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Tiivistelmä

Ryhmätyö- ja vertaisopiskelua voi tutkia so-
siaalisella verkostoanalyysillä. Tä mä mah-
dollistaa opiskelijoiden ryhmä toiminnan 
automaattisen kvantitatiivisen analyysin 
digitaalisissa oppimisympäristöissä, mut-
ta luokkahuoneympäristössä tapahtuvan 
opiskelun analysoinnissa ja tiedonkeruus-
sa on huomattavia haasteita. Artikkelissa 
luodaan katsaus verkostoanalyysin taustal-
la olevaan teoriaan ja tiedonkeruumenetel-

miin sekä pohditaan esineiden internetin ja 
älylaitteiden mahdollisuuksia tulevaisuuden 
tiedonkeräyksessä. Artikkelissa esitetään 
lisäksi esimerkkitapaus verkostoanalyysin 
soveltamisesta opiskelijoiden yhteistoimin-
nan analyysiin. 
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Social network analysis in 
education – from online 
environments to classrooms

Abstract

Group and peer learning can be studied 
with social network analysis. This enables 
the automatic quantitative analysis of stu-
dent collaboration in digital learning envi-
ronments. However, there are significant 
challenges in data collection and analysis of 

classroom environments. The article gives 
first brief overview of the theory of social 
network analysis and data collection meth-
ods, and then presents concepts of how to 
apply the future possibilities of Internet of 
Things and smart devices in data collection. 
Additionally, a case study of applying social 
network analysis in the analysis of student 
collaboration is presented.

Keywords: Digital learning environ-
ments, learning analytics, social network 
analysis, peer learning

Johdanto

Y
liopistokoulutus on pa-
rin viime vuosikym-
menen aikana koke-
nut suuren murrok-
sen (Peterson, 2005; 
Romero, 2015; Vest, 
2008). Opetusmene-
telmiä on kehitetty 

muuttuneiden ja uusien oppimistavoit-
teiden (Council, 2013; Irvine, Code, & 
Richards, 2013; Jyrkiäinen, 2017; Tucker, 
2003), resurssien uudelleenjaon aiheutta-
mien paineiden (Tirronen, 2015) sekä uu-
sien trendien vuoksi yhä monimuotoisem-
paan suuntaan (Beetham & Sharpe, 2013; 
Council, 2013; Erstad, 2012; Huba & 
Freed, 2000; Lombardi, 2007; Terenzini 
& Pascarella, 1998). Tavoitteesta riippu-
matta verkkoa hyödynnetään yhä enem-
män osana opetusta tai opetus on siirret-
ty täysin verkon välityksellä tapahtuvaksi 
(Beetham & Sharpe, 2013; Bishop & Ver-
leger, 2013; Roehl, Reddy, & Shannon, 
2013). Osa kursseista voidaan jo suorittaa 
erilaisilla massiivisilla avoimilla verkko-
kursseilla (MOOC), ja linkki opettajan ja 
oppilaan välillä hämärtyy (Guàrdia, Mai-
na, & Sangrà, 2013; McAuley, Stewart, 

Siemens, & Cormier, 2010). Erilaiset 
verkkoalustat tarjoavat monipuolisia väli-
neitä oppimisen tai ainakin tehtävien suo-
ritusten tarkkailuun, ja siten verkkoalus-
tat ovat osoittaneet arvonsa osana opetus-
ta. Samalla luokkahuoneessa tapahtuvalle 
luento-opetukselle on tullut vaihtoehtoja 
(Rautiainen, 2016; Razzak, 2016; Rusko, 
2008).

Oppimisen ja opiskelijoiden toiminnan 
siirtyessä verkkoon opiskelijoiden toimin-
taa on yhä vaikeampi hahmottaa. Perin-
teisessä luokkahuoneessa opettaja voi seu-
rata ryhmien toimintaa aistinvaraisesti ja 
osallistua keskusteluun yksinkertaisesti 
liikkumalla luokassa. Verkossa toimivien 
oppimisalustojen viestiketjujen, yksityis-
viestien ja ryhmätöiden yhdistelmien tul-
kitseminen on työlästä varsinkin suurilla 
verkkokursseilla, joilla voi olla satoja osal-
listujia (Sinha, 2014). Tämä pätee sekä 
jatkuvaan toiminnan arviointiin että op-
pimistutkimukseen.

Toisaalta verkkoalustat tarjoavat moni-
puolisia datan keräämiseen ja analysoin-
tiin tarkoitettuja työkaluja (Schwendi-
mann ym., 2017). Datasta voidaan näh-
dä, koska ja millä intensiteetillä tehtäviä 
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on tehty, kuinka paljon aikaa opiskelija on 
verkkoympäristössä tehtävien tekemiseen 
käyttänyt ja mahdollisesti kenen kanssa 
opiskelija on tehtäviä tehnyt. Erityisesti 
oppilaiden välinen kanssakäyminen, jo-
ka on luokkahuoneessa helposti ihmisen 
havaittavissa mutta vaikeasti digitaalises-
ti tallennettavissa, vaatii omia analyysime-
netelmiään. Tämä pätee erityisesti amma-
tilliseen oppimiseen, joka on ajallisesti ja 
paikallisesti vaihtelevampaa sekä muodol-
taan verkostomaisempaa kuin perinteises-
sä luokkahuoneopiskelussa (Jokinen, Läh-
teenmäki, & Nokelainen, 2009; Pohjo-
nen, 2001).

