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1 Johdanto 

Phil Long ja George Siemens kirjoittivat vuonna 2011 Educause -julkaisuun artikkelin, jossa 

he käsittelivät koulutuksen tulevaisuutta muuttavia teknologioita. Tietoon perustuvassa 

päätöksenteossa datan kerääminen ja analytiikan käyttöön panostaminen ovat yleistyneet 

laajasti eri aloilla ja artikkelissaan kirjoittajat käsittelivät nykyaikaisten digitaalis ten 

oppimisympäristöjen tuottaman datan hyödyntämistä koulutuksen kehittämisessä. Samana 

vuonna 2011 edellä mainitun artikkelin kirjoittajien toimesta järjestettiin ensimmäinen 

Learning Analytics and Knowledge -konferenssi, jossa oppimisanalytiikka määritelt i in 

oppijoista ja oppimisympäristöistä kerätyn tiedon analysoinniksi oppimisen tukemiseksi ja 

ymmärtämiseksi (Long & Siemens, 2011). Educause julkaisee vuosittain Horizon -raportin, 

joka pyrkii tunnistamaan koulutukseen liittyviä tulevaisuuden trendejä ja teknologioita ja 

raportti on listannut vuodesta 2012 lähtien oppimisanalytiikan joka vuosi keskeisimmäksi 

koulutukseen liittyväksi tulevaisuuden teknologiaksi (Macfadyen, 2022). Kuluneen 

vuosikymmenen aikana oppimisanalytiikka on alana vakiinnuttanut asemaansa, ja alan 

menetelmät ovat siirtyneet mahdollisesta tulevaisuudesta lähemmäs opetuksen parissa 

työskenteleviä (Lang ym., 2022). Vaikka oppimisanalytiikkaa voi pitää kohtalaisen tuoreena 

tieteenalana, on ala tuottanut jo lupaavia menetelmiä ja työkaluja (Ferguson, 2012). Turun 

yliopiston oppimisanalytiikan tutkimusinstituutin sivuilla todetaan, että koulutusjärjestelmien 

tulevaisuus perustuu oppimisanalytiikkaan. Tutkimusinstituutin tavoitteena on maksimo ida 

opettamisen ja oppimisen laatu, ja he ovat olleet kehittämässä digitaalista oppimisympäris töä 

ViLLEä, joka on käytössä joka kolmannessa suomalaiskoulussa. Lähtökohtana on 

pedagogisesti toimiva ja monipuolinen opetusteknologia sekä oppimisanalytiikan käyttö 

(Turun Yliopiston Oppimisanalytiikan tutkimusinstituutti). 

Opetusalalle valmistuvana erityisopettajana olen kiinnostunut koulutuksen tulevaisuuden 

suunnista. Jo määritelmänsä mukaan oppimisanalytiikka työkaluna oppimisen ymmärtämisessä 

ja tukemisessa herättää kiinnostuksen erityisopetuksellisesta näkökulmas ta.  

Erityispedagogiikanperusteet kirjassa kerrotaan arvioinnista ja diagnoosista erityisopetta jan 

työtapoina, joille on ominaista oppilasta koskevan tiedon kerääminen ja päätösten tekeminen 

kerätyn tiedon pohjalta (Hautamäki & Savolainen, 2015). Opintojen alkuvaihee ssa 

harjoittelussa ollessani opettaja kartoitti koulupolkunsa aloittaneiden oppilaiden lukuta idon 

kehitystä käyttäen lukiseulan paperiversioita. Tulokset hän siirsi Exceliin ja koodasi oppilaita 

vihreillä, keltaisilla ja punaisilla väreillä perustuen lukiseulan tuloksiin ja siihen kenen 
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lukutaidon kehitykseen kannattaa kiinnittää erityisopetuksellista huomiota. Erityisopettaja teki 

silloin käytännössä sitä, mihin oppimisanalytiikalla pyritään. Kerätään tietoa oppijoista, eli 

toisin sanoen dataa, jota hyödynnetään oppimisen tukemisessa ja ymmärtämisessä. Samalla hän 

visualisoi dataa paremmin ymmärrettävään muotoon, mikä on myös keskeinen osa 

oppimisanalytiikkaa. Nykyään on käytössä digilukiseula, joka visualisoi seulan tulokset 

helposti ymmärrettäviksi kuvaajiksi. Harjoittelussa pääsin myös tutustumaan ekapelin 

tuottamaan analytiikkaan, josta opettaja pystyi näkemään kunkin oppilaan kohdalla, miten hän 

oli edennyt ja minkälaisia haasteita kohdannut. Ekapeliin tallentui esimerkiksi se, mikä kirjain-

äännevastaavuus tuotti oppilaalle hankaluuksia. Lisäksi järjestelmä pystyi harjoituttamaan 

enemmän juuri sitä, missä hankaluudet ilmenivät. Tämä osaltaan ratkaisisi eriyttämisen 

ongelmaa, mikä harjoitteluissa oli usein läsnä opettajan työssä, ja tarjoaisi kullekin oppijalle 

hänen taitoihinsa sopivaa sisältöä. Nykyaikaisilla digitaalisilla alustoilla tällaisen 

toteuttamiseen löytyy yhä enemmän työkaluja ja lähtökohtainen oletus minulla on, että tällaisen 

toteuttaminen vaatii jonkinlaista analytiikkaa oppimisesta. 
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2 Tutkimuksen tausta ja lähtökohdat 

Tämän tutkimuksen lähtökohtana on oppimisanalytiikka ja sen hyödyntäminen 

erityisopetuksellisesta näkökulmasta. Joel Kivirauman (2015) mukaan erityisopetuksesta ja 

erityispedagogiikasta puhutaan lähes synonyymeina ja kansainvälisesti käytössä oleva termi 

special education viittaa sekä erityispedagogiikkaan tieteenalana että koulussa annettavaan 

erityisopetukseen. Tieteenalana erityispedagogiikka tarkastelee niiden yksilöiden ja ryhmien 

oppimista, kasvatusta ja koulutusta, joiden tarpeisiin enemmistölle suunnatut järjestelyt eivät 

välttämättä vastaa, ovat riittämättömiä tai muuten epäsopivia (Kivirauma, 2015). 

Oppimisanalytiikan sekä erityisopetuksellisen näkökulman yhdistävä tutkimus on toistaiseks i 

ollut vähäistä (Baek & Aguilar, 2022) ja huomattava osa oppimisanalytiikkaa käsitteleväs tä 

tutkimuksesta on toteutettu korkeakoulutuksen yhteydessä (Macfadyen, 2022). Olen asettanut 

kaksi tutkimuskysymystä. Ensimmäisessä pyritään määrittelemään oppimisanalytiikka ja 

toisessa alan tutkimusta tarkastellaan erityisopetuksellisesta näkökulmasta sekä pyritään 

löytämään ne tutkimukset, joissa nämä kaksi asiaa olisi yhdistetty. Tutkimus toteutetaan 

kirjallisuuskatsauksena, jossa ilmiötä pyritään kuvaamaan laaja-alaisesti ja luokittelemaan 

ilmiön ominaisuuksia (Salminen, 2011). 

Tutkimuskysymys 1: Mitä on oppimisanalytiikka? 

Tutkimuskysymys 2: Miten oppimisanalytiikkaa hyödynnetään erityisopetuksellises ta 

näkökulmasta? 
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3 Mitä on oppimisanalytiikka  

Oppimisanalytiikan määrittelyssä viitataan usein vuonna 2011 pidettyyn ensimmäiseen 

Learning Analytics and Knowledge (LAK) kansainväliseen konferenssiin, jossa 

oppimisanalytiikka määriteltiin oppijoista ja oppimisympäristöistä kerätyn tiedon 

analysoinniksi oppimisen tukemiseksi ja ymmärtämiseksi (Long & Siemens, 2011). 

Tutkimusalana se pyrkii kehittämään oppimisprosessin ymmärrystä analysoimalla dataa, jota 

syntyy nykyaikaisissa digitaalisissa oppimisympäristöissä sekä vuorovaikutuksessa 

teknologian kanssa (Gašević ym., 2015; Long & Siemens, 2011). Kansainvälisissä artikkeleissa 

oppimisanalytiikkaan viitataan usein lyhenteellä LA (learning analytics), jota itsekin käytän 

tässä kirjallisuuskatsauksessa. 

LA on pirstaloitunut, poikkitieteinen ala, joka yhdistää tutkimusta, menetelmiä ja tekniiko ita 

useilta eri aloilta, kuten oppimistieteistä, psykologiasta, tiedonlouhinnasta ja informaa tio n 

visualisoinnista (Gašević ym., 2015). Analytiikan yhteydessä, jossa yhdistyvät data ja 

kehittyneet tilastolliset menetelmät datan tarkasteluun, ilmenee termi knowledge discovery 

(Peña-Ayala ym., 2017; Lemay ym., 2021) tai knowledge discovery in databases, jolla 

tarkoitetaan datalähteen tietojen tarkastelua ja mallintamista merkityksellisen tiedon 

löytämiseksi (Maimon & Rokach, 2009). Käsitteiden suomenkielisiä vastineita tarkastellessani 

knowledge discoveryn kohdalla on käytetty termiä tietämyksen muodostus sekä tiedon louhinta. 

