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Elamme datakeskeisessd maailmassa, jossa uutta digitaalista sisdltod syntyy jo
muutamissa sekunneissa uskomattomia maarid. Yritykset ja organisaatiot pyr-
kivdt analysoimaan tdtd massiivista, monimuotoista ja nopeasti kasvavaa big
dataa toimiakseen paremmin ja tehokkaammin sekd saadakseen parempaa
ymmaérrystd omasta toiminnastaan. Big data ja analytiikka ovat aihe, jota on
tutkittu laajasti myos terveydenhuollon nédkokulmasta. Terveydenhuolto on
yksi toimialoista, joka voi hyotya big datasta ja sithen kohdistuvasta analytii-
kasta huomattavasti. Tdssd tutkielmassa kysytdan kuinka analytiikka on kehit-
tynyt ja mihin suuntaan se on kehittyméssd. Kysymykseen vastataan tutustu-
malla liiketoimintatiedon hallinnan ja analytiikan historiaan ja kehitykseen seka
teknologioihin, jotka mahdollistavat big data -analytiikan. Tutkielman toisena
kysymyksend on kuinka analytiikkaa voidaan hyodyntda terveydenhuollossa.
Tdhan vastataan esittelemadlld erilaisia analyyttisia ratkaisuja, joita terveyden-
huollot organisaatiot maailmalla ovat toteuttaneet. Tamén lisdksi tutkielmassa
tehd&dan lyhyt katsaus sithen millaisia analytiikkaan pohjautuvia ratkaisuja olisi
mahdollista toteuttaa Suomessa. Tutkielmassa todetaan analytiikan kehityksen
painottuvan big datan analytiikkaan ja terveydenhuollon toimialalla olevan
lukuisia eri mahdollisuuksia analytiikan kdyttoon. Tutkielma on toteutettu kir-
jallisuuskatsauksena kdyttden padsddntoisesti luotettavaksi todettuja tieteellisid
julkaisuja. Joissain tapauksissa viitataan myos kaupallisten yritysten tuottamiin
teknisiin kuvauksiin (white paper) ja organisaatioiden tai yritysten verkkosivui-
hin. N4itd viittauksia kdytetddn kuitenkin vain lisdtietojen saamista varten spe-
sifeistd aiheista, ei varsinaisina tieteellisen tutkimuksen ldhteina.

Asiasanat: Analytiikka, big data, koneoppiminen, terveydenhuolto, liiketoimin-
tatiedon hallinta, Web 2.0, Esineiden Internet



ABSTRACT
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Supervisor: Seppénen, Ville

We live in a data-centric world where new digital content is created in incredi-
ble amounts in matter of seconds. Companies and organizations attempt to ana-
lyze this massive, diverse and fast growing big data to function better and more
effectively while also looking to gain new insights on how they operate. Big
data and analytics are subjects that have been researched thoroughly from the
healthcare point of view. Healthcare is also one of the industries that is widely
recognized to be among the top beneficiaries of big data analytics. In this thesis
we’re looking for answers to question on how analytics have developed and to
what direction analytics are being developed. This question is answered by ex-
amining the history of business intelligence & analytics, the development and
technologies that make big data analytics possible. The second question posed
in the thesis is how analytics can be used in healthcare industry. The answer is
provided by doing review of analytics solutions implemented by healthcare
organizations around the world. The thesis also includes a short review on
what kind of analytic solutions could be done in the Finnish healthcare. In this
thesis the development of analytics is discovered to be big data oriented and
that there are many opportunities in healthcare industry for using advanced
analytics. This thesis has been done as a literature review, the sources coming
from well-known and reliable scientific publications. There are some references
to white papers by information technology companies and to company or or-
ganizational web-pages. They are only used for providing information on spe-
cific topics and are not considered to be main sources for scientific research.

Keywords: Analytics, big data, machine learning, healthcare, business intelli-
gence, Web 2.0, Internet of Things
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1 DATA, UUSI LUONNONVARA

Datasta puhutaan tdnad pdivand usein uutena luonnonvarana ja tdima niakemys
on helposti hyvaksyttavissd, silld elamme maailmassa, joka on erittdin datakes-
keinen. Siitd hetkestd, kun aloitit tim&n kappaleen lukemisen, digitaalisen maa-
ilman siséltd on kasvanut uskomattomalla nopeudella. Noin 10 sekunnin aika-
na Instagramiin on lisdtty 300 000 valokuvaa, Twitteriin 60 000 uutta twiittid,
Facebookiin 700 000 tykkaystd ja YouTubeen 50 tuntia videota (katso liite 1).
Luonnonvaroille tyypillistd on myos se, ettd niitd pyritddn hyodyntamé&an ta-
loudellisen edun saamiseksi. Tédssdkddn data ei muodosta poikkeusta. Vuonna
2011 Bloomberg Businessweekin suorittamassa katsauksessa liiketoiminnan
analytiikan kayttoon tulokset kertoivat, ettd yrityksistd joiden liikevaihto ylitti
100 miljoonaa, 97 % kaytti analytiikkaa jossain muodossa (Chen, Chiang & Sto-
rey, 2012).

Yritysten tallentaman datan hyddyntdminen ei ole uusi asia vaan sen juu-
ret 1oytyvat 90-luvulta. Silloin syntyivit ensimmadiset yleisesti saatavat analytii-
kan mahdollistavat teknologiat ja informaatioteknologian maééritelméa business
intelligence (BI), suomeksi liiketoimintatiedon hallinta, vakiintui kayttoon.
2000-luvulla analytiikassa kiinnostus siirtyi aikaisemmin tehtyjen toimenpitei-
den vaikutusten raportoinnista tulevien tapahtumien ennustamiseen. Tdmé&n
kehityksen taustalla suurimpia vaikuttajia olivat Web 2.0 teknologiat, jotka
mahdollistivat nykyisen kaltaiset sosiaalisen median palvelut ja loivat suunnat-
tomia méédrid analysoitavaa dataa. Tamén, monimuotoisen ja usein strukturoi-
mattoman, datan analysointiin ja muuttamiseksi liiketoimintaa edistdvaksi
ymmarrykseksi tarvittiin uusia teknologioita ja toimintatapoja (Chen ym., 2012).
Nain vakiintunut business intelligence maééritelméa kehittyi kattamaan laajem-
min analytiikan ja syntyi kasite business intelligence & analytics (Bl&A).

Téand pdivand elamme big datan aikakautta. Viimeiset vuodet maailmalla
vallalla ollut voimakas big data hype ei ndytd merkkejd laantumisesta, painvas-
toin. Erdiden arvioiden mukaan maailmassa luodun datan mééré jatkaa kasva-
mistaan tuplaantuen kahden vuoden vilein ainakin vuoteen 2020 saakka. Tama
arvio saattaa osoittautua jopa hyvin varovaiseksi Internet of Thingsin (IoT)
yleistyessd ja yhd useampien laitteiden kytkeytyessa tietoverkkoihin. Useat alan
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toimijat ja analyytikot, mm. Ericsson, Microsoft, Gartner ja McKinsey Global
Institute, ovat arvioineet vuonna 2020 IoT laitteita olevan 20-30 miljardia kap-
paletta. Kun huomioidaan dataméaarien nopea kasvu ja edelld esitetyt arviot, on
selvdd ettd myos analytiikassa kdytettyjen teknologioiden ja toimintatapojen
tulee kehittyad nopeasti. Big data tuo mukanaan my6s uudenlaisia haasteita sille
kuinka ja missd analysointi tapahtuu. Vaikka tallennusteknologiat ovat kehitty-
neet niiden nopeuden ja kapasiteetin kasvaessa, nykyisin kaikkea dataa ei voida
endd tallentaa pysyvasti, vaan datan analysointi tapahtuu yhd useammin sen
ollessa vield liikkeessa.

Big data ja analytiikka ovat myos terveydenhuollossa merkittdvéssa roo-
lissa. Yhda useammin terveydenhuollon jdrjestelmistd syntyva data on struktu-
roimatonta ja sisédlloltaan muuta kuin tekstid, kuten videota, ddantd, ladketieteel-
lisid kuvia tai monitorointilaitteiden tietovirtoja. Monimuotoisuuden lisdksi
dataa syntyy terveydenhuollossa paljon. Potilastietojdrjestelmien lisdksi dataa
on saatavissa erilaisista monitorointilaitteista ja sensoreista, sosiaalisen median
lahteistd sekd resepti- ja pddtoksentuenjdrjestelmistd. Terveydenhuollossa tar-
kedssd roolissa ovat myods datan késittelyn nopeus, silld potilaiden terveys tai
selviytyminen ovat riippuvaisia oikea-aikaisesta hoidon aloituksesta tai riskien
tunnistamisesta. Kehittyneelld analytiikalla on terveydenhuollossa useita poten-
tiaalisia kdyttokohteita; sairauksia voidaan tunnistaa nopeammin, vdeston ter-
veydentilan muutoksia voidaan seurata tarkemmin sekd saadaan hyodyllistad
tietoa kliinisesti parhaista ja kustannustehokkaista hoitomuodoista. (Raghupat-
hi & Raghupathi, 2014)

Tassa tutkielmassa perehdytddn datan analysointiin, analytiikan kehityk-
seen ja sen hyodyntdmiseen terveydenhuollossa. Terveydenhuolto on yksi niis-
td toimialoista, joka useissa tutkimuksissa mainitaan yhtend suurimpina hyoty-
jistd big data analytiikassa (Kambatla, Kollias, Kumar & Grama, 2014). Kotimai-
sesta ndkokulmasta katsottuna aihe on myds mielenkiintoinen, silld Suomessa
sdhkoisid potilastietojdrjestelmid on kdytetty jo kauan. Analytiikka terveyden-
huollossa ei ldhtokohtaisesti tarkoita vain kustannuksissa sddstimistd, vaikka
tdmd toteutuu monissa esimerkkitapauksissa. Yhtd tdrkednd, tai ehkd tarkedam-
péndkin tavoitteena, ndhddan hoidon ja eldimisen laadun parantuminen tervey-
denhuollon organisaatioiden pystyessd palvelemaan asiakkaitaan nopeammin
sekd auttamaan tehokkaammin vaivojen ja sairauksien ennaltaehk&isyssa. Tut-
kielmassa haetaan vastauksia seuraaviin tutkimuskysymyksiin:

e Kuinka analytiikka on kehittynyt ja mihin suuntaan se on kehitty-
méssd?

e Kuinka analytiikkaa on hyédynnetty terveydenhuollon organisaa-
tioissa maailmalla ja kuinka sitd voidaan hyodyntdd suomalaisessa
terveydenhuollossa?

Tutkielman toteutustapa on kandidaatin tutkielmalle tyypillinen kirjallisuus-
katsaus. Lahdemateriaalia tutkielmaan on etsitty yliopiston kdytossd olevista
informaatioteknologian tiedekannoista kuten ProQuest ja IEEE sekd Google
Scholar hakukoneella. Kaupallisten toimijoiden ja yritysten, kuten IBM ja Mic-
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rosoft, ratkaisukuvausten yhteydessa ldhteend kdytetddn ndiden omia materiaa-
leja. Hakukoneissa materiaalin etsimiseen kdytettiin mm. seuraavia asiasanoja:
healthcare, analytics, big data, cep, complex event processing, mapreduce, hadoop, med-
ical imaging, stream analytics. Koska kehittynyt analytiikka terveydenhuollossa
on melko tuore aihe, rajoitettiin joissain tapauksissa tulokset koskemaan vain
vuoden 2010 ja sen jdlkeen tehtyéd tutkimusta.

