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Vektoritietokantojen kehitys on kiithtynyt nopeasti viime vuosien aikana. Kehitys sai alkunsa ko-
neoppimissovellusten kuten luonnollisen kielen késittelyn, konenddn ja suosittelujarjestelmien
yleistymisesti, jolloin huomattiin tarve vektorimuotoisen datan tehokkaaseen hallinnointiin. Li-
sdksi jdsentdmattomin datan méérd on ollut nousussa jo pitkddn, mika on aiheuttanut haasteita
monille perinteisempien tietokantatyyppien jérjestelmille.

Vektoritietokannat ovat rakenteen ja varastointimenetelmien avulla laajasti skaalautuvia,
mutta mahdollistavat my6s indeksoinnin avulla nopean tiedon hakemisen. Tietokannasta hakemi-
nen perustuu vektorien eli datan samanlaisuuteen. Tallennettava tieto vektoroidaan méaérittele-
malla sille ominaisuuksia, jolloin sen semanttisuus eli merkitys sdilyy suhteessa muuhun dataan.
Néin hakemisessa voidaan ottaa huomioon tiedon merkitys tiydellisen hakuosuman sijasta.

Tutkielmassa vektoritietokannan kéyttokohteiksi 16ydettiin semanttinen haku, luonnollisen
kielen késittely, laajat kielimallit, suosittelujarjestelmét, tunnistus seké poikkeavuuksien havain-
nointi. Kaytt6d sovelletaan useilla eri aloilla kuten terveydenhuollossa, teollisuuden tuotannossa,
markkinoinnissa ja kyberturvallisuudessa. Useimmat kayttokohteet hyotyvat vektoritietokan-
noista erityisesti samankaltaisuushaun, semanttisen merkityksen séilyttdmisen ja skaalautuvuu-

den vuoksi.
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1 Johdanto

Tassd tyOssa esitellddn vektoritietokantojen toiminnallisuutta, saatavilla olevia hallinta-
jarjestelmid, seka kiyttokohteiden mahdollisuuksia koneoppimisen sovelluksissa. Tieto-
kantojen kehityksessd on kyetty vastaamaan alati kasvavan datamédéraan, joka on varsin-
kin viime vuosina tekodlyn ja muiden koneoppimissovellusten myotd kasvanut entises-
tdén. Madrdn lisdksi my0Os datan luonne on muuttunut, esimerkiksi kuvia ja tekstia halu-
taan tallentaa moniulotteisina objekteina, jotka sisdltavit tietoa tallennettavan datan sisél-
16stéd (Taipalus, 2024). Nama moniulotteiset objektit kuvataan useimmiten vektoreina,
jossa jokainen arvo kuvaa tiettyd ominaisuutta tallennettavassa tiedossa. Ndiden vekto-
reiden varastoimiseen ja hallinnointiin on kehitetty erityinen tietorakenne, vektoritieto-
kanta. Vektoritietokantojen ympirille on myos kehitetty vektoritietokantojen hallintajér-
jestelmid, jotka sisdltdvit tietokannan liséksi datan vektoroinnin seki tiedon hakemisen.
Vektoritietokantojen hallintajirjestelmét ovat kehitetty erityisesti moniulotteista tietoa si-
saltdvien vektorien tehokkaaseen varastoimiseen ja tiedon hakemiseen (J. J. Pan ym.,
2024).

Vektoritietokannat vastaavat nykyaikaisen datan haasteisiin, joihin perinteisemmait re-
laatiotietokannat eivét samalla mittakaavalla pysty (Han ym., 2023). Vektoritietokantoja
hyddynnetddnkin erittdin paljon koneoppimisen ohjelmissa, silld ne mahdollistavat esi-
merkiksi laskennallisesti tehokkaan samankaltaisuushaun my6s suurista data-aineistoista.
Tietokannat ovat hyvin skaalautuvia ja kisittelevit my0s laajoja, jopa tuhansia ulottu-
vuuksia siséltivid vektoreita.

Téssd tyOssd vastataan tutkimuskysymykseen: Miten vektoritietokannat toimivat ja
miten niitd voidaan hyddyntdd koneoppimisen sovelluksissa? Tutkimuskysymykseen py-
ritddn vastaamaan esittelemélld vektoritietokantojen toimintaa yksinkertaisilla esimer-
keill ja kaavioita hyodyntdmélld. Toimintaa vertaillaan my6s yleisimmin tunnetuimpiin
tietokantoihin, kuten relaatiotietokantoihin. Kéyttdkohteet késitelldén kategorioihin luo-
kiteltuna, ja jokaiseen sisdltyy esimerkkejd tehdyistd tutkimuksista ja vektoritietokantoja
hyodyntdvistd ohjelmista. Tutkielmassa esitelldin myds nykyisid vektoritietokantojen
hallintajdrjestelmid, sekd niiden eroavaisuuksia.

Tutkielman menetelménd on kirjallisuuskatsaus. Vaikka datan muuttaminen vektori-
muotoon on ollut keskeistd monissa koneoppimisen ohjelmissa jo pitkdén, on itse vekto-
ritietokannat ja tietokantojen hallintajérjestelmét kehittynyt vasta viime vuosien aikana.
Tutkimukset aiheesta on julkaistu 2010- ja 2020-luvuilla, ja suurin osa tissd ty0ssa kéy-
tetyistd artikkeleista on 2020-luvulta. Tutkimuskysymyksen aiheeseen liittyy erityisen
vahvasti Taipaluksen artikkeli (Taipalus, 2024), joka kokoaa yhteenvedon vektoritieto-

kantojen hallintajirjestelmien toiminnasta seké kaytostd. Yhteenvedon lisdksi ldhteind on



kaytetty yksityiskohtaisempia tutkimuksia vektoritietokantojen toiminnasta seké tutki-
musartikkeleita ohjelmista, jotka hyddyntéavit vektoritietokantaa.