Data mining eli käsite, joka varsinaisesti tarkoittaa tiedonlouhintaa kuvaa tämän knowledge 

discoveryn matemaattisperusteista ydintä (Maimon & Rokach, 2009). Informaa tion 

visualisoinnilla tarkoitetaan datalähteen tietojen ominaispiirteiden esittämistä paremmin 

ymmärrettävässä visuaalisessa muodossa (Mazza, 2011). LA on yhteydessä ja osittain 

päällekkäinen muiden tieteenalojen kanssa, jotka lähestyvät oppimista ja opetusta teknologian 

ja datan kautta, kuten koulutuksellista tiedonlouhintaa (educational data mining) sekä tekoälyä 

opetuksessa (artificial intelligence in education) (Lang ym., 2022). 

3.1 Koulutuksellinen tiedonlouhinta 

Toinen määritelmällisesti oppimisanalytiikkaa hyvin lähellä oleva tieteenala, jota kiinnos taa 

koulutuksen yhteydessä syntyvä data on koulutuksellinen tiedonlouhinta (educational data 

mining) eli EDM. The International Educational Data Mining Society määritte lee 

koulutuksellisen tiedonlouhinnan kasvavaksi tieteenalaksi, joka kehittää menetelmiä löytämään 

merkityksellistä tietoa koulutuksen yhteydessä syntyvästä datasta ymmärtääkseen paremmin 
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oppijoita ja ympäristöjä, joissa oppiminen tapahtuu (Siemens & Baker, 2012). Tieteenalo jen 

tutkimukset menevät monelta osin päällekkäin, joten LA ja EDM esiintyvät hyvin usein 

samassa yhteydessä (Siemens & Baker, 2012; Lemay ym., 2021; Baek & Doleck, 2021; 

Papamitsiou & Economides 2014). Alojen eroja ja yhteneväisyyksiä käsittelevät yhteenvedot 

toteavat, että LA keskittyy enemmän yksilöllisen oppimisprosessin analysointiin ja EDM 

puolestaan merkityksellisen tiedon löytämismenetelmiin datalähteistä (Papamitsiou & 

Economides, 2014; Lemay ym., 2021). LA on suunniteltu informoimaan ja tukemaan opettajia 

ja oppijoita, kun taas EDM kehittämät metodit ja algoritmit ovat perustana 

analytiikkaprosessissa ja oppimisanalytiikkaa hyödyntävissä järjestelmissä (Siemens & Baker, 

2012; Nistor & Hernández-García, 2018). Tiedonlouhinta kuvaa tämän 

tiedonlöytämismenetelmän matemaattisperusteista ydintä, jossa algoritmiset tekniikat tuottavat 

merkityksellisiä mallinnuksia datalähteestä (Maimon & Rokach, 2009). 

3.2 Tekoäly opetuksessa 

Älykkääseen teknologiaan viitataan monilla eri termeillä mutta laajana kategoriana tässä 

yhteydessä sitä voi pitää koulutukseen sovellettavina digitaalisina ratkaisuina, joiden 

ominaisuuksiin kuuluvat vuorovaikutuksellisuus sekä yksilöllistäminen ja adaptoituminen 

(Mavrikis & Holmes, 2019). Tekoälyä voi pitää järjestelmänä tai tekniikkana, jolla on 

algoritmien tuoma kyky tehdä ennakointeja, arviointeja, suosituksia ja päätöksiä (Hwang ym., 

2020). David Lemayn (2021) mukaan käsitettä tekoälyä opetuksessa (Artificial Intelligence in 

Education) edustavat parhaiten nämä kaksi edellä esiteltyä tieteenalaa EDM ja LA. Nämä 

kolme erillistä tieteenalaa jakavat samoja tutkimusaiheita, yhdistyvät datakeskeisessä 

lähestymistavassa ja algoritmisten tekniikoiden sekä näiden koulutukseen ja opetukseen 

liittyvien sovelluskohteiden kehittämisessä (Gilliani ym.,2023; Baek & Doleck, 2021; Şahin & 

Yurdugül, 2020; Guan ym.,2020). Vaikka tekoälyllä viitataan väljästi yhdistelmiin monenla is ia 

metodeja ja sen tuomia mahdollisuuksia, taustalla olevat ML (Machine Learning) sekä sen 

sisällä nopeasti kehittyvät DL (Deep Learning) algoritmit ovat niin sanotun tekoälyn ytimessä 

(Gilliani ym.,2023; Guan ym., 2020). Baek ja Doleck (2021) nostavat ML ja DL algoritmit esiin 

myös katsauksissa EDM tieteenalan tutkimuksiin. Viitaten älykkäistä teknologioista käytettyyn 

kuvaukseen, joiden ominaisuuksiin kuuluvat vuorovaikutuksellisuus, yksilöllistäminen ja 

adaptoituminen, tällaiset ominaisuudet perustuvat toimivaan ja tehokkaaseen mallintamiseen 

(Mavrikis & Holmes, 2019). EDM on keskittynyt kehittämään koulutukseen liittyviä 

mallintamisen tekniikoita (Şahin & Yurdugül, 2020) ja adaptoituminen on myös yksi 
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tieteenalan keskeisiä tutkimuskohteita (Baek & Doleck, 2021; Siemens & Baker, 2012). 

Mallintamisella viitataan koneellisesti luettavaan datasta tuotettuun representaatioon jostain 

todellisen maailman elementistä, kuten oppijasta, pedagogiikasta tai oppisisällöstä (Mavrikis & 

Holmes, 2019). Tekoälyn opetuksellisessa soveltamisessa adaptoituvat oppimisympäristöt ovat 

yksi keskeinen tutkimus- ja kehittämisalue (Mavrikis ym., 2021) ja EDM tekniikat ja metodit, 

kuten datan luokittelu ja ryhmittely algoritmit ovat välttämätön osa adaptoituvien järjestelmien 

toimintaa (Hämäläinen & Vinni, 2011; Vellido ym., 2011). Laajaa kirjoa erilaista älykästä 

teknologiaa on yhdistetty monenlaisiin sovelluskohteisiin oppimisympäristöjen lisäksi, kuten 

oppimispeleihin (Chen ym., 2022). 
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4 Oppimisanalytiikka prosessina 

Lyhyesti kuvailtuna tiedon ja ymmärryksen johtaminen datasta alkaa prosessille asetetun 

tavoitteen määrittelemisellä. Tätä seuraa datan kerääminen ja prosessointi analytiikkaa varten. 

Tavoite määrittää minkä tyyppistä analysointitekniikkaa tiedon tuottamisessa käytetään 

(Maimon & Rokach, 2009). LA yhteydessä ajatellaan, että keräämällä dataa eli toisin sanoen 

mittaamalla jotain oppimiseen liittyvää, havaittavaa ja mitattavissa olevaa tekijää pystymme 

paremmin ymmärtämään ja tukemaan tätä oppimiseksi kutsuttua sosiaalis-kognitiivis ta 

prosessia (Gray & Berner, 2022; Nistor & Hernández-García, 2018). Clown (2012) mukaan 

prosessi alkaa oppijoista, jotka tuottavat dataa, seuraavaksi data prosessoidaan metriikaksi tai 

analytiikaksi, joka pitää usein sisällään informaation visualisoinnin. Hänen mukaansa hyvin 

toimiessaan prosessissa syntynyt informaatio johtaa tietoon, jota käytetään toimenpiteissä, 

joilla on vaikutusta prosessin alkupisteessä olleeseen oppijaan. 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

Havainnollistettu kuvaus oppimisanalytiikan käytöstä (Clown, 2012, s. 2). 

Nistor ja Hernández-García (2018) käsittelevät artikkelissaan oppimiseen liittyvien sosiaalis-

kognitiivisten prosessien muuttamista mitattavissa olevaksi dataksi. Heidän mukaansa toimivin 

tapa tukea oppimista ja suunnitella interventioita LA hyödyntäen, alkaa syvällä ymmärrykse llä 

erilaisista oppimiseen liittyvistä kognitiivisista ja sosiaalisista prosesseista ja sen jälkeen tulee 

käyttää riittävän hyviä ja monipuolisia datalähteitä ja analyysitekniikoita niiden käsittelyssä. 

