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Tiivistelma

Mielenterveysongelmat muodostat suomalaiselle tydelamalle merkittavan haasteen
tyokyvyttomyyden keskeisimpana aiheuttajana. Mielenterveysongelmien ennaltaeh-
kaisyn kannalta on tarkeaa lisatd ymmarrysta ongelmien taustalla olevista tekijoista ja
kehittdd menetelmid niiden ennakointiin. Tutkimushankkeessa Paremmalla ennakoin-
nilla kestédvdmpddn mielen hyvinvointiin tydssé tavoitteena on ollut 1) tuottaa digitaali-
siin potilasasiakirja-aineistoihin perustuvaa tietoa tyontekijoiden mielenterveysongel-
mien ja uniongelmien kehityksesta seka taustatekijoista ja 2) valjastaa koneoppimisen
tarjoamat vélineet tydterveystutkimuksen ja tydntekijoiden psyykkisen hyvinvoinnin
muutosten ennakoinnin edistamiseen.

Tutkimusaineistona kaytettiin Terveystalon tyoterveyshuollon rekisteripohjaista pitkit-
taisaineistoa. Se koostui mielenterveyteen liittyvista taustatiedoista (ika, sukupuoli),
diagnoositiedoista, tyoterveyskyselyista seka ladkarin kirjaamista hoitokertomusteks-
teista. Aineiston analyysit perustuivat havaintoihin kymmenistd tuhansista tyontekijoista
usean vuoden ajalta. Ensimmaisessa tutkimusasetelmassa ennustimme tydntekijan saa-
maa ensimmaista mielenterveysdiagnoosia kayttaen tyoterveyskyselyd. Toisessa asetel-
massa ennakoimme hoidon pitkittymista kayttamalla hoitoprosessin alussa kertyneita
hoitokertomusteksteja materiaalina. Analyyseissa hyddynsimme ennustavaa luokittelu-
mallinnusta seka aihemallinnusta.

Luokittelumallinnus kykeni ennustamaan ensimmaisen mielenterveysdiagnoosin saami-
sen selvasti paremmin kuin satunnaisluokittelija. Tyoterveyskyselysta nousi esiin seitse-
man keskeisinta piirrettd, joiden luokittelukyky oli 1ahes yhta hyva kuin kaikkien yli sa-
dan kysymysten mallissa. Luokittelun kannalta tarkeimmat kysymykset liittyivat stressiin,
surumielisyyteen ja vasymykseen. Yhta hyvaan luokittelukykyyn paasimme ennustetta-
essa mielenterveyteen liittyvan hoitojakson pitkittymista yli neljaan ladkarikayntiin hoi-
tojakson alussa ensimmaiselld ja toisella kdyntikerralla kirjattujen tekstien perusteella.
Etenkin masennukseen, sen ladkinnélliseen hoitoon ja uupumukseen, terapian hakemi-
seen, perheen tilanteeseen, tydolosuhteisiin tai hoidon jatkuvuuteen liittyvat aiheet
teksteissa seka alkuvaiheessa diagnosoitu masennus ja ahdistuneisuushairié ennustuvat
pitkittyneempaa mielenterveyden hoidon tarvetta.

Koneoppimiseen perustuen hankkeessa onnistuttiin automaattisesti seulomaan aineis-
toista mielenterveysdiagnoosia tai mielenterveyden hoitosarjan pitkittymista ennustavia
piirteitd ja tuottamaan mielenterveystapahtumia ennustavia mallinnuksia, vaikka kone-
oppimisen kaytdssa tunnistettiinkin selkeita rajoituksia. Kaytetyt Iahestymistavat saatta-
vat jatkossa osoittautua hyodyllisiksi seka psyykkisen tyokyvyn tutkimuksessa etta kay-
tanndn ennaltaehkaisyn ja hoitotydn tukena.
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Abstract

Mental health problems constitute a significant burden for Finnish work life as a major
cause for work disability. For preventing mental health problems, it is important to in-
crease the knowledge on the background factors behind mental health problems and
to develop predictive tools. In our research project Predictive models to support mental
wellbeing at work the aim has been to 1) produce new knowledge on the background
factors and development of mental disorders among employees and to 2) create Al-
based predictive models that facilitate the early recognition mental health problems.

As our research data we utilized occupational health care -related longitudinal register-
based materials collected from Terveystalo, the largest private health care service pro-
vider in Finland. The materials consisted of demographic background information,
mental health -related diagnoses, occupational health questionnaires and treatment re-
ports written by physicians. The analyses were based on tens of thousands of cases
over several years. In the first study design we predicted the first mental health -related
diagnosis based on the occupational health questionnaire. In the second study design
we predicted the prolongation of the treatment based on the treatment reports written
in the beginning of the treatment process. In the analyses we utilized predictive classifi-
cation modelling and topic modelling.

The classification model was able to predict the first mental health -related diagnosis
clearly better than a random classifier. The questionnaire included seven questions that
had nearly the same predictive ability as all the over one hundred questions combined.
The most important questions were related to stress, sadness, and fatigue. The classifier
that predicted the prolongation of the treatment series to over four physician visits
based on the texts in the first two treatment reports reached a similar predictive capac-
ity as well. The most important predictors included topics related to depression, the
pharmaceutical treatment of depression, burnout, therapy-related considerations, fam-
ily situation, working conditions and the continuation of treatment. Diagnoses related
to depression and anxiety disorders at baseline also predicted prolonged mental health
treatment.