Tutkielman rakenne on seuraava. Johdantoa seuraavassa luvussa, joka on
ensimmadinen sisaltoluku, kdydadan lapi liiketoimintatiedon hallinnan ja analy-
tiikkan kehitystd sekd esitellddn analytiikan osalta teknologioita ja késitteitd.
Kolmannessa luvussa esitellddn terveydenhuollon kannalta tdrkeiksi tunnistet-
tuja analytiikan trendejd sekd esitellddn terveydenhuollon analyyttisia ratkaisu-
ja, joita maailmalla on kehitetty. Luvun lopussa esitetdédn ajatuksia mahdollisis-
ta terveydenhuollon analyyttisistd ratkaisuista Suomessa. Neljds ja viimeinen
luku sisaltavat tutkimustulosten yhteenvedon siséltolukujen osalta sekd poh-
dinnan mahdollisista jatkotutkimusaiheista.



2 LIKETOIMINTATIEDON HALLINTA JA ANALY-
TIIKKA (BI&A)

Téssd luvussa tarkastellaan liiketoimintatiedon hallinnan ja analytiikan kehitys-
td. Luvun rakenne on seuraava. Ensimmadisend kdaydaan lapi liiketoimintatiedon
hallinnan ja analytiikan kehitysta yleiselld tasolla sekd esitellddan yleisesti tun-
nistettuja kehityssuuntia ja ndihin liittyvid haasteita, teknologioita ja uusia pa-
radigmoja. Seuraavaksi kisitellddn liiketoimintatiedon hallinnan ja analytiikan
sekd tdmédn tutkielman kannalta keskeisid kasitteitdi. Luvun lopussa kdydaan
lapi tarkemmin liiketoimintatiedon hallinnan ja analytiikan historiaa seké esite-
tddn arvioita tulevasta kehityksestd. Luvussa vastataan siis tutkielmassa esitet-
tyyn kysymykseen siitd, kuinka liiketoimintatiedon hallinta ja analytiikka on
kehittynyt ja mihin suuntaan se on kehittymassa.

Analytiikan kehityksen kannalta merkittdvéssa roolissa on ollut tietoko-
neiden komponenttien, kuten prosessorien, tallennusjdrjestelmien ja muistien,
kehitys. Tietokoneiden suorituskyvyn ja tallennuskapasiteetin kasvaminen on
mahdollistanut yhéd suurempien dataméaarien tallentamisen ja analysoinnin kus-
tannustehokkaasti. Myos tietokoneiden keskusmuistien maarat ovat kasvaneet
komponenttien hintojen pysyessd kohtuullisina. Taméan ansiosta yksittdiselld
tietokoneella voi tdnd pdivana olla satoja tai tuhansia gigatavuja keskusmuistia.
Tamaé kehitys on edistanyt myos darimmadaisen suorituskykyisten muistinvarais-
ten (in-memory) analyyttisten jdrjestelmien kehitystd. (Chaudhuri, Dayal & Na-
rasayya, 2011.)

Analytiikassa kaytettdvat dataméaarat kasvavat kuitenkin huomattavasti
nopeammassa tahdissa kuin mitd tietokoneiden suorituskyky on kehittynyt.
Esimerkiksi vuosien 2002-2009 vilisend aikana dataliikenteen méaara kasvoi 56-
kertaiseksi tietokoneiden suorituskyvyn kasvaessa noin 16-kertaiseksi. Tata
epdtasapainoa tasaamaan on syntynyt useita teknologioita, joista yksi tarkeim-
mistd on virtualisointi, joka muodostaa modernien pilvipalveluiden selkdran-
gan. Virtualisointiteknologiat mahdollistavat suorituskykyiset ja vikasietoiset
palvelinkeskusarkkitehtuurit, joissa yksittdisistd palvelimista on voitu rakentaa
laajoja analytiikka-klustereita. (Kambatla ym., 2014)
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Pilvipalvelujen suosiota analytiikassa on edistdnyt palvelusuuntainen ajat-
telu, jota voidaan pitdd yhtend viime vuosien IT-alan voimakkaimmin kasva-
neista paradigmoista. Sellaiset pilvipalvelut, jotka tarjoavat laskenta- ja tallen-
nuskapasiteettia kdyttoon perustuvalla hinnoittelumallilla, ovat tuoneet suurta
kapasiteettia vaativan analytiikan my0s pienien ja keskisuurten yritysten ja or-
ganisaatioiden saataville tarjoamalla siithen kustannustehokkaan tavan. (Demir-
kan & Delen, 2013.) Vaikka erilaisia pilvipalveluja on ollut saatavilla jo useita
vuosia, analytiikka palveluna (Analytics-as-a-Service), on suhteellisen uusi
nousija pilvipalveluiden listalle. Tahdn syiksi on mainittu mm. analyyttisten
mallien ylldpidon ja hallinnan monimutkaisuus, analytiikassa tarvittavan tek-
nologian kehitys sekd standardointi. (Delen & Demirkan, 2013.)

Web 2.0 ja siihen liittyvat teknologiat ja palvelut loivat tarpeen analysoida
suuria méadrid nopeasti syntyvdd ja monimuotoista kéyttdjien luomaa sisaltoa.
Ne aloittivat big data analytiikan aikakauden. Seuraavassa kehitysvaiheessa
kymmenet miljardit verkkoon liitetyt sensorit, rakennukset, kodinkoneet ja no-
peasti yleistyvit mobiililaitteet, jotka muodostavat esineiden Internetin, Inter-
net of Thingsin, tulevat vaatimaan uudenlaista ajattelua ja teknologioita analy-
tiikan saralla. (Chen ym., 2012; Fan & Bifet, 2013.)

2.1 Liiketoimintatiedon hallinnan ja analytiikan kasitteitd

Liiketoimintatiedon hallinta ja analytiikka on laaja kokonaisuus, joka pitdd si-
sdllddn suuren mddrdn erilaisia teknologioita, toimintatapoja ja paradigmoja
joiden kaikkien kasittely kandidaatin tutkielman yhteydessa ei olisi mielekéstd,
eikd edes mahdollista. Seuraavaksi esitellddn lyhyesti ne késitteet, jotka ovat
tdimdn tutkielman ymmadrtdmisen kannalta oleellisia. Esiteltdvien késitteiden
valintaan on vaikuttanut my®os se, kuinka usein ne esiintyivit tutkielmassa kay-
tetyissd lahdemateriaaleissa ja kuinka tdrkedksi niiden rooli on sitd kautta tun-
nistettu analytiikkaan liittyvéssa tutkimuksessa.

Analytiikka

Analytiikalla tarkoitetaan toimintaa, jossa kdytetddn erilaisia tilastollisia
menetelmid olemassa olevaan dataan. Tavoitteena on kehittdd yrityksen tai
organisaation toimintaa vastaamalla esimerkiksi seuraaviin kysymyksiin; Mita
on tapahtunut, miksi jotain tapahtuu ja mitd pitda tehdd, ettd haluttu tapahtuma
saadaan aikaiseksi. Monet analytiikassa kdytetyistd teknologioista, esimerkiksi
data mining, pohjautuvat kypsiin ratkaisuihin, kuten ETL-tyokaluihin ja
relaatiotietokannanhallintajédrjestelmiin (Chen ym., 2012). Analytiikka voidaan
jakaa kolmeen eri kategoriaan, niitd ovat kuvaava (descriptive), ennustava
(predictive) ja ohjaava (prescriptive). Delen ja Demirkan (2013) kuvaavat néita
kategorioita seuraavalla tavalla:
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e Kuvailevaa analytiikkaa kutsutaan useasti liiketoimintaraportoinniksi.
Kuvaileva analytiikka tarjoaa tietoa liiketoiminnan suorituskyvyn lisdksi
myos sen mahdollisuuksista sekd ongelmista.

e Ennakoivassa analytiikassa dataan kédytetdan matemaattisia tekniikoita,
joilla pyritdan loytaimddan ennakoitavia ja selittdvid malleja. Ennakoivaan
analytiikan kadytetddn erilaisia tiedonlouhinnan (text, web, media)
teknologioita ja aikasarjaisia ennusteita, jotka kertovat mitd tulee
tapahtumaan ja miksi.

e Ohjaavassa analytiikassa kdytetddn dataa ja matemaattisia algoritmeja
madrittelemddn vaihtoehtoisia toimintatapoja tai pé&dtoksid, niiden
tavoitteena on yleensd parantaa liiketoiminnan suorituskykyad. Kaytetyt
algoritmit voivat pohjautua joko tdysin dataan, asiantuntijoiden tietoon
tai ndiden yhdistelmddn, ne tuottavat tietoa siitd, mikd on paras
mahdollinen toimintapa tai tarjoavat kattavan valikoiman tietoa
padtoksentekijalle.

Big data

Big data médritelmdd kdytetddn kuvaamaan datamddrid, jotka ovat niin suuria
ja tyypiltddan monimuotoisia, ettd niiden tallentamiseen ja kasittelyyn vaaditaan
perinteisestd datan késittelystd poikkeavia teknologioita ja toimintatapoja.
Vaikka big datan mddritelmd vaihtelee ldhteestd riippuen, sen tunnistamiseen
on olemassa kolme yleisesti tunnistettua ominaisuutta. Nam& ominaisuudet,
jotka erottavat big datan tavallisesta datasta ovat; méddrd (volume), nopeus (velo-
city) ja monimuotoisuus (variety). Useat eri tutkijat, esimerkiksi Lokhande ja
Khare (2015) sekd Sagiroglu ja Sinanc (2013) kuvaavat nditd ominaisuuksia seu-
raavalla tavalla.

e Madaréllisesti big datassa késitellddn dataa, jonka mé&dran mittaamiseen
eivat riitd tera- tai petatavut. Big datassa toimitaan skaalalla, jossa datan
analysointiin ja tallennukseen tarvitaan perinteisestd poikkeavia tallen-
nus- ja analysointimetodeja.

e Nopeudella viitataan siihen, kuinka nopeasti uutta dataa syntyy seka ai-
kaan, missd dataa tulee pystyd analysoimaan. Useissa aikakriittisissd
prosesseissa data tulee analysoida vield sen ollessa liikkeessd, jotta siita
saatu hyoty voidaan maksimoida.

¢ Monimuotoisuudella viitataan datan eri esiintymismuotoihin. Big data
voi olla strukturoitua (esim. relaatiotietokannat), semi-strukturoitua
(esim. XML tai JSON) tai strukturoimatonta (esim. sdhkopostit, kuvat ja
ddnitiedostot).

Néiden kolmen perusominaisuuden rinnalle on my®6s tarjottu myshemmin eri-
ndistd joukkoa muita ominaisuuksia, kuten Veracity (Lokhande & Khare, 2015)
ja Value (Sharma, S Tim, Wong, Gadia & Sharma, 2014). Ndistd ensimmadinen
liittyy tiedon luotettavuuteen ja tarkkuuteen, jilkimmadinen siitd saatavaan ar-
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voon. Vaikka ndméd ominaisuudet ovat big datan kontekstissa téarkeitd, varsin-
kin terveydenhuollon nékokulmasta, kolme ensimmadistd ominaisuutta riittavit
big datan maarittelyyn.

Business intelligence & Analytics

Business intelligence & analytics (BI&A) eli liiketoimintatiedon hallinta ja
analytiikka on kaisite, joka kattaa laajan valikoiman teknologioita, tyckaluja ja
prosesseja, joilla dataa kerdtddn ja joilla siitd tuotetaan liiketoiminnan kannalta
hyodyllistda  ja  analysoitavaa  tietoa  p&ddtoksenteon  tukemiseksi.
Informaatioteknologissa kasite liiketoimintatiedon hallinta (BI) vakiintui
kayttoon 90-luvulla, ja vuosituhannen vaihteessa liiketoimintatiedon hallinnan
yhteyteen lisdttiin mé&aritelméd analytiikka. Nykyisin kdytetddn useimmiten
médritelmdd business intelligence & analytics eli liiketoimintatiedon hallinta ja
analytiikka. Perinteisestd liiketoimintatiedon hallinnasta puhuttaessa kdytetdan
joskus lyhennettd BI&A 1.0 ja liiketoimintatiedon hallinnasta ja analytiikasta
lyhennettd BI&A 2.0. Jalkimmdiselld versiolla viitataan siis Web 2.0
teknologioihin ja big data analytiikkaan. Internet of Things, esineiden Internet,
johon viitataan useasti nimelld Web 3.0, on my6s synnyttanyt késitteen BI&A
3.0.