He toteavat artikkelin yhteenvedossa suoraviivaisesti, että erilaisten datalähteiden analysoint i 
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ja metriikka 

Interventio      Data 

    Oppija 
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tuottaa ymmärrystä oppimisprosesseista ja auttaa pääsemään lähemmäs sitä, mikä on 

oppimisessa keskeistä (Nistor & Hernández-García, 2018) 

4.1 Datan kerääminen 

Dataa voidaan kerätä koulutusinstituution ylläpitämistä järjestelmistä ja oppimisen yhteydessä 

käytetyistä digitaalisista alustoista. (Romero ym., 2011). Digitaaliset oppimisalustat tuottavat 

analysoitavissa olevaa dataa tietojärjestelmän muistiin tallentuneista tapahtumatiedo is ta 

(Gašević ym., 2015). Analysoitavana lähteinä voi olla myös tekstiä, äänitteitä, videoita, kuvia 

(Yang, 2021). Artikkeleissa esiintyy myös termi MMLA (Multimodal Learning Analytics), jolla 

tarkoitetaan useista lähteistä kerätyn datan keräämistä ja se voi pitää sisällään myös esimerkik s i 

silmänliikkeiden, sykkeen tai kasvojen ilmeiden rekisteröintiä dataksi (Liu ym., 2018; García 

García ym., 2021). Yleisimmin LA käyttämä data voidaan tyyppinsä mukaan luokitella joko 

aktiivisuudesta, eli tapahtumatiedoista tai objekteista, eli oppijoiden luomista lopputuloks is ta 

kerätyksi dataksi (Wise, 2019).  

4.2 Tekniikat ja metodit 

Koulutuksen yhteydessä syntyvään datan tarkastelussa on sovellettu perinteisiä tilastoll is ia 

menetelmiä, kuten keskiarvoja ja keskihajontoja (Chatti ym., 2012) sekä perinteis iä 

tiedonlouhinta tekniikoita, kuten luokittelua, ryhmittelyä, yhteyksien tunnistamista sekä 

visualisointi tekniikoita (Romero ym., 2011). Visualisointi tekniikoilla viitataan tapoihin esittää 

informaatiota visuaalisessa muodossa esimerkiksi kuvaajina, kaavioina ja karttoina (Chatti ym., 

2012). LA:n yhteydessä käytetään algoritmeja, kuten Linear Regression, Logistic Regression, 

Nearest Neighbours Classifiers, Decision Trees, Naïve Bayes Classifiers, Bayesian Networks, 

Support Vector Machines, Neural Networks, Ensemble Methods (Brooks & Thompson, 2022).  

EDM:n tiedonlouhinta saa vaikutteita tekoälyn ja koneoppimisen tekniikoista (Siemens, 2013). 

EDM käyttää ML (Machine Learning) algoritmeja, kuten LR (Logistic Regression), Decision 

Trees, SVM (Support Vector Machine), RF (Random Forest), SMO (Sequental Minimal Opti-

mization), Bayes classifiers (Jayprakash ym., 2014). DL (Deep Learning) algoritmeja, kuten 

aiemman sukupolven CNN (Convolutional Neural Network), RNN (Recurrent Neural Net-

work), LSTM (Long Short-Term Memory) tai uudemman sukupolven DL (Deep Learning) al-

goritmeja, kuten Transformer ja BERT, jota käytetään ensisijaisesti NLP (Natural Language 

Processing) yhteydessä. GPT3 (3rd generation Generative Pre-trained Transformer), NLP 
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(Natural Language Processing) ANN (Artificial Neural Network) sekä discourse analysis 

(Chen ym., 2022; Yang, 2021).  
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5 Käyttökohteet 

Opetus- ja kulttuuriministeriön julkaiseman oppimisanalytiikan viitekehyksen mukaan LA 

käytön ensisijaisena tavoitteena on lisäarvon tuottaminen käyttäjälleen. Lisäarvo eli hyöty 

riippuu käyttäjästä ja käyttökohteista. Viitekehyksessä käyttäjiksi erotellaan oppijat, opettajat, 

opintojen ohjaajat, opetusmateriaalien ja oppimisympäristöjen kehittäjät sekä opetushallinto ja 

opetusta tarjoavat organisaatiot (Opetus- ja kulttuuriministeriö, 2021). LA avulla voidaan 

pyrkiä vastaamaan monenlaiseen tarpeeseen, kuten oppimistapahtuman visualisoint i in, 

oppimisen arviointiin, ennakointiin, yksilöllistämiseen tai oppimateriaalien parantamiseen 

(Nguyen ym., 2017).  

Käytetyimmät analytiikkatyökalut ovat dashboardeja eli eräänlaisia informaatiotauluja, joihin 

on koostettu tietoa esimerkiksi oppijan aktiviteetista tai edistymisestä visuaalises t i 

ymmärrettävään muotoon (Van Leeuwen ym., 2022). Yksinkertaisimmillaan kyse on siis 

edeltäviä tapahtumia kuvailevan datan visuaalisesta esittämistä (Opetus- ja kulttuuriministe r iö, 

2021). Kuvaileva datan mallintaminen on ilmiöiden ymmärtämistä menneiden tapahtumien 

tiedoista koostetun informaation avulla (Brooks & Thompson, 2022) ja tällaiset usein 

keskittyvät kerätyn informaation esittämiseen ja jättävät tulkinnat sekä niiden pohjalta tehdyt 

päätökset työkalun käyttäjälle (Van Leeuwen ym., 2022).  

Oppimisanalytiikan viitekehyksessä LA jaetaan menetelmänä kolmeen eri kategoriaan sen 

mukaan, miten pitkälle menevästä prosessista on kyse. Datan visuaalisen raportoinnin lisäksi 

puhutaan oppimisanalytiikasta, joka pyrkii tuottamaan uutta tietoa. Viitekehyksessä tätä 

kutsutaan profiloivaksi oppimisanalytiikaksi ja siitä on kyse esimerkiksi silloin, kun oppijan 

käyttäytymistä pyritään ennakoimaan tai hänelle annetaan yksilöllistettyä sisältöä. Pisimmälle 

viety LA muoto on sen käyttäminen automaattisen päätöksenteon välineenä täysin ilman 

ihmisen myötävaikutusta (Opetus- ja kulttuuriministeriö, 2021).  

Saman tyyppinen jaottelu löytyy myös oppimisanalytiikan käsikirjasta, jossa käsitellään 

lähestymistapoja datasta johdetun informaation pohjalta toimimiseen. Lähestymistavat eroavat 

sen mukaan, kuinka vahva rooli ihmisellä on prosessissa, onko LA työkaluilla tarkoitus 

visualisoida kerättyä dataa ihmisen käyttöön, tuottaako työkalu itse uutta tieota analysoituun 

dataan perustuen vai onko työkalu täysin itsenäisessä automatisoidussa vuorovaikutuksessa 

käyttäjänsä kanssa (Tsai & Martinez-Maldonado, 2022). LA prosessiin keskeisesti kuuluvan 

datan analysoinnin pohjalta tapahtuvien toimenpiteiden (Clown, 2012) toteuttaja voi siis olla 
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ihmisen lisäksi myös järjestelmä automaattisesti ilman ihmisen myötävaikutusta (Siemens & 

Baker, 2012; Greller & Drachsler, 2012). 

5.1 Instituutionaalinen taso 

Instituutionaaliseen LA käyttöön viitataan kirjallisuudessa myös termillä academic analytics 

(Long & Siemens, 2011). Toisen määritelmän mukaan LA on oppijan toiminnasta kerätyn 

tiedon analysointia ja tarkoituksenmukaista käyttöä oppijan tehokkaaseen kognitiiviseen ja 

hallinnolliseen tukemiseen (Slade & Prinsloo, 2013). LA otti ensiaskeleensa juuri 

instituutionaalisella tasolla korkeakoulutuksessa, johtuen heidän kehittyneemmästä 

teknologisesta infrastruktuurista ja keskitetyistä tiedonhallintajärjestelmistä (Lang ym., 2022). 

Tyypillisesti instituutioiden keräämään dataan yhdistettynä analytiikka ennakoi artikkele iden 

mukaan varsin hyvin esimerkiksi akateemista suoriutumista, opintojen keskeytymistä tai antaa 

muuten instituutionaalisesta näkökulmasta hyödyllistä tietoa opintojen järjestämiseen liittyen 

(Chen ym., 2022; Beaulac & Rosenthal, 2019). Puhuttaessa LA tuomasta lisäarvosta 

institutionaalisella tasolla mainitaan muun muassa päätöksenteon ja resurssien käytön 

parantaminen (Long & Siemens, 2011; Fournier ym., 2011). 

Parhaiten tunnettu esimerkki institutionaalisesta LA hyödyntämisestä on Purduen Yliopiston 

kehittämä Course Signals, joka yhdistää tietoa oppimisenhallintajärjestelmistä ja 

instituutionaalisesta opiskelijarekisterijärjestelmästä. Ennakoivan analytiikan tiedonlouhinta 

algoritmi pyrkii tunnistamaan opintojen etenemisen kannalta riskissä olevia oppilaita ja se on 

suunniteltu nopeuttamaan reagointia tarvittavilla interventioilla. Tutkimukset sen 

ennustetarkkuudesta ovat olleet hyviä ja se on tuonut merkittävää hyötyä opintojen 

keskeytysten ehkäisemisessä (Arnold & Pistilli, 2012; Gašević ym., 2015). Tämän ehkä 

tunnetuimman esimerkin mukaisia ennakoivia algoritmeja on hyödynnetty monessa muussak in 

yhteydessä interventioiden vaikuttavuuden kehittämisessä lupaavin tuloksin (Jayprakash ym., 

2014).  