Using machine learning, we were able to automatically screen factors that predict men-
tal health -related diagnosis or the prolongation of the treatment series from a large
digital database and to create models that predict mental health -related events, alt-
hough there were clear limitations to the predictive ability of the models. The ap-
proaches we used may turn out to be widely useful in other research on occupational
health as well as in supporting practical healthcare.
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1 Hankkeen lahtokohta

Mielenterveysongelmat muodostavat merkittdvan taloudellisen ja sosiaalisen haasteen
niin yksildille, tydorganisaatioille kuin koko yhteiskunnallekin (OECD, 2018). Ne ovat
vahvassa yhteydessa tyokyvyttomyyteen ja sairauspoissaoloihin. Mielenterveysongel-
mat nousivat vuonna 2019 suurimmaksi uusien tydkyvyttomyyseldkkeiden perusteeksi
(Laaksonen et al., 2021). Kun kaikki Kelan korvaamat sairauspoissaolot otetaan huomi-
oon, mielenterveysperusteiset poissaolot aiheuttavat Suomessa suhteellisesti eniten
sairauspoissaolopaivia ja niiden osuus on ollut kasvussa viime vuodet (Blomgren & Per-
honiemi, 2021). Taloudellisen ja sosiaalisen kestavyyden kannalta olisi keskeista pyrkia
kehittdmaan mielenterveysongelmien taustalla olevia tekijoita koskevaa ymmarrysta
seka rakentaa uusia valineitd mielenterveysongelmien ennakointiin ja ennaltaehkaisyyn
(Chisholm, 2016).

Tyoterveyslaitoksella toteutetussa ja Tydsuojelurahaston rahoittamassa (rahoituspaatos
190402) tutkimushankkeessa Paremmalla ennakoinnilla kestdvédmpdcdn mielen hyvin-
vointiin tydssd olemme pyrkineet kehittdmaan uudenlaista aineistolahtdista tyovaestdn
mielenterveyden tutkimusta seka luomaan tydkaluja tyoterveyshuollon toiminnan tuke-
miseksi. Tavoitteenamme on ollut tuottaa tietoa mielenterveyden diagnooseja seka
mielenterveyteen liittyvan hoidon pitkittymista ennustavista tekijoista ja luoda ennuste-
malleja, jotka voivat vahvistaa tydterveyden asiantuntijoiden mahdollisuuksia tarjota
varhaista tukea mielenterveysongelmien hoidossa.

Hanke on edustanut monelta osin uudentyyppista lahestymistapaa mielenterveyden
tutkimukseen. Erilaisten tyossa kadyvien vdestdryhmien mielenterveytta seka tyohon liit-
tyvia psykososiaalisia riskitekijoita on tutkittu vuosikymmenten ajan, mutta valtaosa
olemassa tiedosta on perustunut perinteisiin hypoteesilahtoisiin tilastomenetelmiin
seka rakenteellisessa muodossa oleviin kyselyaineistoihin (Vaananen et al., 2012). Vii-
meisten vuosien nopea kehitys tietotekniikassa ja datatieteissa on kuitenkin tuonut tar-
jolle aivan toisenlaisia lahestymistapoja (Wu et al.,, 2014). Koneoppiminen on mahdollis-
tanut valtavien digitaalisten aineistojen tehokkaan aineistoldhtoisen hyddyntamisen
riippumatta siita, onko aineisto lahtokohtaisesti rakenteellisessa muodossa vai edus-
taako se luonnollista kielta (Mclntosh et al., 2016). Tama tutkimushanke perustuu aja-
tukseen siita, ettd koneoppimisen ja uudentyyppisten digitaalisten aineistojen hyédyn-
taminen voi merkittavalld tavalla edistaa tydssa kayvan vaestdon mielenterveyden tutki-
musta. Lisaksi olemme lahteneet tarkastelemaan siihen liittyvia mahdollisuuksia, kuinka
koneoppisen keinoin kehitettyja aineistolahtoisia lahestymistapoja voisi hyddyntaa tyo-
terveyshuollon mielenterveytta tukevassa toiminnassa 2020-luvulla.
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Tutkimuksen perustana olemme kayttaneet tydterveyshuollon tuottamia tai tydterveys-
huollon piirissé kerattyja digitaalisia aineistoja, joita on kasitelty aineistoldhtdisesti ko-
neoppimisen menetelmia hyddyntden. Hankkeen tutkimuskysymykset ovat olleet 1)
mitka tekijat ennustavat mielenterveysongelmia ja uniongelmia suomalaisessa tydssa
kadyvassa vaestossa, 2) mitka tekijat ennustavat mielenterveyteen ja uniongelmiin liitty-
van hoitoketjun pitkittymista tydssa kayvassa vaestdssa ja 3) milla tarkkuudella tyoter-
veyshuollon aineistoista voidaan ennustaa mielenterveyden diagnoosia tai hoidon pit-
kittymista koneoppimisen menetelmia hyddyntden? Naiden tutkimuskysymysten rin-
nalla olemme kerdnneet tietoa siitd, mita erilaista tietoa potilasasiakirjoista voidaan
saada koneoppimista hyodyntden ja mitka tekodlyalgoritmit sopivat tehtavaan parhai-
ten. Naihin kohtiin liittyva tieto on keskeista suunniteltaessa uusia datalahtdiseen mie-
lenterveyden tutkimukseen liittyvia hankkeita.