Kirjallisuuskatsauksen tiedonhakuun kéytettiin tiedonhakupalveluja ACM Digital
Library, Andor sekd Google Scholar. Hakutermeind kaytettiin aluksi laajoja késitteitd ku-
ten *vector database’ ja *vector embedding database’, mutta niité rajattiin tiedonhaun ede-
tessd yksityiskohtaisempaan kuten ’inserting data to vector database’ sekd hyddynnettiin
kayttokohteita, esimerkiksi hakemalla *vector database’ AND ’natural language proces-
sing’. Lisdksi kdytettiin aiheeseen liittyvid lyhenteitd kuten "'VDBMSs’ ja "LLM’. Térked
osa tiedonhakua oli my0s 16ydettyjen artikkelien ldhteiden hyodyntdminen. Uudempia
julkaisuja l6ytyi my0s artikkeleista, joissa l0ydettyyn artikkeliin on viitattu sen julkaise-
misen jdlkeen. Kaikista artikkeleista karsittiin paljon vanhoja ja eparelevantteja julkaisuja
pois, mutta joitain vanhempia julkaisuja jatettiin esimerkkejd varten. Lisdksi tietoa etsit-
tiin myds vektoritietokantojen hallintajirjestelmien omilta nettisivuilta seké alaan liitty-
vistd blogi- ja uutisartikkeleista.

Tutkielman rakenne koostuu kuudesta luvusta. Luku 2 esittelee vektoritietokantojen
rakennetta ja toimintaa. Luku 3 késittelee vektoritietokantojen hallintajarjestelmid, eli ko-
konaisuutta johon vektoritietokannat kuuluvat. Luku 4 esittelee kdyttokohteita ja esimerk-
keji niistd jaoteltuna kategorioihin. Luvussa 5 on keskustelua vektoritietokantojen haas-

teista ja tulevaisuudesta seké luvussa 6 yhteenveto koko tutkielmasta.

2 Vektoritietokanta

Tietokanta on olennainen osa ldhes jokaista nykyaikaista ohjelmistoa. Tietokantatyyppi
valitaan useimmiten sen mukaan, millaista dataa halutaan tallentaa ja kuinka sitd kéyte-
tddn. Relaatiotietokannat, kuten SQL, ja uudemmat NoSQL tietokannat ovat olleet vallit-
sevia vaihtoehtoja, silld ne kasittelevit jasenneltyd (engl. structured) dataa tehokkaasti
esimerkiksi rivien ja sarakkeiden avulla (Zhang ym., 2014).

Viime vuosikymmenen aikana tallennettavan datan luonne on kuitenkin muuttunut entista
jasentdmaittomaksi (engl. unstructured) (Wang ym., 2021). Jasentdméittoméksi dataksi
kutsutaan tietoa, jonka hallinta, kuten jérjestiminen ja kategorisointi vaatii datan semant-
tisen merkityksen ja kontekstin ymmaértamistd (Kukreja ym., 2023). Tillaista dataa voi
olla esimerkiksi kuvat, tekstit, musiikkikappaleet tai ladketieteellinen data. Jisentdmétto-
mén datan méérd on kasvanut rdjdhdysmaéisesti dlypuhelimien, IoT laitteiden ja tekodlyn
kehityksen myoti, ja vuonna 2019 arvioitiin, ettd 80% kaikesta datasta on jasentdmitonta

vuoteen 2025 mennessd (Wang ym., 2021). Samanaikaisesti koneoppimisen alalla on ke-



hitetty vektorointifunktioita, joilla jisentimitontd dataa voidaan esittdd ominaisuusvek-
toreina (engl. feature vector), eli datan ominaisuudet esitetddn numeerisina arvoina vek-

torissa. Nama ovat yhdesséd johtaneet vektoritietokantojen ja -hallintajirjestelmien kehi-

tykseen.
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Kuva 1 Kaavioesitys vektoritietokantajirjestelmén rakenteesta ja tiedon kulusta

Vektoritietokanta varastoi ja hallinnoi dataa vektorimuodossa (Taipalus, 2024). Lih-
dedata tulee vektoroida eli muuttaa ominaisuusvektoreiksi, jotka indeksoidaan ja tallen-
netaan tietokantaan. Tiedon hakeminen tietokannasta tehddin kyselyn avulla ja se perus-
tuu vektoreiden etdisyyksien tai samankaltaisuuksien tarkasteluun. Tama kappale késit-
telee vektoritietokannan perusperiaatteita eli datan vektorointia ja lisdédmista tietokantaan,
rakennetta ja tiedon hakemista kyselyn avulla. Vektoritietokannan toiminta ja rakenne on

havainnollistettu kuvan 1 kaaviolla.

2.1 Vektori

Vektoreita on hyddynnetty datarakenteissa pitkdén. Kayttd yleistyi esimerkiksi paikka-
tietoaineistojen (engl. geospatial data), eli sijaintitietojen varastoimiseen paikkatietoana-
lyyseja varten (Liu ym., 2008). Vektoreihin tallennettiin esimerkiksi maantieteellisid
koordinaattipisteitd, ja ndiden etdisyyksid laskemalla 16ydettiin tietyn pisteen ldhella si-
jaitsevat muut pisteet (Taipalus, 2024). Koordinaattien esittiminen ja vertailu vektoreiden
avulla on luonnollista, silld kaksiulotteiset koordinaatit asettuvat kaksiulotteiseen vekto-

riavaruuteen kuten maantieteelliselld kartalla.



Vektoriavaruuden ulottuvuudet voidaan kuitenkin ajatella myds erilaisina ominaisuuk-
sina, jolloin mitd tahansa dataa voidaan esittdd vektorimuodossa (Kukreja ym., 2023).
Vektoriesitys on siis yksinkertaistettuna datan ominaisuudet eli attribuutit muutettuna nu-
meerisiksi arvoiksi, jotka yhdessd muodostavat vektorin ja sijoittavat datan vektoriava-
ruuteen. Téllaista vektoriesitystd kutsutaan ominaisuusvektoriksi (engl. feature vector),
joka viittaa siihen, ettd vektorin numeeriset arvot ovat mééritetty datan ominaisuuksien
perusteella.

Esimerkiksi kirjaston kirjakokoelma voitaisiin vektoroida siten, ettd jokainen kirja
olisi oma vektori. Yksinkertaisen ominaisuusvektorin luonnissa kirjat luokiteltaisiin ka-
tegorian perusteella, jolloin kategorioille annetaan numeerisia arvoja, esimerkiksi as-
teikolla 1-10. Kirja 1 voitaisiin luokitella olevan 2 toimintaa, 6 komediaa ja 5 romantiik-
kaa, jolloin vektori on muotoa [2,6,5]. Kirja 2 taas méiritellddn [9,4,1] ja kirja 3 [1,9,7],
jolloin kirjat sijoittuvat vektoriavaruuteen kuvan 2 mukaisesti. Kirjojen luokittelua voisi
tarkentaa lisddmalld vektoriin enemmaén kategorioita tai muita tietoja kuten kohdeyleiso
ja athealueet. Jokainen eri ominaisuus kasvattaa vektorin ulottuvuutta eli dimensiota, ja

paikka vektoriavaruudessa muuttuu.
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Kirja 3
Kirja 1

Romantiikka

Komedia Toiminta

Kuva 2 Kirjoista luodut ominaisuusvektorit vektoriavaruudessa.

