. Kurssihahmot eli kattavat joukot louhittiin Apriori-algoritmilla Wekassa,
jossa kattavat joukot ryhmiteltiin kétevisti niiden sisdltdmien tietoalkioiden lukumiérin
mukaan. Kurssien koodeja vastaavat nimet on annettu liitteessi 2 ja liitteessd 3 on lueteltu
kaikki loydetyt kurssihahmot.

Suosittuja kurssihahmoja etsittiin koko datasta, lukuvuosista erikseen, alemman ja
ylemmaén korkeakoulututkinnon suorittajista ja vain ylemmén korkeakoulututkinnon suo-
rittajista eli viidestd eri datajoukosta. Parhaiten koko datasta nousee esiin LuK- ja FM-
tutkintojen suorittajat, koska heitd aloittaa enemmin tietojenkadsittelytieteiden tutkinto-

ohjelmassa kuin pelkdn FM-tutkinnon opiskelijoita. Téstd syystd data oli myos tdrkedd
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jakaa osiin. Koko datassa, jossa on 301 opiskelijaa, suosituimpia yksittdisid kursseja oli-
vat tietojenkdsittelyn yleis- ja perusopinnot LUOY Y003 (196 opiskelijaa), TIEP1 (165),
TIEP2 (140), TIEP3 (147), TIEPS (134), TIEY2 (157) ja TIEY4 (139). Kattavien jouk-
kojen minimituki oli 40% eli 120 tapausta. Useamman tietoalkion kokoiset kattavat jou-
kot sisdlsivdt suosituimpien kurssien eri kombinaatiota, kuten suurimman joukon
{LUOYY003, TIEP1, TIEP3, TIEY2}, jonka oli suorittanut 124 opiskelijaa. Kurssit
LUOYYO003 ja TIEP1 oli suorittanut myds moni ylemman korkeakoulututkinnon opiske-
lija.

Vuoden 2017-2018 datasta, jossa on 150 tapausta, 45% minimituella (67 tapausta)
suosituimmat yksittdiset kurssit olivat myos tietojenkdésittelyn yleis- ja perusopintoja
LUOYYO003 (108 opiskelijaa), TIEP1 (79), TIEP2 (74), TIEP3 (74), TIEY2 (81) ja
TIEY4 (72). Useamman tietoalkion kokoiset kattavat joukot ovat ndiden kurssien eri
kombinaatioita, kuten suurin joukko {LUOYY003, TIEP2, TIEY2}, jonka oli suorittanut
67 opiskelijaa. Opiskelijoista 45% oli titen suorittanut orientoivat opinnot ja kaksi joh-
dantokurssia. Tédssdkin datassa korostuvat alempaa ja ylempii korkeakoulututkintoa suo-
rittavat opiskelijat.

Vuoden 2018-2019 datassa on 151 opiskelijaa. Suosituimmat yksittdiset kurssit 45%
minimituella (68 tapausta) olivat tietojenkésittelyn yleis- ja perusopintoja LUOYY003
(88 opiskelijaa), TIEP1 (86), TIEP3 (73), TIEPS (72) ja TIEY2 (76). Suuremmat kattavat
joukot ovat ndiden kurssien eri kombinaatioita. Kaksi suurinta kolmen tietoalkion katta-
vaa joukkoa olivat {LUOYYO003, TIEP1, TIEP3} ja {LUOYYO003, TIEP1, TIEP5}. Kum-
matkin kurssthahmot oli suorittanut 68 opiskelijaa. Orientoivien opintojen liséksi oli suo-
ritettu eniten tietokantojen ja ohjelmoinnin peruskursseja toisin kuin edeltdvénd vuonna.

Alempaa ja ylempaid korkeakoulututkintoa suorittavissa opiskelijoissa, joita on kum-
maltakin vuodelta yhteensd 228, nousivat suosituimmiksi yksittdisiksi kursseiksi 55% mi-
nimituella (125 tapausta) tietojenkésittelyn yleis- ja perusopinnot LUOYY003 (179 opis-
kelijaa), TIEP1 (152), TIEP2 (140), TIEP3 (147), TIEPS (132), TIEY2 (157) ja TIEY4
(139), jotka ovat samat kuin koko datan suositut kurssit. Suurimmat kurssihahmot olivat

kolmen tietoalkion kokoisia ja niitd on 6 kappaletta. Ne ovat seuraavanlaisia:
e {LUOYYO003, TIEP1, TIEP3}, 133 kappaletta
e {LUOYYO003, TIEP1, TIEY2}, 129 kappaletta
e {LUOYYO003, TIEP2, TIEY2}, 126 kappaletta
e {LUOYYO003, TIEP3, TIEY2}, 128 kappaletta
e {LUOYYO003, TIEY2, TIEY4}, 125 kappaletta
o {TIEPI, TIEP3, TIEY2}, 126 kappaletta

Tuen ollessa 125 tapausta, jad koko datasta 10ytynyt suurin kattava joukko {LUOY Y003,
TIEP1, TIEP3, TIEY2} pois. Jos tukea lasketaan 45 prosenttiin eli 103 tapaukseen, tulee
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neljan tietoalkion kokoisia kattavia joukkoja 31 kappaletta, viiden tietoalkion kokoisia
joukkoja 11 kappaletta ja yksi kuuden tietoalkion joukko {LUOYYO003, TIEP1, TIEP2,
TIEP3, TIEY2, TIEY4}, jonka on suorittanut 105 opiskelijaa. Niistd kurssihahmoista
voidaan ndhdd miten ja kuinka moni opiskelija on kiinnittynyt opintoihinsa. Jos lukuvuo-
sia tarkastelisi tistd datasta erikseen, voitaisiin suosituista kurssihahmoista nihda opiske-
lijoiden kiinnittyminen oman alansa opintoihin vield tarkemmin.

Ylemmaén korkeakoulututkinnon suorittavista opiskelijoista, joita on kummaltakin lu-
kuvuodelta yhteenséd 73, 10ytyi vihemmassd méadrin yhtendistd linjaa opintojen suhteen,
kuten voi olettaa, koska tdssd vaiheessa erikoistutaan useaan suuntaan. Kuten niita opis-
keljjoita ryhmitellessd huomattiin, HTI-kursseja suorittaneet erottuivat toisista opiskeli-
joista. Ndin on myds kattavia joukkoja louhiessa. HTI-kurssit HTIS54 (17 opiskelijaa),
HTIS60 (16), HTIS79 (16), HTIS81 (23), HTIS8S (17), HTIY005 (18) ja HTIY006 (24)
olivat osa suosituimpia yksittdisid kursseja 20% minimituella (15 tapausta). Muita suosit-
tuja yksittdisid kursseja olivat yleiset ja kieliopinnot KKENMP3 (17 opiskelijaa), KKSU1
(24), LUOYYO003 (17) ja LUOY Y006 (20). Useamman tietoalkion kokoiset kattavat jou-
kot koostuivat pelkdstdan HTI-opinnoista.

Ilman korvattavia opintoja aloittavien opiskelijoiden vertaamiseen opiskelijoihin,
joilla on hyviksiluettuja korkeakouluopintoja kaytettiin neljda eri datajoukkoa: yksi opis-
kelijoista, joilla ei ole korvattuja suorituksia, toinen opiskelijoista, joilla on korvattuja
suorituksia ja kolmas ja neljds datajoukko, joissa viimeksi mainittujen opiskelijoiden suo-
ritukset on jaettu sen perusteella, onko ne korvattu vai ei.

Opiskelijjoita, joilla ei ole hyvéksiluettuja suorituksia, on 205 kappaletta koko datassa.
Heidén suorituksistaan saadaan tulokseksi 40% minimituella (82 tapausta) tietojenkésit-
telyn yleis- ja perusopintoja LUOYYO003 (138 opiskelijaa), TIEP1 (97), TIEP2 (93),
TIEP3 (94), TIEY2 (107) ja TIEY4 (93). Ndiden kurssien eri kombinaatioista muodostu-
vat suuremmat kattavat joukot, joista suurin on joukko {LUOYYO003, TIEP1, TIEP3,
TIEY2}, jonka on suorittanut 82 opiskelijaa. Opiskelijoilla, joilla on korvattuja opintoja,
nousee esiin myds tietojenkdsittelyn yleis- ja perusopintoja, koska LuK- ja FM-tutkinto-
jen suorittajat ovat vahvasti edustettuina kummassakin ryhméssd. Opiskelijoita, joilla on
korvattuja kursseja, on yhteensd 96. Yksittéiset kurssit, jotka saadaan heiddn suorituksis-
taan esiin 50% minimituella (48 tapausta) ovat LUOY Y003 (58 opiskelijaa), TIEP1 (68),
TIEP3 (53), TIEPS5 (53) ja TIEY2 (50). Suurimpia kurssihahmoja ovat joukot
{LUOYYO003, TIEP1, TIEP3}, {LUOYYO003, TIEP1, TIEP5} ja {TIEP1, TIEP3,
TIEPS}, joita on suorittanut 48 opiskelijaa (kaksi ensimmadistd) ja 49 opiskelijaa.