Oppimisprosessin ja opiskelijoiden toi-
minnan kvantitatiivista analyysiä opetuk-
sen kehittämiseksi kuvataan termillä op-
pimisanalytiikka (Ihantola ym., 2015; 
Shum & Ferguson, 2012). Sosiaalinen 
verkostoanalyysi on yksi oppimisanaly-
tiikassa käytetty tutkimusmenetelmä, jo-
ka soveltuu yhteisöjen ja yhteisöllisen op-
pimisen analyysiin. Sosiaalinen verkos-
toanalyysi on menetelmä, jossa toimijoi-
den välinen kanssakäyminen mallinne-
taan graafina (Johanson, Mattila, & Uusi-
kylä, 1995). Toimijat kuvataan graafin eli 
verkon solmuina ja heidän välisensä yh-
teydet solmujen välisinä kaarina. Mallis-
ta voidaan tuottaa erilaisia visualisaatioi-
ta tai tehdä analyysejä, joilla muun muas-
sa jaotellaan graafin toimijat keskinäisiin 
usein ystävyyttä vastaaviin ryhmiin, tutki-
taan keskinäistä aktiivisuutta tai tunniste-
taan yksinäisiä verkoston jäseniä.

Verkostoanalyysiä on sovellettu op  pi -
misanalytiikassa opiskelijoiden toiminnan 
tutkimiseen sähköisissä oppimisympäris-
töissä (Knutas, Ikonen, & Porras, 2013; 
Martínez, Dimitriadis, Rubia, Gómez, & 
de la Fuente, 2003; Nurmela, Lehtinen, 
& Palonen, 1999; Palonen & Hakkarai-
nen, 2000). Sosiaalista verkostoanalyysiä 

on käytetty myös ammatillisten oppimis-
verkostojen analyysiin haastattelu- ja ky-
selymateriaalin pohjalta (Hytönen, 2016; 
Hytönen, Palonen, Lehtinen, & Hakkarai-
nen, 2014). Luokkahuonekäytössä haastee-
na on kuitenkin analyysinopeus (Martínez 
ym., 2006), jota kvalitatiivisen datan tul-
kitseminen hankaloittaa edelleen. Kuiten-
kin tietotekniikan ja laitteiden kehittyessä 
ihmiset jättävät toiminnastaan yhä enem-
män jälkiä, joita voidaan tallentaa ja analy-
soida laskennallisen sosiaalisen tieteen me-
netelmin (Lazer ym., 2009).

Tässä artikkelissa luodaan katsaus sosi-
aaliseen verkostoanalyysiin ja pohditaan, 
kuinka verkostoanalyysi voidaan tuoda 
osaksi luokkahuoneessa tapahtuvaa opetus-
tapahtumaa. Vaikka luokkahuoneessa ta-
pahtuva kontaktiopetus onkin huomatta-
vasti vähentynyt, sillä on oma merkityksen-
sä oppimistapahtumassa, varsinkin jos huo-
mioidaan erilaisten oppilaiden tavat toimia 
ryhmissä (Alaoutinen, Heikkinen, & Por-
ras, 2012; Yazici, 2005). Artikkeli pyrkiikin 
vastamaan seuraaviin tutkimuskysymyksiin:

•  TK1: Kuinka verkkoalustoilla käy-  
tettyjä analyysimenetelmiä, kuten   
verkostoanalyysiä, voidaan käyttää   
perinteisessä luokkahuoneessa tapah-  
tuvassa opetustapahtumassa?
•  TK2: Mitä hyötyä verkostoanalyy-  
sistä saadaan, kun sitä hyödynnetään   
luokkahuoneessa?

Tutkimuskysymyksiin vastataan esittele-
mällä sosiaalisen verkostoanalyysin teoria ja 
sen soveltaminen käytännössä. Artikkelissa 
esitetään esimerkkinä Code Camp -opetus-
tapahtuma, jossa verkostoanalyysiä on hyö-
dynnetty oppilaiden ja ryhmien välisen yh-
teistyön visualisoinnissa. Ilman tätä ana-
lyysiä tärkeää oppimiseen ja aktiivisuuteen 
liittyvää tietoa olisi jäänyt saamatta. Code 
Campit ovat intensiivikursseja, joissa keski-
tytään projektipohjaiseen yhteistoiminnalli-
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seen oppimiseen ryhmissä (Porras, Heik-
kinen, & Ikonen, 2007). Tämän esimer-
kin pohjalta keskustellaan verkostoana-
lyysin hyödyistä luokkahuoneessa tapah-
tuvissa opetustapahtumissa.