Todellisuudessa datan ominaisuudet ja numeeriset arvot maaritellddn vektorointifunk-
tiolla (engl. vector embedding) (Kukreja ym., 2023). Tavoitteena on luoda vektori, joka



kuvaa datan semanttisuutta eli merkitystd mahdollisimman hyvin, jotta sen sijainti vekto-
riavaruudessa on oikeassa suhteessa muuhun dataan. Esimerkiksi sanojen vektoroinnissa
kontekstilla on hyvin suuri merkitys sithen, mité sana tarkoittaa.

Vektorointifunktioon vaikuttaa tallennettavan datan tyyppi eli modaliteetti, minka
vuoksi vektorointifunktioiden toiminta perustuu moniin eri tekniikoihin (Kukreja ym.,
2023). Sanojen ja dokumenttien vektoroinnin tunnettuja tekniikoita ovat esimerkiksi
Word2Vec, GloVe ja Doc2Vec. Kuvan, videon ja ddnen vektoroinnissa hyodynnetédén
muun muassa konvolutiivisia neuroverkkoja. Vektorointifunktio voidaan luoda my®ds tay-
sin kayttotarkoituksen mukaan, esimerkiksi sivuston kayttdjastd vektori, jossa ominai-
suuksina on erilaiset kiyttdjdmieltymykset, tai tuotevektori, jossa tuotteen ominaisuudet
ovat médritelty suhteessa muihin tuotteisiin (Taipalus, 2024).

Yhteen vektoritietokantaan voidaan tallentaa myds useita eri modaliteetteja, eli esi-
merkiksi sekd kuvia ettd sanoja (Kukreja ym., 2023). Téll6in vektorointi tehdddn multi-
modaalisesti, jossa keskitytdén semanttisen yhteyden sdilyttdmiseen eri modaliteettien
vilillda. Multimodaalinen vektorointimalli on esimerkiksi Weaviaten kehittdma
multi2vec-clip, joka mahdollistaa kuvien hakemisen sanojen avulla ja toisinpéin (Hasan,
2023).

Jasentdmittomén ja semanttisesti monipuolisen datan vektorointi kasvattaa vektorin
ulottuvuuksien maardd nopeasti jopa tuhansiin. Vektoritietokantojen hallintajédrjestelmit

voivat kuitenkin parhaimmillaan tukea jopa yli 65 000 ulottuvuuden vektoreita (Jing ym.,
2024).

2.2 Tiedon lisidminen ja rakenne

Valmiit ominaisuusvektorit varastoidaan tietokantaan. Vektorin kanssa tietokantaan tal-
lennetaan usein lisdtietoja, kuten yksildllinen tunniste, metadataa seké alkuperéinen data,
jota vektori kuvaa. Kirjaesimerkissd metadataa voisi olla esimerkiksi kirjailijan nimi tai
julkaisuvuosi. Metadata ei kuulu numeeriseen vektoriin, mutta sitd voidaan hyodyntida
tiedon hakemisessa esimerkiksi hakutulosten rajaamiseen (Taipalus, 2024). Vektoriin
voidaan liittad myos alkuperdinen data, kuten kirjan koko teksti, ja titd kutsutaan vektorin
hyo6tykuormaksi. Kirjallisuudessa koko tallennettavaa yksikkod kutsutaan yleensé pelkés-
tadn vektoriksi, tai vektorimonikoksi. Kuvassa 3 on havainnollistettu miltd kirjaesimerkin
tallennettava yksikko voisi ndyttdd. Metadata ja alkuperdinen data voidaan varastoida
my0s kokonaan erilldén vektoritietokannasta, ja liittdd datan mukaan vasta tiedon haun

vaiheessa.
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Kuva 3 Datan lisddmisen vaiheet vektoritietokannassa.

Suurten aineistojen varastoiminen aiheuttaa haasteita tydmaarin jakamiseen. Vektoritie-
tokannoissa hyddynnetdin eri menetelmii, joilla tietokantaa jaetaan osiin tai ryhmiin hal-
linnan parantamiseksi (Han ym., 2023). Esimerkiksi jaottelu (engl. partitioning) on me-
netelmd, joka kriteerin, kuten sijainnin tai kategorian perusteella jakaa tietokantaa pie-
nempiin paloihin. Menetelmaét parantavat esimerkiksi tietokannan skaalautuvuutta, suori-
tuskykyé ja hakua.

Tietokantaan lisdttdvd data tulee my0s indeksoida tiedon hakemisen tehostamiseksi.
Vektoritietokantojen indeksointimenetelmié on kasitelty tarkemmin kappaleessa 2.3.

Vektoritietokannan rakenne voidaan esittdé vektoriavaruutena, joissa jokainen piste on
oma tallennettu vektori eli datayksikko (Taipalus, 2024). Vaikka vektorimuotoista dataa
voitaisiin tallentaa myos esimerkiksi avain-arvo-tyyppiseen tietokantaan, se ei luo saman-
laisia mahdollisuuksia samankaltaisuuksien hakuun, kuin mitd matemaattisia malleja
hyodyntdva vektoritietokanta tarjoaa. Lisdksi vektoritietokannat pienentivit laskennalli-

sen kuormaa, joka syntyy suurista aineistoista jisentimétonta dataa.