Opiskelijoiden, joilla on hyvéksiluettuja suorituksia, korvatut opinnot eivit ole tie-
tenkdin yhtd yhtendisid, mutta ndistdkin 16ytyy mielenkiintoinen linja. Korvatuista opin-
noista nousee esiin 15% minimituella (14 tapausta) tietojenkdisittelyn yleis-, perus-, ja
aineopintoja TIEP1 (34 opiskelijaa), TIEP2 (18), TIEP3 (23), TIEP4 (17), TIEPS (16),
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TIETA16 (15) ja TIEY4 (25) seka yksi englannin kielen kurssi KKENYHT/LUK, jonka
on korvannut 15 opiskelijaa. Suuremmat kattavat joukot koostuvat TIEP ja TIEY -kurs-
sien eri kombinaatioista, joista suurin on neljin tietoalkion kurssihahmo {TIEP1, TIEP3,
TIEP4, TIEPS}, jonka on korvannut 14 opiskelijaa. Suurin osa korvatuista tietojenkésit-
telyn peruskursseista oli suoritettu alun perin avoimessa yliopistossa. Jos tukea laski 10
prosenttiin eli 10 tapaukseen, ilmeni ettd 10% opiskelijoista, joilla on hyviksiluettuja
opintoja, oli jo suorittanut tietojenkésittelytieteiden perusopinnot ennen tutkinto-ohjel-
massa aloittamista. Kahta HTI-kurssia on myos hyvéaksiluettu kumpaakin 11 opiskelijalle,
silld ne on ollut tarkoituskin suorittaa Tampereen teknillisessa yliopistossa.
Opiskelijoiden, joilla on hyvéksiluettuja kursseja, suorituksista, joita ei ole korvattu,
saatiin my0s mielenkiintoisia tuloksia. Opiskelijoita on tdssd 93 eli kolme vihemmén
kuin aiemmin, koska kaikki eivét olleet suorittaneet muita opintoja korvattujen opintojen
lisdksi. Suositut yksittidiset kurssit 25% minimituella (23 tapausta) olivat
tietojenkasittelyn yleis-, perus- ja aineopintoja LUOY Y003 (58 opiskelijaa), TIEA1 (34),
TIEA2.1A (26), TIEA2.1B (23), TIEP1 (34), TIEP2 (29), TIEP3 (30), TIEP4 (28), TIEPS
(37), TIETA9 (27) ja TIEY2 (38) sekd matematiikan ja tilastotieteen opintoja MTTMY 1
(27 opiskelijaa) ja MTTTP1 (28). Suuremmat kurssihahmot koostuvat ndiden kurssien eri
kombinaatioista. Téastd on havaittavissa, ettd osa opiskelijoista jatkaa tietojenkésittelyn

opintoja hyviksiluettujen suoritusten jdlkeen perinteisen kaavan mukaan.

6.3 Kurssien suosittelu

Kurssien suosittelua varten tdssé tydssa kaytetty data ei ole ihanteellista, silld dataa ei ole
usealta opiskeluvuodelta. Niin saataisiin enemmaén erilaisia kurssien suorituksia seké eri-
laisia kurssikombinaatioita, joita on suoritettu. Tdmén tyon datassa suosituimpia kursseja
ovat LUOYYO003, TIEY2, TIEY4, TIEP1, TIEP2, TIEP3, TIEP4, TIEPS ja TIEAI, joista
on yli 100 suoritusta kahdelta vuodelta ja jotka kdyddén yleensd ensimmdiisend luku-
vuonna. Muita yli neljinkymmenenviiden suorituksen kursseja olivat TIEA2.1,
TIEA2.1A, TIEA2.1B, TIETA9, MTTTP1, MTTMY1, KKENYHT/LUK, ITIY3 ja
ITIP4.

Aherin ja Lobon ehdottamassa kurssien suosittelutavassa kiytettiin dataan ensin K-
means -algoritmia klusterointiin ja jokaisesta klusterista louhittiin erikseen assosiaatio-
sdannot Apriorilla. Sen klusterin assosiaatiosdidnnét, joissa kaikki kurssit (attribuutit) oli-
vat ’yes’ -arvoisia, valittiin kurssien suositteluun. Suosituksiin he olivat valinneet kurssit,
jotka on suorittanut véhintadn sata opiskelijaa. Témén tyon datalla sadan opiskelijan ra-
joitus olisi sisdltdnyt vain 9 kurssia, joten rajaa laskettiin ensin 10 opiskelijaan. Samalla
datasta poistettiin opiskelijat, joilla ei ollut ollenkaan suorituksia jdljelle jadvistd kurs-
seista. K-means -klusteroinnin ja FP-growth -assosiaatioanalyysin jilkeen klustereista ei
saatu haluttuja ykkossdént6ja esiin vaan vain nollasddnnot korostuivat. Ykkossdannoilla

tarkoitetaan tdssé assosiaatiosddntdjd, joissa kaikkien kurssien (attribuuttien) arvot ovat
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ykkosié eli kurssit on suoritettu ja nollasdédnno6illa tarkoitetaan sédént6jd, joissa esiintyy
ainakin yhden kurssin arvona nolla eli ainakin yksi kurssi on suorittamaton.

Kun rajaa nostettiin 45 opiskelijaan per kurssi, tulivat ykkossddnnot paremmin esiin,
mutta mistddn klusterista ei 10ytynyt pelkdstdén ykkossddntojd. Klustereista voisi rajata
pois kurssit, joissa ei ole kyseisessd klusterissa montaa suoritusta, ennen assosiaatiosdan-
téjen louhintaa parantamaan ykkdssdantdjen nékyvyyttd. Nolla-arvot voisi myds muuttaa
puuttuviksi arvoiksi kuten tehtiin kurssihahmojen louhinnan kohdalla. Loydettyjen sdan-
téjen médrd on myos erilainen Orangessa ja Wekassa. Orangen FP-growth antaa hyvin
paljon assosiaatiosddntdjd ja minimirajaus sddntdjen maksimimaarélle on 10000 sdantoa.
Wekassa Apriorille pystyy vapaasti madrittiméaén sddntdjen maksimiméérin, joka on ole-
tukseltaan 10 sdént64. Téassé tapauksessa ei pystytd valitsemaan sopivaa klusteria ja sdén-
tdja kurssien suositteluun samalla tavalla kuin alkuperdisessd menetelméssid. Kolmella
klusterilla on kuitenkin erotettavissa yksi klusteri, jossa ykkossddntdjd on enemmén
esilld. Klusterien méddridn nostaminen ei tuonut klustereissa ykkossddntdjd merkittavésti
enempéd ndkyviin, joten valittiin mainittu klusteri ja assosiaatiosdénndt 1dhempéén tar-
kasteluun. Assosiaatiosddnnét louhittiin 50% minimituella ja 90% minimiluottamuksella.

Valittujen assosiaatiosddntdjen joukossa on muun muassa seuraavanlaisia ykkossééan-
toja:

e TIEP1 = TIEA2.1A [tuki = 100%, luottamus = 100%]

e TIEA2.1A = TIEPI1 [tuki = 100%, luottamus = 100%]

e TIEP3 = TIEA2.1A [tuki = 100%, luottamus = 100%]

e TIEA2.1A = TIEP3 [tuki = 100%, luottamus = 100%]

e TIEPS5 = TIEA2.1A [tuki = 100%, luottamus = 100%]

e TIEA2.1A = TIEPS [tuki = 100%, luottamus = 100%]

e TIEP1 = TIEP3 [tuki = 100%, luottamus = 100%]

e TIEP3 = TIEP1 [tuki = 100%, luottamus = 100%]

e TIEP1 = TIEPS [tuki = 100%, luottamus = 100%]

e TIEPS = TIEPI [tuki = 100%, luottamus = 100%]

e TIEPS = TIEP3 [tuki = 100%, luottamus = 100%]

e TIEP3 = TIEPS [tuki = 100%, luottamus = 100%]

Nadistd voisi antaa esimerkiksi opiskelijalle, joka on ilmoittautunut kurssille tai jo suorit-
tanut kurssin TIEP1, ehdotuksen suorittaa myds kurssit TIEA2.1A, TIEP3 ja TIEPS.
Kurssit TIEP3 ja TIEPS ovat mielekkéitd suosituksia, kun taas kurssi TIEA2.1A ei ole
hyvé suositus, jos opiskelija ei ole kdynyt kurssia TIEPS, silld kurssit TIEP1 ja TIEPS

ovat kurssin TIEA2.1A suositellut edeltivyydet. Suosittelujirjestelma voisi tarkistaa
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ovatko ehdotukset jarkevid kurssien suoritusjirjestyksen kannalta ennen kuin niité suosi-
tellaan opiskelijalle. Jo tdstd pienestd madrdstd assosiaatiosddntdjd ndhddin, ettd niistd
saadut ehdotukset eivit ole vélttiméttd suoraan kdyttokelpoisia kurssien suosittelussa
vaan suosittelujarjestelmén tdytyisi esimerkiksi tehda tarvittavia tarkastuksia. Jos kurs-
sien suosittelussa hyddynnettdisiin sekvenssien louhintaa, kurssien suoritusjirjestyksen
pystyisi ottamaan paremmin huomioon. Tosin osalla opiskelijoista kurssien todellinen
suorittamisjérjestys ei vélttimattd vastaa ohjeellisen lukujérjestyksen mukaista: jonkin
kurssin suoritusajankohta voi viivistya esimerkiksi opiskelijan omien aikataulujen tai sai-
rastumisen vuoksi.