Tässä johdannossa on esitetty verk-
ko-opetuksen ja luokkahuoneopetuksen 
dilemma: kuinka yhdistää monimuotoi-
sen opetuksen eri opetusmenetelmien 
parhaat puolet ja erityisesti kuinka verk-
koalustojen tarjoamia analyysimahdol-
lisuuksia voitaisiin hyödyntää harvoil-
la luokkahuoneessa tapahtuvilla kontak-
tiopetuskerroilla. Artikkelin hypoteesina 
on, että sosiaalista verkostoanalyysiä hyö-
dyntämällä voidaan osa verkkoalustojen 
analytiikasta tuoda osaksi kontaktiopetus-
ta. Luvussa 2 esitetään tarkemmin verkos-
toanalyysin teoriaa ja siihen liittyviä kä-
sitteitä sekä toimintoja. Luvussa 3 esitel-
lään, kuinka verkostoanalyysiä on sovel-
lettu käytännössä. Käytännön esimerkeillä 
pyritään osoittamaan, millaisia hyödyntä-
mismahdollisuuksia analyysillä on. Luku 
4 esittelee meidän oman luokkahuoneessa 
tapahtuneen opetustapahtumamme ana-
lyysin sosiaalisen verkostoanalyysin kei-
noin sekä tuosta kokeilusta opitut asiat. 
Verkostoanalyysin mahdollisuuksia ja tu-
levaisuutta ruoditaan luvussa 5. Lopuksi 
esitämme työn johtopäätökset. Selvyyden 
vuoksi graafiteorian ja sosiaalisen verkos-
toanalyysin termeistä esitetään myös eng-
lanninkieliset käännökset, koska analyysi-
työkalut ovat yleensä saatavilla vain eng-
lanniksi.

Sosiaalisen verkostoanalyysin 
teoria

Sosiaalinen verkostoanalyysi kehitet-
tiin sarjana menetelmiä, joilla voi-
daan tutkia sosiaalisia rakenteita ja 

sosiaalisia suhteita (Scott, 2012). Näiden 
menetelmien käyttö pohjautuu tietoon 
henkilöiden suhteista henkilöiden omi-
naisuuksien sijaan. Usein tutkimusmene-
telmillä kerätään tietoa ominaisuuksista, 
kuten kurssityytyväisyydestä, arvosanois-
ta tai läpäisyprosenteista. Sosiaalista ver-
kostoanalyysiä varten tarvitaan kuitenkin 
tietoa henkilöiden välisistä suhteista, esi-
merkiksi viestinnästä, ystävyyssuhteista tai 
ryhmien jäsenyydestä. Näiden suhteiden 
avulla voidaan analysoida muun muassa 
ryhmänmuodostuksen toimivuutta vertai-
soppimisryhmissä (Duque, Gómez-Pérez, 
Nieto-Reyes, & Bravo, 2015), opiskelijoi-
den toimintaa etäoppimisessa (Reffay & 
Chanier, 2002) tai oppisopimusopiskelun 
vaikutusta osallistujien verkostoitumiseen 
(Hytönen ym., 2014).

Keräämisvaiheessa verkostodataa voi-
daan säilyttää kuvina, taulukkoina tai ri-
veinä. Siistimisen jälkeen kuitenkin kaik-
ki verkostodata tavanomaisesti varastoi-
daan matriisimuodossa. Taulukossa 1 esi-
tetään yksinkertainen matriisi siitä, kuka 
tekee kenenkin kanssa ryhmätyötä. Tä-
mä voidaan jo nimetä sosiaaliseksi verkos-
toksi. Esimerkissä Opiskelija 1 on tehnyt 
ryhmätöitä kurssin aikana Opiskelijan 2 
kanssa ja Opiskelija 2 on työskennellyt 
yhdessä molempien muiden opiskelijoi-
den kanssa. 

Opiskelija 1 Opiskelija 2 Opiskelija 3

Opiskelija 1 – On (1) Ei (0)

Opiskelija 2 On (1) – On (1)

Opiskelija 3 Ei (0) On (1) –

Taulukko 1. Yksinkertainen sosiaalinen ver-
kosto vierusmatriisina (adjacency matrix)
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Verkostoanalyysi pohjautuu graafiteo-
riaan (graph theory), joka on matematiik-
kaan ja tietojenkäsittelytieteeseen liittyvä 
käsite (Harary, 1969). Keskeisiä käsitteitä 
graafiteoriassa ovat verkko (network), sol-
mu (node) ja kaari (edge). Verkosto koos-
tuu toimijoista eli solmuista, joiden vä-
lillä on yhteyksiä eli kaaria. Sosiaalisessa 
verkostoanalyysissä yleinen tapa tallentaa 
graafeja on vierusmatriisi (esim. taulukko 
1). Näistä matriiseista voidaan laskea graa-
fiteorian ja matriisialgebran avulla erilai-
sia tunnuslukuja. Analyysin automatisoi-
miseen on kehitetty lukuisia sovelluksia, 
kuten PAJEK (Batagelj & Mrvar, 1998), 
UCINET (Borgatti, Everett, & Freeman, 
2002) ja Gephi (Bastian, Heymann, & Ja-
comy, 2009).

Yksinkertaistenkin vierusmatriisien 
hahmottaminen on vaikeaa, ja tätä var-
ten on kehitetty sosiogrammi (Moreno, 
1946), jolla voi visualisoida verkostoja. 
Kuvassa 1 on sosiogrammina visualisoitu 
graafi, joka määriteltiin taulukossa 1 vie-
rusmatriisina. Sosiogrammi on keskeinen 
työkalu sosiaalisessa verkostoanalyysissä, 
ja sen voidaan ajatella olevan graafin vi-
suaalinen ilmentymä. On kuitenkin tär-
keää erottaa sosiogrammit ja graafit toisis-
taan. Toisin kuin sosiogrammi, graafi on 
matemaattinen käsite eikä se ota kantaa 
esimerkiksi kuvassa näkyviin geometrisiin 
etäisyyksiin tai asetteluun. Sama graafi 
voidaan esittää lukemattomilla eri tavoil-
la sen mukaan, millaista mallinnusohjel-
maa käytetään ja mitä tutkija pyrkii sel-
vittämään.