2.3 Tiedon hakeminen

Vektoritietokannasta haetaan tietoa kyselyn avulla. Kysely vektoroidaan datan kaltaisesti,
eli sen tulee olla tietokannan tukemassa datatyypissd (Kukreja ym., 2023). Tétd varten
kyselyd voidaan kisitelld ennen vektorointia. Kirjaesimerkisséd luonnollisen kielen haku-
lause voisi olla "Ehdota samanlaisia kirjoja kuin Kirja 17, ja koska tietokantamme ei si-
sdlld luonnollisen kielen lauseita, tulisi siitd algoritmien avulla erotella haluttu kirja ky-
selyksi. Samalla médritellddn haluttu méérd tuloksia, eli kuinka monta samankaltaisinta

kirjaa halutaan etsia.
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"Ehdota samanlaisia
kirjoja kuin kirja 1"

kirjat: ["Kirja 1", "Kirja 3"] [2, 6, 5, ... 1,
etdisyydet: [0, 3.74] 1, 9, 7, ...1]
idt: ["kirjal", "kirja3"]

metadatat: [{ kirjailija: "Nimi",
julkaisuvuosi: 1999 }, {
kirjailija: "Kolmas nimi",
julkaisuvuosi: 2001 }]

Kuva 4 Tiedon hakemisen vaiheet vektoritietokannassa.

Hakemisen tavoitteena on 10ytdd kyselyvektoria 1dhimpéna sijaitsevat vektorit vekto-
riavaruudessa eli tietokannassa (Taipalus, 2024). Lahimmaét vektorit vastaavat semantti-
selta merkitykseltdéin eniten kyselyvektoria. Vektoritietokannasta hakemisessa etsitddn
siis semanttisia samankaltaisuuksia, eikd mahdollisimman tarkkaa yhtildisyyttd kuten pe-
rinteisemmissd tietokantatyypeissd haetaan. Vektorien etdisyyttd mitataan esimerkiksi
euklidisella etdisyydelld, kosinisamankaltaisuudella tai Jaccard-indeksilla.

Tietokannan kirjavektoreille voidaan nyt laskea etdisyys kyselyvektoriin. Tietokan-
nasta halutaan 16ytdd kategorisesti mahdollisimman samanlaisia kirjoja, eli pientd etéi-
syyttd. Euklidisella metriikalla laskettuna kirjan 1 ja 2 etdisyys on 8,31 ja kirjan 1 ja 3
etdisyys on 3,74. Kuvassa 4 on havainnollistettu datan muotoa haun eri vaiheissa. Koska
tietokanta sisdlsi my0s kyselyvektorin, on sen etdisyys 0 ja tuloksissa ensimmaéinen, mutta
toisena suositellaan kirjaa 3.

Tietokantajédrjestelmé ei kuitenkaan laske joka ikisen vektorin etdisyyttd kyselyvekto-
riin vaan vertailujen méardi minimoidaan indeksointimenetelmilld (J. J. Pan ym., 2024).
Menetelmit nopeuttavat hakua jakamalla vektoriavaruutta alueisiin. Vektoritietokantojen
indeksoinnin tulee sopia laajoihin aineistoihin ja korkean ulottuvuuden vektoreihin, joita
on haastava lajitella, minkd vuoksi perinteiset indeksointimenetelmét eivit usein sovi.
Vektoritietokantoja varten onkin kehitetty rakenteelle sopivammat indeksointimenetel-
mat (Han ym., 2023).

Kaikki indeksointimenetelmat perustuvat 1dhimmaén naapurin hakuun (Nearest Neigh-
bour Search) tai approksimoituun 1dhimmin naapurin hakuun (Approximate Nearest

Neighbor Search), ja jakautuvat kolmeen kategoriaan: taulukot (tables), puut (trees) ja



graafit (graphs) (J. J. Pan ym., 2024). Paljon kdytettyja indeksointimenetelmid ovat muun
muassa Hierarchical Navigable Small World (HNSW), KD-tree, Product Quantization
(PQ) ja Approximate Nearest Neighbor Oh Yeah (Annoy) (Han ym., 2023; Kukreja ym.,
2023; Taipalus, 2024). Menetelmié ja tietokannasta hakemista on esitelty yksityiskohtai-
semmin artikkelissa ”Vector Database Management Techniques and Systems™ (J. J. Pan
ym., 2024). Indeksointimenetelmén valinnassa vaikuttavat haun toivottu tarkkuus, tehok-
kuus sekd suoritusnopeus. Usein vektoritietokantajdrjestelmét tukevat monia eri indek-
sointimenetelmid, joista erillinen optimointikomponentti valitsee kdyton mukaan sopi-

vimman (Taipalus, 2024).

3 Vektoritietokantojen hallintajarjestelmit

Vektoritietojen hallintajarjestelmit (engl. vector database management systems,
VDBMYS) ovat luotu erityisesti vektorimuotoisen datan hallinnointiin (Taipalus, 2024).
Vektoritietokantojen kehitys on tapahtunut nopeasti muutaman viime vuoden aikana. Jér-
jestelmid alettiin kehittdméén erityisesti vektoreita hyddyntivien koneoppimismallien ke-
hityksen my6té, kun ilmeni tarve tehokkaaseen vektorien kasittelyyn sovelluksissa (P. N.
Singh ym., 2023). Vektoritietokantojen hallintajérjestelmédt mahdollistavat néille sovel-
luksille tarvittavan samankaltaisuuksien ja semanttisuuden ymmartdmisen. Samalla vek-
toritietokantojen hallintajérjestelemét ratkaiset datan rdjadhdysméiseen kasvuun liittyvid
haasteita, silld tietokannat pystyvét hallitsemaan miljoonien moni-ulotteisten vektorien
kokoisia aineistoja.

Useat perinteisempiin tietokantatyyppeihin keskittyvit jarjestelmét ovat liittdneet oh-
jelmiinsa myos vektoritietokantojen tukemisen. Ndma lisdosat mahdollistavat vektoritie-
tokantojen hallinnan, mutta optimointi ja ominaisuudet voivat olla puutteellisia (Taipalus,
2024). Téallaisia jérjestelmid ovat esimerkiksi Redis ja PostgreSQL. Lisdksi on luotu jér-
jestelmid vektori-indeksointiin, jotka mahdollistavat vektorihaun tietokannasta (J. J. Pan
ym., 2024). Tallaisista jarjestelmistd puuttuu kuitenkin usein esimerkiksi tiedonhallinta-
ominaisuuksia, reaaliaikainen paivitys sekd integraatiomahdollisuudet. Esimerkiksi Faiss
ja Elasticsearch ovat vektorihakujérjestelmid.