Complex event processing

Complex event processing (CEP) jdrjestelmissd pyritddn eri ldhteistd tulevien
jatkuvien tietovirtojen suodattamisella ja yhdistamiselld tunnistamaan yksittai-
sid toistuvia tapahtumia, joiden pohjalta on mahdollista luoda parempi kuva
koko jérjestelméan toiminnasta. CEP-jdrjestelmien juuret ovat finanssimarkkinoi-
ta varten rakennetuissa jdrjestelmissd, kuten algoritmeihin pohjautuvassa osa-
kekaupassa. CEP-jarjestelmit ovat yleistyneet myods muille toimialoille, joissa
voidaan hyotyd reaaliaikaisesta datan késittelystd ja analysoinnista. Nykyisin
CEP-jarjestelmid hyodynnetdan esimerkiksi tuotantoteollisuudessa RFID senso-
rien datan analysoinnissa. Taman lisdksi CEP-jarjestelmid voidaan kayttdd myos
tietoverkoissa tapahtuvien tunkeutumisyrityksien tunnistamiseen. Complex
event processing edustaa BI&A paradigmaa, jossa dataa ei tallenneta analysoin-
tia varten erilliseen tietovarastoon vaan sen analysointi tapahtuu datan ollessa
litkkeessd (Chaudhuri ym., 2011; Cugola & Margara, 2012).

Vaikka CEP-jarjestelmissd kiinnostuksen painopiste on jatkuvasti liikku-
vissa datavirroissa, voidaan niiden analysoinnissa hyodyntdd myos relaatio- tai
NoSQL tietokantoihin tallennettua dataa. CEP-jdrjestelmissd kulminoituu myos
big dataan yleisesti liittyvid haasteita erityisesti tiedon syntymisen nopeuden ja
madrdn suhteen, tistd syystda CEP-jdrjestelmit toteutetaan useasti pilvipalvelu-
na. CEP-jdrjestelmien toteutuksessa kdytetddn yleensé yksityisid pilvipalveluita,
koska datavirrat sisdltavit yleensé liiketoiminnan kannalta kriittistd ja sensitii-
vistd tietoa. (Ari, Olmezogullari & Celebi, 2012).
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Data warehouse

Tiedon tallentamista erilaisiin relaatiotietokantoihin pidetddn yhtend
perinteisen liiketoimintatiedon hallinnan, BI&A 1.0, kulmakivistd (Chaudhuri
ym., 2011). Data warehouse, eli tietovarasto, on keskitetty tallennuspaikka
datalle, joka yleensd sijaitsee organisaation sisdlld useissa eri tietojdrjestelmistd
tai tiedostoista. Tdm& eri muodoissa oleva data muokataan ja tallennetaan
relaatiotietokantaan osana ETL-prosessia, jonka jdlkeen sitd voidaan hakea SQL
kyselyilld. Tietovarasto voi pitdd sisdllidn myds pienempid osajoukkoja, joita
kutsutaan nimelld data mart. Naihin osajoukkoihin on tallennettu yleensa pieni
osa koko tietovaraston sisdllostd, joka on relevanttia esimerkiksi vain osalle
tietovaraston kayttdjista.

Internet of Things (IoT)

Internet of Things eli esineiden Internet on termi, johon tind pdivand tormaa
lahestulkoon vékisin, jos seuraa IT-alan uutisointia ja keskustelua. Esineiden
Internetilld tarkoitetaan nopeasti kasvavaa verkkoon liitettyjen laitteiden,
kodinkoneista autoihin, luomaa verkostoa. Web 2.0 teknologiat mahdollistivat
uuden datan tuottamisen mm. erilaisten sosiaalisen median palveluiden kautta
ja se tapahtui yksittdisten kdyttdjien toimesta. Esineiden Internetin aikakaudella
uutta dataa syntyy automaattisesti, erilaisten sensorien ja mobiililaitteiden
kautta. Esineiden Internetin myotd siirrytddn uuteen vaiheeseen myos siing,
miten ja missd iso osa datasta syntyy tulevaisuudessa. (Hu, Wen, Chua & Li,
2014.)

Machine learning

Machine learning, koneoppiminen, on analytiikan osa-alue, jossa analyyttiset
mallit luodaan automaattisesti erilaisten tilastollisten ja matemaattisten
algoritmien avulla. Koneoppimista voidaan kdyttdd useissa eri analytiikan
sovelluksissa kuten verkkokauppojen hinnoittelussa, hakukoneissa seka
puheen- tai kuvientunnistusta kdyttdvissd jdrjestelmissd. Koneoppivia
jarjestelmid kéytetddn myos terveydenhuollossa. Kdytossd on mm. jarjestelmid,
jotka voivat monitoroida potilastietojen kdyttod ja raportoida mahdollisesti
luvattomasta potilastietojen kdytostd organisaation tietoturvavastaaville
(Menon, Jiang, Kim, Vaidya & Ohno-Machado, 2014).

Koneoppimisjdrjestelmdn kayttoonotolle tyypillistd on, ettd ensin jdrjes-
telmdd opetetaan kdyttamalld harjoitusdatasta koostuvia sarjoja. Tdm&dn manu-
aalista tyotd vaativan opetusvaiheen jdlkeen alkaa iteratiivinen prosessi, jossa
analytiikkaa suorittava jdrjestelmad oppii jatkuvasti analysoimastaan datasta.
Koneoppimisjdrjestelmille ei anneta analysoitavasta datasta selkedd kohdetta
vaan silld pyritddn saamaan parempaa kisitystd datan sisdltdmastd piilotetusta
tiedosta.
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MapReduce

MapReduce on alun perin Googlen kehittdimd ohjelmointimalli verkkosivujen,
lokitiedostojen ja palveluiden kéyttdjien tuottaman datan analysointiin.
MapReduce nimi tulee mallin kahdesta eri funktiosta; Map ja Reduce. Map-
funktiota kadytetddn missd tahansa muodossa olevan datan muuttamiseen
avain/arvo pareiksi, jonka jdlkeen tdstd syntyneet sarjat siirtyviat Reduce-
funktion kasiteltdvdaksi. Reduce-funktio nimensd mukaisesti ”pienentdd”
saamansa datan esimerkiksi yhdeksi avain/arvo pariksi. MapReduce-malliin
pohjautuvat ratkaisut ovat suorituskykyisid ja sen lisdksi niitd on mahdollista
mukauttaa ldhestulkoon minkd tahansa strukturoimattoman datan
tallentamiseen ja analysointiin. Tamd mukautuvuus on yksi niistd syistd, miksi
MapReduce-pohjaiset ratkaisut ovat viime vuosina nousseet suosituiksi.
(Chaudhuri ym., 2011)

MapReduce-ohjelmointimalliin pohjautuvista avoimen ldhdekoodin rat-
kaisuista tunnetuin on Apachen Hadoop. Hadoop tarjoaa kustannustehokkaan
tavan rakentaa vikasietoisia ja skaalautuvia analyyttisia jarjestelmid. Hadoopin
suosiosta kertoo myos se, ettd suurimmat kaupallisia tietokannanhallintajarjes-
telmid toimittavat yritykset (esim. Microsoft, IBM, Oracle) ovat toteuttaneet
omat Hadoop pohjaiset ratkaisunsa. (Chen ym., 2012; Lokhande & Khare, 2015;
Sharma ym., 2014) Edelld mainittujen ominaisuuksien lisdksi Hadoop mahdol-
listaa milld tahansa ohjelmointikielelld kirjoitettujen sovellusten ajamisen Map-
per tai Reduce tehtdvind, jos ne kayttavit standardeja STDIN ja STDOUT input
ja output jonoja. Vaikka MapReduce malliin pohjautuvat ratkaisut sopivat hy-
vin suurien tietomddrien analysointiin, ne eivdt valttdaméattda sovi I/0O-
intensiivisten tehtdvien suorittamiseen. (Markonis, Schaer, Eggel, Miiller & De-
peursinge, 2015)

OLAP

OLAP-lyhenne tulee sanoista Online Analytic Processing. OLAP-palveluita
kdaytetddn olemassa olevan datan prosessointiin kuutioksi kutsutun,
moniulotteisen ndkymén luomiseen. Loppukéyttdjd voi suorittaa syntyneisiin
moniulotteisiin ndkymiin eli kuutioihin analyyttisid kyselyitd useasta eri
liiketoiminnallisesta  ndkokulmasta. Monet kaupalliset  Bl-sovellukset
hyodyntavat OLAP-teknologioita, silldi ne sopivat erityisen hyvin yritysten
myynnin raportointiin ja ennusteiden tekemiseen. Chaudhuri ym. (2011)
tiivistavat OLAP-palvelujen keskeisimmét ominaisuudet hyvin; OLAP-palvelut
tarjoavat loppukayttdjialle moniulotteisen (multidimensional) ndkyman tietoon
ja mahdollistavat sen kokoamisen ja suodattamisen sekd erilaiset pivotointi- ja
porautumisoperaatiot.
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2.2 Liiketoimintatiedon hallinnan ja analytiikan kehitys

Perinteisen liiketoimintatiedon hallinnan (BI&A 1.0), konvertoinnin ja integraa-
tion kulmakiven muodostavat tietovarastot, tietovarastojen osajoukot sekd ETL-
prosessit. Niiden juuret 16ytyvat 90-luvulta ja ndmaé teknologiat ja prosessit ovat
hyvin kypsédssd kehityksen vaiheessa. Tdstd huolimatta tai kenties timdn ansi-
osta, ndkokulmasta riippuen, BI&A 1.0 kattaa yha valtaosan yritysten tana pai-
vdnd kayttamastd liiketoimintatiedon hallinnasta ja analytiikasta. BI&A 1.0 ark-
kitehtuuriin pohjautuvissa jdrjestelmissd tietoa kerdtdan ldhestulkoon aina
useista erillisistd ja vanhoista (legacy) jdrjestelmistd ja tallennetaan osana ETL-
prosessia strukturoidussa muodossa relaationaalisiin tietokannanhallintajdrjes-
telmiin, ndm&d muodostavat tietovarastoille taustasovellusten (back-end) osuu-
den. (Chaudhuri ym., 2011; Chen ym., 2012.)

Liiketoimintatiedon hallintaan ja analytiikkaan liittyy myos oleellisesti se,
kuinka analysoitava data syntyy. Hu ym. (2014) ovat tunnistaneet tdssa kolme
eri vaihetta, jotka rinnastuvat liiketoimintatiedon hallinnan ja analytiikan seka
web-teknologioiden kehitykseen. Vaiheessa 1 suurin osa syntyneestd datasta oli
tallennettu tietokantoihin ja se oli my6s usein strukturoidussa muodossa. Vai-
heessa 2 suurin osa datasta syntyi Web 2.0 sosiaalisissa palveluissa. Viimeisessa
vaiheessa eli vaiheessa 3 uutta dataa alkaa syntymddan automaattisesti ja yha
kiihtyvalld tahdilla esineiden Internetin yleistyessa.

Seuraavassa kuvassa on esimerkki perinteisestd BI&A 1.0 ympaériston ark-
kitehtuurista. ETL-prosessilla haetaan tietoa eri tietojdrjestelmistd ja tiedostoista
ja viedddn tietovarastoon. Tietovaraston sisélld on pienempid osajoukkoja, jotka
on tarkoitettu organisaation sisdlld oleville yksikoille. Loppukéyttdjan ja tieto-
varaston vilissd sijaitsee rajapinta jossa muodostetaan raportteja, OLAP-
kuutioita ja muilla tavoin tuotetaan analyysejd. Loppukayttdjdat katsovat jalos-
tettua analyyttistd tietoa esimerkiksi selaimella HTML-pohjaisina raportteina tai
taulukkolaskentaohjelmien ja erilaisten “kojetaulujen” (dashboard) kautta.