1 2

3

Kaari
Solmu

Kuva 1. Taulukossa 1 esitetyn graafin verkosto sosiogrammina

Verkostojen ominaisuuksia ja 
mittalukuja

Graafit eroavat toisistaan niihin 
kuuluvien solmujen ja kaarien 
keskinäisten ominaisuuksien osal-

ta. Ensinnäkin graafit voivat olla suunnat-
tuja (directed) tai suuntaamattomia (un-
directed) sen mukaan, onko graafin kaaril-
la suuntaa. Usein kun toiminnalla on sel-
västi havaittava suunta, kuten keskustelun 
aloittamisella, käytetään analyysiin suun-
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nattuja graafeja. Tällöin vierusmatriisiin 
tallennetut yhteydet ovat epäsymmetrisiä 
ja sosiogrammiin merkitään suunta yleen-
sä nuolella. Kuvassa 2 esitetään suunnat-
tu, epäyhtenäinen graafi. Kaaret voivat ol-
la myös arvotettuja (weighted), jolloin toi-

set kaaret ovat merkittävämpiä, useammin 
toistuvia tai vahvempia yhteyksiä kuin toi-
set. Esimerkiksi jos kerätään dataa useas-
ta ryhmätöitä sisältävästä opetustapahtu-
masta, vierusmatriisiin voidaan tallettaa 
yhteisten ryhmätöiden lukumäärä.

Kuva 2. Sosiogrammi epäyhtenäisestä, suunnatusta graafista. Solmut 1–3 muodostavat 
yhden heikosti yhtenäisen komponentin ja solmut 5–6 yhtenäisen komponentin

1 2

3

5

6

Graafit voidaan jakaa myös yhtenäisiin 
(connected) ja epäyhtenäisiin (discon-
nected) graafeihin. Yhtenäisissä graafeis-
sa jokaisesta solmusta on reitti jokaiseen 
solmuun. Epäyhtenäisessä graafissa on 
useampi komponentti, jotka ovat sisäi-
sesti yhtenäisiä (kuva 2). Monia graafien 
mittalukuja voi soveltaa vain yhtenäisiin 
graafeihin tai yksittäiseen komponenttiin.

Solmun mittaluvuista aste on olennai-
sin. Solmun aste (degree) indikoi solmun 
kaarien määrän eli kuinka moneen toiseen 
solmuun kyseinen solmu on yhteydessä. 
Painotettu asteluku (weighted degree) ot-
taa huomioon kaarien arvon. Graafin ti-
heys (density) on johdettu solmujen aste-
luvuista. Se on luku nollan ja yhden välil-
lä ja indikoi, kuinka suuri osuus kaikista 
mahdollisista yhteyksistä on muodostettu. 
Jos kaikki solmut ovat yhteydessä kaikkiin 
muihin, tiheys on 1. Jos puolet kaikista 
mahdollisista yhteyksistä on muodostettu, 
tiheys on 0,5, ja jos graafissa ei ole yhtään 
kaarta, tiheys on 0.

Verkostojen mittaluvut antavat tietoa 
yhdellä silmäyksellä. Esimerkiksi tarkasta-
malla ryhmätyöverkoston yhtenäisyyden 
saa helposti selville, onko verkossa alijouk-
koja, jotka eivät ole koskaan edes välilli-
sesti tehneet ryhmätöitä keskenään. Lis-
taamalla taas asteluvut suuruusjärjestyk-
sessä saa selville opiskelijat, jotka tekevät 
eniten ja vähiten ryhmätöitä keskenään.

Verkostojen keskeisyysanalyysi

Keskeisyys (centrality) on tapa mi-
tata solmujen suhteellista tärke-
yttä graafissa (Freeman, 1978). 

Käyttökohteita ovat muun muassa ver-
taisviestinnän keskeisimmän vaikuttajan 
löytäminen tai sosiaalisen verkoston mie-
lipidevaikuttajien tunnistaminen. Keskei-
syysarvojen laskeminen käsin jo yksinker-
taisissa graafeissa on työlästä, mutta graa-
fianalyysisovellukset pystyvät laskemaan 
nämä mittaluvut automaattisesti verkos-
ton jokaiselle solmulle. Alla on listattu 
yleisimpiä tapoja laskea solmujen keskei-
syyksiä.
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• Keskeisyysaste (degree centrality) on  
 yksinkertaisin keskeisyysarvo. 
 Keskeisyysaste on solmun kaarien  
 summa. Arvotetuissa graafeissa kaa- 
 rien painot voidaan ottaa huomioon  
 summassa.
• Välillisyysluku (betweeness centrality)  
 mittaa solmun keskeisyyttä laskemal- 
 la solmun kautta kulkevien lyhyim- 
 pien reittien määrän. Välillisyyskes- 
 keisyys vastaa hyvin keskeisyyden in- 
 tuitiivista käsitettä. Mitä enemmän  
 parhaita reittejä solmun läpi kulkee,  
 sitä todennäköisemmin solmu on  
 olennaisessa kohdassa verkossa. 
• Ominaisvektorikeskeisyys (eigen 
 vector centrality, myös Bonacich-kes- 
 keisyys) huomioi solmujen epäsuo- 
 ran vaikuttavuuden, toisin kuin yk- 
 sinkertaisemmat keskeisyysarvot 
 (Bonacich, 2007). Siinä missä kes- 
 keisyysaste lasketaan pelkästään 
 solmujen kaarien määrästä, ominais- 
 vektorikeskeisyys antaa korkeamman  
 painoarvon niille kaarille, jotka 
 johtavat korkea-arvoisempiin 
 solmuihin. Esimerkiksi tällä lasken-  
 tamenetelmällä solmu, jolla on vain  
 muutama korkea-arvoinen yhteys,  
 voi olla keskeisempi kuin solmu, jolla  
 on lukuisia matala-arvoisia yhteyksiä. 