Tutkimushankkeemme toteutettiin 1.2.2020-31.7.2022 yhteistydssa Terveystalon seka
Helsingin yliopiston kanssa. Hankkeen vastuuhenkildna toimi tutkimuspaallikké Pekka
Varje ja hdnen varahenkildndan tutkimusprofessori Ari Vaananen. Hankkeen tutkijoina
sisaltokysymysten osalta toimivat erikoistutkija Tiina Kalliomaki-Levanto ja tutkija Jussi
Turtiainen. Hankkeen menetelmallisind asiantuntijoina toimivat erityisasiantuntijat Ilkka
Kivimaki seka Olli Haavisto. Menetelmallisiin kysymyksiin antoi lisatukea vanhempi asi-
antuntija Aki Koskinen ja hankkeen kirjallisuushakuihin osallistui asiantuntija Maksim
Mustakallio. Hankkeen viestinnan vastuuhenkiléna toimi erityisasiantuntija Tiina Kakso-
nen. Hankkeen valmisteluun ja alkuvaiheisiin osallistuivat lisaksi tuotepaallikkd Riku
Louhimo, erityisasiantuntija Teemu Okkonen seka johtava tutkija Anssi Smedlund.

Yhteistyohon ovat osallistuneet kehitysjohtajat Ilari Richardt ja Karita Reijonsaari, joh-
tava epidemiologi Simo Taimela, tiimiesimies Oskar Niemenoja seka datatieteilijat Niina
Nieminen ja Ara Taalas. Kiitos kuuluu my&s hankkeen ohjausryhmalle, johon osallistui-
vat Valtioneuvoston Kanslian ja Kansallinen Ennakointiverkoston (KEV) edustajana eri-
tyisasiantuntija Kaisa Oksanen, Suomen Tydterveyslaakariyhdistys ry:n edustajana tyo-
terveyden ylilaakari Minna Pihlajaméki seka Mieli ry:n edustajana johtaja Meri Larivaara.
Arvokasta menetelmallista konsultaatiotukea hankkeelle tarjosi Helsingin yliopiston
apulaisprofessori Eetu Makela. Tyosuojelurahaston edustajana hankkeen valvojana
toimi toimitusjohtaja Kenneth Johansson. Kiitimme kaikkia hankkeen toteuttamiseen
osallistuneita henkiloita. Hanke ei olisi ollut mahdollista toteuttaa ilman Terveystalolta
saatua kiinteda tukea ja useiden asiantuntijoiden yhteistyota.
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2 Menetelmat

2.1 Teoreettiset lahtokohdat

Koneoppimisen mahdollisuuksia kasittelevassa kirjallisuudessa on tunnistettu sen sisal-
tama uudenlainen potentiaali mielenterveyden tutkimukselle ja kdytannon hoitotydlle.
On ehdotettu, etta tietokoneiden laskentatehon tdysimaardinen hyddyntdminen voisi
tuoda merkittavia parannuksia sairauksien taustatekijoiden kartoittamiseen, ennakoin-
tiin, varhaiseen tunnistamiseen ja hoidon suunnitteluun (Russ ym., 2019). On my&s ha-
vaittu, ettd koneoppimisen menetelmia voisi olla mahdollista hyddyntaa esimerkiksi uu-
sien teoreettisten mallien tuottamisessa ja aineistolahtdisessa interventioiden suunnit-
telussa, joka voisi tarkoittaa esimerkiksi automaattista tyduupumusriskin varhaista tun-
nistamista (Grzadzielewska, 2021).

Useista lupaavista esimerkeista huolimatta koneoppimisen hyddyntaminen mielenter-
veyden tutkimuksessa on kuitenkin melko alkuvaiheessa. Esimerkiksi stressitutkimuksen
osalta on todettu olemassa olevan kirjallisuuden monet rajoitteet sekd vahainen vaiku-
tus tydstressia koskevan tutkimuksen kentalla (Hashmi & Yadav, 2018). My6s saavutuk-
set uusia "big data” -lahteita hyddyntavien kaytannon sovellusten alueella ovat tois-
taiseksi jaaneet vahaisiksi, vaikka tekoalya monissa palvelujarjestelmissa hyédynnetaan-
kin (Tiffin & Paton, 2018).

Olemassa olevaa alan tutkimusta arvioitaessa huomio kiinnittyy mielenterveyden varsin
vaihtelevaan maarittelyyn. Pieni vahemmisto tutkimuskirjallisuudesta keskittyy kliinisesti
todettuihin mielenterveysdiagnooseihin ja selkedan enemmiston muodostavat ne tutki-
mukset, joissa on hyddynnetty erilaisia subjektiivisen hyvinvoinnin mittareita, kuten it-
searvioitua tyostressin tai tyduupumuksen kokemusta (ks. Martin ym., 2019). Kliininen
potilasaineisto on ilmeisen haastavaa saada tutkimuskayttoon ja siksi sitd on hyodyn-
netty vahan. Epidemiologisen tutkimuksen nakdkulmasta terveydenhuollon tuottamien
aineistojen laajempi hyddyntaminen tyovdestdn mielenterveyden tutkimuksessa olisikin
erittdin hyodyllista.