Pelkéstiédn vektoritietokantoihin suunnitellut hallintajérjestelmét kasittavét ohjelmasta
riippuen yleensé ainakin datan vektoroinnin, varastoinnin ja siithen liittyvén indeksoinnin,
hakukyselyn vektorisoinnin seki tulosten palautuksen (Taipalus, 2024). Jérjestelmiin on
usein myds mahdollista yhdistdd koneoppimisen kehysympiristdja (engl. framework),

kuten TensorFlow ja PyTorch. Vektoritietokannan valinta perustuu usein kéyttokohteen



eli tallennettavan datan mukaan. Lisdksi valintaan voivat vaikuttaa indeksointimenetel-
madt, integrointimahdollisuudet, vektoriulottuvuuksien maard sekéd hinta (Superlinked,
2024).

Talla hetkella kirjallisuuden perusteella tunnetuimpia, ainoastaan vektoritietokantojen
kasittelyyn keskittyvid hallintajarjestelmid ovat Chroma, Vespa, Milvus, LanceDB,
Qdrant, Weaviate, Pinecone ja Deep Lake. Jarjestelmit ovat kaikki verrattain uusia, jul-
kaistu muutaman viime vuoden aikana, minkd vuoksi kéyttdaste ja suosio on vield vi-
hiistd verrattuna tietokantojen hallintajirjestelmiin yleisesti (DB-Engines, 2024). DB-en-
gines -sivustolla on ajantasainen listaus saatavilla olevista jirjestelmisté, ja niiden suosi-
osta. Avoimen lihdekoodin jérjestelmid ovat esimerkiksi Chroma, Weaviate, Qdrant ja
Milvus (LangChain, 2024).

4 Kayttokohteet koneoppimisessa

Datan vektorointi sekd samankaltaisuuksien vertailu ovat monien koneoppimissovellus-
ten ydintoimintaa. Esimerkiksi luonnollisen kielen késittelyn tarkoituksena on vektoroida
sanojen ja lauseiden merkitys, koneniddssi vektoroidaan ja vertaillaan kuvia, ja suositte-
lujarjestelmissé etsitddn samankaltaisuutta (Han ym., 2023). Vektoritietokannat ovatkin
kehitetty erityisesti koneoppimissovelluksia varten hallinnoimaan vektorimuotoista da-
taa. Koneoppimismallien ja vektoritietokantojen yhdistelméa voidaan hyodyntda monissa
kdytannon sovelluksissa eri aloilla, silld ldhes mitd tahansa dataa voidaan muuttaa vekto-
riesityksiksi. Kéyttokohteita 10ytyy niin biologian tutkimuksesta, teollisuuden tuotan-
nosta, markkinoinnista kuin kyberturvallisuudesta.

Tassd kappaleessa on esitelty kirjallisuudesta 16ydettyjd vektoritietokantojen kéytto-
kohteita koneoppimisen sovelluksissa. Kéyttokohteet ovat jaoteltu kdytetyn teknologian
perusteella kategorioihin. Jaottelu ei ole ehdoton, silld monet ohjelmistot yhdistivét useita
teknologioita, esimerkiksi chatbotit voivat perustua seké laajaan kielimalliin ettd luonnol-
lisen kielen kisittelyyn. Esittely ei ole myoskéén tdysin kattava, silld kdyttokohteet ovat
hyvin monipuolisia, mutta luo yleiskuvan siitd minkélaisiin kdyttdkohteisiin vektoritieto-

kannat soveltuvat.
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4.1 Semanttinen haku

Vektoritietokannan mahdollistamaa semanttista eli merkityksen huomioivaa hakua voi-
daan hyodyntdd monilla eri aloilla ja erilaisilla data-aineistoilla. Perinteisten tietokanta-
tyyppien samankaltaisuushaussa haetaan tuloksia, jotka vastaavat tarkasti kyselyé tai
muita madriteltyja kriteerejd, eikd niissd huomioida kyselyn semanttista merkitysta (Han
ym., 2023). Semanttisen haun lisdksi vektoritietokantoja voidaan hyodyntia suurien data-
aineistojen samankaltaisuushakuun, jolloin hakeminen vaatii tehokkuutta. Vektoritieto-
kantaa hyodynnettiin esimerkiksi yleisen NFT (engl. non-fungible token) tietokannan
luomiseen (Sahoo ym., 2023). Palvelun kéyttdjéit voivat etsid tietokannasta samanlaisia
NFT:eitd kuvan avulla, ja ndin varmistetaan ettd NFT:n yksilollisyys sdilyy ja yhdenkin
pikselin ”duplikaatit” tunnistetaan nopeasti. Tietokannan NFT:t muutetaan tiiviiksi 2016
ulotteiseksi vektoreiksi RegNetY-080 algoritmin avulla.

Vektoritietokantajirjestelmi Qdranttia hyddynnetddn biologisen datan varastoimi-
seen ja samankaltaisuuksien hakuun luodussa PEPhub palvelussa (LeRoy ym., 2023).
Palvelu keskittyy biologisen metadatan jakamiseen tiedeyhteisolle, ja sen aineisto kerét-
tiin yli 100 000 biologisesta tutkimusprojektista. Data standardisoitiin taulukkomuotoon
ja vektoroitiin kdyttdmalld lause-vektorointitekniikkaa. Palvelussa kiyttdjd pystyy hake-
maan tietokannasta luonnollisen kielen hakulauseella, joka vektoroidaan samalla lau-
setransformaatiolla, minkd jdlkeen etsitddn semanttisella haulla tietokannasta kyselyé

vastaava biologinen data.

4.2 Luonnollisen kielen Kisittely

Tallennettavan tiedon merkityksen séilytys korostuu erityisesti luonnollisen kielen késit-
telyn (Natural Language Processing, NLP) sovelluksissa. Vektoroidut sanat ja lauseet
ovat usein korkean ulottuvuuden dataa, jonka késittelyyn vektoritietokannat tuovat pa-
rempaa suorituskykyé (Kukreja ym., 2023). Tietokannan avulla sanojen kieleen, konteks-
tiin ja kulttuurisiin eroihin liittyvédt ominaisuudet pystytddn mallintamaan ja tehokkaasti
hyodyntdmaan.