5.2 Yksilötaso 

Gaševićin ym. (2015) mukaan instituutionaalinen taso on ollut toistaiseksi ensisijainen LA 

hyödyntäjä mutta staattisen akateemisen suoriutumisen ennakoinnista olisi siirryt tävä 

kestävään ja toistettavissa olevaan oppimisprosessin ymmärtämiseen analytiikan avulla . 
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Artikkelin kirjoittajat kertovat opettajien ilmaisseen tarpeen hyödyntää LA tuottamaa lisäarvoa 

oppimisprosessin ymmärtämisessä sekä oppijoiden taitotason tunnistamisessa pelkän 

oppimistulosten mittaamisen sijaan. Tämä tieto auttaisi tunnistamaan oppimisessa ilmenevät 

haasteet ja analyysiin perustuvaa tietoa voisi käyttää opetuksen kehittämisessä (Gaševićin ym., 

2015). Oppimisprosessin analysointi voi tuoda arvokasta tietoa oppimisesta opettajalle sekä 

oppijalle itselleen, lisäksi oppimisprosessissa ilmenevien haasteiden tunnistaminen on yksi 

keskeinen yksilötason analytiikan tuoma lisäarvo (Long & Siemens, 2011) Systemaattisessa 

kirjallisuuskatsauksessa LA käytöstä opetuksen tukena tunnistettiin seuraavia käyttökohteita : 

monitorointi ja analysointi, ennakointi ja interventioiden tekeminen, tutorointi ja mentoroint i, 

arviointi ja palauteen antaminen, adaptoituminen sekä opetuksen personointi ja suositukset 

(Oliva-Córdova ym., 2021). 

Alyssa Wise (2019) erottaa LA pedagogisessa käytössä kolme osa-aluetta. Ensimmäisenä 

oppimiskokemuksen räätälöinti, johon viitataan myös yksilöllistämisellä, ja tällöin analytiikkaa 

tarvitaan oppijan profiilin luomiseen. Toisena oppijoiden itsereflektion kehittäminen 

kohdentamalla heille heidän itsensä tuottamaa dataa omasta oppimisprosessistaan ja 

kolmantena opetuksen suunnitteluun (Wise, 2019). Opettaja tarvitsee tietoa opetuksensa 

suunnittelemisen ja toteuttamisen tueksi (Hautamäki & Savolainen, 2015). Opetuksen 

suunnittelu kuvaa laajasti pedagogisia toimenpiteitä ja sen yhdistäminen analytiikkaan tukee 

suunnitteluun liittyvässä päätöksenteossa (Lockyer ym., 2013). Katerina Mangaroskan ja 

Michail Giannakosin (2019) systemaattisessa kirjallisuuskatsauksessa LA yhdistämises tä 

opetuksen suunnitteluun toteaa, että suurin osa tapahtui päätöksentekoa tukevalla oppimisen 

yhteydessä kerätyn datan visualisoinnilla. 

5.3 Järjestelmätaso 

LA prosessilla pyritään tuottamaan tietoa opetuksen parissa työskentelevien käyttöön mutta 

tieteenalan tutkimusta hyödynnetään yhtä lailla oppimisessa käytettyjen järjestelmien 

kehittämisessä, esimerkiksi automaattisessa adaptoitumisessa (Siemens & Baker, 2012). 

Joissain artikkeleissa opetuksessa käytettävät järjestelmät erotetaan erilliseksi LA käyttäjä 

kategoriaksi oppijoiden, opettajien sekä instituutioiden lisäksi (Chatti ym., 2012). Ennakoivan 

mallintamisen tekniikoilla pyritään kehittämään järjestelmiä, jotka reagoivat taustalla olevassa 

datassa tapahtuviin muutoksiin (Brooks & Thompson, 2022). LA ja siihen sidoksissa olevilla 

tieteenaloilla oppijan mallintamisen sekä kognitiivisen mallintamisen metodit ja tekniikat ovat 
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edistäneet oppimisen yhteydessä käytettyjen järjestelmien vuorovaikutuksen ja järjestelmän 

automaattisesti toteuttaman ohjauksen eli tutoroinnin kehittämistä (Baker, 2016; Siemens, 

2013). Ennen kuin järjestelmä voi itse reagoida automaattisesti vuorovaikutukseen käyttäjänsä 

kanssa ja adaptoitua sekä tehdä siihen liittyviä toimenpiteitä, kuten valita oppimateriaa lia,  

tehtäviä tai antaa ohjeita, sen täytyy ensin olla selvillä sen hetkisestä tilanteesta (Hämäläinen & 

Vinni, 2011) ja tämä vaatii järjestelmään tulevan datan analysoinnin pohjalta muodostettua 

oppijan mallinnusta tai profilointia (Siemens, 2013).  

Katsauksissa LA tieteenalaa koskeviin teemoihin mainitaan usein intelligen tutoring systems 

(Peña-Ayala ym., 2017; Siemens, 2013; Chatti ym., 2012). Tällä tarkoitetaan järjestelmän 

toteuttamaan käyttäjän mallintamiseen perustuvaa adaptoitumista ja ohjausta, kuten 

informaation esittämistä, kysymysten, tehtävien, vihjeiden ja palautteen antamista tai käyttäjän 

kysymyksiin vastaamista (Ma ym., 2014). Käyttäjän mallintamisella voidaan esimerkik s i 

tarkkailla oppijan olotilaa ja ominaispiirteitä, kuten tyytyväisyyttä, motivaatiota, oppimisen 

etenemistä tai mahdollisia oppimista etenemistä haittaavia tekijöitä, kuten suurta virheiden 

määrää tai oppimateriaalien vähäistä hyödyntämistä (Romero ym., 2011). 
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6 Oppimisanalytiikka erityisopetuksen näkökulmasta 

Erityisopetukseen suoranaisesti viittaavat tutkimukset ja artikkelit LA yhteydessä olivat vielä 

toistaiseksi vähäisiä mutta erityisopetukselliset teemat, kuten eriyttäminen, yksilöllistäminen ja 

oppimisen tukeminen nousevat artikkeleissa usein esiin (Baek & Aguilar, 2022; Wise, 2019; 

Siemens, 2013; Chatti ym., 2012). Artikkelit nostavat esiin opetuksenjärjestäjien haasteen 

tarjota kunkin oppijan yksilöllisille kyvyille sopivaa ja oppimista tukevaa sisältöä, ja LA 

mainitaan yhdeksi työkaluksi vastaamaan tähän haasteeseen (van Leeuwen ym., 2022; Dixon 

ym., 2014). LA hyödyntämisen yhteydessä mainitaan oppijoiden erilaisten tarpeiden 

huomioiminen ja tunnistaminen sekä eri lähteistä tulevan datan käyttäminen interventio iden 

kehittämiseen (Cooper ym., 2016; Nguyen ym., 2017). 

LA tarjoaa uusia tapoja ja työkaluja diagnostisiin tarpeisiin esimerkiksi oppijan tarpeista 

(Greller & Drachsler, 2012). Erityispedagogiikan perusteet teoksessa on Jarkko Hautamäen ja 

Hannu Savolaisen kirjoittama luku arviointi, diagnoosi ja interventio. Heidän mukaansa 

arviointi ja diagnoosi ovat erityisopettajan työtapoja, jotka voivat perustuvat mittauksiin ja 

havaintoihin, joiden perusteella ryhdytään toimiin. Toimenpiteillä tarkoitetaan opetusta ja 

interventioita, joilla pyritään tietoisesti vaikuttamaan asioihin tavoitteiden suuntaises t i. 

Diagnoosissa on kyse havaittujen tunnusmerkkien pohjalta tehdystä päättelystä ja niiden 

mukaisten kokeilujen tekemisestä, jossa arviointi, diagnoosi, opetus ja interventio limittyvät ja 

toistuvat (Hautamäki & Savolainen, 2015). Tämä vastaa aiemmin esitettyä LA prosessia, jossa 

toistuvat oppija, data, analytiikka ja metriikka sekä interventio (Clown, 2012). Hyvästä 

diagnoosista seuraa muutakin kuin asian tunnistaminen, oikean päätelmän pohjalta tehdään 

ennuste ja sen mukainen toimenpide, jolla oppijan tilanteeseen pyritään vaikuttamaan 

(Hautamäki & Savolainen, 2015). LA yhteydessä datasta metriikaksi ja analytiikaksi johdetun 

tiedon pohjalta prosessi täydentyy tarvittavalla interventiolla (Clown, 2012). Arvioinnin ja 

diagnostiikan avulla seurataan annetun opetuksen tai toteutetun intervention vastetta ja niihin 

pohjautuvat myös tilanteeseen liittyvä päätöksenteko (Hautamäki & Savolainen, 2015). 