Sen sijaan, ettd kayttdisi K-means ja assosiaatioanalyysi -yhdistelméa voisi kdyttaa
vain assosiaatioanalyysia kuten joissakin kurssien suosittelujirjestelmissa on tehty. Esi-
merkiksi samalla tavalla kuin etsittiin kurssihahmoja assosiaation avulla muuttamalla nol-
lat tyhjiksi arvoiksi, mutta kdyttdmélla FP-growth -algoritmia, saadaan liitteessd 4 annetut
sdannot, jotka on jérjestetty luottamuksen mukaan laskevaan jérjestykseen. Assosiaatio-
sadnndt louhittiin 40% minimituella ja 90% minimiluottamuksella. Suurin osa saaduista
sdannoistd on suosittelun kannalta véérin péin kuten sddntd TIEP3, TIEPS = TIEP1 [tuki
=41%, luottamus = 98%]. Sekvenssien louhinta voisi auttaa myos téssa tapauksessa. Jos
sdantod kayttiisi suositteluun toisin piin, saataisiin mielekis suosittelu: kun opiskelija on
suorittanut kurssin TIEP1, hénelle voitaisiin ehdottaa kursseja TIEP3 ja TIEPS. Mutta jos
sadnnon kaantdd toisin pdin, luottamus ei valttimattd padekdan. Téllda menetelmalld, eli
muuttamalla datassa nollat puuttuviksi arvoiksi ja louhimalla assosiaatiosddnndt, saadaan
kurssisuosituksia ilman datan karsimista ja padstdin eroon nollasdannoista.

Téssd tyossd kokeiltiin myds Vialardin ja muiden luokittelupohjaista kurssien suosit-
telutapaa. Data oli muodossa suoritus per rivi ja attribuutteina olivat opiskelijan suoritet-
tujen kurssien kokonaismadrd, kumulatiivinen arvosana lukukauden alussa, kurssin nimi
ja kurssista saatu arvosana, joka muunnettiin luokkatunnukseksi onnistuminen tai epéon-
nistuminen. Téssé tydssd data on muuten samassa muodossa, mutta arvosana on muutettu
moniarvoisemmaksi luokkatunnukseksi. Luokat ovat erinomainen (ER), hyvi (HY), tyy-
dyttava (TY) tai hyvéksytty (HYV). Datassa opiskelijan ensimmaisen lukukauden suori-
tuksissa kurssien lukumééri ja kumulatiivinen arvosana ovat 0. Dataan kaytettiin C4.5-
luokittelualgoritmia Wekassa ja tulokseksi saatiin karsittu paatospuu. Paétdspuussa on
jokaiselle kurssille oma oksa tai alipuu. Padtospuun kaksi erikseen tarkasteluun valittua
osaa ovat seuraavanlaisia (luokkatunnuksen jélkeen suluissa on annettu, kuinka monta

tapausta sai kyseisen luokkatunnuksen/kuinka monta tapausta luokiteltiin védrin):
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kurssin koodi = TIEVA36: HYV (14.0)
kurssin koodi TIEY4: HYV (139.0)
kurssin koodi LUOYYO003: HYV (287.0)
kurssin koodi = TIEP2: TY (140.0/63.0)
kurssin koodi = TIEP3

| kurssit yht <= 4: HV (140.0/63.0)
| kurssit yht > 4: TY (7.0/1.0)

kurssin koodi = ITIA7: HV (3.0)

kurssin koodi = JOVP2: HV (1.0)

kurssin koodi = TIEAZ2.1

| kumulatiivinen arvosana <= 2.5

| | kurssit yht <= 6

| | | kurssit yht <= 2: ER (5.0/2.0)

| | | kurssit yht > 2: HV (2.0)

| | kurssit yht > 6: TY (2.0)

| kumulatiivinen arvosana > 2.5: ER (41.0/4.0)

Péaatospuusta ilmeni heti ensimmaisend se, ettd ensimmaéisen opiskeluvuoden data ei ole
tdhidn menetelmiin ihanteellista. Yksittdiset kurssisuoritukset jadvit haarautumattomiksi
oksiksi, joissa on vain yksi lopputulos kuten esimerkiksi kurssin JOVP2 kohdalla. Sa-
malla tavalla tapahtuu kursseille, joista on vain muutama suoritus datassa ja niistéd on tul-
lut sama tulos, kuten kurssissa ITIA7. Haarautumattomat oksat muodostuvat myos kurs-
seille, joista on annettu vain hyvéksytty merkinti, silld datassa ei ole hylattyja kurssimer-
kintoja. Téllaisia kursseja ovat esimerkiksi TIEVA36, TIEY4 ja LUOYYO003.

Téta suosittelumenetelméid varten dataa on ensimmadisend lukuvuotena liian vihén,
jotta voitaisiin muodostaa profiileja erilaisista opiskelijatyypeistd opiskelijoiden kurssien
yhteenlasketun méérédn ja kumulatiivisen arvosanan perusteella lukukauden alussa. Kun
opiskelijat aloittavat heilld ei ole suoritettuja kursseja eikd siten mydskdan kumulatiivista
arvosanaa. Vasta ensimmadisen lukukauden jilkeen voidaan kerdtd mielekkdampii dataa,
mutta silloinkin sitd on vield varsin vdhan. Jos dataa olisi enemmaén, luokittelu voisi toi-
mia paremmin, mutta pelkdstddn suoritettujen kurssien lukumairén ja kumulatiivisen ar-
vosanan perusteella luokittelusta ei voi tulla niin tarkkaa, koska moni muukin asia vai-
kuttaa opiskelijan suoriutumiseen. Vaikka dataa olisi enemmén haasteen tuo se mistéi koh-
taa lukuvuosi katkaistaan. Kaikista kursseista ei kerked valttdmittd saamaan arvosanaa
syyslukukauden loppuun mennessd vaan vasta esimerkiksi tammikuussa. Tahén vaikut-
tavat esimerkiksi kurssin kesto, tenttimisen ajankohta (tenttiikd lopputentissd vai uusin-
tatentissd) ja harjoitustydt. Tdssd kokeilussa lukukausien raja vedettiin tammikuun vii-
meiselle péiville.

Jos katsotaan otteita padtospuusta ja kurssia TIEP2, ndhdéén ettd luokittelu on antanut
kurssille vain yhden lopputuloksen, johon noin puolet tapauksista on luokiteltu viirin eli

niilla on eri lopputulos. Tdma johtuu siité, ettd kurssi on otettu ensimmaéisend lukukautena
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eli silloin kun sen suorittajilla ei ole ollut aiempia suorituksia eli kurssien mééra ja kumu-
latiivinen arvosana on ollut kaikilla 0. Téstd syysta opiskelijan ensimmaéisen lukukauden
data on ongelmallinen. Kurssin TIEP2 kohdalla suorituksen eri tuloksia ei pysty siis pait-
teleméén muista attribuuteista, joten luokaksi on tullut yleisin tulos. Kurssin TIEP3 koh-
dalla taas suurin osa on kdynyt kurssin ensimmaisend lukukautena, mutta seassa on myos
suorituksia, jotka on tehty 31.1. jdlkeen. Jos jollekin opiskelijalle timén perusteella suo-
siteltaisiin kurssia TIEP3 ja ettd se menisi hyvin, koska opiskelija on kidynyt nelja kurssia
tai alle, ennuste suoriutumisesta ndilld perusteilla olisi kuin arvaus eikd niink&én timén
opiskelijan aiempaan suoriutumiseen, ja muiden samalla tavalla suoriutuneiden opiskeli-
joiden suorituksiin, perustuva ennuste.

Kurssin TIEA2.1 oli suurin osa suorittanut toisella lukukaudellaan. Jotta vain heidén
suorituksensa néhtdisiin padtdspuussa, datasta poistettiin suoritukset, joissa kurssien
miird ja kumulatiivinen arvosana on 0. Tadmén jilkeen muodostettiin uusi padtdspuu

C4.5-luokittelulla. Uudessa paatospuussa kurssin TIEA2.1 alipuu on seuraavanlainen:
kurssin koodi = TIEAZ2.1

| kumulatiivinen arvosana <= 2.5

| | kurssit yht <= 6: HV (2.0)

| | kurssit yht > 6: TY (2.0)

| kumulatiivinen arvosana > 2.5: ER (41.0/4.0)

Puusta kdy ilmi, ettd kurssia voisi suositella opiskelijoille, joiden kumulatiivinen arvosana
lukukauden alussa on yli 2,5 tai jos se on 2,5 tai alle, niin opiskelijalla tulisi olla suoritet-
tuna 6 kurssia tai vihemmaén. Suositellaan siis kurssia, jos opiskelija voisi pérjatd siind
hyvin tai erinomaisesti, mukaillen Vialardin ja muiden alkuperidistd tapaa. Puusta on
my0s paiteltdvissd, ettd mitd paremmin aiemmat opinnot ovat menneet sitd paremmin
télldkin kurssilla suoriutuu. Puuta voisi titen kiyttdd myos yleiseen kurssilla suoriutumi-
sen tarkasteluun, mutta silloin kannattaisi laskea kurssien mééra ja kumulatiivinen arvo-
sana koko lukuvuodelta. Téssé tapauksessa dataa on kuitenkin liian vihan, ettd padtos-
puun avulla voitaisiin tehdi oikeita suosituksia tai muita johtopaatoksia.