Tutkimuskirjallisuudesta 16ytyy kuitenkin useita kiinnostavia esimerkkeja koneoppimi-
sen hyddyntdamisesta mielenterveyden ja henkisen hyvinvoinnin tutkimuksessa. Kone-
oppimista on kaytetty esimerkiksi tunnistamaan sairauksia ja ryhmittelemaan potilaita
oireiden perusteella terveydenhuollon tuottamista potilasasiakirjoista (Jackson ym.,
2017; Koleck ym., 2019). Menetelmia on kaytetty myds ennustamaan mahdollisia mie-
lenterveysongelmia sellaisista aineistoista kuin Facebook-kirjoitukset tai muut vastaavat
tutkimushenkiléiden itsetuottamat tekstit (Eichstaedt ym., 2018; He ym., 2012).
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Naista tutkimuksista nousee esiin kolme koneoppimiseen liittyvaa keskeistd ominai-
suutta, jotka ovat vaikuttaneet myds omaan tutkimukseemme. Ensimmainen niistd on
aineistolahtdisyys. Vastoin perinteisen tilastotieteellisen tutkimuksen yleista periaatetta
koneoppimiseen perustuva tutkimus ei edellyta etukdteen muotoiltuja hypoteeseja tai
huolellisesti valittua muuttujien joukkoa. Malliin, koneoppisen matemaattiseen perus-
tydkaluun, voidaan syottaa lukemattomia ulottuvuuksia sisaltava valtava aineisto, josta
algoritmi poimii vastemuuttujan kannalta olennaiset tekijat ja sulkee pois merkitykset-
tomat tekijat. Siten sen etu perinteisiin tilastomenetelmiin verrattuna on tehokkuus pii-
levien ja ylldttavien yhteyksien etsimisessa.

Toinen koneoppimisen erityispiirre koskee sen helppoa sovellettavuutta ennustaviin
analyyseihin. Koneoppimisessa kaytettavat itse itsedan opettavat luokittelijat soveltuvat
lahtdkohtaisesti erittdin hyvin binaarisen vastemuuttujan arvon ennustamiseen moni-
mutkaistenkin taustamuuttujien perusteella. Mikali relevanttia muuttujamassaa on riit-
tavasti, voidaan laatia ennusteita esimerkiksi siitd, saako yksittainen henkild diagnoosin
annetulla aikavalilla. Ennusteen tarkkuutta voidaan samalla arvioida, kun kaytettavissa
on suuri tutkimusvéesto.

Kolmas koneoppimisen erityispiirre koskee mallien kykya hyddyntaa perinteisten raken-
teellisessa muodossa olevien aineistojen ohella luonnollista, ihmisten tuottamaa tekstia.
Luonnollisen kielen prosessoinnin kautta on mahdollista analysoida sellaisia valtavia
tekstimassoja, joiden analysointi muulla tavoin vaatisi kohtuuttoman tyémaaran (Kao &
Poteet, 2007). Luonnollisen kielen prosessointia hyodyntden on aikaisemmassa tutki-
muksessa voitu tunnistaa vapaamuotoisesta tekstiaineistosta tunnetiloja sekd mielen-
terveysongelmiin viittavia oireita ja hyodyntaa niita esimerkiksi ennustemallinnuksiin
(Hirschberg & Manning, 2015; Karystianis ym., 2018).

Omissa analyyseisssamme olemme hyddyntaneet seka perinteista rakenteellisessa muo-
dossa olevaa kyselyaineistoa ettd vapaamuotoista tekstiaineistoa aineistolahtdisessa
tydvaeston mielenterveyden tutkimuksessa. Aineistoldhtdisyys, luonnollisen kielen pro-
sessointi sekd ennustemallinnukset ovat mahdollistaneet seka kokonaan uudentyyppi-
sen aineiston hyddyntamisen ettd uuden tiedon etsimisen perinteisemmasta aineis-
tosta. Kokonaisuudessaan tutkimushanke pyrkii avaamaan vahan hyddynnettyja tai jopa
kokonaan uusia polkuja tyohon liittyvan mielenterveyden tutkimuksen alueella.

2.2 Aikaisempi kirjallisuus

Osana hanketta kartoitimme sen kansainvalisen tutkimuskirjallisuuden, jossa koneoppi-
misen menetelmia on hyddynnetty tydssa kdyvan vaestdn mielenterveyden
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tutkimukseen. Koneoppimisen menetelmien hyddyntamista terveystieteissa on kartoi-
tettu aikaisemmissa kirjallisuuskatsauksissa (esim. Vahteristo & Kinnunen, 2019), mutta
naiden huomio ei ole ollut tydhon liittyvassa mielenterveydessa ja tyokyvyssa.

Hakujen kautta 16ysimme kaikkiaan 14 kriteerit tayttavaa tutkimusjulkaisua, joiden laatu
oli riittava tarkempaa analyysia varten. Lahestyimme artikkeleita integroivan kirjallisuus-
katsauksen periaatteiden kautta, joissa tarkoituksena on artikkeleiden kriittinen ja syn-
tetisoiva tarkastelu (Torraco, 2005). Haut tehtiin hyddyntden Google Scholar -palvelua,
joka on todennakdisesti laajin saatavilla oleva tietokanta valitun aiheen nakdkulmasta
(Halevi ym., 2017).

Kirjallisuushaut osoittivat, ettd koneoppimista on hyddynnetty tyohon liittyvan mielen-
terveyden tutkimukseen vasta viime vuosista alkaen ja alue on talla hetkella laajene-
massa. Vanhimmat julkaisut ovat vuodelta 2010, mutta suurin osa julkaisuista on ilmes-
tynyt vasta vuodesta 2018 alkaen.