Kayttokohteita on esimerkiksi kielen kdantdmisessd, tekstin luokittelussa, mielipide-
louhinnassa ja verkkosivustojen chatboteissa. Tekstin luokittelua voidaan hyodyntaa esi-
merkiksi sosiaalisen median kommenttien tarkastuksessa, jossa kommentit jaetaan haital-
lisiin ja ei-haitallisiin (Weaviate, 2024). Chatbottien eli virtuaalisten asiakaspalvelijoiden
kayttd on suosittua, ja niiden avulla voidaan parantaa kiyttdjan asiakaspalvelukokemusta
(Taipalus, 2024). Mielipidelouhinta (engl. sentiment analysis) voi myds parantaa chatbo-
tin vastauksia luomalla kéyttdjdstd sentimentin ja muuttamalla vastauksia sen mukaan.

Luonnollisen kielen késittelyn alalla suurin kehitys on tapahtunut laajojen kielimallien
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sovelluksissa, joista erityisesti kysymys-vastaus ohjelmien suosio on kasvanut (Jing ym.,
2024).

4.3 Laajat kielimallit

Laajat kielimallit (Large Language Models, LLM) pystyvit kisittelemaan, ymmartiméén
ja luomaan tekstid ihmisen kaltaisesti (Jing ym., 2024). Mallien kouluttamiseen tarvitaan
suuria maarid dataa, jonka indeksointiin ja varastointiin voidaan yhtena keinona hyddyn-
téd vektoritietokantaa (Taipalus, 2024). Generatiivisiin malleihin, kuten kysymys-vastaus
ohjelmiin, liittyy kuitenkin myds monia tunnettuja haasteita, kuten hallusinaatiot ja edel-
listen keskustelujen unohtaminen (Jing ym., 2024).

Hallusinaatiot generatiivisessa mallissa tarkoittavat, ettd ohjelma luo uskottavaa,
mutta tosiasiassa virheellisti tai jarjetontd tietoa (Jing ym., 2024). Hallusinaatioden vé-
hentdmiseen on kehitetty Retrieval-Augmented Generation (RAG) teknologia, jossa kdyt-
tdjdn antamalle syotteelle voidaan hakea kontekstia ulkoisesta vektoritietokannasta. Néin
on tehty esimerkiksi Tangin ym. tutkimuksessa, jossa kehitettiin ChatSOS palvelua (Tang
ym., 2024). ChatSOS on chatbot, joka laajaan kielimallin (GPT-3.5) lisdksi hyodyntda
vastauksissaan erillistd vektoritietokantaa, joka on luotu 117 rdjdhdysonnettomuusrapor-
tin pohjalta. Tietokanta paransi selkedsti vastaustuloksia rdjahdyksiin liittyvissd aiheissa
verrattuna ainoastaan laajaa kielimallia kdyttdvddn chatbottiin kuten ChatGPT.

Edellisten keskustelujen unohtaminen vaikuttaa ohjelman kontekstin ymmartdmiseen
sekd kayttidjakokemukseen. Useissa malleissa edellistd keskustelua voidaan ottaa tekstin
generoinnissa huomioon vain rajoitettu miira, minka vuoksi pitkdt ja monimutkaiset kes-
kustelut aiheuttavat haasteita ohjelman toiminnalle (Taipalus, 2024). Vektoritietokanto-
jen avulla voidaan poistaa ndma rajoitukset, kdyttdméllé tietokantaa ulkoisena pitkén ai-
kavilin muistina. Siind tietokanta siséltad kaikki edelliset kysely ja vastaus -yhdistelmit,
ja sitd pdivitetddn aina jokaisesta uudesta parista. Kéyttdjén ldhettdma syote vektoroidaan
ja silld haetaan ensin pitkén aikavélin vektoritietokannasta kaikista samankaltaisimmat
keskustelut. Sen jdlkeen alkuperdistd syotevektoria sekd sen samankaltaisimpia keskus-
teluvektoreita kéytetddn yhdessd kyselyvektoreina itse generatiiviseen malliin, josta vas-
taus luodaan. Télla tavalla ohjelma muistaa keskustelut paremmin sekd voi my0s meta-
datan avulla esimerkiksi aikaleimata keskustelua.

RAG:n kiyttod laajan kielimallin tekstin generoinnissa voi hyddyntdd my®ds tiivistel-
mien tekemiseen. Saban ym. tutkimuksessa luotiin terveydenhuollon henkilokunnalle ky-
symys-vastaus ohjelma, joka luo potilasasiakirjoista yhteenvetoja (Saba ym., 2024). Tut-
kimuksessa potilasasiakirjat jaettiin kappaleisiin, jotka vektoroitiin ja tallennettiin vekto-

ritietokantaan. Vektoritietokantajirjestelména kaytettiin Chromaa. Palveluun esitetty ky-
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symys vektoroitiin ja tietokannasta etsittiin siti vastaavat kappaleet, jotka palautettiin laa-
jaan kielimalliin, joka loi yhtendisen vastaustekstin ja viittauksen alkuperdiseen tekstiin.
Yhteenvedon luomisessa voitiin ottaa myds huomioon kyselyn tekijin rooli potilaan hoi-
dossa. Palvelu koettiin hyddyllisend ja se voisi merkittdvésti nopeuttaa terveydenhoito-

henkilokunnan ty6tehtivia.

4.4 Suosittelu ja personointi

Suosittelujdrjestelma on térked osa useita ohjelmia ja sivustoja, kuten hakukoneita, sisil-
16ntuottosivustoja ja verkkokauppoja (Grbovic & Cheng, 2018). Suosittelujérjestelmat
hyotyvat vektoritietokannoista erityisesti nopean ja tarkan semanttisen haun vuoksi,
mutta tietokannan laajuus ja pdivitettdvyys ovat my0s tirkeitd etuja. Esimerkiksi verkko-
kaupan tuotteet voidaan vektoroida, ja suositella toisiaan samankaltaisia tuotteita.
Weaviate on tehnyt kirjasuositteludemon, jossa suositellaan kéyttdjdn valitseman kirjan
pohjalta samankaltaisia kirjoja (Weaviate, 2024).