Toisin kuin Aherin ja Lobon suosittelumenetelméé tai pelkkdd assosiaatioanalyysia,
tétd suosittelutapaa ei voi kayttdd juuri aloittaneille opiskelijoille, koska heilld ei ole aiem-
pia suorituksia. Koska heilld kurssien mééré ja kumulatiivinen arvosana olisivat kummat-
kin 0, he saisivat suosituksia védrin perustein. Esimerkiksi heille voitaisiin suositella
kurssia TIEA2.1, koska luokittelun mukaan heidadn pitdisi suoriutua siind hyvin. Muissa
suosittelutavoissa riittdisi, ettd opiskelija ilmoittautuu jollekin kurssille tai useammalle ja

hin voisi alkaa saamaan jo suosituksia toisista kursseista, joita opiskella.
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7 Yhteenveto

Opiskelijoiden opintoihin kiinnittymisté tutkittiin klusteroimalla opiskelijat heiddn en-
simmadisen lukuvuoden suoritustensa perusteella vertaillen kolmea eri klusterointimene-
telméé: K-means ja EM-algoritmeja seké hierarkkista klusterointia. Opintoihin kiinnitty-
mistd selvitettiin myos etsimallé suosittuja kurssihahmoja opiskelijoiden suorituksista as-
sosiaatioanalyysin avulla kdyttden Apriori-algoritmia. Lisdksi kurssihahmojen avulla ver-
tailtiin eri 1dhtokohdista aloittavia opiskelijoita. Kurssien suosittelua kokeiltiin luokitte-
lupohjaisella menetelmilld hyodyntden C4.5-luokittelualgoritmia ja klusteroinnin ja as-
sosiaatioanalyysin yhdistelmélld kdyttden K-means ja FP-growth -algoritmeja. Téssd
tyOssd my0s arvioitiin tiedonlouhintamenetelmien soveltuvuutta opintoihin kiinnittymi-
sen tutkimiseen ja kurssien suositteluun.

Saaduista tuloksista ndhdain, ettd opiskelijoiden kiinnittymisti opintoihinsa voidaan
tutkia ryhmittelemalld opiskelijat klusteroinnin avulla. Klusteroinnissa sopiva, todellisia
opiskelijaryhmii vastaava klusterien lukumairé 16ytyy ainoastaan testaamalla, miten data
jakautuu eri klusteriméddrilld. Téstd johtuen eri opiskelijaryhmid pystytdén parhaiten tar-
kastelemaan hierarkkisella klusterointimenetelmélld Orange -louhintatydkalussa, koska
klustereiden muodostumista voidaan seurata klusterointipuusta ja klustereita pystytidén
tarkastelemaan erikseen. Eri opiskelijaryhmistd kdy ilmi oman alansa opintoihin kiinnit-
tyneet ja yleisesti yliopisto-opintoihin kiinnittyneet opiskelijat sekd opiskelijat, jotka ei-
vit ole tehneet opintoja lainkaan tai vain vdhdn oman alansa opintoja. Louhimalla suosit-
tuja kurssthahmoja assosiaatioanalyysin avulla pystytdin myos hahmottamaan opiskeli-
joiden kiinnittymistd oman alansa opintoihin. Liséksi kurssihahmojen avulla voidaan ver-
rata erilaisista 1dhtokohdista aloittavien opiskelijoiden suorituksia, kuten ilman korvaa-
vuuksia aloittavien opiskelijoiden vertaaminen jo korkeakouluopintoja suorittaneisiin
opiskelijoithin. Vaikka ryhmittelyn ja kurssihahmojen tulokset olivat odotettuja, niisti
voidaan ndhdi esimerkiksi tarkat lukuméérit erilaisista opiskelijaryhmisté ja saada tark-
kaa tietoa opintoihin kiinnittymisen tavoista. Tuloksia voidaan hyddyntié esimerkiksi tu-
torryhmien tai muiden ryhmien muodostamisessa, jos halutaan tuottaa taustatiedoiltaan
homogeenisia ryhmié, esimerkiksi laittamalla paljon korvaavuuksia saaneet opiskelijat
omaan ryhmainsé. Tulosten perusteella voisi myos mahdollisesti hienoséétad opetustar-
jontaa. Lisdksi menetelmien avulla saatavat tulokset voivat antaa arvokasta tietoa, kun eri
vuosien tuloksia verrataan toisiinsa, jos esimerkiksi tehdddn muutoksia opetussuunnitel-
maan tai opetustarjontaan. Téssd tyossd keskityttiin opiskelijoiden ensimmaéiseen luku-
vuoteen, mutta opiskelijoiden ryhmittely ja kurssihahmot ovat erittdin hyddyllisid myos
my6hemmin.

Kurssien suosittelu jdi tdssé tydssa eri suosittelumenetelmien kokeilun tasolle, koska

muita louhintatehtivid varten tarvittu data ei ollut yhtd sopivaa kurssien suositteluun. Eri
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suosittelumenetelmid testatessa pystyi kuitenkin vertailemaan niitd ja niiden sopivuutta
ensimmadisen lukuvuoden opiskelijoille. Tarkoitukseen paremmin sopivalla datalla kurs-
sien suosittelua olisi pystynyt tutkimaan perusteellisemmin.

Louhinnassa on syyta kiinnittdd huomiota datan valintaan. Tédssa tydssa jo alkuperéi-
sen datan valinnassa olisi ollut syytd ottaa huomioon kurssien suosittelu, johon muihin
tehtdviin sopiva data ei ollutkaan yhtd hyvdd. Dataa on my6s mielekéstd jakaa osiin lou-
hiessa, jotta tulokset, joista ollaan kiinnostuneita, tulevat paremmin esille. Esimerkiksi
opiskelijoiden jakaminen ryhmiin kannatti tehdd LuK- ja FM-tutkintoja suorittaville ja
vain FM-tutkintoa suorittaville opiskelijoille erikseen, jotta saatiin ndkyviin kiinnostavat
ryhmit. Myos kurssihahmoja oli hyvé etsid ndistd opiskelijaryhmistd myds erikseen,
koska LuK- ja FM-tutkintoja suorittavia opiskelijoita on datassa enemmén, joten heiddn
suorituksensa tulevat vahvemmin esille kurssihahmoissa.

Vaikka suurista datamééristd saa louhinnassa usein parempia tuloksia, tdssi ty0ssé
pienestd datasta 16ydettiin kiinnostavia tuloksia ja datan koosta oli myds etua. Dataa oli
helpompi tarkastella pienen kokonsa vuoksi kuten myds louhinnan tuloksia. Myds lou-
hinta-algoritmien ajot olivat nopeita, koska dataa oli vihemmain eikd datasta tarvinnut
miirén takia ottaa vain satunnaisia otoksia louhittavaksi.

Louhinnassa huomattiin, ettd kéytetyt tyokalut vaikuttavat paljon louhinnan sujuvuu-
teen ja tulosten tarkasteluun. Tassé tyossd kaytettiin kahta tydkalua, Orangea ja Wekaa,
koska kumpikaan ei tarjonnut yksin kaikkia téssd tydssd tarvittavia algoritmeja. Tyovuo
ja datan ja tulosten esitystavat ovat kummassakin tyokalussa erilaiset ja siksi tyossd kdy-
tettiin esimerkiksi assosiaatioanalyysiin vaihtelevasti Orangen tarjoamaa FP-growthia ja
Wekan tarjoamaa Aprioria. Opiskelijoiden ryhmittelyn tarkasteluun parhaiten sopiva hie-
rarkkinen klusterointi ei vilttdmatta olisi ollut yhtd hyvé kandidaatti, ellei sen muodosta-
maa klusterointipuuta olisi ollut niin vaivatonta tarkastella Orangessa.