Tunnistamamme julkaisut on esitetty taulukossa 1. Kuten taulukko osoittaa, kenttaa
hallitsevat rakenteellisessa muodossa oleviin kyselyaineistoihin perustuvat tutkimukset.
Tama tarkoittaa kaytanndssa tutkimuksia, joissa on paasaantodisesti hyddynnetty luoki-
teltuja muuttujia kuin perinteisessa tilastollisessa tutkimuksessa (esim. kyselyvastauk-
set), mutta koneoppimisen ldhestymistapoja hyodyntaen. Tekstimuotoista luonnollisesti
muotoutunutta ei-rakenteellista aineistoa hyddynnettiin vain yhdessa tutkimuksessa,
jossa etsittiin luonnollisen kielen prosessoinnin tyokaluilla tydstressiin viittavia ilmaisuja
miljoonista Twitter-julkaisuista ja tunnistettiin tahan liittyvia viikoittaisia trendeja (Wang
ym., 2016).

Yleisimmat tutkitut vastemuuttujat liittyivat tyOstressiin, masennusoireisiin, tyduupu-
mukseen tai yleisempaan psyykkiseen oireiluun. Yhdessakaan julkaisuista ei hyodyn-
netty kliinisesti maariteltyja diagnooseja, vaan vastemuuttujat perustuivat kyselyaineis-
tojen itsearviointikysymyksiin.

Oli merkille pantavaa, ettei yhdessakaan neljastatoista tutkimuksesta hyédynnetty epi-
demiologiselle tutkimukselle tyypillista pitkittdisasetelmaa, jossa ennustavat tekijat
edeltavat ajallisesti tutkimuskohteena olevaa tapahtumaa (kuten psykiatrista diagnoo-
sia tai alkanutta hoitojaksoa). Useimmat julkaisuista hyddynsivat koneoppimiseen pe-
rustuvia ennustemallinnuksia, mutta ennustettava vastemuuttuja oli osa samaa kyselya
kuin ennustavat tekijatkin. Nain useimmissa tutkimuksissa jai epaselvaksi, olivatko esi-
merkiksi heikot tydolot aiheuttaneet psyykkista oirehtimista, vai oliko kenties psyykki-
nen oirehtiminen johtanut kokemuksiin siita, etta tydolot ovat heikolla tolalla.
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TUTKIMUS AINEISTO VASTEMUUTTUJA
Arkaprabha & tydpaikkakysely masennus- ja ahdistusoireet

Ishita (2019)
Doki ym. (2021)

Fattah ym. (2021)

Garcia-Herrero
ym. (2017)
Hashmi (2018)
Havaei ym.
(2021)

Herrero ym.
(2012)

Ladstatter ym.
(2010)

Lee ym. (2020)
Lee & Shin
(2010)

Reddy ym. (2018)

Uddin ym. (2020)
Vincent ym.
(2021)

tyopaikkakysely
tydpaikkakysely

kansainvélinen tyoolo-
kysely

tyopaikkakysely
ammattiliittokysely

ammattiliittokysely

tyopaikkakysely

tyopaikkakysely
tyopaikkakysely

kansainvalinen tydolo-
kysely

tyopaikkakysely
tyopaikkakysely

psyykkiset oireet

maarittelemattomat psyykkiset oi-
reet
tyOstressi

tyostressi

masennus- ja ahdistusoireet, trau-
maperainen stressihairio, tyo-
uupumus

tyostressi

tybuupumus

tybuupumus
tyOstressi

tyOstressi

masennusoireet
masennusoireet

Wang ym. (2016) | sosiaalisen median julka-
isut
Taulukko 1: Koneoppimista tydvdestdn mielenterveyden tutkimukseen hyddyntévat julkaisut, niiden

aineistot seka tutkimuskohteena oleva sairaus tai muu mielenterveyteen liittyva vastemuuttuja.

tyOstressi

Huolimatta kehittyvan tutkimuskentdn puutteista tahan mennessa julkaistut koneoppi-
miseen perustuvat artikkelit osoittivat, kuinka koneoppimisen menetelmat voivat toimia
varsin tehokkaana ja luotettavana valineena mielenterveyteen voimakkaasti yhteydessa
olevien tekijoiden paikantamisessa ja riskiryhmaan kuuluvien henkildiden tunnistami-
sessa. Talla on merkitysta seka tieteellisen tutkimuksen etta kaytannon sovellusten kan-
nalta. Tutkijoille koneoppimisen menetelmat voivat toimia erinomaisena keinona mie-
lenterveysongelmien taustalla olevien tekijoiden tunnistamisessa. Terveydenhuollon
ammattilaisten seka tydorganisaatioiden nakokulmasta menetelmat voivat johtaa auto-
maattisten seulontavalineiden kehittamiseen ja siten entista onnistuneempaan mielen-
terveyshaasteiden varhaiseen tunnistamiseen.
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Kirjallisuuskatsauksemme perusteella koneoppimiseen perustuva tydssa kayvien mie-
lenterveyden tutkimus muodostaa kehittyvan tutkimusalan, jossa on paljon hyodynta-
matonta potentiaalia. Taman potentiaalin tdysimaardinen hyddyntdminen edellyttaisi
kuitenkin vahvempaa yhteistytta datatieteiden ja tyoterveystutkimuksen sisdltdosaajien
valilla. Datatieteilijoiden hallitsema kenttad hydtyisi muun muassa vuoropuhelusta sosi-
aali- ja kayttaytymistieteiden seka epidemiologisen tutkimusperinteen kanssa, silla yh-
teistyon kautta olisi mahdollista hyddyntaa tyota ja mielenterveyttd tutkivien tieteen-
alojen nakokulmia yhdessa tehokkaampien uusien digitaalisten tutkimusvalineiden
kanssa. Lisdksi luonnollisen kielen prosessoinnin laajempi hyddyntdminen voisi mahdol-
listaa taysin uudenlaisten aineistojen kayttddnoton.