Stephen Yang (2021) tuo artikkelissaan näkökulman LA ja siihen liittyvien teknologio iden 

tuomasta uudenlaisesta lähestymistavasta opetukseen, jossa painottuu diagnostiikan 

kehittäminen, ennakointi ja riskissä olevan oppijan riskien realisoitumisen ehkäisy. Riskissä 

olevalla oppijalla viitataan oppijaan, jonka opintomenestys on heikkoa tai opinnot ovat 

jäämässä kesken tai vähäinen sitoutuminen, käyttäytymisen, tunnetilan tai kognition tasolla. 

Teknologia ja analytiikka auttavat tunnistamaan oikea-aikaisesti ja tarkasti riskissä olevat 
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oppijat ja tehtyjen toimenpiteiden vaikuttavuutta voidaan tarkemmin seurata. Erilais is ta 

lähteistä koostettu tieto auttaa myös oppijaa tunnistamaan oman taitonsa ja kehityskohteensa ja 

näin ollen tukee taitojen kehitystä yksilöllisyys ja oma tahti huomioiden (Yang, 2021). 

Arviointiin ja diagnostiikkaan pohjautuvat interventiot ja niihin liittyvä päätöksenteko ovat 

erityisopettajan keskeisiä työ- ja ajattelutapoja ja parhaimmillaan tukevat oppijoiden hyvää 

kehitystä (Hautamäki & Savolainen, 2015). 

Hautamäen ja Savolaisen (2015) mukaan arvioinnin liittäminen osaksi opetusta ja interventio ita 

edellyttää oppijan edistymisen seuraamista uudenlaisin mittarein, jotka eroavat tavanmukais is ta 

testeistä. Arvioinnin tulee myös kertoa oppijoille, miten he edistyvät, miten he voivat edistää 

kehitystään ja oppimistaan sekä millaista tukea he tarvitsevat. Arviointia koskevan tutkimuksen 

ja kehittämistyön yleisinä tavoitteina on päästä kattavampiin ja syvempiin kuvauksiin 

oppilaiden oppimisprosessista kuin on mahdollista tavanomaisilla testeillä ja 

kyselylomakkeilla. Tässä voidaan hyödyntää entistä enemmän käytettävissä olevaa uutta 

teknologiaa (Hautamäki & Savolainen, 2015). LA on keskittynyt oppimisprosess in 

ymmärtämiseen ja arviointiin liittyvien mittareiden ja työkalujen kehittämiseen (Gray & 

Berner, 2022). Uusia mittavälineitä on jatkuvasti kehitteillä ja tietokoneilla tehtävät mittaukset 

ovat osoittautumassa ainakin teoreettisesti tärkeiksi ja syynä on erityisesti se, että ne kykenevät 

yhdistämään tavanmukaisiin mittauksiin modernin tiedonkäsittelyn mallintamisen (Hautamäk i 

& Savolainen, 2015).  

Baek ja Aguilar (2022) tekivät katsauksen LA tieteenalalla tehtyihin tutkimuksiin ja selvittivät, 

miten oppimisen vaikeudet on otettu tieteenalalla huomioon kuluneen vuosikymmenen aikana 

ja minkälaisia teemoja näiden yhdistyessä nousee esiin. He löysivät yhteensä 46 kriteerit 

täyttävää artikkelia ja kaksi näitä artikkeleita yhdistävää tekijää, joista ensimmäinen oli LA 

pohjaiset sovellukset oppimisen tukemiseen, jotka perustuivat oppimisen haasteiden 

tunnistamiseen. Toinen yhdistävä tekijä oli LA tekniikat, joita käytettiin arvioimaan nykyisten 

koulutuksen yhteydessä käytettyjen teknologioiden saavutettavuutta ja oppimiskokemusta, 

erityisesti ominaisuuksia, jotka paransivat oppimista niiden kohdalla, joilla oli oppimisen 

vaikeuksia (Baek & Aguilar, 2022). 
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6.1 Katsaus artikkeleihin LA hyödyntämisestä erityisopetuksellisesta näkökulmasta 

Oppimisympäristöjen tutkiminen ja kehittäminen 

Turun yliopiston oppimisanalytiikan tutkimusyksikkö on ollut mukana kehittämässä ViLLE -

oppimisympäristöä, jossa analytiikka on keskeinen ominaisuus. Laakso ym. (2018) 

julkaisemassaan artikkelissa hahmottelevat kehyksiä oppimisanalytiikan käytölle Suomessa. 

He kertovat konkreettisesti ViLLE järjestelmän käytöstä, kuten oppijoille uuden 

kokonaisuuden avaamisesta ja oppimisympäristön keräämästä informaatiosta oppijoiden 

etenemisestä. Oppimisympäristössä sisältöä on pelillistetty erilaisilla pisteidenkeruu ja 

palkitsemisominaisuuksilla. Oppijat voivat näin seurata omaa edistymistään ja asettaa itselleen 

tavoitteita. Systeemi painottaa automaattista, välitöntä palautteen antoa ja oppijan toiminta ja 

vastaukset tallentuvat järjestelmään, jolloin opettajalla on pääsy varsin monipuoliseen 

tilastotietoon oppijoista ja heidän oppimisprosessistaan. Järjestelmän automaattinen, välitön 

palaute vähentää opettajan työmäärää ja pelilliset ominaisuudet tekevät oppimises ta 

motivoivaa. Lisäksi järjestelmän analytiikka tuottaa paljon arvokasta hyödynnettävissä olevaa 

tietoa, esimerkiksi oppijoiden väärinkäsityksistä matematiikassa. Alustan tuottamaa dataa 

verrattiin muun muassa standardoituun matematiikan keskeisiä oppiaineksia kartoittavaan 

MAKEKO -testiin ja vertailu osoitti alustan tuottaman datan olevan vähintään yhtä tarkka 

matematiikan osaamisen arvioinnissa kuin MAKEKO. Heidän artikkelinsa kartoitti myös 

opettajien kokemuksia ViLLE -järjestelmän käytöstä ja erityisopetuksellinen huomio oli yhden 

erityisopettajan maininta siitä, ettei eriyttäminen alustalla olisi kovin helppoa (Laakso ym., 

2018).  

Zhangin ym. (2022) mukaan suurin osa oppimisenhallintajärjestelmistä (learning management 

systems) sisältää LA työkaluja oppimiseen liittyvän datan käsittelyyn ja lukuis ten 

ominaisuuksien vuoksi oppimisenhallintajärjestelmillä on potentiaalia edistää yksilöll is tä 

oppimista ja vastata erilaisten oppijoiden tarpeisiin. Heidän artikkelissaan kuvataan 

matematiikan opetusta inklusiivisessa luokkahuoneessa, jossa opiskelee oppijoita, joilla on 

tunnistettuja matematiikan oppimisvaikeuksia ja opettaja hyödyntää 

oppimisenhallintajärjestelmien analytiikkaa heidän oppimisensa tukemisessa, esimerkik s i 

tehtävien mukauttamisessa ja palautteen antamisessa (Zhan ym., 2022). 

Kaczorowskin ja Raimondin (2014) artikkeli esitteli kuvailevan tapaustutkimuksen, missä 

videoanalyysin perusteella arvioitiin kolmannen luokan oppijoiden, joilla oli tunnistettuja 
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oppimisenvaikeuksia, itsenäistä toimintaa matematiikan tehtävien parissa digitaalise lla 

oppimisalustalla. Alustalla oli esimerkiksi aiheeseen liittyviä videoita, tehtäväkohtaisia vihjeitä 

ja alustan antamaa välitöntä palautetta tehtävistä. Yleisesti oppijat olivat tarkempia ja 

itsenäisempiä digitaalisella alustalla perinteisiin kynä ja paperi tehtäviin verrattuna 

(Kaczorowski & Raimondi, 2014). 

Sangwanin ym. (2015) tutkimuksessa LA hyödynnettiin esikouluikäisten lasten kielellisen 

ympäristön tarkastelussa. Käytössä ollut työkalu keräsi puhetta ja analysoi puheesta 

muodostettua dataa sekä sensoreilla kerättyä informaatiota tutkittavien liikkumisesta tilassa. 

Uudet datan keräämis- ja analysointimenetelmät auttavat syventämään ymmärrystä siitä, miten 

fyysinen ympäristö tukee lasten kommunikaation kehittymistä ja näin ollen edistää 

tulevaisuuden oppimisympäristöjen suunnittelua. Tällaisia työkaluja voi käyttää esimerkik s i 

syvällisempään luokkahuoneessa tapahtuvan ympäristön, käyttäytymisen ja siihen liittyvien 

interventioiden arviointiin (Sangwan ym., 2015). 