Googlen PageRank-algoritmi (Page, 
Brin, Motwani, & Winograd, 1999) on 
variantti ominaisvektorikeskeisyydestä. 
Näiden kahden erona on se, että PageRan-
kissa on vaimennuskerron, minkä takia 
PageRank antaa korkean keskeisyysarvon 
solmuille, jotka toimivat verkon yhdistävi-
nä tekijöinä. Tiivistettynä PageRank tun-
nistaa useita keskuksia ja ominaisvektori-
keskeisyys aina yhden keskeisimmän ryh-
män solmuja. PageRank-pohjaista keskei-
syyttä käytettiin hakukoneen alkuvuosina 
arvioimaan verkkosivustojen keskinäistä 

vaikuttavuutta analysoimalla sivustojen 
välisiä hyperlinkkejä.

Sosiaalisen verkostoanalyysin 
käyttökohteita oppimisen 
analyysissä

Sosiaalisen verkostoanalyysin ensim-
mäisiä käyttökohteita on ollut verk-
ko-oppimisympäristöjen analyy-

si (Lipponen, Rahikainen, Lallimo, & 
Hakkarainen, 2003; Martínez ym., 2006; 
Nurmela ym., 1999; Reffay & Chanier, 
2002). 

Näissä tutkimuksissa haluttiin hahmot-
taa, miten ja ketkä opiskelijat toimivat 
keskenään vertaisoppimistilanteissa verk-
ko-oppimisympäristöissä.

Monet verkkoalustat tarjoavat mahdol-
lisuuden kerätä automaattista dataa eri-
laisten tehtävien suorituksesta, ja tätä on 
käytetty useissa tutkimuksissa dataläh-
teenä (Martínez, Guerrero, & Collazos, 
2004; Nurmela ym., 1999). Automaatti-
sia datalähteitä on käytetty muun muas-
sa opiskelijoiden aktiivisuuden jatkuvaan 
arviointiin (Rabbany, Takaffoli, & Zaïane, 
2012), verkkopohjaisen yhteistoiminnal-
lisen oppimisen analysointiin (Reffay & 
Chanier, 2003) ja sosiaalisen median sisäl-
töanalyysiin (Gruzd, Paulin, & Haythorn-
thwaite, 2016).

Uusina tutkimustrendeinä on muiden 
data-analyysimenetelmien soveltaminen 
vuorovaikutusanalyysistä tai sosiaalisesta 
verkostoanalyysistä saatuun dataan. Da-
ta-analyysimenetelmiä, kuten klusteroin-
tia (Girvan & Newman, 2002), on käytet-
ty opiskelijaryhmien muodostamiseen in-
teraktioanalyysidatan perusteella (Duque 
ym., 2015), verkko-opiskelijoiden on-
nistumistekijöiden analyysiin (Serçe ym., 



2011) ja luokkahuonetoiminnan käyttäy-
tymisprofiilien rakentamiseen (Knutas, 
Ikonen, Maggiorini, Ripamonti, & Por-
ras, 2016). Muita kehittyneitä tekniikoi-
ta on kahden verkoston samankaltaisuu-
den eli korrelaation analysointi QAP-me-
netelmällä (Krackardt, 1987) ja ulkoisen 
muuttujan vaikutus sosiaalisen verkos-
ton rakenteeseen MRQAP-menetelmällä 
(Dekker, Krackhardt, & Snijders, 2003; 
Krackhardt, 1988). MRQAP-menetelmää 
on käytetty muun muassa analysoitaessa, 
miten oppimistapahtumaan osallistujien 
demografiset tiedot vaikuttavat verkostoi-
tumiseen (Hytönen ym., 2014).

Tapaus Code Camp

Sosiaalisen verkostoanalyysin hyö-
dyntämistä luokkahuoneympäris-
tössä testattiin Lappeenrannan tek-

nillisellä yliopistolla pidetyillä kolmella 
viikon mittaisella Code Camp -tapahtu-
malla (Knutas ym., 2013). Code Camp 
-opetusmenetelmässä (Porras ym., 2007) 
oppilaat työskentelevät intensiivisesti tiet-
tyyn teemaan liittyvän ohjelmistoprojek-
tin parissa pienissä ryhmissä, joissa on tyy-

pillisesti 3–4 opiskelijaa. Opetusmenetel-
mä perustuu ryhmän sisäisen yhteistyön 
ja kompetenssien lisäksi ryhmien väliseen 
yhteistyöhön ja vertaistukeen. Opettajien 
rooli on normaaliin luokkahuoneopetuk-
seen verrattuna varsin vähäinen. Opiske-
lijoiden tiedot, taidot ja henkilökohtaiset 
ominaisuudet vaikuttavat sekä ryhmän si-
säiseen että ryhmien väliseen kommuni-
kaatioon (Alaoutinen ym., 2012; Yazici, 
2005).