Tiedonlouhinnan kdyttd opintojen ohjauksen apuna vaatisi opetus- ja ohjaushenkil6-
kunnalta louhintatyokalujen kdyttod. Niiden kéytto edellyttdad kuitenkin yleistd tiedon-
louhinnan tuntemusta ja jotta tuloksia ymmartéisi paremmin olisi hyva tietdd myos, miten
kéytetyt algoritmit toimivat. Louhinnassa voi helposti jdddé jumiin, jos ei tiedd mitd pa-
rametria tai miten sitd tulisi sddtdd, jotta saisi parempia louhintatuloksia. Niistd syistd
tiedonlouhintaa voi olla vaikea ottaa kédyttoon opintojen ohjauksen avuksi. Tietysti tie-
donlouhinnan asiantuntijoita voidaan konsultoida louhintaprosessin aikana. Mikddn ei
myOskédn estd korkeakouluja kehittimastd heiddn omiin tarkoituksiinsa sopivampaa lou-

hintatydkalua, joka ei vaadi kdyttdjaltd syvad ymmaérrysté tiedonlouhinnasta.
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Liite 1: Esimerkkeji alkuperiisen datan muodosta

Esimerkkejé opiskelijoiden tiedoista:

Interaction

opiskelijan aloitusvuosi | opinto- | koulutusohjelma ilmoittautuminen: | ilmoittautuminen:
pseudotunniste oikeus syksy keviit
1 2018 | LuF2 Tietojenkésittelytieteiden tutkinto-ohjelma L L
2 2018 | FM Master's Degree Programme in Software Develop- L L
ment
3 2018 | LuF2 Tietojenkdsittelytieteiden tutkinto-ohjelma P L
4 2018 | FM MDP in Computational Big Data Analytics, Com- L L
puter Sciences
5 2017 | LuF2 Tietojenkisittelytieteiden tutkinto-ohjelma P P
6 2017 | LuF2 Tietojenkdsittelytieteiden tutkinto-ohjelma L P
7 2017 | FM Tietojenkdésittelyopin maisteriopinnot L L
8 2017 | FM Master's Degree Programme in Human-Technology L L




Esimerkkejé opiskelijoiden suorituksista:
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opiskelijan | opintojakson | opintojakson arvo- | suoritus- opinto- | korvattu | alkuperiinen | alkuperiinen | liséitieto
pseudotun- | koodi nimi sana | paivi/hy- pisteet suoritus- suoritus- hyviksilu-
niste viksiluku- paikka paivi vusta
paivi
1 TIEP1 LAUSEKIELINEN | 5 30/10/2018 |5
OHJELMOINTI I
1 TIEPS LAUSEKIELINEN | 4 19/01/2019 |5
OHJELMOINTI IT
1 TIEY2 JOHDATUS TIETO- | HYV | 25/10/2018 |3
JENKASITTELY-
TIETEISIIN
1 TIEA2.1A OLIO-OHJELMOIN- | 4 27/03/2019 |5
NIN PERUSTEET I
2 TIETAS SOFTWARE EN- HYV |20/01/2019 |5
GINEERING
2 MUUD9067 | TIE-05206 MICRO- | 3 15/09/2018 | 4 K SF TAM- 21/05/2016
PROSESSORS PEREOQ2
2 MUUD9048 | TIE-31106 CRYP- 5 15/09/2018 |5 K SF TAM- 14/03/2016
TOGRAPHY EN- PEREOQ2

GINEERING
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Liite 2: Opintojaksojen koodeja vastaavat nimet

HTIS54 EMOTIONS AND SOCIALITY IN HUMAN-
TECHNOLOGY INTERACTION

HTIS60 INTERACTION TECHNIQUES

HTIS67 USER EXPERIENCE: DESIGN AND EVALUATION
(TUT/IHTE)

HTIS79 MULTIMODAL INTERACTION

HTIS80 PSYCHOLOGY OF PERVASIVE COMPUTING
(TUT/IHTE)

HTISS1 USABILITY EVALUATION METHODS

HTIS85 METHODS IN HUMAN-CENTERED DESIGN

HTIY005 STUDY SKILLS - BASICS OF INFORMATION
LITERACY

HTIY006 ORIENTATION

ITIA7 GAMES AND INTERNET IN SOCIETY

ITIP4 PELIT JA PELILLISYYS

ITIY3 VERKKOJULKAISEMISEN PERUSTEET

JOVP2 VUOROVAIKUTUKSEN PERUSTEET

KKENYHT/LUK INTRODUCTION TO ACADEMIC ENGLISH

KKENMP3 SCIENTIFIC WRITING - MODULE A - WRITING
CLINIC

KKSU1 SUOMEN KIELEN ALKEISKURSSI 1

LUOYY003 ORIENTOIVAT OPINNOT, ALKUORIENTAATIO

LUOYY003 ORIENTOIVAT OPINNOT,
TIEDONHANKINTATAIDOT I

LUOYY006 ORIENTATION

MTTMY MATEMATIIKAN PERUSKASITTEITA

MTTTPI TILASTOTIETEEN JOHDANTOKURSSI

TIEA1 KAYTTOLITTYMIEN PERUSTEET

TIEA2.1 OLIO-OHJELMOINNIN PERUSTEET

TIEA2.1A OLIO-OHJELMOINNIN PERUSTEET I

TIEA2.1B OLIO-OHJELMOINNIN PERUSTEET II

TIEP1 LAUSEKIELINEN OHJELMOINTI I

TIEP2 JOHDATUS VUOROVAIKUTTEISEEN
TEKNOLOGIAAN

TIEP3 TIETOKANTOJEN PERUSTEET

TIEP4 TIETOJARJESTELMAN SUUNNITTELUN PERUSTEET

TIEPS LAUSEKIELINEN OHJELMOINTI II

TIEPT TIETOJENKASITTELYTIETEIDEN PERUSOPINNOT

TIETA9 JOHDATUS WWW-TEKNIIKOIHIN

TIETAL6 ERIKSEEN SOVITTAVA
TIETOJENKASITTELYTIETEIDEN OPINTOJAKSO

TIEVA36 PRINCIPLES OF USABILITY, USER EXPERIENCE AND

USER INTERFACES
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TIEY2 JOHDATUS TIETOJENKASITTELYTIETEISIIN
TIEY4 TIETOTEKNIIKKATAIDOT
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Liite 3: Kurssihahmojen (kattavien joukkojen) louhinnan tulokset

Koko datan kurssihahmot:
Tapauksia: 301

Attribuutteja: 335

Minimituki: 40% (120 tapausta)

Kattavat joukot:

Yhden tietoalkion kokoiset kattavat joukot: 7 kpl
LUOYYO003 (196)

TIEP1 (165)
TIEP2 (140)
TIEP3 (147)
TIEP5 (134)
TIEY2 (157)
TIEY4 (139)

Kahden tietoalkion kokoiset kattavat joukot: 18 kpl

LUOYYO003, TIEP1 (144)
LUOYY003, TIEP2 (134)
LUOYYO003, TIEP3 (139)
LUOYYO003, TIEPS (129)

LUOYY003, TIEY?2 (148)
LUOYY003, TIEY4 (135)

TIEP1, TIEP2 (125)
TIEP1, TIEP3 (139)
TIEP1, TIEPS (130)
TIEP1, TIEY2 (132)
TIEP1, TIEY4 (121)
TIEP2, TIEP3 (127)
TIEP2, TIEY2 (131)
TIEP2, TIEY4 (122)
TIEP3, TIEPS (124)
TIEP3, TIEY2 (131)
TIEP3, TIEY4 (121)
TIEY2, TIEY4 (128)

Kolmen tietoalkion kokoiset kattavat joukot: 14 kpl

LUOYYO003, TIEP1, TIEP2 (122)
LUOYYO003, TIEP1, TIEP3 (133)
LUOYYO003, TIEP1, TIEPS (125)
LUOYYO003, TIEPI, TIEY2 (129)
LUOYYO003, TIEP2, TIEP3 (124)
LUOYYO003, TIEP2, TIEY2 (126)

LUOYYO003, TIEP3, TIEPS (120)
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LUOYYO003, TIEP3, TIEY?2 (128)
LUOYYO003, TIEY?2, TIEY4 (125)
TIEP1, TIEP2, TIEP3 (120)
TIEP1, TIEP2, TIEY2 (120)
TIEP1, TIEP3, TIEPS (122)
TIEP1, TIEP3, TIEY2 (126)
TIEP2, TIEP3, TIEY2 (121)

Neljan tietoalkion kokoiset kattavat joukot: 1 kpl
LUOYYO003, TIEP1, TIEP3, TIEY2 (124)

Vuoden 2017-2018 kurssihahmot:
Tapauksia: 150

Attribuutteja: 196

Minimituki: 45% (67 tapausta)

Kattavat joukot:

Yhden tietoalkion kokoiset kattavat joukot: 6 kpl
LUOYYO003 (108)

TIEP1 (79)
TIEP2 (74)
TIEP3 (74)
TIEY2 (81)
TIEY4 (72)

Kahden tietoalkion kokoiset kattavat joukot: 9 kpl

LUOYY003, TIEP1 (71)
LUOYY003, TIEP2 (72)
LUOYY003, TIEP3 (71)

LUOYYO003, TIEY2 (77)
LUOYYO003, TIEY4 (70)

TIEP1, TIEP3 (68)
TIEP1, TIEY? (67)
TIEP2, TIEY? (69)
TIEP3, TIEY? (67)

Kolmen tietoalkion kokoiset kattavat joukot: 1 kpl
LUOYYO003, TIEP2, TIEY2 (67)

Vuoden 2018-2019 kurssihahmot:
Tapauksia:151

Attribuutteja: 243

Minimituki: 45% (68 tapausta)

Kattavat joukot:
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Yhden tietoalkion kokoiset kattavat joukot: 5 kpl
LUOYY003 (88)

TIEP1 (86)
TIEP3 (73)
TIEPS (72)
TIEY2 (76)

Kahden tietoalkion kokoiset kattavat joukot: 6 kpl

LUOYY003, TIEP1 (73)
LUOYY003, TIEP3 (68)
LUOYY003, TIEPS (69)
LUOYY003, TIEY2 (71)
TIEP1, TIEP3 (71)
TIEP1, TIEP5 (71)