Cooper ym. (2016) tutki, miten LA työkaluilla voi analysoida avoimen yliopiston kurssien ja 

siihen kuuluvien osien suorittamista. Tutkimuksessa tarkasteltiin kurssialustan datan 

perusteella, mitkä osiot kurssista tuottivat hankaluuksia oppijoille, jotka olivat ilmoittaneet 

oppimiskykyä heikentävistä tekijöistä suhteessa vertailuryhmään. Työkalulla pystytt iin 

tunnistamaan niitä osioita kursseista, joiden saavutettavuudessa kehitettävää (Cooper ym., 

2016). 

Boulton ym. (2018) raportoivat artikkelissaan Horizon 2020 ja EU:n rahoittamasta 3-vuotisesta 

MatHiSiS projektista, jossa kehitetään integroituvaa oppimisalustaa. Alusta huomio i 

oppijoiden yksilölliset tarpeet, kuten kehitykselliset häiriöt ja oppimisenvaikeudet. 

Oppimisalusta tarjoaa yksilöllistettyä ja adaptoituvaa sisältöä sekä analytiikkaa 

tapahtumatiedoista. Yksilöllistäminen tapahtuu oppijan profiilin luomisella, joka sisältää tietoa 

esimerkiksi oppimisenvaikeuksista. Järjestelmään voi integroida dataa esimerkiksi oppijan 

tunnetilasta kasvojenilmeiden ja katseen kohdistuksen tunnistimella, liikesensoreilla sekä 

puheentunnistuksella. Projektiin osallistujat olivat pääosin 3–19-vuotiaita. Tutkimukseen 

kuului kohderyhmän opettajien haastattelu sekä muilta järjestelmää käyttäneiltä opettajilta tai 

projektissa mukana olleilta kyselylomakkeella kerätty aineisto. Kyselylomakkeeseen 

vastanneista 18 oli yleisopetuksesta ja 32 erityisopetuksesta, joista 19 kohderyhmänä oli 

autisminkirjolla olevat oppijat. Vastaukset yksilöllisten oppimistavoitteiden saavuttamises ta 

sekä oppijoiden sitoutuneisuudesta saivat pääosin myönteisiä arvioita. Yli puolet piti 
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järjestelmää helppokäyttöisenä mutta osan mielestä useista lähteistä datan keräämisen 

aktivoiminen oli aikaavievää. Järjestelmän tehtäväkirjaston kehittyessä valmiiden sopivien 

tehtävien löytäminen tulee helpommaksi. Pääosin järjestelmän keräämää dataa käyttäjän 

tunnetilasta ja sen vaikutuksesta oppimiseen pidettiin hyödyllisenä ja esimerkiksi erityises t i 

autismin kirjolla olevat oppijat olivat hyvin kiinnostuneista oman tunnetilan arvioinnista ja 

tehdyistä suorituksista. Lyhyenä yhteenvetona projekti antoi viitteitä järjestelmän parantavan 

oppijoiden oppimiskokemusta (Boulton ym., 2018). 

Chen ym. (2022) kartoittivat artikkeleita älykkään teknologian käytöstä koulutuksessa. Heidän 

laajassa katsauksessaan 4 519 artikkeliin vuodesta 2000 vuoteen 2019 yhdeksi pääteemaksi 

nousi intelligent tutoring systems eli ITS erityisopetuksessa. ITS käyttöä on tutkittu useilla 

aloilla ja positiivinen vaikutus on nähtävissä. Katsauksessa nostettiin esimerkiksi Mondragonin 

ym. (2015) tekemä tutkimus virtuaalisen tutorin Jessien käytöstä, joka avustaa autistista lasta 

matematiikan tehtävien tekemisessä. Adaptoituva sovellus antaa välitöntä rohkaisevaa 

palautetta, yksilöllistettyä sisältöä ja tarvittaessa sopivia vihjeitä etenemisen jatkamiseks i. 

Tämä on rakennettu itseohjautuvan oppimisen (self-regulated learning) teoriaan pohjautuen ja 

järjestelmän toiminta perustuu oppimisen seurannan ja suoritusten analyysin mukaiseen 

mallinnukseen oppijan kognitiosta ja tunnetilasta. Tutkimuksessa verrattiin autistisista lapsista 

koostuvia ryhmiä, joista toinen teki matematiikan tehtäviä Jessien avustamana ja toinen samoja 

tehtäviä ilman virtuaalista avustajaa. Suurin osa hyötyi Jessien avusta tunnesääte lyn 

tukemisessa ja tehtävissä etenemisessä mutta tutkimusryhmä oli suhteellisen pieni (Mondragon 

ym., 2015).  

Oppijoiden itsereflektion kehittäminen 

Mejian ym. (2017) tutkivat lukivaikeuden ymmärtämiseen liittyvää LA työkalua, joka mallins i 

käyttäjän lukivaikeuden profiilia, kuten vahvuuksia ja heikkouksia. Mallinnus perustui 

taustakyselystä, lukivaikeuden kartoittamiseen ja oppimistapoihin liittyvistä kysymyksistä sekä 

lukivaikeuden arviointiin liittyvästä tehtäväkokonaisuudesta saadusta datasta, jonka työkalu 

visualisoi käyttäjälleen. Tutkimusjoukko koostui yliopisto opiskelijoista ja tarkoituksena oli 

selvittää työkalun hyödyllisyyttä oman lukivaikeuden ymmärtämisessä. Tutkittavien mukaan 

työkalun luoma mallinnus oli pääsääntöisesti osuva ja koettiin hyödylliseksi tietoisuuden 

lisäämisessä omasta lukivaikeudesta (Mejia ym., 2017). 
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Oppimispelien analytiikka 

Oppimispelien analytiikka LA menetelmien soveltamiskohde, jolla pyritään ymmärtämään 

syvemmin ja tarkemmin oppimista, joka tapahtuu siihen suunniteltujen pelien avulla (Reardon 

ym., 2022). Nguyen ym. (2018) mukaan LA tarjoaa mahdollisuuksia kehittää oppimispele jä, 

jotka hyödyntävät oppimisenvaikeuksista kärsiviä. Heidän luomassaan viitekehyksessä 

tällaisten sovellusten ominaisuuksiin kuuluvat käyttäjän profilointi, adaptoituminen ja 

oppimisen arviointi (Nguyen ym., 2018). LA tuomaa potentiaalia adaptoitua oppijan taitotasolle 

sopivaksi korostuu tieteenalan katsauksissa (Siemens, 2013).  Toistaiseksi tällais ia 

ominaisuuksia löytyy esimerkiksi pelillistetyistä oppimisohjelmista, joiden 

vuorovaikutuksellinen suljettu ympäristö on otollinen datan keräämiseen ja analysoint i in 

(Alonso-Fernández ym., 2019) Monet oppimisohjelmistot ja oppimispelit adaptoituvat 

käyttäjän taitotasolle ja vuorovaikutuksesta jää analysoitavaksi kelpaavaa informaatio ta 

(Wendel ym., 2012). Tällaisten oppimisohjelmien vaikutus esimerkiksi matematiikan 

oppimiseen on tutkimuksissa tunnistettu hyväksi erityisesti oppijoiden kohdalla, joilla on 

haasteita matematiikan oppimisessa tai ovat ikäryhmäänsä heikommalla tasolla matemaattis issa 

taidoissa. Aihetta käsitellyt artikkeli nosti esiin myös oppimisohjelman keräämään datan 

hyödyn oppimisen yksilöllistämisessä myös muissa oppimistilanteissa (Bang ym., 2022). 

Oppimisohjelmien analytiikkaa tutkinut artikkeli totesi, että oppimisohjelmistoissa käytettyjä 

analyysitekniikoita kannattaisi soveltaa laajemmin opetuksellisissa konteksteissa (Alonso-

Fernández ym., 2019).  

Oppimispelien tuottamaa analytiikkaa on tutkittu esimerkiksi Ekapelin kohdalla. Ekapeli on 

oppimispeli, joka harjoittaa lukutaidon perusteita ja se on kehitetty neuropsykologian 

professorin Heikki Lyytisen sekä Jyväskylän yliopiston ja Niilo Mäki Instituutin työryhmän 

toimesta (NMI). Ekapelin taustalla on Jyväskylän yliopiston Lapsen kielen kehitys -

pitkittäistutkimuksessa tehdyt havainnot ja tutkimustulokset (NMI). Pelin tuottamaa 

analytiikka on tutkittu ja se on todettu hyödylliseksi esimerkiksi lukivaikeusrisk in 

tunnistamisessa. Pelin on havaittu tukevan lukemaan oppimista ja tärkeä ominaisuus on 

mukautua käyttäjän taitotasolle sopivaksi (Saine ym., 2011; Niemelä ym., 2020).  

Cano ym. (2017) tutki kehitysvammaisille suunnitellusta metron käyttöä simuloivas ta 

oppimispelistä saatua analytiikkaa, jolla oli tarkoitus arvioida pelin suunnittelua ja kehittämis tä. 