2.3 Tutkimusaineistot

2.3.1 Kysely- ja diagnoosiaineisto

Tutkimuksen ensimmaisen aineiston muodosti tyoterveyskysely ja siihen yhdistetty tyo-
terveyshuollon terveysrekisteriaineisto, joka kattoi kyselya ennen ja jalkeen tyoterveys-
huollon piiristd saadut mielenterveysongelmiin ja uniongelmiin liittyneet ladkarin anta-
mat diagnoosit.

Kyselyaineisto koostui Terveystalon tydterveysasiakkaiden tydterveyskyselyvastauksista
aikavalilta 8.8.2016-31.12.2019. Aineistoon sisallytettiin vastaamishetkelld 18-64-vuoti-
aat henkil6t. Kyselymuuttujia oli yhteensa 104 kappaletta. Aihealueet olivat seuraavat:
Sairaudet, oireet, ladkkeiden kayttd; Nako- ja kuulo-ongelmat; Liikunta, painonhallinta
ja diabetesriski; Kipu ja fyysisen toiminnan haitta; Uni ja vireystila; Mieliala; Hyvinvointi
tydssa; Tupakointi ja pdihteet seka Suun terveys. Aineisto sisalsi alkuperdisessa muo-
dossaan tiedot 107 222 kyselyvastauksesta. Kyselylomakkeen tarkempi kuvaus on liit-
teessa 1.

Diagnoosiaineistoon sisdllytettiin ne 18-64-vuotiaat henkil6t, joille oli Terveystalon jar-
jestelmiin kirjattu rakenteisessa muodossa mielenterveysperustainen hoitokaynti vuo-
silta 2012-2019. Diagnooseja oli alkuperadisessa muodossaan 157 056 kappaletta. Mie-
lenterveysdiagnooseiksi luettiin tassa yhteydessa masennus-, ahdistuneisuus-, unihai-
rio- ja tyduupumusdiagnoosit (F30-F48, F51, Z73.0).

Kyselyaineistosta poistettiin vastaukset, joissa oli olennaisia puuttuvia tietoja. Taman
jalkeen kysely- ja diagnoosiaineistot yhdistettiin siten, ettd saman henkilon kyselyvas-
taukset liitettiin hdanen mydhemmin mahdollisesti saamaansa mielenterveysdiagnoosiin.
Henkilot, jotka olivat aineiston perusteella saaneet diagnoosin jo ennen kyselyyn
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vastaamista, poistettiin aineistosta. Samoin useammista saman henkilon kyselyvastauk-
sista sisallytettiin vain ensimmainen, ja mahdollisen diagnoosin jalkeiset kyselyvastauk-
set jatettiin huomiotta. Ndin muodostetussa yhdistetyssa aineistossa mielenterveys-
diagnoosi oli noin 6,6 %:lla henkildista.

Seuranta-ajaksi kyselyyn vastaamisesti mahdolliseen diagnoosiin maaritettiin kaksi
vuotta. Aineisto sisdlsi myds henkildiden tydhistorian siltd osin kuin henkild oli ollut
Terveystalon tyoterveydenhuollon piirissa. Tydhistoriaan vertaamalla aineistosta pois-
tettiin kaikki henkil®t, jotka eivat olleet olleet kyselyn tayttamisen jalkeen joko kahta
vuotta tai ennen sitd saatuun diagnoosiin asti yhtajaksoisesti Terveystalon tyoterveys-
asiakkaina.

Yli kaksi vuotta kyselyyn vastaamisen jalkeen diagnoosin saaneet henkil6t jatettiin ai-
neistosta pois. Vastaavasti henkilot, jotka olivat tayttaneet kyselyn alle kaksi vuotta en-
nen seuranta-ajan paattymista (31.12.2019) eivatka olleet saaneet diagnoosia, jatettiin
jatkoanalyysista pois, koska he saattoivat saada mielenterveysdiagnoosin vield seu-
ranta-ajan paattymisen jalkeen.

Lisaksi vaadittiin, etta aineistoon sisallytettavat henkilot olivat kyselyn tayttaessaan ol-
leet vahintaan puoli vuotta Terveystalon asiakkaina, jolloin heidadn tyoterveyshistoriansa
tunnettiin vahintaan silta ajalta.

Lopulliseen aineistoon jai taman suodatuksen jalkeen 13 883 henkil6a, joista 24,1 % sai
seurantajakson aikana mielenterveysdiagnoosin ja 75,9 % ei saanut diagnoosia. Vaati-
mus kahden vuoden seuranta-ajasta nosti siis merkittavasti diagnoosin saaneiden suh-
teellista maaraa jaljelle jadneessa aineistossa verrattuna koko aineistoon.