Tietovarastoinnin teknologiat kehittyvit yhdessa relaatiotietokantojen hal-
lintajdrjestelmien ja palvelinkomponenttien kanssa. Tdnd pdivdanad suurimmissa
kaupallisissa tietokannanhallintajarjestelmissd, esimerkiksi Oracle! ja Microsoft
SQL Server?, on panostettu muistinvaraisten tietokantateknologioiden kehitta-
miseen BI- ja OLTP-kédytossd. Palvelinkomponenttien, erityisesti keskusmuistin,
hintojen laskun seurauksena nykyisin tietokantapalvelimina kaytettdvissa tie-
tokoneissa voi olla useita teratavuja keskusmuistia. Taméa on tehnyt muistinva-
raisista teknologioista houkuttelevan vaihtoehdon analytiikkaan ja muihin 4a-
rimmdisen nopeaa suorituskykya vaativiin tehtaviin.

1 Oracle Database In-Memory (Oracle, 2016)
2 In-Memory OLTP (Microsoft, 2015)
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KUVIO 1 Esimerkki perinteisestd BI&A 1.0 arkkitehtuurista

Monilla toimialoilla, my6s terveydenhuollossa, tyé on nykyisin yhd useammin
liikkkuvaa paikkasidonnaisuuden sijaan. Tamén kehityksen myotd useat BI&A-
sovellukset tarjoavat mahdollisuutta mobiililaitteiden kayttoon pditelaitteina.
Bl&A-sovellusten kykyéd tarjota ndkymaéd liiketoimintatietoon mobiililaitteilla
kutsutaan mobile Bl:ksi. Mobile Bl:td pidetddan yhtend tarkeimmistd Bl&A-
markkinoita mullistavista teknologioista sekd tuotekehityksen ykkoskohteista.
(Chaudhuri ym., 2011; Chen ym., 2012.) Yksi tarkeimpid mobile Bl-kehityksen
mahdollistavia teknologioita on HTML5. Useat Bl&A-toimittajat tukevat jo
HTMLS versiota omissa tuotteissaan, ja HTML5 tuen yleistyminen eri laitteilla
ja selaimilla tulee varmasti vaikuttaman merkittdvasti mobile Bl-ratkaisujen
kehitykseen.

Analytiikan kehityspolku on selvésti big data -painotteinen ja siihen vai-
kuttavat voimakkaasti myds muut IT-alan trendit, kuten pilvipalvelujen ja pal-
velukeskeisten arkkitehtuurien kasvava suosio. Uskon kuitenkin, ettd perintei-
set BI&A 1.0 -arkkitehtuurin pohjautuvat ratkaisut tuskin ovat katoamassa viela
ldhivuosina vaan ne sdilyvat kdytossd uusien teknologioiden rinnalla. Seuraa-
vassa kuvassa on esimerkki arkkitehtuurista, jossa uudet analytiikan teknologi-
at on otettu kdyttoon vanhojen Bl&A-teknologioiden rinnalle. Kuvaa on sel-
vyyden vuoksi my0s yksinkertaistettu kdyttamalld vain tdssd tutkielmassa esi-
tettyjd teknologioita ja komponentteja. Kuvassa perinteisten Bl&A teknologioi-
den yldpuolella olevat BI&A 2.0 -teknologiat voivat tarvittaessa kayttdd hyo-
dyksi my6s perinteisiin tietovarastoihin tallennettua tietoa.
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KUVIO 2 Esimerkki kehittyneestd BI&A 2.0 arkkitehtuurista

Ne yritykset ja organisaatiot, jotka voivat hyddyntdd esineiden Internetin tai
sosiaalisen median sisdllon analysoinnin tuottamaa dataa, tulevat toimimaan
kehityksen keihddnkarkend. Vaikka tdssd tutkielmassa ldhestytdan analytiikkaa
nimenomaan teknologioiden kautta, on tdrkedd ymmartdd, ettd kehittyneen
analytiikan kdyttoonotossa ei ole kyse pelkdstddn teknologiakyvykkyydesta.
Suunnitteluvaiheessa on teknologiaosaamisen lisdksi yhtd tarkedd ymmartda ja
huomioida liiketoiminnan tavoitteita ja sitd, kuinka analytiikan kdytto voi aut-
taa niiden saavuttamisessa. Tarkedssd asemassa on my0s organisaatiossa vallal-
la oleva uusien teknologioiden kayttoonottoihin liittyva kulttuuri.

Vaikka perinteiset analytiikan tyokalut ja teknologiat ovat toistaiseksi
voimissaan, todenndkoisin kehityspolku on, ettd niiden rinnalle nousevat uu-
den analytiikan ratkaisut. Kun ne saavuttavat tarpeeksi korkean kypsyysasteen,
ne mahdollistavat vanhojen arkkitehtuurien ajamisen alas. Osa néistd teknolo-
gioista, esimerkiksi tietokannat, tuskin tulevat poistumaan, vaan ne jatkavat
omaa nykyisenkaltaista evoluutiotaan tarjoten uusia ominaisuuksia ja jatkuvas-
ti parantuvaa suorituskykya analytiikan haasteisiin.
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2.3 Liiketoimintatiedon hallinnan ja analytiikan tulevaisuus

Kuten edellisessd luvussa todettiin, analytiikan tulevaisuuteen liittyy keskeises-
ti big data. Big data -analytiikan ympadrille on syntynyt kaksi erilaista paradig-
maa; tietovirtojen (stream) ja erien (batch) prosessointi (Chaudhuri ym., 2011;
Kambatla ym., 2014; Lokhande & Khare, 2015). Edelld mainitut paradigmat
eroavat toisistaan niin kdytettdvien teknologioiden kuin ndiden teknologioiden
kayttotarkoitusten osalta. Tietovirtojen prosessoinnin paradigman keskeinen
ajatus on, ettd datan arvo on korkeimmillaan tiedon ollessa mahdollisimman
tuoretta. Tietovirtojen prosessoinnissa datan analysointi tapahtuu datan ollessa
liikkkeessd, kun taas erdprosessoinnin paradigmassa data ensin tallennetaan,
jonka jdlkeen se analysoidaan.

Tietovirtojen prosessointi sopii hyvin niihin ratkaisuihin, joissa tietoa syn-
tyy useina erilaisina virtoina ja joissa tdrkedd on tiedon nopea analysointi ja tu-
loksiin reagointi. Kédyttokohteita terveydenhuollossa ovat esimerkiksi erilaiset
elintoimintoja seuraavat monitorit. Tietovirtojen prosessoinnin etuna on, ettd se
ei vaadi laskentatehoa tai tallennuskapasiteettia samalla tavalla kuin erd pro-
sessoinnin ratkaisut. Toistaiseksi erdprosessoinnin paradigma on ndistad kahdes-
ta suositumpi ja sen ominaisuuksia on otettu kdyttoon myos reaaliaikaisuutta
vaativissa ratkaisuissa. (Hu ym., 2014.) Alla olevaan taulukkoon on listattuna
keskeisimmait paradigmojen viliset erot.

TAULUKKO 1 Erot erd- ja tietovirtaprosessointien paradigmoissa

Erd prosessointi Tietovirta prosessointi

Analysoitavan datan sijainti. Tallennettu strukturoitu, Tietovirta/tapahtumat
semi-strukturoitu tai struk-
turoimaton data.

Data tallennetaan analysoin- Kyll4. Ei.

tia varten.

Datan analysointikerrat. Useita kertoja. Yleensi kerran.

Analysoinnin kesto. Pitka Millisekunneista sekuntei-
hin.

Big data -analytiikan kehityksessd on useita haasteita, joista yksi keskeisimpid
on tiedon tallentamiseen vaadittava kapasiteetti ja nykyisten tietokannanhallin-
tajarjestelmien suorituskyky ja rajoitukset. Erdat tutkijat, kuten Sharma ym.
(2014) seké Belle ym. (2015), nostavat esille timdn ongelman, joka on seurausta
yhé kasvavista datamaddristd ja siitd, ettd dataa syntyy yhd moninaisimmissa eri
muodoissa. Big data -analytiikan luomien haasteiden vastaamiseen IT-alalle on
kehittynyt tdysin uusi toimiala, joka kehittdd analyyttisia ratkaisuja, jotka poh-
jautuvat mm. erilaisiin MapReduce- ja NoSQL-teknologioihin (Sagiroglu & Si-
nanc, 2013; Sharma ym., 2014).

Toinen big data -analytiikan merkittdvistd haasteista on niin sanottu piilo-
tetun big datan ongelma. Erdissd tutkimuksissa, esim. Fan ja Bifet (2013), viitat-
tiin ICD:n tekemddn selvitykseen jossa todetaan, ettd suurin osa mahdollisesti
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hyodyllisesta datasta yksinkertaisesti katoaa. Tdssd selvityksessd oli mainittu,
ettd tdlld hetkelld big datasta hyodynnet&dan noin 3 %, kun big datasta noin 23 %
on potentiaalisesti hyodynnettdvissd. Kahdeksi yleisimmaiksi syyksi hyodylli-
sen datan katoamiselle mainittiin sen merkkaamattomuus ja se, ettd data on
strukturoimatonta. (Fan & Bifet, 2013).

Big datan analytiikassa kdytetddn intensiivistd laskentatehoa vaativia, tie-
donlouhintaan tarkoitettuja algoritmeja ja se vaatii poikkeuksetta paljon tallen-
nuskapasiteettia. Tietokannanhallintajdrjestelmien kehityksen lisdksi viime
vuosina markkinoille on tullut useilta eri toimittajilta tietovarastointiin optimoi-
tuja laitteistoja. Nama laitteistot koostuvat palvelin- ja tallennusjérjestelmistd,
jotka on optimoitu suurien tietomddrien varastointiin ja analysointiin, ja niiden
kaytto- ja tietokantojenhallintajédrjestelmdt tulevat esiasennettuina ja valmiiksi
madriteltyind. (Chaudhuri ym., 2011.) N4it4 laitteistoja toimittavia yrityksid on
useita, mm. Teradata, SAP, Microsoft, Oracle ja IBM. Vaikka ndmad laitteistot on
alun perin suunniteltuja kaytettdvaksi perinteisessa tietovarastoinnissa, monet
ndistd jarjestdmistd tarjoavat mahdollisuuden Hadoop-integraation ja siten tyo-
kaluja big datan analytiikkaan. Osa laitteistoista, kuten SAP HANA?3, hyodyn-
tdd myos muistinvaraisia tietokantoja suorituskyvyn takaamiseksi.

Optimoitujen ja usein kalliiden laitteistojen liséksi skaalautuvaa suoritus-
kyky4 ja tallennuskapasiteettia voidaan tarjota myos pilvipalveluista. Ajattelua,
jossa analyyttisen palvelun alusta tuotetaan pilvestd, edistdd palvelukeskeisten
arkkitehtuurien kasvava suosio. Taman lisdksi yhd useammin yritysten ja orga-
nisaatioiden palveluja tuotetaan sekd tietoa tallennetaan pilvipalveluihin. Pilvi-
palvelut ovatkin pikkuhiljaa muodostumassa yritysten infrastruktuurin uusiksi
kulmakiviksi. (Talia, 2013.) Parin viimeisen vuoden aikana markkinoille onkin
tullut useita analytiikkaratkaisuja, jotka toteutetaan kokonaan pilvestd Softwa-
re-as-a-Service -mallilla kuten Microsoftin Cortana Analytics Suite sekd IBM:n
Watson. Cortana ja Watson edustavat ldhestymistapaa, jossa kehittyneen analy-
tiikkan kdyttoonoton lisdksi myos analytiikan kdyttdmisen kynnystd halutaan
laskea, esimerkiksi mahdollistamalla analysoitavien kysymysten esittdminen
luonnollisilla kielilld (Demirkan & Delen, 2013).