Kolmen tietoalkion kokoiset kattavat joukot: 2 kpl
LUOYYO003, TIEP1, TIEP3 (68)
LUOYYO003, TIEP1, TIEPS (68)

Alempaa ja ylempia korkeakoulututkintoa suorittavien opiskelijoiden
kurssihahmot:

Tapauksia: 228

Attribuutteja: 234

Kattavat joukot (minimituki 55 % (125 tapausta)):

Yhden tietoalkion kokoiset kattavat joukot: 7 kpl
LUOYYO003 (179)

TIEP1 (152)
TIEP2 (140)
TIEP3 (147)
TIEP5 (132)
TIEY2 (157)
TIEY4 (139)

Kahden tietoalkion kokoiset kattavat joukot: 14 kpl

LUOYY003, TIEP1 (143)
LUOYY003, TIEP2 (134)
LUOYY003, TIEP3 (139)
LUOYY003, TIEPS (127)

LUOYY003, TIEY2 (148)
LUOYYO003, TIEY4 (135)

TIEP1, TIEP2 (125)
TIEP1, TIEP3 (139)
TIEP1, TIEPS (129)
TIEP1, TIEY2 (132)

TIEP2, TIEP3 (127)
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TIEP2, TIEY2 (131)
TIEP3, TIEY2 (131)
TIEY2, TIEY4 (128)

Kolmen tietoalkion kokoiset kattavat joukot: 6 kpl

LUOYY003, TIEP1, TIEP3 (133)
LUOYY003, TIEP1, TIEY2 (129)
LUOYY003, TIEP2, TIEY?2 (126)
LUOYY003, TIEP3, TIEY?2 (128)
LUOYY003, TIEY?2, TIEY4 (125)
TIEP1, TIEP3, TIEY2 (126)

Kattavat joukot (minimituki 45 % (103 tapausta)):

Yhden tietoalkion kokoiset kattavat joukot: 9 kpl
LUOYYO003 (179)

TIEAI (106)
TIEP1 (152)
TIEP2 (140)
TIEP3 (147)
TIEP4 (117)
TIEPS (132)
TIEY2 (157)
TIEY4 (139)

Kahden tietoalkion kokoiset kattavat joukot: 27 kpl

LUOYYO003, TIEP1 (143)
LUOYY003, TIEP2 (134)
LUOYY003, TIEP3 (139)
LUOYYO003, TIEP4 (113)
LUOYYO003, TIEP5 (127)

LUOYY003, TIEY2 (148)
LUOYY003, TIEY4 (135)

TIEAIL, TIEP2 (105)
TIEP1, TIEP2 (125)
TIEP1, TIEP3 (139)
TIEP1, TIEP4 (112)
TIEP1, TIEP5 (129)
TIEP1, TIEY? (132)
TIEP1, TIEY4 (121)
TIEP2, TIEP3 (127)
TIEP2, TIEP4 (104)
TIEP2, TIEP5 (111)
TIEP2, TIEY? (131)
TIEP2, TIEY4 (122)
TIEP3, TIEP4 (113)

TIEP3, TIEPS (124)
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TIEP3, TIEY? (131)
TIEP3, TIEY4 (121)
TIEP4, TIEY? (108)
TIEPS, TIEY? (118)
TIEP5, TIEY4 (108)
TIEY?2, TIEY4 (128)

Kolmen tietoalkion kokoiset kattavat joukot: 40 kpl

LUOYY003, TIEP1, TIEP2 (122)
LUOYY003, TIEP1, TIEP3 (133)
LUOYY003, TIEP1, TIEP4 (109)
LUOYY003, TIEP1, TIEPS (124)
LUOYY003, TIEP1, TIEY?2 (129)
LUOYY003, TIEP1, TIEY4 (119)
LUOYY003, TIEP2, TIEP3 (124)
LUOYY003, TIEP2, TIEPS (109)
LUOYY003, TIEP2, TIEY?2 (126)
LUOYY003, TIEP2, TIEY4 (119)
LUOYY003, TIEP3, TIEP4 (109)
LUOYYO003, TIEP3, TIEPS (120)
LUOYYO003, TIEP3, TIEY?2 (128)
LUOYYO003, TIEP3, TIEY4 (119)
LUOYYO003, TIEP4, TIEY?2 (105)
LUOYYO003, TIEPS, TIEY?2 (116)
LUOYYO003, TIEPS, TIEY4 (106)
LUOYYO003, TIEY?2, TIEY4 (125)
TIEP1, TIEP2, TIEP3 (120)
TIEP1, TIEP2, TIEPS (109)
TIEP1, TIEP2, TIEY2 (120)
TIEP1, TIEP2, TIEY4 (113)
TIEP1, TIEP3, TIEP4 (109)
TIEP1, TIEP3, TIEPS (122)
TIEP1, TIEP3, TIEY2 (126)
TIEP1, TIEP3, TIEY4 (117)
TIEP1, TIEP4, TIEY?2 (103)
TIEP1, TIEPS, TIEY2 (115)
TIEP1, TIEPS, TIEY4 (106)
TIEP1, TIEY2, TIEY4 (116)
TIEP2, TIEP3, TIEPS (109)
TIEP2, TIEP3, TIEY?2 (121)
TIEP2, TIEP3, TIEY4 (114)
TIEP2, TIEPS, TIEY2 (108)
TIEP2, TIEY2, TIEY4 (116)
TIEP3, TIEP4, TIEY2 (104)
TIEP3, TIEPS, TIEY2 (114)
TIEP3, TIEPS, TIEY4 (105)

TIEP3, TIEY2, TIEY4 (115)
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TIEPS, TIEY2, TIEY4 (105)

Neljan tietoalkion kokoiset kattavat joukot: 31 kpl
LUOYYO003, TIEP1, TIEP2, TIEP3 (118)
LUOYYO003, TIEP1, TIEP2, TIEPS (107)
LUOYYO003, TIEP1, TIEP2, TIEY2  (117)
LUOYYO003, TIEP1, TIEP2, TIEY4  (111)
LUOYYO003, TIEP1, TIEP3, TIEP4 (106)
LUOYYO003, TIEP1, TIEP3, TIEPS (118)
LUOYYO003, TIEP1, TIEP3, TIEY2  (124)
LUOYYO003, TIEP1, TIEP3, TIEY4  (115)
LUOYYO003, TIEP1, TIEPS, TIEY2  (113)
LUOYYO003, TIEP1, TIEPS, TIEY4  (104)
LUOYYO003, TIEP1, TIEY2, TIEY4 (114)
LUOYYO003, TIEP2, TIEP3, TIEPS (107)
LUOYYO003, TIEP2, TIEP3, TIEY2  (118)
LUOYYO003, TIEP2, TIEP3, TIEY4  (112)
LUOYYO003, TIEP2, TIEPS, TIEY2  (106)
LUOYYO003, TIEP2, TIEY2, TIEY4 (114)
LUOYYO003, TIEP3, TIEPS, TIEY2  (112)
LUOYYO003, TIEP3, TIEPS, TIEY4  (103)
LUOYYO003, TIEP3, TIEY2, TIEY4  (113)
LUOYYO003, TIEPS, TIEY2, TIEY4  (103)

TIEP1, TIEP2, TIEP3, TIEPS (107)
TIEP1, TIEP2, TIEP3, TIEY?2 (116)
TIEP1, TIEP2, TIEP3, TIEY4 (110)
TIEP1, TIEP2, TIEPS, TIEY?2 (106)
TIEP1, TIEP2, TIEY2, TIEY4 (110)
TIEP1, TIEP3, TIEPS, TIEY?2 (112)
TIEP1, TIEP3, TIEPS, TIEY4 (104)
TIEP1, TIEP3, TIEY2, TIEY4 (113)
TIEP1, TIEPS, TIEY2, TIEY4 (103)
TIEP2, TIEP3, TIEPS, TIEY2 (106)
TIEP2, TIEP3, TIEY2, TIEY4 (109)

Viiden tietoalkion kokoiset kattavat joukot: 11 kpl
LUOYYO003, TIEP1, TIEP2, TIEP3, TIEPS
LUOYYO003, TIEP1, TIEP2, TIEP3, TIEY2
LUOYYO003, TIEP1, TIEP2, TIEP3, TIEY4
LUOYYO003, TIEP1, TIEP2, TIEPS, TIEY2
LUOYYO003, TIEP1, TIEP2, TIEY2, TIEY4
LUOYYO003, TIEP1, TIEP3, TIEPS, TIEY2
LUOYYO003, TIEP1, TIEP3, TIEY2, TIEY4
LUOYYO003, TIEP2, TIEP3, TIEPS, TIEY2
LUOYYO003, TIEP2, TIEP3, TIEY2, TIEY4
TIEP1, TIEP2, TIEP3, TIEPS, TIEY2
TIEP1, TIEP2, TIEP3, TIEY2, TIEY4

(105)
(114)
(108)
(104)
(108)
(110)
(111)
(104)
(107)
(104)
(107)
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Kuuden tietoalkion kokoiset kattavat joukot: 1 kpl
LUOYYO003, TIEP1, TIEP2, TIEP3, TIEY2, TIEY4 (105)

Ylempii korkeakoulututkintoa suorittavien opiskelijoiden kurssihahmot:
Tapauksia: 73