Myös muita oppimispeleistä saatua analytiikkaa tarkastelevia artikkeleita löytyi, esimerkik s i 

liikkeeseen perustuvasta oppimispelistä erityisopetuksessa saatua analytiikkaa, joka osoitti 
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oppimisen ja liikkeen yhdistämisen parantavan lyhytkestoista muistia tilastollises t i 

merkitsevästi (Kosmas ym., 2018). 
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7 Haasteet 

Nopeasti kehittyvän LA tieteenalaa haastaa vielä toistettavan, luotettavan ja yleistettävän 

tutkimusnäytön puute, vaikka tutkimuksissa nousee esiin potentiaali oppimisen ja opettamisen 

tukemiseen (Ferguson & Clow, 2017). Lupauksista ja mahdollisuuksista huolimatta 

oppimisanalytiikan käyttöön liittyy paljon haasteita. Esimerkiksi Laakson ym. (2018) mukaan, 

miten kerätä dataa jokapäiväisestä oppimistapahtumista kouluelämässä ja miten konkreettisest i 

ja tehokkaasti hyödyntää oppimisanalytiikkaa oppimisen tukena pelkän jälkianalyysiin sijaan.  

Oppimisanalytiikan haasteena on myös löytää toimiva yhteys määrällisessä muodossa olevasta 

digitaalisesta datasta johdettujen mallien ja oppimisen monimutkaisen sosiaaliskognitiivisen 

prosessin välille (Kitto ym., 2015). Oppimisanalytiikan kehityksen, käytön ja tulevaisuuden 

kannalta tiedonkeruumenetelmät, analyysi, raportointi ja tulkinta pitäisi pohjautua olemassa 

olevaan tutkimukseen ja teorioihin oppimisesta (Gašević ym., 2015). Ilman teoreettista perustaa 

ja kerätyn datan tilannesidonnaista tulkintaa LA hyödyntäminen on rajoittunutta (Mangaroska 

& Giannakos, 2019). 

Haasteista puhuttaessa usein mainitaan informaation kerääminen, käsitteleminen ja sen 

esittäminen. Informaation keräämisessä olennaisiksi kysymyksiksi nousee, mistä asiasta 

halutaan informaatiota ja miksi sekä miten asia on mitattavissa ja muutettavissa analytiikassa 

käytettäväksi dataksi. Lisäksi täytyy pohtia datan luotettavuutta ja oikeellisuutta sekä 

minkälaisia johtopäätöksiä kerätystä datasta voi ylipäätänsä tehdä (Gray & Berner, 2022). Van 

Leeuwen ym. (2022) artikkeli tuo esiin oppimisanalytiikan suunnittelijoiden haasteen kerätä, 

käsitellä ja esittää dataa niin, että se tuottaa lisäarvoa. Analytiikan tehokkaassa 

hyödyntämisessä tulee huomioida kerätyn informaation ymmärtäminen ja sen pohjalta 

toimiminen. Analytiikan suunnittelijoiden ei välttämättä kannata olettaa, että pelkän 

informaation tuottaminen riittäisi. Tukea tarvittaisiin taaksepäin katsovan jo kerätyn 

informaation siirtymiseen tavoiteltavaa päämäärää tukevaksi toiminnaksi (Van Leeuwen ym., 

2022).  

Erityisopettajan ammattitaitoon kuuluu taito eritellä kokeita, seuloja ja testejä tilastollises t i. 

Mittareille ja arviointimenetelmille asetettavat vaatimukset liittyvät teknisiin ja eettisiin 

vaatimuksiin (Hautamäki & Savolainen, 2015). Uudenlaisten työkalujen hyödyntäminen vaatii 

myös uudenlaisia taitoja, kuten datalukutaitoa (Ifenthaler ym., 2021), ja tämä voidaan nähdä 

yhtenä haasteena työkalujen leviämisessä laajempaan käyttöön (Oliva-Córdova ym., 2021). 
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Koulutuksen yhteydessä datanlukutaidolla tarkoitetaan eettisesti vastuullista datan keräämistä, 

hallintaa, ymmärtämistä, tulkintaa ja soveltamista (Ifenthaler & Yau, 2020). 

On myös todettu, että vaikka tekoäly ja siihen liittyvät algoritmit ovat tehokkaita mallintamaan 

löydöksiä datasta, tekemään toistuvia suoritteita sekä päätöksiä kontrolloiduissa ympäristöissä, 

eivät ne vielä saavuta ihmisen kykyä tilanteissa, jotka pitävät sisällään luovuutta, sosiaalis ta 

kanssakäymistä ja tunteita (Long & Magerko, 2020), eli asioissa, jotka ovat usein liittyvät 

oppimiseen, kasvuun ja kehitykseen.  

7.1 Läpinäkyvyys ja eettisyys 

Teresa Cerratto Pargman ja Cormac McGrath (2021) ovat tehneet systemaatt isen 

kirjallisuuskatsauksen aiheeseen liittyen ja suurin osa myös heidän läpikäymistään artikkeleis ta 

käsitteli LA etiikkaa institutionaalisesta näkökulmasta. Eniten esillä olivat juuri läpinäkyvyys, 

yksityisyys ja tietoon perustuva suostumus. Läpinäkyvyydellä viitataan prosessiin, jossa 

kerrotaan analytiikan käytöstä, kuten datalähteistä, mihin tarkoitukseen analytiikkaa käytetään, 

millaisia mittareita käytetään, kenellä on pääsy analytiikkaan ja miten analytiikkaa tulkitaan.  

Yksityisyys liittyy datan anonymisointiin ja vastuuseen datan turvallisesta säilyttämises tä. 

Tietoon perustuva suostumuksella varmistetaan, että henkilöt ovat tietoisia datan keräämisestä 

ja analysoinnista. Lisäksi yksilöillä on oikeus päästä käsiksi hänestä kerättyihin tietoihin. 

Oppijoiden näkökulmien kartoituksessa tuli ilmi oppimisanalytiikan etiikan monimutkaisuus, 

johtuen ehkä sen vähäisestä käytöstä ja asian vielä toistaiseksi vähäisestä esillä olosta. Eniten 

huolta herätti dataa keräävän instituution eettisyys ja kyky datan turvalliseen säilyttämiseen, 

käsittelyyn ja soveltamiseen. Muut esiinnousseet huolet liittyivät virheellisiin tulkinto ihin 

oppijan suoriutumisesta, valvontamekanismien väärinkäyttöön sekä algoritmien 

toimintaperiaatteiden läpinäkymättömyyteen. Tekniset asiat liittyen dataan kohdistuvat 

enemmän algoritmisen päätöksenteon etiikkaan. (Cerratto Pargman & McGrath, 2021) 

Jeffrey Alan Johnson käsittelee tunnistettujen haasteiden, kuten yksityisyydestä huolehtimisen 

lisäksi myös vähemmälle huomiolle jäänyttä metodologista näkökulmaa. Hän muistut taa 

tekstissään, että oppimisanalytiikka ei ole arvovapaata objektiivisen datan 

matemaattisperusteista käsittelyä, lisäksi algoritmien tuottamia vinoumia on tunnistettu niiden 

muissa sovelluskohteissa. Loppupäätelmässään Johnson kehottaa pohtimaan muun muassa 

analytiikan käytön tarkoitusperiä. Minkälaiset motiivit instituutiolla on kerätä jotain tiettyä 
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dataa ja palveleeko se opiskelijan oppimista, kehittymistä ja itsemääräämisoikeutta (Johnson, 

2017).  

Erilaiset oppimisanalytiikkaan liittyvän toimijat ovat pohtineet hyviä käytäntöjä liittyen 

oppimisanalytiikan käyttöönottoon ja hyödyntämiseen. Opetus- ja kulttuuriministeriö on 

julkaissut oman oppimisanalytiikan viitekehyksensä, joka nostaa esiin oppimisanalytiikkaan 

liittyviä hallinnollisia, lainsäädännöllisiä ja eettisiä kysymyksiä. Julkaisussa pohditaan 

oppimisanalytiikan asianmukaiseen käyttöön ja toimivaan soveltamiseen liittyviä 

vastuukysymyksiä. Esimerkiksi sitä, miten oppimisanalytiikka tekee mitä se on ohjelmo itu 

tekemään ja tuloksia tuottavat algoritmit ovat jonkun rakentamia, joten niiden tarkoitus pitää 

olla tiedossa. Kenellä on oikeus tarkastella dataa ja miten instituutio suhtautuu datasta nouseviin 

ehkä odottamattomiinkin löydöksiin. Missä tilanteissa oppijoilta pyydetään suostumus datan 

keräämiseen ja käyttöön analytiikkaa varten. Onko yksiköillä oikeus kieltäytyä, pyytää itseä 

koskevaa dataa poistettavaksi tai mahdollisuus vaikuttaa siihen, mitä dataa kerätään ja miten 

sitä käytetään analytiikassa. Moniin näistä kysymyksistä ei ole suoraa vastausta mutta 

esimerkiksi omien tietojensa poistoa oppimisanalytiikan järjestelmistä ei lähtökohtaisesti voi 

vaatia, jos tiedot ovat sisällöllisesti tarpeen opetuksen järjestämiseksi. Kun oppimisanalytiikkaa 

käytetään, oppijalla tulee olla tiedot siitä, mitä tietoja kerätään, mihin tarkoitukseen niitä 

käytetään ja miten henkilötietoja käsitellään (Opetus- ja kulttuuriministeriö, 2021). Tämä 

osaltaan huomioi oppijoiden kannalta keskeisenä kysymyksenä olleet henkilötietojen käsittelyn 

ja soveltamisen. Oppimisanalytiikkaa tuottaa usein tietoa, jota hyödynnetään päätöksenteossa. 