Big data -ilmio liittyy myos olennaisesti meneillddn olevaan avoimen ldh-
dekoodin vallankumoukseen. Useat suuret kansainviliset yritykset kuten Face-
book, Twitter ja Microsoft osallistuvat avoimen ldhdekoodin projektien kehi-
tykseen. Yksi ndistd analytiikan kannalta merkittdvistd avoimen ldhdekoodin
projekteista on R-kieli. R-kieli on suunniteltu erittdin suurien tietomédarien ana-
lysointiin ja on tdlld hetkelld integroitu mm. Microsoft SQL Server 2016 versi-
oon. Jo aiemmin mainittu MapReduce on toinen hyva esimerkki analytiikan
kannalta keskeisestd avoimen ldhdekoodin teknologiasta.

Analytiikan kehittyminen nykyiselle tasolleen on kestdnyt ldhestulkoon
kaksi vuosikymmentd. Kuluvan vuosikymmenen aikana olemme kuitenkin to-
distaneet useiden uusien ja mullistavien teknologioiden syntya ja kehitystd, jo-
ten on luonnollista olettaa, ettd myds analytiikan kehitys tapahtuu samanlaises-
sa, alati kiihtyvédssd tahdissa. Chen ym. (2012) toteavatkin, ettd vaikka olemme

3SAP HANA (SAP, 2016)
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vasta todistamassa BI&A 2.0 teknologioiden kypsymistd, olemme jo BI&A 3.0
teknologioiden osalta ovenkynnykselld ilman tayttd varmuutta siitd, mitd uusia
ja mullistavia teknologioita tdma kehitys tuo mukanaan.
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3 LIIKETOIMINTATIEDON HALLINTA JA ANALY-
TIIKKA TERVEYDENHUOLLOSSA

Téssd luvussa tarkastellaan terveydenhuollon organisaatioiden suunnittelemia
ja toteuttamia kehittyneen analytiikan ratkaisuja. Luvussa ensimmdisend kay-
dé&én lapi liiketoimintatiedon hallinnan ja analytiikan mahdollisuuksia ja haas-
teita terveydenhuollossa yleiselld tasolla. Tamaén jdlkeen perehdytdan maailmal-
la toteutettuihin analytiikan ratkaisuihin ja lopuksi esitetddan arvioita siitd, mil-
laisia analytiikan ratkaisuja voidaan toteuttaa Suomessa. Luvussa vastataan siis
tutkielman kysymykseen kuinka terveydenhuollon organisaatiot maailmalla
hyodyntavat analytiikkaa ja kuinka analytiikkaa voidaan hyodyntdd suomalai-
sessa terveydenhuollossa.

Terveydenhuollon menoista suurin osa syntyy prosentuaalisesti pienen
potilasmddrdan hoitokustannuksista. Suomessa meneillddn olevan APOTTI-
hankkeen* yhteydessd on julkisuudessa esitetty vdiite, ettd noin 10 % terveyden-
huollon asiakkaista aiheuttaa 80 % sen kuluista. Yhdysvalloista esitetty vastaa-
va arvio on, ettd noin 5 % asiakkaista aiheuttaa 50 % terveydenhuollon kuluista
(Bates, Saria, Ohno-Machado, Shah & Escobar, 2014). McKinsey Global Institute
on kansainvélinen konsultointiyritys, jonka tekemén selvityksen mukaan kehit-
tyneelld analytiikalla voidaan saavuttaa Yhdysvalloissa vuosittain yli 300 mil-
jardin dollarin ja Euroopassa arviolta 140 miljardin lisdarvo terveydenhuollon
toimialalla. Tahan selvitykseen viitataan useissa eri ldhteissd, mm. Belle ym.
(2014) ja Kambatla ym. (2014), kun analytiikan potentiaalia ja hyotyjd tuodaan
esille terveydenhuollossa.

Yhdysvalloissa yhtend suurimpana terveydenhuollon kulujen aiheuttajana
mainitaan useissa eri ldhteissd potilaiden uudelleenkdynnit. Uudelleenkdyn-
niksi médritellddn ne tilanteet, joissa potilas on kotiutettu mutta joutuu palaa-
maan hoitoon seuraavan 30 pdivan aikana. Nama uudelleenkdynnit ovat erit-
tdin yleisid ja myos kalliita terveydenhuollon kannalta. Hoitokulujen laskemi-
sen lisdksi uudelleenkdyntien viahentdmiselld on todettu olevan positiivisia vai-
kutuksia my®s sairaalloisuuden ja kuolemantapausten maarissd. Useissa tutki-

4 APOTTI-hanke (APOTTI, 2016)
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muksissa, mm. Bates ym. (2014), on esitetty arvio siitd, ettd jopa yksi kolmasosa
ndistd uudelleenkdynneisté olisi analytiikan keinoin estettdvissa.

Potilastietoa on tallennettu tietojdrjestelmiin useiden vuosikymmenien
ajan, niin Suomessa kuin muualla maailmassa. Siksi on luonnollista odottaa,
ettd kaikesta tdstd kerdtystd datasta voidaan 16ytdd vastauksia siihen, kuinka
terveydenhuollon toimintaa voidaan parantaa ja tehostaa. Bates ym. (2014) eh-
dottavat artikkelissaan myods huomattavasti laajempaa eri tietoldhteistd saata-
van datan integraatiota ndiden korkeita kustannuksia aiheuttavien potilaiden
tunnistamiseen. Heiddn mukaansa dataa voisi kerdtd esimerkiksi potilaan mie-
lenterveyteen ja sosioekonomiseen tilaan liittyvistd yksityiskohdista, kuten
avioliitosta tai asumisjarjestelyistd. Yhteiset sosiaali- ja terveydenhuollon tieto-
jdrjestelmat ovat askel suuntaan, joka mahdollistaisi tim&n suuntaista analytii-
kan kehitysta.

Kuten aikaisemmin on todettu, terveydenhuoltoa pidetddn yhtend niistd
toimialoista, joilla on mahdollista saavuttaa suurimpia hyotyja kehittyneen ana-
lytiikan kaytostda. Tamén lisdksi se on my6s toimiala, jolla on télld hetkelld no-
peimmin kasvavat datamdarat. Erdan arvion mukaan globaalilla tasolla tallen-
netun potilasdatan mdard oli vuonna 2011 noin 150 eksatavua ja uutta dataa
syntyisi vuodessa noin 1,2-1,4 eksatavua. (Kambatla ym., 2014). Terveyden-
huollon dataa syntyy siis huomattavia maarid, yli miljoona teratavua vuodessa.
Chen ym. (2012) maéaérittelevat kahdeksi tarkeimmaéksi terveydenhuollon datan
lahteeksi geeniperimildhttisen (esim. genotyypitys ja geeniekspressio) ja asia-
kasldhtoisen (esim. potilas-, vakuutus- ja lddkitystiedot) datan.

Erityisesti big dataan kohdistuvan analytiikan potentiaalia terveyden ja
hyvinvoinnin toimialalla korostetaan useissa tutkimuksissa ennakoivasta hoi-
dosta puhuttaessa. Taman lisdksi analytiikka nousee esille, kun terveydenhuol-
lon asiakasta pyritddn ohjaamaan kohti eldméntyylid ja kéyttdytymismalleja,
jotka tukevat hyvéa terveyttd (Belle ym., 2015; Kambatla ym., 2014). Ennalta
ehkdisevdn hoidon aloittaminen on normaalisti haastavaa, silld terveyden kan-
nalta haitallisten riskien ja ndiden yhdistelmien tunnistaminen on ihmiselle
hankalaa. Useilla sairauksilla on kuitenkin tunnisteita, joita analysoimalla voi-
daan minimoida nditd riskejd ennen niiden realisoitumista sairauksiksi. Analy-
tiikalla pyritddn myos tukemaan nykyistd potilaskeskeisempédd toimintamallia.
Potilaskeskeisessa toimintamallissa asiakkaalle tuotetaan henkilokohtaisia, tar-
peen mukaan kohdennettuja terveydenhuollon palveluita ja suosituksia, samal-
la kun asiakas on aktiivisesti mukana oman hoitosuunnitelmansa suunnittelus-
sa. (Chawla & Davis, 2013.)

Potilaskeskeisessd toimintamallissa tdrkedssd roolissa on asiakaskohtais-
ten hoitosuunnitelmien luominen. Tdmdn onnistumisen yhtend oleellisena vaa-
timuksena pidetddn analyyttisen sovellusalustan luomista, jonka avulla voidaan
potilaan terveyteen liittyva data koota useista eri ldhteistd analysointia ja ris-
kien arviointia varten. Toteutuksessa olisi hydtyd my6s muiden potilaiden ter-
veystiedoista johdetun syvillisen tiedon sekd strukturoidun ja strukturoimat-
toman datan kerddmisestd kliinisistd ja ei-kliinisistd modaliteeteistd. Tamén rat-
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kaisun avulla voitaisiin luoda nykyistd parempia mahdollisuuksia ymmartaa
erilaisia sairauksia ja niiden etenemistd. (Belle ym., 2015; Chawla & Davis, 2013.)

3.1 Terveydenhuollon analyyttiset ratkaisut maailmalla

Seuraavaksi esitellddn joitakin sellaisia maailmalla toteutettuja terveydenhuol-
lon ratkaisuja, jotka hyodyntavit kehittynyttd analytiikkaa ja siihen liittyvid
teknologioita. Esimerkeissd ei ole suomalaisessa terveydenhuollossa toteutettu-
ja ratkaisuja, silld tutkielmaan materiaalia etsittdessd ndistd ei 16ytynyt julkais-
tuja tieteellisid artikkeleita. Terveydenhuollon tietojarjestelmét ovat sisallollises-
ti, teknisesti ja lainsdddannollisesti monimutkaisia kokonaisuuksia. Tutkielman
esimerkit on valittu tarkoituksenmukaisesti hyvinkin erilaisista kdyttotapauk-
sista ja ndilld valinnoilla on pyritty korostamaan niitd lukuisia eri kéyttotarkoi-
tuksia, joita kehittyneelle analytiikalla voi olla terveydenhuollossa. Taman li-
sdksi on pyritty 16ytamé&an esimerkkejd ratkaisuista, joita olisi mahdollista to-
teuttaa myos suomalaisessa terveydenhuollossa.

3.1.1 Analytiikka paitoksenteon tukena

Ensimmdinen esimerkki on Brasiliasta. Sielld kaytetdan koneoppimista tuotta-
maan terveydenhuollon ammattilaisille tietoa, jota voidaan kayttdd potilaan
hoitoon liittyvan péddtoksenteon tukena. Brasilialaisessa terveydenhuollossa
kdytetddn menetelmédd, jossa jokaisella potilaalle médritellddn seurantatasot
(Surveillance Level). Namd seurantatasot sisdltdvat mm. erilaisia lddketieteelli-
sid suosituksia liittyen potilaan tarvitsemaan hoitoon ja opastukseen. Seuranta-
tasojen maédrittely tapahtuu arvioimalla potilaalla esiintyvid terveysriskejd seka
vertaamalla potilaan lddketieteellistd hoitohistoriaa terveydentilassa tapahtu-
neisiin muutoksiin. Jokaisen potilaan osalta seurantataso arvioidaan uudelleen
aina potilaskdynnin yhteydessd ja timd vaatii siten terveydenhuollon ammatti-
laisilta paljon manuaalista tyotd sekd tarkkuutta. Automaattista seurantatasojen
madrittelyd varten tutkijat kehittivat ja mychemmin toteuttivat Vila Loboton
ladketieteellisessd keskuksessa koneoppimiseen pohjautuvan ratkaisun. (Pollet-
tini ym., 2012).