Attribuutteja: 161

Minimituki: 20% (15 tapausta)

Kattavat joukot:

Yhden tietoalkion kokoiset kattavat joukot: 11 kpl
HTIS54 17)
HTIS60 (16)
HTIS79 (16)
HTISS81 (23)
HTISS8S 17)
HTIY005 (18)
HTIY006  (24)
KKENMP3 (17)
KKSU1 (24)
LUOYYO003 (17)
LUOYYO006 (20)

Kahden tietoalkion kokoiset kattavat joukot: 11 kpl

HTIS54, HTISS1 (17)
HTIS54, HTIY006 (17)
HTIS60, HTISS81 (16)
HTIS60, HTIY006 (16)
HTIS79, HTIS81 (16)
HTIS79, HTIY006 (16)
HTISS1, HTIS85 (16)
HTIS81, HTIY005 (18)
HTIS81, HTIY006 (23)
HTIS8S, HTIY006 (16)

HTIY005, HTIY006 (18)

Kolmen tietoalkion kokoiset kattavat joukot: 5 kpl

HTIS54, HTIS81, HTIY006 (17)
HTIS60, HTIS81, HTIY006 (16)
HTIS79, HTIS81, HTIY006 (16)
HTIS81, HTIS8S, HTIY006 (16)
HTIS81, HTIY005, HTIY006 (18)

Opiskelijoiden, joilla ei ole hyviksiluettuja kursseja, kurssihahmot:
Tapauksia: 205
Attribuutteja: 197
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Minimituki: 40% (82 tapausta)
Kattavat joukot:

Yhden tietoalkion kokoiset kattavat joukot: 6 kpl
LUOYY003 (138)

TIEP1 (97)
TIEP2 (93)
TIEP3 (94)
TIEY?2 (107)
TIEY4 (93)

Kahden tietoalkion kokoiset kattavat joukot: 11 kpl

LUOYY003, TIEP1 (93)
LUOYY003, TIEP2 (90)
LUOYY003, TIEP3 (90)

LUOYY003, TIEY2 (102)
LUOYY003, TIEY4 (91)

TIEP1, TIEP3 (87)
TIEP1, TIEY2 (86)
TIEP2, TIEP3 (82)
TIEP2, TIEY2 (88)
TIEP3, TIEY2 (87)
TIEY2, TIEY4 (86)

Kolmen tietoalkion kokoiset kattavat joukot: 6 kpl

LUOYYO003, TIEP1, TIEP3 (85)
LUOYYO003, TIEP1, TIEY2 (86)
LUOYYO003, TIEP2, TIEY2 (86)
LUOYYO003, TIEP3, TIEY2 (86)
LUOYY003, TIEY?2, TIEY4 (85)
TIEP1, TIEP3, TIEY? (82)

Neljan tietoalkion kokoiset kattavat joukot: 1 kpl
LUOYYO003, TIEP1, TIEP3, TIEY2 (82)

Opiskelijoiden, joilla on hyvéksiluettuja opintoja, kurssihahmot:
Tapauksia: 96

Attribuutteja: 246

Minimituki: 50% (48 tapausta)

Kattavat joukot:

Yhden tietoalkion kokoiset kattavat joukot: 5 kpl
LUOYYO003 (58)
TIEP1 (68)
TIEP3 (53)
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TIEP5 (53)
TIEY2 (50)

Kahden tietoalkion kokoiset kattavat joukot: 6 kpl

LUOYYO003, TIEP1 (51)
LUOYY003, TIEP3 (49)
LUOYYO003, TIEP5 (48)
TIEP1, TIEP3 (52)
TIEP1, TIEPS (53)
TIEP3, TIEPS (49)

Kolmen tietoalkion kokoiset kattavat joukot: 3 kpl

LUOYY003, TIEP1, TIEP3 (48)
LUOYY003, TIEP1, TIEPS (48)
TIEP1, TIEP3, TIEPS (49)

Opiskelijoiden, joilla on hyvéksiluettuja opintoja, korvattujen suoritusten
kurssihahmot:

Tapauksia: 96

Attribuutteja: 136

Kattavat joukot (minimituki 15% (14 tapausta)):

Yhden tietoalkion kokoiset kattavat joukot: 8 kpl

KKENYHT/LUK (15)
TIEP1 (34)
TIEP2 (18)
TIEP3 (23)
TIEP4 (17)
TIEPS (16)
TIETA16 (15)
TIEY4 (25)

Kahden tietoalkion kokoiset kattavat joukot: 11 kpl

TIEP1, TIEP2 (16)
TIEP1, TIEP3 (20)
TIEP1, TIEP4 (16)
TIEP1, TIEP5 (16)
TIEP1, TIEY4 (16)
TIEP2, TIEP3 (15)
TIEP2, TIEP4 (15)
TIEP3, TIEP4 (15)
TIEP3, TIEP5 (15)
TIEP3, TIEY4 (15)
TIEP4, TIEP5 (14)

Kolmen tietoalkion kokoiset kattavat joukot: 7 kpl
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TIEP1, TIEP2, TIEP3  (14)
TIEP1, TIEP2, TIEP4  (14)
TIEP1, TIEP3, TIEP4  (15)
TIEP1, TIEP3, TIEP5  (15)
TIEP1, TIEP3, TIEY4  (14)
TIEP1, TIEP4, TIEP5  (14)
TIEP3, TIEP4, TIEP5  (14)

Neljan tietoalkion kokoiset kattavat joukot: 1 kpl
TIEP1, TIEP3, TIEP4, TIEPS (14)

Kattavat joukot (minimituki 10% (10 tapausta)):

Yhden tietoalkion kokoiset kattavat joukot: 12 kpl

HTIS67 (11)
HTIS80 (11)
KKENYHT/LUK (15)
TIEP1 (34)
TIEP2 (18)
TIEP3 (23)
TIEP4 (17)
TIEPS (16)
TIEPT (10)
TIETA16 (15)
TIEY2 (12)
TIEY4 (25)

Kahden tietoalkion kokoiset kattavat joukot: 22 kpl

TIEP1, TIEP2 (16)
TIEP1, TIEP3 (20)
TIEP1, TIEP4 (16)
TIEP1, TIEP5 (16)
TIEP1, TIEPT (10)
TIEP1, TIETA16 (10)
TIEP1, TIEY? (10)
TIEP1, TIEY4 (16)
TIEP2, TIEP3 (15)
TIEP2, TIEP4 (15)
TIEP2, TIEP5 (13)
TIEP2, TIEPT (10)
TIEP2, TIEY4 (11)
TIEP3, TIEP4 (15)
TIEP3, TIEP5 (15)
TIEP3, TIEPT (10)
TIEP3, TIEY4 (15)
TIEP4, TIEP5 (14)

TIEP4, TIEPT (10)
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TIEP4, TIEY4 (13)
TIEPS, TIEPT (10)
TIEP5, TIEY4 (12)

Kolmen tietoalkion kokoiset kattavat joukot: 29 kpl
TIEP1, TIEP2, TIEP3  (14)
TIEP1, TIEP2, TIEP4  (14)
TIEP1, TIEP2, TIEPS (13)
TIEP1, TIEP2, TIEPT (10)
TIEP1, TIEP2, TIEY4 (11)
TIEP1, TIEP3, TIEP4 (15)
TIEP1, TIEP3, TIEPS (15)
TIEP1, TIEP3, TIEPT (10)
TIEP1, TIEP3, TIEY4  (14)
TIEP1, TIEP4, TIEPS (14)
TIEP1, TIEP4, TIEPT (10)
TIEP1, TIEP4, TIEY4  (13)
TIEP1, TIEPS, TIEPT (10)
TIEP1, TIEPS, TIEY4 (12)
TIEP2, TIEP3, TIEP4  (13)
TIEP2, TIEP3, TIEPS (13)
TIEP2, TIEP3, TIEPT (10)
TIEP2, TIEP3, TIEY4 (10)
TIEP2, TIEP4, TIEPS (12)
TIEP2, TIEP4, TIEPT (10)
TIEP2, TIEP4, TIEY4 (11)
TIEP2, TIEPS, TIEPT (10)
TIEP3, TIEP4, TIEPS (14)
TIEP3, TIEP4, TIEPT (10)
TIEP3, TIEP4, TIEY4 (12)
TIEP3, TIEPS, TIEPT (10)
TIEP3, TIEPS, TIEY4 (11)
TIEP4, TIEPS, TIEPT (10)
TIEP4, TIEPS, TIEY4 (11)

Neljan tietoalkion kokoiset kattavat joukot: 22 kpl

TIEP1, TIEP2, TIEP3, TIEP4 (13)
TIEP1, TIEP2, TIEP3, TIEP5 (13)
TIEP1, TIEP2, TIEP3, TIEPT (10)
TIEP1, TIEP2, TIEP3, TIEY4 (10)
TIEP1, TIEP2, TIEP4, TIEPS (12)
TIEP1, TIEP2, TIEP4, TIEPT (10)
TIEP1, TIEP2, TIEP4, TIEY4 (11)
TIEP1, TIEP2, TIEPS, TIEPT (10)
TIEP1, TIEP3, TIEP4, TIEP5 (14)
TIEP1, TIEP3, TIEP4, TIEPT (10)