Kursseille osallistui yhteensä 42 opiske-
lijaa, ja opiskelijat jakautuivat yhteensä 15 
eri ryhmään. Opiskelijoiden interaktioita 
seurattiin kahdella verkkokameralla, jot-
ka ottivat still-kuvia sekunnin välein, jos 
huoneessa ei havaittu liikettä, tai 6 kertaa 
sekunnissa, jos huoneessa havaittiin lii-
kettä. Kuvista muodostettiin intervalliku-
vausvideo, josta ryhmien väliset vuorovai-
kutukset oli mahdollista havaita. Videois-
ta talletettiin tieto ryhmien välisistä vuo-
rovaikutuksista. Nämä vuorovaikutukset 
kirjattiin ylös, analysoitiin ja visualisoi-
tiin sosiaalisina verkostoina. Kuvat 3 ja 4 
esittävät kahden eri Code Camp -tapah-
tuman vuorovaikutukset sosiogrammina.

Yllä: Kuva 3. Yhden Code Camp -kurssin 
sosiaalinen verkosto

Oikealla: Kuva 4. Toisen Code Camp -kurs-
sin sosiaalinen verkosto
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Käytetyissä esimerkkitapauksissa verkon 
solmuun liitetty kirjain-numeroyhdistel-
mä identifioi ryhmän ja ryhmän henkilön. 
Ensimmäisessä kuvassa esitetyllä kurssil-
la oli kuusi kolmen hengen ryhmää (A–
F), kun taas toisella kurssilla oli vain neljä 
ryhmää (A–D). Solmun koko kertoo ky-
seisen ryhmän jäsenen kommunikointiak-
tiivisuuden, kun taas verkon kaaret kerto-
vat, kenen kanssa kommunikointi tapah-
tuu. Kuvien 3 ja 4 graafit ovat suuntaa-
mattomia, eli kuvien graafien tunnuslu-
kuja tai vaikuttavuutta laskettaessa ei huo-
mioitu suuntaa. Molemmissa tapauksissa 
on havaittavissa sekä ryhmien että henki-
löiden aktiivisuudessa suuria eroja. Osa 
ryhmistä ja henkilöistä on selkeästi jää-
nyt kommunikoinnin ulkokehälle, kun 
taas osa henkilöistä on Code Camp -ver-
taisopetusmenetelmän näkökulmasta kes-
keisiä. Verkostoon on laskettu solmujen 
keskeisyys PageRank-menetelmällä. Mitä 
punaisempi solmu, sitä keskeisempi se on. 
Kuvaa tarkastellessa voidaan havaita, että 
joidenkin solmujen ja joidenkin ryhmien 
yhteenlaskettu keskeisyys on paljon suu-
rempi kuin toisten.

Kuva 5 esittää myöhemmässä tutkimuk-
sessa (Knutas ym., 2016) esitetyn Code 
Camp -kurssin sosiaalisen verkon osan, 
jossa viestintää tarkasteltiin yhteyden mu-
kaan suunnattuna ja Vivianin, Falknerin 
ja Falknerin (2013) mukaisten interakti-
otyyppien mukaan merkittynä. Kuvan 5 
graafissa yhteyksiä luetaan kellon suun-
taan, eli kaari kulkee myötäpäivään vies-
tinnän aloittajasta kohteeseen. Erilaiset 
kommunikoinnin tyypit – johtaminen, 
tarkkailu, kommunikointi, avun etsintä, 
tukitehtävät ja sosiaalinen toiminta – on 
pyritty havaitsemaan opiskelijoiden toi-
minnasta ottamalla ääninäytteitä videosta 
ja yhdistämään yhteen kuvaan.

Julkaisussa (Knutas ym., 2016) ryhmi-
tellään opiskelijat lisäksi toimintatapojen 
pohjalta stereotyyppeihin (CLuster 1–4). 
CL1:n toimijat ovat työhön keskittyneitä 
opiskelijoita, jotka keskittyvät asiakeskei-
seen viestintään mutta keskustelevat rat-
kaisuista tarvittaessa myös ryhmän ulko-
puolella. CL2:n opiskelijat ovat sosiaali-
sia opiskelijoita, jotka tarkkailevat, tutki-
vat ja puhuvat myös ryhmän toiminnasta. 
CL3:n opiskelijat ovat ohjat käsiinsä otta-
neita taitavia opiskelijoita, jotka ohjaavat 
ryhmän toimintaa ja neuvovat muille, mi-
tä pitäisi tehdä. CL4:n opiskelijat ovat ku-
ten CL1:n opiskelijat, mutta he viestivät 
vähemmän ja keskittyvät enemmän pelk-
kään tekemiseen.