Viitekehyksessä todetaan, että mitä enemmän oppimisanalytiikka voi ilman ihmisen 

myötävaikutusta vaikuttaa oppijan asemaan, sitä enemmän lainsäädäntö asettaa rajoitteita sen 

käytölle. 

Oppimisanalytiikan eettisiä näkökulmia tarkastelevissa tutkimuksissa on nostettu esille 

epätasa-arvoiset valtasuhteet tiedonkeruussa, joten on tärkeää huomioida, että käytetyt 

menetelmät ovat kuvattu riittävällä tarkkuudella, jotta pystyy ymmärtämään käytettyjä 

aineistoja, tulkitsemaan tuloksia ja tunnistamaan virheitä (Opetus- ja kulttuuriministeriö, 2021). 

Tutkimus on osoittanut, että erilaisten järjestelmien sisäisten toimintaperiaatteiden kattava 

läpikäyminen voi olla käyttäjille raskasta mutta liian vähäisellä läpinäkyvyydellä voi myös olla 

ei-toivottuja vaikutuksia (Long & Magerko, 2020). Läpinäkyvyyttä hankaloittavat algoritmien 

näkymätön luonne ja niihin viitataan monissa artikkeleissa niin sanottuina mustina laatikkoina 

(Gilliani ym., 2023). Tämä mallintaa algoritmeja dataan perustuvina, suoritus- ja 

tuloskeskeisinä teknologioina, joiden toimintaperiaate jää usein käyttäjälle epäselväksi. Lisäksi 
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niiden tuotteistaminen on usein kaupallista toimintaa, joka osaltaan vaikeuttaa läpinäkyvyyden 

periaatteen toteutumista (Johnson, 2017, Long & Magerko, 2020 & Nistor & Hernández-

García, 2018).  

Datan käyttöön liittyen tulisi aina huomioida eettisyyden ja oikeudenmukaisuuden 

toteutuminen sekä yksityisyyden kunnioittaminen. Henkilöiden yksityisyys on aina tärkeämpää 

kuin oppimisanalytiikalla saatujen löydösten potentiaaliset hyödyt (Opetus- ja 

kulttuuriministeriö, 2021). Long ja Magerko (2020) osoittavat eettisyyden taitona tunnistaa ja 

kuvailla eettisiä näkökulmia, kuten yksityisyyttä, vinoumia, läpinäkyvyyttä ja vastuullisuutta. 

He kehottavat edistämään läpinäkyvyyttä ja kriittisyyttä käytettyjä teknologioita kohtaan sekä 

pyrkimään kommunikoimaan toimintaperiaatteista oppijoille ilman, että se vaatii syvällis tä 

osaamista matematiikasta tai tietotekniikasta. Hakami ja Hernández-Leo (2020) ymmärtävät 

myös läpinäkyvyyden avoimuutena analytiikan käytöstä ja taustalla olevien mekanismien 

kommunikoimista. Oikeudenmukaisuudella tarkoitetaan tyypillisesti sitä, että algoritmit eivät 

saisi aiheuttaa syrjiviä lopputuloksia. Euroopan tietosuoja-asetuksen mukaan yksilöillä on 

oikeus haastaa ja saada selitys tekoälyä hyödyntävän järjestelmän tekemälle päätökselle mutta 

käytännössä sen toteutuminen on hankalaa (Long & Magerko, 2020).  
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8 Johtopäätökset ja pohdinta 

Ensimmäiseen tutkimuskysymykseen onnistuin vastaamaan, vaikka käsittelyä haastoi aiheen 

monimutkaisuus ja pirstaleisuus. LA on hieman vaikeasti hahmoteltavissa ja levittäytyy osaksi 

muita aihealueita, kuten esimerkiksi tekoälyä. EDM ja LA ovat myös hyvin limittäytyne itä, 

koska EDM ja siihen liittyvät algoritmit voidaan nähdä LA prosessin teknisenä toteuttajana, 

LA keskittyessä enemmän tämän opetuskäytön soveltamisen tutkimukseen.  

Varsinainen erityisopetuksellinen näkökulma jäi vähäiseksi, sillä vain muutamia artikkeleita 

tästä näkökulmasta löytyi, erityisopetukselliset teemat, kuten oppimisen tukeminen, 

eriyttäminen ja yksilöllistäminen olivat läsnä tieteenalan artikkeleissa. Erityisopetuksellises ta 

näkökulmasta oppimisanalytiikka on mielestäni hyvin mielenkiintoinen ja 

jatkotutkimusmahdollisuuksia löytyy moneen suuntaan. Itseäni kiinnostaa ennen kaikkea 

käytännön järkevät opetustyön tekemistä tukevat sovellukset. Osa LA työkaluista tuntuvat 

tuovan selkeämmin lisäarvoa tutkimuskäytössä ja kokeellisessa käytössä. Haasteet osioissa 

viitattiin tieteenalaa koskettavaan empiirisen, luotettavan ja toistettavan tutkimusnäytön puute, 

vaikka potentiaali korostuu aihetta käsiteltäessä. Suuri osa artikkelista oli konseptipapereita tai 

viitekehyksiä, joten erityisopetukseen kohdistuneita empiirisiä tutkimuksia oli hieman hankala 

löytää. Mielestäni toiseen tutkimuskysymykseen löytyi kuitenkin esimerkkejä ja mahdollis ia 

tulevaisuuden suuntia LA hyödyntämisestä erityisopetuksessa. 

LA soveltamisesta oppimispeleihin tuntui löytyvän eniten empiiristä tutkimusta. Tähän on 

varmaan syynä oppimispelien suljettu ympäristö, joka on otollinen datan keräämiseen ja 

analysointiin. Tällainen tuntuu soveltuvan erinomaisesti etenkin toistuvien suoritte iden 

tekemiseen ja jonkin taidon systemaattiseen harjoituttamiseen. Datan keräämiseen ja 

analysointiin otollinen ympäristö mahdollistaa esimerkiksi käyttäjän tasolle adaptoitumisen ja 

optimaalisten harjoitteiden tarjoamisen. 

Monenlaisia haasteita on ratkottavana sekä eettisiä että teknisiä, lisäksi täytyy myös pohtia 

minkälaisessa tulevaisuudessa haluamme elää. Teknologian tuoma kyky seurata käyttäjänsä 

toimintaa, kerätä informaatiota ja olla vuorovaikutuksessa käyttäjänsä kanssa tuo uusia 

mahdollisuuksia palvella käyttäjien tarpeita, viitteitä tästä sai katsauksessakin olleista 

artikkeleita. Mahdollisena lähitulevaisuuden käytännön sovelluksena voisin nähdä erilais ten 

tehtävien ja harjoitteiden tuottamisen automatisoitumisen käyttäjänsä tasolle adaptoituvien 

digitaalisten oppimisympäristöjen myötä. Siitä kuinka pitkälle olemme valmiita menemään 
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oppimisprosessin analysoimisessa teknologisin apuvälinein, jotta kykenemme vastaamaan 

optimaalisesti käyttäjän tarpeisiin, herättää pohdintaa. Miten suhtaudumme teknologiaan, joka 

seuraa ja tarkkailee meitä mutta tuottaa samalla mielenkiintoista informaatiota sekä lisäarvoa. 

Erilaisten järjestelmien älykkyyden lisääntyminen tehostaa digitaalista työtä automatisoimalla 

ennen tietoteknistä osaamista vaatinutta teknologian hyödyntämistä. Tämä osaltaan tuo erilais ia 

käytännön työtä tukevia sovelluksia ja ratkaisuja oppimisen parissa työskentelevien käyttöön 

mutta kokonaisuuksien ja näiden sovellusten toimintaperiaatteiden ymmärtäminen menee yhä 

monimutkaisemmaksi. Erityisopetuksellisesta näkökulmasta erilaisten teknologisten laitte iden 

keräämän oppimisen yhteydessä syntyvän datan analysoinnilla on ehdottomasti mahdollisuus 

vastata erilaisten oppijoiden tarpeisiin mutta sen järkevää ja johdonmukaista käyttöä jäädään 

vielä odottamaan. Odotettavissa on uusia työkaluja, ratkaisuja ja sovelluksia opetuksen 

toteuttamiseen ja oppimisen arviointiin, joista toivottavasti käytännön työhön aidosti lisäarvoa 

tuovat päätyvät nopeasti alan parissa työskentelevien käyttöön. 
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