Koneoppimisen kayttama data keréttiin kédytossd olevasta sdhkoisestd po-
tilastietojdrjestelmastd, johon oli tallennettu tieto potilaalle tehdyistd tutkimuk-
sista, diagnostiset tiedot, tehdyt ladketieteelliset toimenpiteet, henkilokohtaisia
tietoja sekd paljon muuta hoidon kannalta oleellista tietoa. Analyyttisen ratkai-
sun tarjoamassa visualisoinnissa kaytettiin hyvidksi Google Maps -palvelua,
jonka avulla pystyttiin esimerkiksi kohdentamaan kartalle ne alueet, joilla esiin-
tyi tietty seurantataso. Tamd visualisointi mahdollisti mm. erilaisten epidemi-
oiden puhkeamisen ja niiden etenemisen seuraamisen. (Pollettini ym., 2012)

Toinen esimerkki potilaskeskeisen hoidon kehittdmisestd ja koneoppimi-
sen hyodyntdmisestd on CARE-jdrjestelméd (Collaborative Assessment and Re-
commendation Engine), jota kehitettiin tuottamaan yksiloityja sairauksien ris-
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kiarvioita. CARE-jdrjestelmé vertaili keskenddn samankaltaisten potilaiden ter-
veystietoja ja loi ndiden tietojen pohjalta ennusteen todenndkoisimmistd sai-
rauksista. N&itd ennusteita voidaan kayttdd suunnitellessa nykyistd paremmin
terveyttd ylldpitdvid ja ennaltaehkdisevid hoitostrategioita, esimerkiksi paran-
tamalla terveydenhuollon ammattilaisen ja potilaan vélistd dialogia. (Chawla &
Davis, 2013).

CARE-jdrjestelmdd koekdytettiin neljan vuoden ajalta keré&ttyihin, histori-
allisiin potilastietoihin. Jarjestelmassd oli 13 miljoonan potilaan tiedot joihin
liittyi yhteensd 32 miljoonaa hoitotapahtumaa. Ndistd potilaista luotiin joukkoja,
joilla oli yhteinen perussairaus. Sen jdlkeen niihin kéytettiin yleensa suositusjar-
jestelmissd kaytettyd collaborative filtering metodia luomaan arvioita siitd mil-
laisia sairauksia potilaille todenndkoisesti kehittyisi. Chawla ja Davis (2013) to-
tesivat tutkiessaan jédrjestelméan tuottamia tuloksia, ettd se pystyi ennakoimaan
puhkeavat sairaudet oikein 51 %:lle potilaista. Tutkijoiden mukaan jarjestelman
tarkkuus olisi vield parempi, jos sen kidytossd olisi enemmadn dataa, kuten per-
hehistoria, geneettinen data, laboratoriotulokset sekd enemman tietoa oireista.
Saavutettua tulosta voidaan pitdd erittdin hyvand, kun huomioidaan, ettd kay-
tossd oli vain osa kaikesta siitd tiedosta mitd terveydenhuollon tietojarjestelmis-
sd on.

3.1.2 Analytiikka yksityisyyden suojan parantamisessa

Suomessa on viime vuosina tullut esille useita tapauksia joissa potilaiden tietoja
on katsottu luvatta. Esimerkiksi kirjoittamalla Googleen hakusanoiksi “katseli
potilastietoja luvatta”, saa yli 300 hakutulosta. Naistd torkeimmaéssa tapaukses-
sa kesdtyontekijd oli vuonna 2015 katsellut luvatta yli 500 potilaan hoitotietoja
aikansa kuluksi. Néin torkeét yksityisyyden suojan loukkaukset ovat kuitenkin
onneksi melko harvinaisia. Potilaan yksityisyyden suojan loukkausten taustalla
on monesti uteliaisuus mutta my0s tietamattomyys siitd, mikd on sallittua ja
mikd ei. Uteliaisuuteen pohjautuvissa tapauksissa potilastiedot kuuluvat usein
julkisuudessa esiintyville henkiléille tai potilaille, joiden terveydentilassa on
jotain poikkeavaa ja mielenkiintoista. Tietimattomyyteen liittyville tapauksille
on yleistd, ettd potilastiedot kuuluvat perheenjdsenelle tai muulle ldhisukulai-
selle. (Menon ym., 2014.)

Melkein missd tahansa pdin maailmaa potilastietoja koskevat erittdin tar-
kat tietosuojamddrdykset ja niiden katselusta ja muusta kdytostd syntyy audi-
toinnin mahdollistavia lokitustietoja. Suurin osa potilastietojarjestelmista kui-
tenkin vain tallentaa tadtd tietoa ja sen analysointi tapahtuu manuaalisesti, joko
pistokokeilla auditointidataan tai potilaan esittimdn pyynnon seurauksena,
yleensd organisaation tietosuojavastaavan toimesta. Tama metodi on kuitenkin
puhtaasti reaktiivinen ja jos mahdollisia yksityisyyden suojan loukkauksia ha-
vaitaan, vahinko on jo tapahtunut. N4illd yksityisyyden suojan loukkauksilla on
terveydenhuollon organisaatioille erittdin haitallisia vaikutuksia. Pahimmillaan
potilaiden luottamuksen menettdiminen voi vaikuttaa negatiivisesti tarjottavan
hoidon laatuun, jos potilaana oleva henkil6 ei ole uskaltanut kertoa kaikista oi-
reista tai vaivoista. (Menon ym., 2014.)
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Koneoppimisen kayttdmistd luvattomaan potilastietojen kdyton tunnista-
miseen on tutkittu laajasti. Aiheen kiinnostavuutta selittdd osittain siihen sel-
vasti liittyva tarve big data analytiikalle. Potilastietoihin kohdistuvia tapahtu-
mia syntyy pienissdkin terveydenhuollon organisaatioissa nopeasti ja paljon.
Kéytannossd ainoat jarkevit tavat tunnistaa luvatonta tietojen kayttéd on luoda
sithen automatisoitu jarjestelmd, joka opettelee erottamaan luvallisen ja luvat-
toman kdyton. Koneoppiminen on hyvid teknologiavalinta tdman jdrjestelmdn
toteuttamiseen silld potilastietojdrjestelmét tuottavat runsaasti auditointidataa,
jota voidaan kdyttdd tdman jdrjestelmdn opettamiseen. Tdysin automatisoitua
jarjestelmad ei vield kdytannossa ole tehty, vaan olemassa olevat ratkaisut vaa-
tivat jossain mdadrin loppukéyttdjan toimenpiteitd, joko jdrjestelméan ehdotta-
mien mahdollisesti yksityisyyden suojaa loukkaavien tapausten tarkempaan
tutkintaan tai koneoppivan jdrjestelmén koulutukseen. (Boxwala, Kim, Grillo &
Ohno-Machado, 2011; Menon ym., 2014.)

Yksityisyyden suojaa parantavien koneoppimiseen pohjautuvien analyyt-
tisten jdrjestelmien tutkimus- ja kehitysty6 on jatkuvaa. Boxwala ym. (2011)
mainitsevat artikkelissaan muutamia ndistd ratkaisuista, joissa luvattoman kay-
ton tunnistamiseksi haetaan dataa mm. eri jarjestelmistéd kuten Internetin palve-
luista, tietokannoista tai organisaation ERP-jdrjestelmistd. Pelkdstdan luvatto-
man kédyton tunnistamisen ja siitd raportoimisen liséksi koneoppimista voidaan
hyodyntdd myos tdysin uudenlaisen ymmaérryksen saamiseen potilastietojen
luvattomasta kaytosta.

Menon ym. (2014) raportoivat artikkelissaan, ettd vaikka erddssd tapauk-
sessa luvattoman potilastietojen kdyton tunnistaminen automatisoidusti manu-
aalisen tyon sijaan todettiin hyviksi parannukseksi, jarjestelmadn omistajat oli-
vat huomattavasti innostuneempia uusista oivalluksista, joita analytiikalla voi-
tiin tuottaa. Yksi néistd oivalluksista liittyi tiedon visualisointiin tietoturvasta
vastaavan henkilon tyon tukemiseksi. Jarjestelmédn antamista tiedoista voitiin
luoda potilastietojdrjestelmédn kayttdjien ja potilaiden vélistd vuorovaikutusta
kuvaava kartta, joka paljasti ne kéyttdjaryhmait, joilla todenndkodisimmin esiin-
tyy luvatonta potilastietojen kdyttod. Taman ymmarryksen saaminen mahdol-
listaa siirtymisen reaktiivisesta toiminnasta proaktiiviseen ongelmien ehkéise-
miseen, esimerkiksi jdrjestdimalld suurimmille riskiryhmille ylimaardisiad tieto-
suojakoulutuksia.

3.1.3 Analytiikka lddketieteellisessd kuvantamisessa

Ladketieteellinen kuvantaminen on yksi niistd terveydenhuollon alueista, joissa
kehittyneelld analytiikalla ja siihen liittyvilld teknologioilla on useita mahdolli-
sia kdyttokohteita. Terveydenhuollossa kuvantamista kédytetddn laajasti. Muu-
tamia esimerkkejd ndistd kayttokohteista ovat mammografia, magneetti- ja
rontgenkuvaus sekd ultraddnitutkimukset. Ladketieteelliset kuvat ovat myos
usein tdrkedssd roolissa potilaan hoitoa suunniteltaessa ja diagnooseja tehtdessa.
Analyyttisistd jarjestelmistd, jotka kykenevit arvioimaan laédketieteellisid kuvia,
on erityisesti hyotyd silloin, kun tutkittavien kuvien méérad on suuri. Esimerkik-
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si kerroskuvauksessa voi yhden tutkimuksen aikana syntyd tuhansia kuvia joi-
den koko voi olla yhteensd satoja megatavuja. Namd kuvamaddrit eivit vaadi
vain laajaa tallennuskapasiteettia vaan my6s analyyttisen jarjestelmén, joka ky-
kenee nopeaan ja tarkkaan analysointiin. (Belle ym., 2015.) Laaketieteellisen
kuvantamisen analytiikkaa on luontevaa ldhestyd big data -analytiikan kautta,
silld siitd 1oytyviat kolme big datan tunnistettua ominaisuutta; nopeus, mééara ja
monimuotoisuus.

Belle ym. (2015) viittaavat artikkelissaan Markonis ym. (2015) tutkimuk-
seen MapReducen hyddyntdmisestd lddketieteellisen kuvien analysoinnissa ja
erityisesti siind saavutetuista hyodyistd analysointiin kdytettdvan ajan osalta.
Esimerkkejd mainitaan kolme; optimaalisten parametrien etsiminen koneoppi-
valle jdrjestelmaille, sisdltoon perustuva lddketieteellisten kuvien indeksointi ja
kolmiulotteinen aallokemuunnosten analysointi. Markonis ym. (2015) raportoi-
vat MapReduce ratkaisujen suorituskyvystd ja niiden tuomista aikasddstoista
seuraavasti. Optimaalisten parametrien 16ytdmiseen vaadittu aika putosi noin
50 tunnista hieman alle 10 tuntiin. Sisdltoon perustuvassa kuvien indeksoinnis-
sa jdrjestelmd pystyi kasittelemdan 100,000 kuvaa tunnissa ja aallokemuunnos-
ten analysointiin tarvittava aika putosi 130 tunnista noin 6 tuntiin. Indeksointiin
liittyvédssd tapauksessa Markonis ym. (2015) havaitsivat, ettd I/ O-intensiivisissa
tehtdvissa MapReduce jdrjestelmén suorituskyky ei ollut erityisen vakuuttava.
Aallokemuunnosten analysoinnissa kaytettiin hyodyksi Hadoopin streaming
ominaisuutta, joka mahdollisti valmiin MatLab® -sovelluksen kdyttdmisen
Mapper- ja Reducer-skripteissd hyvin pienien sovellukseen tehtyjen muutosten
jdlkeen.