Aiempia esimerkkejä vastaavasti kuvasta 
5 on selkeästi erotettavissa keskeiset aktii-
viset henkilöt. Erilaisia aktiviteetteja tar-
kasteltaessa tärkeimpänä erottuu työhön 
liittyvä kommunikointi (comm) sekä ryh-
män sisällä että ryhmien välillä. Vastaavas-
ti ryhmien välinen tarkkailu (monit) ko-
rostuu aktiviteeteissa.

Keskustelu sosiaalisen verkos-
toanalyysin hyödyntämisestä

Sosiaalinen verkostoanalyysi tarjoaa 
hyvän työkalun henkilöiden ja ryh-
mien välisten vuorovaikutusten ana-

lysointiin ja visualisointiin. Sosiaalisten 
verkostojen graafeista nähdään helposti, 
kuka tekee töitä ja kenenkin kanssa, ketkä 
ovat aktiivisia ryhmässä ja kuinka ryhmät 
osallistuvat vertaisaktiviteetteihin. Graa-
fit perustuvat numeeriseen dataan ja siten 
tarjoavat opettajalle tukea luokkahuone-
tapahtumien tulkintaan. Kun sosiaalisella 
verkostoanalyysillä saatuja tuloksia verra-
taan mahdollisesti muilla välineillä saatui-
hin tuloksiin, esimerkiksi tenttituloksiin, 
saadaan kokonaisuudessaan kattavampi 
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Kuva 5. Kurssin sosiaalinen verkosto rikas-
tettuna viestintäyhteyden tyypillä



34

kuva oppilaan osaamisesta ja yhteistoi-
minnan tasosta.

Verkostoanalyysillä voidaan mitata hen-
kilöiden tai ryhmien aktiviteettia, ja se 
soveltuu hyvin erityisesti vertaisoppimis-
toiminnan tarkasteluun. Pohjimmiltaan 
menetelmä tarkastelee henkilöiden välis-
tä kommunikointia eikä tyypillisesti ota 
kantaa sen sisältöön tai vaikutuksiin. Yk-
sinkertaisimmillaankin verkostoanalyy-
si tarvitsee dataa graafin muodostamista 
varten. Kuvassa 5 esitetyn rikastetun so-
siaalisen verkoston laadintaan tarvitaan 
lisäksi tietoa kustakin aktiviteetista, mi-
kä ei aina ole mahdollista. Tämä vaatii 
paljon käsin tehtyä työtä tai älykkäitä 
koneoppimismenetelmiä, jotka osaisivat 
automaattisesti päätellä viestintätyypin. 
Vaikka joitakin lähestymistapoja on 
esitelty, tekniikka ei ole toistaiseksi valmis 
tähän.

Tilanne on kuitenkin muuttumassa esi-
neiden internetin ansiosta. Esineiden in-
ternet on yleistyvä tietoliikenteen suun-
nitteluparadigma, jonka mukaan jo joka 
paikassa läsnä olevien elektronisten laittei-
den pitäisi olla kytkettynä tietoverkkoon 
ja vaihtaa suoraan tietoa keskenään (Atzo-
ri, Iera, & Morabito, 2010). Onnistues-
saan esineiden internet mahdollistaa tieto-
tekniikkapohjaisten automaatiopalvelui-
den tuomisen käyttäjien arkeen (Gubbi, 
Buyya, Marusic, & Palaniswami, 2013) 
ja samalla yhä suuremman automaattisen 
tiedonkeräämisen (Lazer ym., 2009).

Vuorovaikutukseen liittyvä data on ver-
kostoanalyysin kannalta ensiarvoisen tär-
keää. Esitetyssä Code Camp -esimerkis-
sä vuorovaikutusdata kerättiin verkkoka-
meran tallentamien tapahtumien kautta. 
Tapahtumat ja niiden tyyppi jouduttiin 
kuitenkin havaitsemaan ja merkitsemään 

manuaalisesti. Tämä ei monessa tapauk-
sessa ole järkevää, vaan vuorovaikutukset 
tulisi kyetä keräämään automaattisesti. 
Tähän voidaan käyttää erilaisia pelimerk-
ki-pohjaisia ratkaisuja tai anturipohjaisia 
automaattisia ratkaisuja. Tähän tutkimus-
ongelmaan ollaan kehittämässä ratkaisuja 
social physics -tieteenalalla, joka on kvan-
titatiivinen yhteiskuntatutkimuksen vuo-
rovaikutussuhteita tutkiva ala (Pentland, 
2014). Pentland (2014) esittää myös to-
dellisuuspohjaisen tiedonlouhinnan käsit-
teen, jossa tietokoneet kvantifioivat fyysi-
sessä maailmassa tapahtuvia sosiaalisia ta-
pahtumia sekä niiden kontekstin. Tähän 
mennessä tutkimuksissa on kännyköiden 
liikkeiden avulla kvantifioitu ihmisten ys-
tävyysverkostoja (Eagle, Pentland, & La-
zer, 2009) ja antureiden avulla on rikastet-
tu automaattisesti kerättyä vuorovaikutus-
dataa tunnekontekstilla (Pentland, 2014; 
Vinciarelli & Pentland, 2015).