2.3.2 Hoitokertomustekstiaineisto

Tutkimuksen toisen paaaineiston muodosti ladkarin kirjaamat pseudonymisoidut ja
suorista tunnisteista puhdistetut hoitokertomukset seka niihin liitetyt paivamaarakoh-
taiset terveysrekisteritiedot keskeisistd mielenterveysdiagnooseista. Tutkimusaineistona
hyddynsimme 75 331 Terveystalon rakenteisessa muodossa kirjattua hoitokertomusta
aikavalilta 1.1.2015-31.12.2019. Aineisto kattaa 21 771 potilaan hoitokertomukset, joi-
hin liittyy masennus-, ahdistuneisuus-, unihairié- tai tyduupumusdiagnoosi (F30-F48,
F51,Z73.0).

Hoitokertomuksista tutkimuksen dokumentin muodosti yhden hoitokdynnin yhteydessa
kirjatut tulosyy-, esitiedot-, status- eli nykytila- ja suunnitelma-tekstiosuudet. Kerto-
musteksteista oli poistettu tunnisteelliset tiedot ennen aineiston luovuttamista tutki-
muskayttoon. Hoitokertomustekstit sisaltavat tietoa siitd, mita 1adkari on
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hoitoprosessissa tehnyt. Tekstit voidaan rinnastaa haastattelemalla saatuun tietoon ja
koneoppimisella voidaan suorittaa analyysia, jossa ei edetd hypoteesien avulla vaan da-
talahtoisesti.

Tassa tutkimuksessa hoitokertomusteksteja on kadytetty kahdessa tarkoituksessa. Niiden
avulla luotiin koneoppiva aihemalli, jonka perusteella voitiin tarkastella aineiston sisél-
toa ja rakennetta kokonaisvaltaisesti. Taman lisdksi teksteja kaytettiin potilaiden hoito-
polkujen pituutta ennustavan koneoppimismallin luomisessa.

HOITOKAYNTIEN LUKUMAARA POTILAIDEN LUKUMAARA
1 8524
2 4107
3 2576
4 1672
5 1134
6 836
7 638
8 471
9 361
10 281
11-20 985
>20 186

Taulukko 2: Kokonaisaineiston potilaiden lukumaérat jaoteltuna hoitokdyntien lukumaaran perus-
teella.

Aihemallinnusta varten aineistosta on kaytetty hoitokertomuksia, joiden pituus oli va-
hintdan 50 sanaa, joita oli aineistossa 50 783 kappaletta. Talld aineistolla opetetun aihe-
mallin avulla muodostettiin aiherepresentaatio lisdksi niille teksteille, joiden pituus oli
vahintaan 20 sanaa, joita oli aineistossa 69 675 kappaletta. Aineiston aihemallinnukseen
perustuva eksploratiivinen tutkiminen suoritettiin kdyttden tata aineistoa. Tassa aineis-
tossa dokumenttien sanamaaran mediaani oli 101, keskiarvo 138 ja maksimi 1973 sa-
naa.

Taulukko 2 kuvaa aineiston potilaiden hoitopolkujen pituuksia esittamalla potilaiden lu-
kumaarat hoitokayntien lukumaaran mukaan ryhmiteltyna. Hoitopolkujen pituutta en-
nustavaa koneoppimismallia varten aineisto rajattiin tydhistoriatietojen perusteella,
jotta hoitokayntimaarien voitiin tulkita vastaavan todellista hoitotarpeen maaraa. Luo-
kitteluun otettiin mukaan vain potilaat, joilla tydsopimuksen alkupaivan ja ensimmaisen
hoitokaynnin valilla oli kulunut vahintaan puoli vuotta. Talla rajauksella pyrittiin
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saamaan luokitteluaineistoon mukaan vain sellaiset potilaat, joiden mielenterveyden
hoitopolku alkoi tarkasteluajanjaksona eika nain todenndkoisesti ollut jatkumoa aiem-
paan hoitopolkuun, joka ei ndkyisi aineistossa. Lisaksi vaadittiin, ettd potilaiden viimei-
nen hoitokdynti oli vahintaan puoli vuotta ennen hanen tydsopimuksensa loppua seka
tarkastelujakson loppua eli vuoden 2019 loppua. Télld rajauksella haluttiin varmistaa,
ettd aineistossa nakyva hoitopolun loppu seka polun pituus vastaisivat todellista hoito-
polun loppua ja pituutta. Naiden rajausten seurauksena luokitteluaineistoon jai 14 653
potilasta. Luokitteluaineiston taustatietoja on esitettyna taulukossa 3.

HOITOPOLKU
Lyhyt Pitka

HENKILOITA 9792 4861
KESKI-IKA 46,2 v 44,8 v
NAISTEN OSUUS 62,20 % 67,20 %
DIAGNOOSIEN MAARA F32 1502 1638
DIAGNOOSIEN MAARA F33 352 548
DIAGNOOSIEN MAARA F41 2142 1608
DIAGNOOSIEN MAARA F43 3149 1283
DIAGNOOSIEN MAARA F51 4189 1684
DIAGNOOSIEN MAARA Z273.0 625 412
DIAGNOOSIEN MAARA MUUT 398 221
HENKILOITA 9792 4861
KESKI-IKA 46,2 v 44,8 v

Taulukko 3: Hoitopolun pituuden ennustemalliin kdytetyn aineiston tilastot jaettuna hoitopolun pituu-
den luokkiin. Lyhytpolkuisilla potilailla on aineistossa vahemman kuin viisi ja pitkapolkuisilla vahintaan
viisi hoitokayntia. Diagnoosien lukumaarat on laskettu kahden ensimmaisen hoitokdynnin perusteella.