MapReduce/Hadoop-jdrjestelmid voidaan hyodyntdd analytiikan lisdksi
myds muilla tavoilla. Yksi ndistd ratkaisuista on MIFAS (Medical Image File
Accessing System), pilviympéristoon suunniteltu ja rakennettu Hadoop-
pohjainen palvelu, jonka avulla lddketieteellisid kuvia voidaan tallentaa, vaihtaa
ja jakaa mm. eri sairaaloiden kesken (Yang, Chen, Chou & Wang, 2010). Kuten
aikaisemmin on todettu, lddketieteellisen kuvantamisen tuottama data on mo-
nimuotoista ja sen tallentaminen perinteisin keinoin haastavaa suurien data-
mddrien takia. MapReduce/Hadoop tarjoaa tdhdn ratkaisun HDEFS-
tiedostojdrjestelmdn muodossa. Lisdksi HDFS-tiedostojdrjestelmddn pystytdaan
tallentamaan suuria maarid dataa. Yang ym. (2010) toteavat, ettd Hadoopin ha-
jautettu tiedostojdrjestelmd tarjoaa kuvien tallentamiseen myos luotettavuutta
replikoimalla dataa Hadoop-klusterin noodien kesken.

Taman lisdksi ratkaisu mahdollistaa tiedon ldhettdmisen http-protokollaa
kayttden, joten sisdltod voidaan katsoa milld tahansa selaimella tai sovelluksella,
joka tukee http-protokollaa. Yang ym. (2010) toteavat my®0s, ettd jdrjestelméssa
on yksi heikko kohta, eli niin sanottu single-point-of-failure. Huolimatta
MapReduce-klusterin noodien kyvysta replikoida kuvat ja niihin liittyvat tiedot
keskeniddn korkean saatavuuden takaamiseksi, HDFS-nimi-noodin vikatilanne
johtaa siihen, ettd koko tiedostojdrjestelmd menee offline-tilaan. Edelld mainit-
tua riskid ja sen vaikutuksia voidaan kuitenkin minimoida rakentamalla kuvia
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tallentava jarjestelma pilvipalveluita hyvéaksi kdyttden, talloin kyetddn varmis-
tamaan palvelimien mahdollisimman korkea saatavuus.

3.14 Reaaliaikainen analytiikka

Terveydenhuollossa korostuu tiedon oikeellisuuden lisdksi my6s sen oikea-
aikaisuuden tarve, silld terveys ja joskus hengissd selvidminen ovat kiinni tun-
neista tai pahimmassa tapauksessa vain muutamista minuuteista. Vaikka aikai-
semmin tutkielmassa on todettu, ettd erdajoprosessoinnin paradigmana on ana-
lytiikassa suositumpi, juuri terveydenhuollon puolelta 16ytyy useita hoitotyon
kannalta kriittisid kdyttokohteita tietovirtojen prosessoinnille. N&itd kohteita
ovat esimerkiksi useat kliiniset monitorit ja sensorit, jotka seuraavat potilaan
tarkeitd elintoimintoja ja joita kdytetddn yleensa juuri silloin, kun potilaan ter-
veydentila on kriittinen. Raghupathin ja Raghupathin (2014) mukaan reaaliai-
kaisuus analytiikassa on terveydenhuollon keskeisimpid vaatimuksia ja viiveet,
joita esiintyy datan kerddmisen ja sen analysoinnin véliltd, on poistettava.

Raghupathi ja Raghupathi (2014) viittaavat artikkelissaan IBM:n tekniseen
raporttiin®, jossa on kuvattu muutamia tuotannossa olevia ratkaisuja reaaliai-
kaisen analytiikan kdytostd ja sen tuomista hyodyistd. Ensimmaéinen esimerkki
oli North York General Hospitalista, jossa reaaliaikaista analytiikkaa kdytetdan
hoidon vaikuttavuuden parantamisen lisdksi my6s paremman ymmaérryksen
saamiseksi siitd, kuinka sairaala toimii. Sairaalalle kehitetty analyyttinen jirjes-
telmad kerési ja prosessoi dataa yli 50 eri ldhteestd, jotka sijaitsivat useissa erilli-
sissd sisdisissd jdrjestelmissd. Jdrjestelmdn todettiin parantavan lddkdreiden ja
hallinnollisen henkiloston kasitystd siitd, kuinka sairaala toimii kliinisestd, ta-
loudellisesta ja hallinnollisesta ndkokulmasta.

Toinen esimerkki oli Columbia University Medical Centerin kadyttamaésta
jdrjestelmaéstd, joka analysoi monimutkaisia korrelaatioita elintoimintoihin liit-
tyvédstd tietovirrasta tietyntyyppisestd aivovauriosta karsivilld potilailla. Reaali-
aikainen analytiikka mahdollisti sen, ettd todenn&kdiset komplikaatioriskit voi-
tiin havaita jopa 48 tuntia aikaisemmin kuin ennen ja lddkarit kykenivit aloit-
tamaan toimenpiteet komplikaatioiden ehkdisemiseen aikaisemmin. Mahdolli-
suus reagoida ndihin riskeihin nopeasti on komplikaatioiden tapauksessa erit-
tdin oleellista. Potilailla, jotka ovat karsineet aivovaltimonpullistuman repey-
tymisestd johtuvasta verenkiertohdiriostd, esiintyy usein vakavia komplikaatioi-
ta toipumisen aikana. Monet ndistd komplikaatioista ovat hengenvaarallisia
kuten viivastynyt iskemia, joka on fataali noin 20 % tapauksista.

Viimeinen esimerkki reaaliaikaisen analytiikan kaytostd oli The Hospital
for Sick Children, jonka Project Artemis jdrjestelmdd kaytettiin tunnistamaan
mahdollisten sairaalasyntyisten infektioiden puhkeamista pikkulapsilla. Jarjes-
telméd analysoi hoitoty6ssad kdytettdvien kliinisten monitorointilaitteiden, jotka
voivat suorittaa parhaillaan 1000 mittausta sekunnissa, tuottamaa dataa ja pyrki
tunnistamaan potilaiden elintoiminnoissa merkkejd, jotka liittyvat potentiaali-
siin infektioihin. Jarjestelman raportoitiin pystyvan parhaimmillaan tunnista-

5 Data-driven healthcare organizations use big data analytics for big gains (IBM, 2013)
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maan infektioiden puhkeamisen jopa 24 tuntia aikaisemmin kuin mihin aiem-
min kaytetylld metodilla on pystytty. Projektin todettiin raportissa olevan vield
melko uusi, joten tdysin sen tuomia hyotya ei ole IBM:n mukaan voitu vield ar-
vioida laajasti.

3.2 Analytiikka suomalaisessa terveydenhuollossa

Suomessa sdhkoiset potilastietojdrjestelmit ovat olleet kdytossd ja pakollisia
kaikissa julkisissa terveydenhuollon organisaatioissa jo useiden vuosien ajan.
Tamén ansiosta suomalaisilla terveydenhuollon organisaatioilla on kdytossadn
potilasdataa jopa usean vuosikymmenen ajalta, joten analytiikassa kdytettavaa
luonnonvaraa niiltd ei puutu. Myos terveydenhuollon toimintatavat ovat muu-
toksen edessd. Suomessa ja maailmalla on kadyty vuosia keskustelua terveyden-
huollon tarpeesta muuttua organisaatiokeskeisyydestd potilaskeskeisempadan
suuntaan. Nakemys siitd, ettd informaatioteknologia on yksi keskeisimmistd
tekijoistd, joka tulee viemdan tdtd hoitotyon transformaatiota eteenpdin, on laa-
jalti hyvaksytty.

Vaikka terveydenhuolto ja sen organisaatiot maailmalla toimivat monilla
eri tavoilla, eri potilastietojdrjestelmiin kerdtty tieto on useasti sisdlloltddn sa-
mankaltaista. Useimmiten se on tallennettu relaatiotietokantoihin ja on yleisesti
kaytettyjen standardien mukaista (esim. CDA, DICOM, FHIR, HL7 jne.). Tama
datan samankaltaisuus tarkoittaa sitd, ettd edellisissd alaluvuissa esiteltyjd rat-
kaisuja voidaan toteuttaa myos suomalaisissa terveydenhuollon organisaatiois-
sa. Chawla ja Davis (2013) toteavat, ettd esimerkiksi koneoppimiseen pohjautu-
van analyyttisen jarjestelmén tarkkuus parantuu, mitd enemman tietoa potilaas-
ta on saatavilla. Suomessa kaikki potilastieto tallentuu sdhkoisiin jarjestelmiin.
Kehittyneen analytiikan kdyttoonoton kannalta terveydenhuollon organisaatiot
ovat siis optimaalisessa tilanteessa. Uusia mahdollisuuksia analytiikan kaytolle
syntyy lainsddddannon kehityksen myotd. Esimerkiksi sosiaali- ja terveyden-
huollon organisaatioiden yhteisissa tietojérjestelmissd voidaan analytiikan tar-
peisiin yhdistada potilastietojen lisdksi myos sosioekonomista tietoa, kuten Bates
ym. (2014) ehdottavat.

Suomessa Kansallisen Terveysarkiston (Kanta) palvelut tarjoavat myds
mielenkiintoisia mahdollisuuksia kehittyneen analytiikan osalta. Sdhkoinen
resepti ja Potilastiedon arkisto pitdvat tdlld hetkelld sisdlldan ladketieteellistd
tietoa, joka kattaa kaikki julkisen terveydenhuollon asiakkaat. My0s yksityisen
terveydenhuollon organisaatiot ovat liittyméassd Kanta-palvelujen kayttdjiksi
sitd mukaa, kun niiden kdytossad olevat potilastietojdrjestelmét saavuttavat Kan-
ta-valmiuden. THL:n esittdmé&n arvion mukaan vuoden 2016 aikana suuret ja
keskisuuret yksityisen terveydenhuollon organisaatiot tulevat liittymé&an Kanta-
palveluihin.® Tamaén jdlkeen Sahkoinen resepti ja Potilastiedon arkisto kattavat
ldhes koko Suomen véeston.

¢ Yksityinen terveydenhuolto aloittanut Potilastiedon arkistoon liittymiset (THL, 2016)
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Kansallisen Terveysarkiston liséksi sosiaalisen median sovellukset ja pal-
velut ovat potentiaalinen ldhde analysoitavalle datalle. Twitterin ja vastaavien
sovellusten tuottamien tietovirtojen analytiikalla voidaan nykyisin pyrkid tun-
nistamaan esimerkiksi erilaisten epidemioiden puhkeamista ja etenemista.
Raghupathi ja Raghupathi (2014) kéyttavit tastda esimerkkind Haitin 2010 maan-
jdristystd ja sitd, kuinka Twitterin syotteiden pohjalta koleran etenemista pystyt-
tiin seuraamaan samalla tarkkuudella kuin virallisissa raporteissa, jopa kaksi
viikkoa ennen niiden julkaisemista. Yhdistamalld esimerkiksi sosiaalisen medi-
an tuottamaa dataa eri potilastietojdrjestelmistd tai Kanta-palveluista saatavaan
dataan potilasmaédristd ja lapimenoajoista, voitaisiin esimerkiksi ennustaa hoi-
tohenkildston tai lddkkeiden lisdtarpeita eri terveydenhuollon organisaatioissa.
Kansalaisille voitaisiin samassa yhteydessa tuottaa palveluita, jotka esimerkiksi
kertoisivat henkilon alueen terveysasemien ruuhkatilanteista ja ohjata kdynteja
niille terveysasemille, joissa on vapaata hoitokapasiteettia.
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4 YHTEENVETO JA JATKOTUTKIMUSAIHEET

Tutkielmassa perehdyttiin big datan ja analytiikan teknologioihin ja késitteisiin
sekd siihen, kuinka nditd on hyodynnetty ja voidaan mahdollisesti hyodyntada
terveydenhuollon ndkokulmasta. Tutkielmassa esitettiin kaksi tutkimuskysy-
mystd, jotka olivat: “Kuinka analytiikka on kehittynyt ja mihin suuntaan se on
kehittyméassd” sekd ”“Kuinka analytiikkaa on hyddynnetty terveydenhuollon
organisaatioissa maailmalla ja kuinka sitd voidaan hyddyntdd suomalaisessa
terveydenhuollossa”. Tutkielman toteutustapa oli kirjallisuuskatsaus ja sitd var-
ten perehdyttiin useisiin tieteellisiin artikkeleihin, joissa kasiteltiin big dataa,
kehittynyttd analytiikka ja joissa terveydenhuolto mainittiin yhtend niistd toi-
mialoista, joka voi hy6tyd eniten jarjestelmiinsa kerdtyn datan ja big datan hyo-
dyntadmisesta.