Jo monissa virtuaalioppimisympäris-
töissä on suoritustilastoihin ja oppimisa-
nalytiikkaan liittyviä raportointinäkymiä 
(Schwendimann ym., 2017). Yhteistoi-
minnallisissa alustoissa raportointinäky-
miin voidaan lisätä automaattisesti tuo-
tettuja sosiogrammeja ja keskeisyysana-
lyysejä (Jankowski, Knutas, Ikonen, & 
Porras, 2015). Lisäksi tekstipohjaisesta 
opiskelijatoiminnasta voidaan jo auto-
maattisesti havaita ja esittää keskustelu-
jen konteksti (Vivian, Falkner, Falkner, & 
Tarmazdi, 2016; Vivian, Tarmazdi, Falk-
ner, Falkner, & Szabo, 2015). Yleistyes-
sään nämä palvelut helpottavat sosiaali-
sen verkostoanalyysin käyttöä niin, että 
ne mahdollistavat opettajan interventiot 
opetustapahtuman tai kurssin aikana ja 
ne eivät vie liikaa aikaa varsinaiselta opet-
tamistoiminnalta. Toteutuessaan esinei-
den internet ja luokkahuoneen tapahtu-
mien automaattinen kvantifiointi laajen-
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tavat nämä sosiaalisen verkostoanalyysin 
mahdollisuudet fyysisten tapahtumien 
arviointiin. Näin opettajalle voidaan taas 
tarjota opiskelijoiden sekä fyysisestä että 
digitaalisesta sosiaalisesta toiminnasta yh-
distetty yleisnäkymä, jonka opettaja pystyi 
saamaan aikaisemmin pelkästään seuraa-
malla luokkahuoneen tapahtumia. Kehi-
tys ei ole kuitenkaan kivutonta, vaan seu-
rantamahdollisuuksien kehittyminen tuo 
myös uusia ongelmia yksityisyyden kanssa 
(Atzori ym., 2010; Lazer ym., 2009).

Johtopäätökset

Tässä artikkelissa luotiin katsaus 
sosiaalisen verkostoanalyysin hyö-
dyntämismahdollisuuksista luok-

kahuoneissa. Voidaan todeta, että fooru-
mien sisältöanalyysi ja sosiaalinen verkos-
toanalyysi toimivat jo verkkopohjaisten 
oppimisalustojen vuorovaikutuksen ana-
lyysissa ja visualisoinnissa (Jankowski ym., 
2015; Vivian ym., 2016). Lisäksi menetel-
mää on hyödynnetty opiskelijoiden väli-
sen normaalin sosiaalisen kanssakäymisen 
analysointiin (Hytönen ym., 2014; Mar-
tínez ym., 2003).

Analytiikkaa varten tarvitaan kuitenkin 
dataa vuorovaikutustapahtumista, mikä 
ei ole ongelma digitaalisissa oppimisym-
päristöissä. Tämän datan kerääminen ja 
yhdistäminen luokkahuoneympäristös-
sä tapahtuvaan toimintaan voi osoittau-
tua hankalaksi. Kamerapohjaiset järjes-
telmät mahdollistavat vuorovaikutusten 
keräämisen, mutta kuvista ei välttämättä 
näe kommunikoinnin suuntaa tai sisäl-
töä. Lisäksi kuviin perustuva järjestelmä 
vaatii runsaasti manuaalista merkintätyö-
tä. Datan luontiin voi hyvin pohtia joko 
teknologiaan perustuvia ratkaisuja tai op-
pilaiden osallistamista. Sensoripohjaisilla 
ratkaisuilla saadaan läheisyys ja aktivitee-

tit selville, kun taas suuntaa tai sisältöä voi 
olla vaikea havaita. Oppilaiden osallista-
minen voisi hyvin toimia tiedonkeruussa, 
jolloin opiskelijat kirjaavat itse havainton-
sa esimerkiksi oppimispäiväkirjatyylisesti. 
Ensimmäiseen tutkimuskysymykseen voi-
daan siis vastata, että tiedonlouhinnan ja 
esineiden internetin kehittyessä digitaa-
listen oppimisalustojen verkostoanalyysi-
menetelmiä voidaan soveltaa myös luok-
kahuoneisiin.

Automaattisesti ja reaaliaikaisesti toi-
miessaan sosiaalinen verkostoanalyy-
si mahdollistaisi entistä tehokkaammat 
opettajan interventiot, mikä vastaa tut-
kimuskysymykseen kaksi. Vertaisoppimi-
sen onnistumisen kannalta opettajan fa-
silitointi on olennaista (Johnson & John-
son, 1999), ja yhteistoiminnallisessa op-
pimisessa oikeanlainen ryhmähierarkia 
on tärkeää (Dillenbourg, 1999). Ammat-
tikasvatuksen opetustilanteiden ja -väli-
neiden monimutkaistuessa hyvä fyysisen 
ja digitaalisen yhdistävä yleisnäkymä so-
siaalisesta tilanteesta tehostaisi opettajan 
toimintaa niin, että opettaja voi keskittyä 
enemmän henkilökohtaiseen vuorovaiku-
tukseen ja oppilaiden kannalta merkittä-
vään ammattikasvatustoimintaan. Tähän 
ei kuitenkaan toistaiseksi ole valmisrat-
kaisuja. Esineiden internetin ja tiedonlou-
hinnan kehittyessä käytettäväksi voi kui-
tenkin tulla ratkaisuja, jotka ovat kenen 
tahansa opettajan käytössä ilman tietotek-
nistä erityisosaamista.
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