Personoinnissa myos kdyttdjd vektoroidaan, jolloin tuotteita ja kayttdjid voidaan ver-
tailla ja ndin suositella kiyttdjélle sopivia tuotteita (Kukreja ym., 2023). Verkkokaupat
kuten IKEA ja VIPShop hyddyntivit personoiduissa tuotesuosituksissa Milvus vektori-
tietokantaa (Milvus, 2024). Lisdksi esimerkiksi pelejd, musiikkia ja elokuvia suositellaan
usein kiyttdjdpreferenssin ja aikaisemman kokemuksen avulla. Esimerkiksi Youtube
kayttad vektoritietokantaa videoiden suositteluun kayttéjille (Covington ym., 2016). Suo-
sittelua tehddidn samanaikaisesti, kun uutta siséltdod ladataan tietokantaan jatkuvasti, ja
lisdksi myos kayttdjan preferenssivektori muuttuu katsottujen videoiden pohjalta. Saman-
kaltaisesti Airbnb hyddyntdé kohteidensa ja kdyttéjiensd vektorointia suosittelujérjestel-
missain (Grbovic & Cheng, 2018). Vektorit luodaan kéyttdjien klikkausten ja varausten
tekemisen yhteisesiintymisen pohjalta, ja jirjestelmd mahdollistaa reaaliaikaisen perso-
noidun haun.

Personoidun suosittelujirjestelmén toimintaperiaate vektoritietokannan avulla on ku-
vattu kuvassa 5. Kuvan vektoriavaruuteen on sijoiteltu sekalaisia tuotteita myyvin verk-
kokaupan tuotteet. Kiyttdjavektori luodaan esimerkiksi aikaisempien hakujen tai katsel-
tujen tuotteiden perusteella, jolloin jokainen uusi toiminta verkkokaupassa paivittad vek-
torin ja sen sijainnin. Kayttdjén personoituihin tuotesuosituksiin voidaan ottaa kuvan kal-
taisesti tietylld etdisyydelld sijaitsevat tuotteet, tai vaihtoehtoisesti N médré ldhimpia tu-

loksia.
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Kuva 5 Personoidut tuotesuositukset vektoritietokannan avulla.

Personoidun suosittelujirjestelmén yhdistiminen laajaan kielimalliin (GPT-3.5) on
tehty tutkimuksessa, jossa luotiin chatbot, joka suosittelee perulaisia ravintoloita kaytta-
jan mieltymyksien mukaan (Romero ym., 2023). Luotu chatbot kéyttda suosittua Lang-
Chain kehystd, joka on integroitu useaan vektoritietokantajarjestelméén, kuten Chroma,
Pinecone ja LanceDB.

Personointia kiytetddn myds mainostuksessa. Kayttdjavektoriin voidaan kerata tietoa
esimerkiksi selainhistoriasta, sosiaalisen median toiminnasta ja edellisistd ostoksista (L.
Singh, 2023). Kayttdjistd voidaan muodostaa vektorien avulla kdyttdytymismalleja ja -

ryhmié, joiden avulla voidaan esimerkiksi kohdentaa mainontaa.

4.5 Kuvan-, videon- ja puheentunnistus

Kuvan-, videon- ja audion vektorointi mahdollistaa vektoritietokantojen hyddyntdmisen
tunnistuksessa, luokittelussa ja samankaltaisuushaussa (Taipalus, 2024). Kuvantunnista-
mista voidaan kdyttdd esimerkiksi kasvojentunnistukseen autentikaatiota varten. Kuvien

samankaltaisuushakua hyddynnetddn monissa sovelluksissa, esimerkiksi aikaisemmin
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mainituissa NFT-tietokannassa sekd ruokakuvien suosittelujirjestelmassa. Naiden liséksi
vektoritietokantajarjestelma Milvuksen kehittdjit esittelevit artikkelissaan kahta kuvan-
tunnistusohjelmistoa (Wang ym., 2021). Niistd ensimmadinen etsii kyselykuvaa vastaavia
tavaramerkkejd asiakkailleen rekisterdinnin tarkastamista varten. Toinen hyodyntda tie-
tokantaa samankaltaisten asuntojen etsintddn pohjapiirustuskuvien perusteella.

Audion vektoroinnissa tallenne pilkotaan lyhyiksi osiksi, jotka normalisoidaan, suo-
datetaan ja muunnetaan vektoriksi, jolloin koko audio muodostuu vektorijoukoksi (Tai-
palus, 2024). Vektoritietokantaan tallennettuja audiovektorijoukkoja voidaan hyodyntda
puheen- ja puhujantunnistuksessa. Tietokantaan voitaisiin tallentaa esimerkiksi ddnitteitd
puhutuista avainsanoista ja verrata kyselyéénitettd tietokantaan, jolloin sitd voi kéyttda
esimerkiksi autentikaatioon. Autentikaatio puheentunnistuksessa on esimerkki korkean
toleranssin vaativasta samankaltaisuudesta, eli osuman tulee tdsméti erittdin hyvin toimi-

akseen oikein.

4.6 Poikkeavuuksien havainnointi

Poikkeavuuksien havainnointi vektoritietokannan avulla perustuu siihen, ettd tietokan-
taan tallennetaan normaaleja kayttdytymismalleja, jonka avulla epédnormaali eli vihiten
samankaltainen kdytds huomataan nopeasti (P. N. Singh ym., 2023). Niiti epdlineaarisia
malleja voidaan tunnistaa esimerkiksi petoksen tunnistamiseen, kyberturvallisuudessa
hyokkayksen estoon seké teollisuudessa laitteiden monitorointiin. Datan késittelyssd vek-
toritietokannat mahdollistavat my0s esimerkiksi kloonien ja duplikaattien tunnistamisen
ja poistamisen (L. Singh, 2023).

RAGLog ohjelma luotiin poikkeuksien havainnointiin lokitiedoissa (J. Pan ym.,
2023). RAGLog hyddyntdd nimensd mukaisesti RAG teknologiaa ja vektoritietokantaa
laajan kielimallin kanssa. Tietokantaan tallennetaan suuri aineisto normaaleja lokeja.
Laajaan kielimalliin perustuvaan kysymys-vastaus -ohjelmaan annetaan lokimerkinté, jo-
hon tietokanta hakee samankaltaiset normaalit lokit ja timén perusteella arvioidaan onko
merkintd normaali vai ei. Poikkeavuuksien havainnointi monien muiden kiyttokohteiden
mukaisesti hyotyy erityisesti vektoritietokantojen skaalautuvuudesta ja nopeasta vektori-

hausta, jonka avulla poikkeavuuksiin voidaan reagoida nopeasti.
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5 Keskustelu

Vektoritietokannat ovat tdimadnhetkisen tutkimuksen perusteella uusi ja mielenkiintoinen
tietokantateknologia, joka vastaa moniin nykyisen datan hallinnoinnin ongelmiin. Vekto-
ritietokannoissa on kuitenkin myds vield omat haasteensa, joihin tutkimusta ja kehitys-
tyotd tulee kohdentaa. Yksi haaste vektoritietokannoissa on haun tarkkuus, erityisesti kun
niitd kéytetddn padtoksenteon tukena. Tietokannan antama tieto on oltava luotettavaa,
jotta véltetddn védran tiedon aiheuttamat virheet ja ongelmat. Tdma on erityisen tarkeéda
esimerkiksi poikkeavuuksien havainnoinnissa, autentikaatiossa tai ympariston tunnistuk-
sessa. Lisdksi vektoritietokantojen laajempaa kiyttdd rajoittaa tissd vaiheessa kehitysti
saatavuus sekd hinta. Vektoritietokantateknologialle on kuitenkin kiinnostusta monilla
aloilla, joka edistdd kdyton yleistymista.