Tutkielman toisessa luvussa vastattiin kysymykseen analytiikan kehityk-
sestd sekd analytiikkaan liittyvistd tulevaisuuden kehityssuuntauksista. Toises-
sa luvussa esiteltiin myo6s analytiikkaan liittyvdd terminologiaa ja teknologioita,
niissd puitteissa kuin niitd on kandidaatintutkielmassa mahdollista esitelld.
Tutkielman kolmannessa luvussa perehdyttiin kehittyneeseen analytiikkaan
terveydenhuollon ndkokulmasta. Kolmannessa luvussa esiteltiin my6s maail-
malla tehtyd tutkimusta ja terveydenhuollon organisaatioiden toteuttamia ana-
lyyttisia ratkaisuja ja sovelluksia sekd tuloksia, joita ndilld ratkaisuilla on saavu-
tettu. Kolmannen luvun lopussa késiteltiin analytiikkaa ja sen tarjoamia mah-
dollisuuksia lyhyesti my6s suomalaisen terveydenhuollon osalta.

Tutkielman tuloksina analytiikan kehityksen voidaan todeta, ettd analytii-
kan kehitys on big data -painotteinen. Perinteisen liiketoimintatiedon hallinnan
ja analytiikan kuitenkin uskotaan ainakin toistaiseksi sdilyvan uusien analytii-
kan paradigmojen ja teknologioiden rinnalla. BI&A 2.0 -teknologioiden saavut-
taessa korkeamman kypsyyden asteen, osa perinteisisti BI&A 1.0 -
teknologioista tulee oletettavasti katoamaan tarpeettomina. Informaatiotekno-
logian alalla edetddn nopeaa kehityksen aikakautta. Entistd suorituskykyisem-
mit ja kapasiteeteiltddn suuremmat palvelinkomponentit, kuten myos relaatio-
naalisten tietokannanhallintajédrjestelmien kehitys, nopeuttavat myos uusien
analyyttisten ratkaisujen syntyd. BI&A -2.0 teknologiat ovat vield kehitysvai-
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heessa, mutta jo nyt on nédkyvissd uusi analytiikan aikakausi, jonka kehitys ete-
nee yhdessd Web 3.0 -teknologioiden kanssa. Web 3.0 -aikakausi tuo mukanaan
myo6s muutoksen siihen, missé ja kuinka analysoitava data syntyy. Tulevaisuu-
dessa verkon kayttdjdt ja sosiaalisen median palvelut eivit ole suurin uuden
datan ldhde, kuten Web 2.0 -teknologioiden aikakaudella. Tulevaisuudessa
suurin osa datasta syntyy automaattisesti miljardeista laitteista ja sensoreista,
jotka muodostavat esineiden Internetin, Internet of Thingsin.

Tutkielmassa todetaan my®0s, ettd big datan ja analytiikan keinoin voidaan
terveydenhuollon toimintaa parantaa ja kehittdd useilla eri tavoilla. Koneoppi-
vat jarjestelmét tuottavat tulevaisuudessa hoitoa ja siihen liittyvaa padtoksente-
koa tukevaa tietoa. Koneoppivia jdrjestelmid voidaan kdyttdd myos paranta-
maan potilaiden yksityisyyden suojaa. Ladketieteellisen kuvantamisen tuotta-
mia datamaédrid, jotka tdayttavat big datan tunnusmerkit, voidaan tallentaa ja
analysoida esimerkiksi MapReduce-malliin pohjautuvilla ratkaisuilla. Ladketie-
teellisten sensorien ja monitorien tietovirtoja voidaan analysoida reaaliaikaisesti
ja ndiden tuottamaa tietoa voidaan kayttdd hoitotyossd, jossa nopea reagointi
potilaan terveydessd tapahtuviin muutoksiin on kriittisessd asemassa. Tama voi
tuottaa parempia hoitotuloksia. Pilvipalvelut ja palvelukeskeinen ajattelu IT-
alan yleistyvind trendeind tuovat kehittyneen analytiikan my6s pienien ja kes-
kisuurien terveydenhuollon organisaatioiden saataville.

Terveyden ja Hyvinvoinnin Laitoksen (THL) tilastojen mukaan tervey-
denhuollon menot jatkavat tasaista kasvua vuosi toisensa jalkeen. Kun huomi-
oidaan tdma tosiasia sekd tutkielmassa esitetyt arviot analytiikan hyodyistd, on
mielestdni selvdd, ettd suomalaisessa terveydenhuollossa tulee kehittdd tervey-
denhuollon organisaatioiden toimintatapoja sekd kdytossd olevia terveyden-
huollon tietojdrjestelmid siten, ettd jo kerdttyd potilasdataa kyetddn hyodynta-
maddn nykyistd paremmin. Suomessa terveydenhuollon analytiikan potentiaalia
kasvattaa kattavasti kédytossd olevat sahkoiset potilastietojarjestelmat. Analytii-
kan vaatimasta datasta ei ole puutetta. Analyyttisid ratkaisuja ja jdrjestelmia
suunniteltaessa ja toteutettaessa tulee pyrkid hyodyntamaan Web 2.0 ja Web 3.0
ajan teknologioita ja tietoldhteitd, kuten sosiaalisen median palveluita ja esinei-
den Internetiin kytkettyjd terveydenhuollon kdyttamid ladketieteellisid laitteita
ja sensoreita.

Nykyiselld teknologialla ihmisen “ldhdekoodi”, hdnen geeniperiménsa, on
mahdollista purkaa murto-osalla niistd kustannuksista ja siitd ajasta, mité siihen
vaadittiin vield noin kymmenen vuotta sitten. Tdmé avaa paljon mahdollisuuk-
sia terveydenhuollossa riskien ennaltaehkédisemisen ja proaktiiviseen toiminnan
kehittdmiseen, kun voidaan ennustaa tarkemmin esimerkiksi mahdolliset alt-
tiudet erilaisille sairauksille. Olemme tuskin kaukana siitd todellisuudesta, jossa
jo syntymaéssd koko perimdamme kartoitetaan ja timén pohjalta meille rakenne-
taan henkilokohtainen, eldimdnkaaremme mittainen hyvinvointisuunnitelma.
Téssd potilaskeskeisessd mallissa saamme radtaloityd palvelua terveydenhuol-
lon palvelua, joka tukee laadukasta eldménlaatua ja toimintakyvyn ylldpitoa
mahdollisimman pitkalle vanhuuteen.
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Edelld kuvatusta utopiasta on kuitenkin huolestuttavan lyhyt matka dys-
topiaan, silld tdssd kehityksessd on ndhtdvissd myos huolestuttavia piirteita
esimerkiksi yksityisyyden suojan kannalta. Viistamittd esiin nousee ainakin
seuraava kysymys; kenelld on oikeus ja pddsy kaikkeen tdhdn meistd kerdttyyn
dataan ja siitd johdettuun tietoon. Yksityisyyden suojan haasteisiin kiinnitettiin
huomiota my06s useissa tutkielmaa varten luetuissa artikkeleissa, esimerkiksi
Kambatla ym. (2014). Maailmalla jo nyt vakuutusyhtiot tarjoavat asiakkailleen
edullisempia hintoja, jos ndméa suostuvat asentamaan autoonsa sensorit, joilla
seurataan heiddn ajotapaansa. Suomessa tdtd vaihtoehtoa ei ole tarjolla, mutta
Ruotsissa vakuutusyhtio If on kokeillut vastaavaa mallia kdyttden hyvaksi aly-
puhelinten sensoreita. Entd jos tulevaisuudessa vakuutusyhtiot voisivat vaatia
asiakkailtaan heiddn henkilokohtaisen ldhdekoodinsa luovuttamista raatalsityja
vakuutuksia varten? Vaikka tdma4 jarjestelméd pohjautuisi ainakin alussa vapaa-
ehtoisuuteen, voidaanko olettaa jokaisen ymmartdvan tdiméan padatoksen vaiku-
tuksia yksityisyyden suojansa kannalta?

Nykyaikana enemmisto meistd on tottunut siihen, ettd ndenndisesti ilmais-
ten palveluiden hintana on luovuttaa palveluntarjoajille jatkuvasti uutta dataa
itsestimme. T&td dataa voitaisiin varmasti kayttdd hyviksi myos terveyden-
huollon palveluiden kehittamisessa. Esimerkiksi monitoroimalla potilaan sosi-
aalisen median palveluiden ja mobiililaitteiden kdyttéd voidaan saada tietoa
potilaan kayttdytymisestd, mikd esimerkiksi masennuksesta kédrsivien potilai-
den osalta mahdollistaisi oireiden havaitsemisen ja niihin puuttumisen hyvissa
ajoin. Taman kaltaisiin ratkaisuihin liittyvid potentiaalisia hyotyjd tasapainottaa
kuitenkin yksityisyyden suojaan liittyvat haasteet, kuten Bates ym. (2014) to-
teavat artikkelissaan. Yksityisyyden suojan lisdksi big dataan ja sen analytiik-
kaan liittyy muitakin riskejd, esimerkiksi analyyttisid jarjestelmid vastaan teh-
dyt hyokkaykset. Useissa ldhteissd mainitaan koneoppivien jdrjestelmien oppi-
misessa kadytettdvan datan “myrkyttdminen”, minkd seurauksena koko jdrjes-
telmén toimivuus vaarantuu. Terveydenhuollossa, jossa tiedon oikeellisuus on
ddarimmaisen tirkedd, timan kaltaisiin riskeihin tulee suhtautua vakavasti.

Big data ja analytiikka ovat aiheita, joiden ympdriltd voidaan loytdd useita
mahdollisia tutkimusaiheita, erityisesti terveydenhuollon ndkokulmasta. Tut-
kielmaan materiaalia etsittdessd erityisen silmiinpistdvéad oli terveydenhuollon
analytiikkaan liittyvan suomeksi julkaistun tieteellisen tutkimuksen puute. Mie-
lenkiintoisia ja mahdollisesti hyodyllisid tutkimusaiheita olisivat esimerkiksi
suomalaisten terveydenhuollon organisaatioiden kayttamdt BI&A teknologiat
sekd mahdolliset esimerkkitapaukset, joissa big dataa ja analytiikkaa on kaytet-
ty. Tulevaisuuden kannalta olisi oleellista tutkia myos yksityisyyden suojaa ja
sen turvaamista analytiikan kehittyessd, kuten my6s kansalaisten palveluihin
liittyvien suurien tietovarastojen hyddyntamista.
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LIITE1 DATA NEVER SLEEPS 3.0

Data is being created all the time without us even noticing it. Much of
H what we do every day now happens in the digital realm, leaving an
. . . ever-increasing digital trail that can be measured and analyzed. Just how

. . much data do our tweets, likes and photo uploads really generate? For
How much data is generated every minute? the third time, Domo has the d the numbers i
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