TIEP1, TIEP3, TIEP4, TIEY4 (12)



-67-

TIEP1, TIEP3, TIEPS, TIEPT (10)
TIEP1, TIEP3, TIEPS, TIEY4 (11)
TIEP1, TIEP4, TIEPS, TIEPT (10)
TIEP1, TIEP4, TIEPS, TIEY4 (11)
TIEP2, TIEP3, TIEP4, TIEPS (12)
TIEP2, TIEP3, TIEP4, TIEPT (10)
TIEP2, TIEP3, TIEP4, TIEY4 (10)
TIEP2, TIEP3, TIEPS, TIEPT (10)
TIEP2, TIEP4, TIEPS, TIEPT (10)
TIEP3, TIEP4, TIEPS, TIEPT (10)
TIEP3, TIEP4, TIEPS, TIEY4 (11)

Viiden tietoalkion kokoiset kattavat joukot: 8 kpl
TIEP1, TIEP2, TIEP3, TIEP4, TIEPS (12)
TIEP1, TIEP2, TIEP3, TIEP4, TIEPT (10)
TIEP1, TIEP2, TIEP3, TIEP4, TIEY4 (10)
TIEP1, TIEP2, TIEP3, TIEPS, TIEPT (10)
TIEP1, TIEP2, TIEP4, TIEPS, TIEPT (10)
TIEP1, TIEP3, TIEP4, TIEPS, TIEPT (10)
TIEP1, TIEP3, TIEP4, TIEPS, TIEY4 (11)
TIEP2, TIEP3, TIEP4, TIEPS, TIEPT (10)

Kuuden tietoalkion kokoiset kattavat joukot: 1 kpl
TIEP1, TIEP2, TIEP3, TIEP4, TIEPS, TIEPT (10)

Opiskelijoiden, joilla on hyviiksiluettuja opintoja, korvattujen suoritusten lisiksi
suoritettujen opintojen kurssihahmot:

Tapauksia: 93

Attribuutteja: 156

Minimituki: 25% (23 tapausta)

Kattavat joukot:

Yhden tietoalkion kokoiset kattavat joukot: 13 kpl
LUOYYO003 (58)
MTTMY1 (27)
MTTTPl  (28)
TIEA1 (34)
TIEA2.1A (26)
TIEA2.1B (23)

TIEP1 (34)
TIEP2 (29)
TIEP3 (30)
TIEP4 (28)
TIEPS (37)

TIETA9  (27)
TIEY?2 (38)
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Kahden tietoalkion kokoiset kattavat joukot: 20 kpl
LUOYYO003, MTTMY1 (25)
LUOYYO003, MTTTP1  (26)
LUOYYO003, TIEA1 (32)
LUOYYO003, TIEA2.1A (25)

LUOYY003, TIEP2 (28)
LUOYY003, TIEP3 27)
LUOYYO003, TIEP4 (26)
LUOYYO003, TIEP5 (34)

LUOYY003, TIETA9  (27)
LUOYY003, TIEY2 (36)

TIEAIL, TIEP2 (24)
TIEAI, TIEPS (23)
TIEAL, TIEY2 (24)
TIEP1, TIEP5 (23)
TIEP2, TIEP3 (23)
TIEP2, TIEP5 (24)
TIEP2, TIEY? (25)
TIEP3, TIEP5 (25)
TIEP4, TIEP5 (26)
TIEPS, TIEY? (25)

Kolmen tietoalkion kokoiset kattavat joukot: 8 kpl

LUOYY003, TIEAL, TIEP2 (23)
LUOYY003, TIEAL, TIEPS (23)
LUOYY003, TIEAL, TIEY2 (24)
LUOYY003, TIEP2, TIEP5 (24)
LUOYY003, TIEP2, TIEY2 (25)
LUOYY003, TIEP3, TIEP5 (23)
LUOYY003, TIEP4, TIEP5 (25)

LUOYYO003, TIEPS, TIEY2 (25)
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Liite 4: Assosiaatiosiinnot FP-growth:lla kurssien suositteluun

Supp Cc\)jnf Covr Strg Lift Levr Antecedent Consequent
0412 0984 0419 1.556 1.511 0.139 TIEP1=1, TIEP3=1, TIEY2=1 — LUOYY003=1
0405 0984 0412 1.331 1.795 0.179 TIEP3=1, TIEP5=1 — TIEP1=1

0429 0977 0439 1485 1.501 0.143 TIEP1=1, TIEY2=1 — LUOYY003=1
0425 0977 0435 1496 1.501 0.142 TIEP3=1, TIEY2=1 — LUOYY003=1
0415 0977 0425 1.531 1.500 0.138 TIEY2=1, TIEY4=1 — LUOYY003=1
0412 0976 0422 1.543 1499 0.137 TIEP2=1, TIEP3=1 — LUOYY003=1
0.405 0976 0415 1.568 1.499 0.135 TIEP1=1, TIEP2=1 — LUOYY003=1
0449 0971 0462 1.410 1.492 0.148 TIEY4=1 — LUOYY003=1
0432 0970 0445 1.231 1.770 0.188 TIEP5=1 — TIEP1=1

0415 0969 0429 1.279 1.768 0.180 LUOYY003=1, TIEP5=1 — TIEP1=1

0412 0969 0425 1.289 1.767 0.179 LUOYY003=1, TIEP3=1,TIEY2=1 — TIEP1=1

0429 0963 0445 1463 1478 0.139 TIEP5=1 — LUOYY003=1
0419 0962 0435 1.496 1477 0.135 TIEP2=1, TIEY2=1 — LUOYY003=1
0419 0962 0435 1.260 1.755 0.180 TIEP3=1, TIEY2=1 — TIEP1=1

0415 0962 0432 1.508 1477 0.134 TIEP1=1, TIEP5=1 — LUOYY003=1
0412 0961 0.429 1.140 1.968 0.203 LUOYY003=1, TIEP1=1,TIEY2=1 — TIEP3=1

0.445 0957 0465 1.400 1470 0.142 TIEP2=1 — LUOYY003=1
0442 0957 0462 1410 1.469 0.141 TIEP1=1, TIEP3=1 — LUOYY003=1
0442 0957 0462 1.187 1.745 0.189 LUOYY003=1, TIEP3=1 — TIEP1=1

0419 0955 0439 1.114 1.955 0.204 TIEP1=1, TIEY2=1 — TIEP3=1

0402 0953 0422 1.236 1.827 0.182 TIEP2=1, TIEP3=1 — TIEY2=1

0412 0947 0435 1.099 1979 0.204 TIEP3=1, TIEY2=1 — LUOYY003=1, TIEP1=1
0462 0946 0.488 1.333 1.452 0.144 TIEP3=1 — LUOYY003=1
0462 0946 0488 1.122 1.725 0.194 TIEP3=1 — TIEP1=1

0492 0943 0522 1.248 1.448 0.152 TIEY2=1 — LUOYY003=1
0419 0940 0445 1.172 1.803 0.186 LUOYY003=1, TIEP2=1 — TIEY2=1

0412 0939 0439 1.053 2.034 0.209 TIEP1=1,TIEY2=1 — LUOYY003=1, TIEP3=1
0405 0938 0432 1.131 1.922 0.194 TIEP1=1, TIEP5=1 — TIEP3=1

0435 0936 0465 1.121 1.794 0.193 TIEP2=1 — TIEY2=1

0415 0933 0445 1.075 1.950 0.202 TIEP5=1 — LUOYY003=1, TIEP1=1
0412 0932 0442 1.180 1.787 0.181 LUOYYD003=1, TIEP1=1, TIEP3=1 — TIEY2=1

0415 0926 0.449 1.163 1.775 0.181 LUOYY003=1, TIEY4=1 — TIEY2=1

0412 0925 0.445 1.097 1.895 0.195 LUOYY003=1, TIEP2=1 — TIEP3=1

0412 0925 0445 1.097 1.895 0.195 TIEP5=1 — TIEP3=1

0402 0924 0435 1.122 1.891 0.189 TIEP2=1, TIEY2=1 — TIEP3=1

0402 0.924 0435 1.069 1.986 0.200 TIEP3=1, TIEY2=1 — TIEP2=1

0442 0924 0478 1.021 1.891 0.208 LUOYY003=1, TIEP1=1 — TIEP3=1

0425 0921 0462 1.129 1.765 0.184 TIEYA=1 — TIEY2=1

0425 0921 0462 1.129 1.765 0.184 LUOYY003=1, TIEP3=1 — TIEY2=1

0405 0910 0445 1.231 1.661 0.161 LUOYY003=1, TIEP2=1 — TIEP1=1

0.405 0910 0.445 1.037 1.972 0.200 TIEP5=1 — TIEP1=1, TIEP3=1
0422 0907 0465 1.050 1.857 0.195 TIEP2=1 — TIEP3=1

0419 0906 0462 1.129 1.738 0.178 TIEP1=1, TIEP3=1 — TIEY2=1

0442 0905 0488 0.980 1.891 0.208 TIEP3=1 — LUOYY003=1, TIEP1=1

0.419 0900 0.465 1.057 1.830 0.190 TIEP2=1 — LUOYY003=1, TIEY2=1