Tutkielma esittelee vektoritietokantojen kdyttGkohteita monipuolisesti. Aiheen tuo-
reus on tuonut haasteita tiedonhakuun, silla artikkeleja julkaistiin lisdd jopa kesken kir-
joitusprosessin. Vektoritietokantojen toiminnasta on tehty kattavia katsauksia, mutta
kéayttokohteita késitelldén usein vain hyvin pintapuolisesti. Ohjelmakohtaisia tutkimusar-
tikkeleita on julkaistu jonkun verran, mutta kaupallista kiyttda on paljon myds tutkimuk-
sen ulkopuolella. Tutkielmassa 16ydetyt kategoriat kdyttokohteille ovat kuitenkin saaneet
paljon mainintoja kirjallisuudessa, minka lisdksi l10ydetyt ohjelmakohtaiset kdyttokohteet
tukevat titd jaottelua. Tamén vuoksi tuloksen voidaan olettaa olevan yleistettivissa.

Tutkielman tulosta voivat hyodyntdd yritykset tai muut aiheesta kiinnostuneet. Tut-
kielma tarjoaa lukijalle yleiskuvan vektoritietokantojen toiminnasta ja mahdollisuuksista.
Sen seurauksena teknologian tarjoamia etuja voitaisiin hyddyntda entistd tehokkaammin
ja laajemmin.

Kirjallisuuden perusteella tulevaisuudessa vektoritietokantojen hallintajérjestelmien
ominaisuuksia monipuolistetaan, kdyttd yleistyy ja mahdollisia kdyttokohteita 10ydetddn
myds lisdd. Kehitystd varten olisi kuitenkin tarkedd saada lisdi etenkin vertailevaa tutki-
musta, jossa vektoritietokantoja verrataan perinteisempiin tietokantojérjestelmiin tai toi-
siin vektoritietokantajdrjestelmiin. Tutkimuksen avulla voidaan arvioida minkélaiset
kéayttokohteet hyotyvit vektoritietokannoista sekd mitd ominaisuuksia jarjestelmissé tu-
lisi kehittda.
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6 Yhteenveto

Tutkielmassa kasiteltiin vektoritietokantojen toiminnallisuutta seké kéyttomahdollisuuk-
sia koneoppimisen sovelluksissa. Vektoritietokantoja ja niiden hallintajdrjestelmid on ke-
hitetty muutaman viime vuoden aikana nopeasti. Kehityksen motivaationa on ollut jdsen-
tdmattoman datan madrdn kasvu sekd koneoppimissovellusten kehitys ja yleistyminen.
Vektoritietokannat mahdollistavat laajojen aineistojen varastoimisen ja hakemisen tehok-
kaasti. Lisdksi datan tallentaminen vektorimuodossa mahdollistaa tietokannan vektori-
haun, jota voidaan hyddyntdd samankaltaisuushaussa.

Vektoritietokannassa tallennettava tieto esitetdin sen ominaisuuksia kuvaavana vek-
torina. Datan vektoroinnissa, omaisuuksille mééritelldin numeerisia arvoja suhteessa
muuhun dataan, ja vektorin ulottuvuus voi kasvaa jopa tuhansiin. Miti tahansa dataa voi-
daan vektoroida, mutta vektorointifunktioita on kehitetty erityisesti sanojen, dokument-
tien, kuvien ja videoiden vektorointiin.

Vektorit muodostavat tietokannassa vektoriavaruuden, jossa tietoa voidaan vertailla
mittaamalla etdisyyksié toisiin vektoreihin. Tietokannasta hakeminen perustuukin saman-
kaltaisuushakuun, jossa kyselyvektoria vertaillaan tietokannan vektoreihin. Hakua tehos-
tetaan indeksointimenetelmilld, jotka vahentivét tehtyjen vertailujen mééraa.

Vektoritietokantojen hallintajdrjestelmit varastoivat, indeksoivat ja hakevat tietoa
vektoritietokannasta. Useat perinteiset tietokantojen hallintajirjestelmét ovat lisdnneet
vektoridatan késittelemisen tai vektorihaun jarjestelmiinsd, mutta viime vuosien aikana
on myds julkaistu tdysin vektoridatan hallinointiin keskittyvid tietokantajdrjestelmia.
Suosituimpia jérjestelmia ovat esimerkiksi Chroma, Pinecone, Milvus ja Weaviate.

Vektoritietokantojen hyoty verrattuna perinteisiin tietokantatyyppeihin tulee erityi-
sesti tiedon merkityksen sdilymisestd, samankaltaisuushausta ja laajasta skaalautuvuu-
desta. Néitd ominaisuuksia voidaan hyodyntid useissa koneoppimisen sovelluksissa, ku-
ten semanttisessa haussa, luonnollisen kielen késittelyssi, laajoissa kielimalleissa, suosit-
telujarjestelmissé, kuvantunnistuksessa ja poikkeavuuksien havainnoinnissa.

Koneoppimissovellusten yleistymisen ja dataméérien kasvun myd6td vektoritietokan-
toja voidaan hyodyntaa lukuisilla eri aloilla ja erilaisissa kdyttokohteissa. Kéyttod rajoit-
tavat ensisijaisesti saatavuus ja hinta, mutta myos teknologian uutuus, tutkimusten vahai-
nen médrd ja toiminnalliset haasteet. Vektoritietokantojen nopea kehitys ja kdyttokohtei-
den monipuolisuus lupaavat kuitenkin kiyton laajempaa yleistymistd tulevien vuosien ai-

kana.
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