2.4 Tutkimusasetelma ja menetelmat

2.4.1 Tutkimusasetelma

Hankkeen analyysit perustuivat kahteen erilliseen tutkimusasetelmaan, joissa kaytetty
aineisto seka menetelmat olivat osittain samoja. Molemmat asetelmat olivat luonteel-
taan pitkittaistutkimukseen perustuvia, joissa kaytettiin tietoja useasta aikapisteesta.
Asetelmassa kerattiin tietoa ldhtdtason mielenterveydesta ja ennakoitiin tulevaa mie-
lenterveyden tilaa.

Ensimmaista asetelmaa kaytettiin vastaamaan ensimmaiseen tutkimuskysymykseemme
koskien mielenterveysongelmia ja uniongelmia ennustavia tekijoita suomalaisessa
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tydssa kdyvassa vaestossa. Tutkittavien ryhmaan valittiin ne tyontekijat, jotka olivat vas-
tanneet tyoterveyshuollon teettdmaan tydterveyskyselyyn. Tydterveyskysely toimi laajaa
ennustavaa materiaalia koneoppimisen mallille tarjoavana muuttujakokonaisuutena.
Tutkimuksen tassa asetelmassa tydterveyskyselyn yli 100 muuttujan avulla pyrittiin en-
nakoimaan ladkarin maarittamaa lahitulevaisuudessa ilmenevaa mielenterveysdiagnoo-
sia ja paikantamaan kaikkein olennaisimmat sitd ennustavat tekijat.

Analyysien edetessa tuotimme mallin, joka ennustaa vastaajan ian, sukupuolen seka
tyoterveyshuollon teettdman tyodterveyskyselyn vastausten perusteella yksilon saamaa
ensimmaistd mielenterveysdiagnoosia kahden vuoden kuluessa kyselyyn vastaamisesta.
Malli perustui ennustavaan luokittelumallinnukseen.

Toinen tutkimusasetelma vastasi toiseen tutkimuskysymykseemme koskien mielenter-
veyteen ja uniongelmiin liittyvan hoitoketjun pitkittymistd ennustavista tekijoista suo-

malaisessa tydssa kdyvassa vdestdssd. Tassa asetelmassa huomio puolestaan kohdistui
mielenterveysdiagnoosin saaneiden henkildiden mielenterveysdiagnoosien uusiutumi-
seen ja pitkittymiseen. Tutkimusjoukkoon sisallytettiin vain ne tyoterveyshuollon asiak-
kaat, joilla oli vahintddn yksi mielenterveysdiagnoosi seurannan alussa.

Tassa tutkimusasetelmassa tuotimme mallin, joka ennustaa hoidon pitkittymista tyoter-
veyshuollossa yli neljan hoitokdynnin mittaiseksi. Laakarikaynteihin liittyvien tekstien li-
saksi hyddynsimme analyyseissa tietoja idsta, sukupuolesta ja diagnoosista. Keskeisin
mielenkiintomme kohde oli se, voidaanko hoitopolulla alkupaan kertomustekstien tie-
tosisalloilla ennustaa tulevaa kdyntien maaraa. Tekstien analysoinnissa kaytettiin luon-
nollisen kielen prosessointiin kehitettya koneoppimismenetelmaa nimelta aihemallin-
nus. Ennustamisessa kaytettiin puolestaan samanlaista luokittelumallinnusta kuin en-
simmaisessakin tutkimusasetelmassa.

Kumpaakin tutkimusasetelmaa kaytettiin vastaamaan kolmanteen tutkimuskysymyk-
seemme, joka koski ennusteiden tarkkuutta mielenterveysdiagnoosin ilmaantumisen
seka hoidon pitkittymisen ennustamisessa koneoppimisen menetelmia hyodyntéden. En-
nustemallinnusten luokittelukyvyn arviointiin hyddynnettiin molemmissa asetelmissa
samaa valinetta, joka kertoo mielekkaalld tavalla luokittelijan kyvysta seka tunnistaa to-
delliset positiiviset tapaukset (esim. diagnoosin saavat henkilot) etta todelliset negatiivi-
set tapaukset (esim. ilman diagnoosia jaavat henkilot). Analyysimenetelmat ja tulosten
evaluointimenetelmat ovat kuvattu tarkemmin seuraavissa alaluvuissa.
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2.4.2 Kyselyaineistoon perustuvat analyysit

Ensimmaista mielenterveysdiagnoosia ennustettiin yhdistettyyn kysely- ja mielenter-
veysdiagnoosiaineistoon perustuen XGBoost (eXtreme Gradient Boosting) -luokittelu-
menetelmalld (Chen & He 2014, Chen & Guestrin 2016). Menetelma perustuu usean yk-
sinkertaisen paatdspuuluokittelumallin yhdistdmiseen (boosting) siten, etta seuraavat
paatdspuut ennustavat aina edellisten puiden jattdmaa mallinnusvirhetta. Puiden lisaa-
misessa hyodynnetaan tavoitefunktion gradienttia, jonka suuntaan etenemalla mallin-
nusvirhettd minimoidaan. Mallin lopullinen ennustearvo saadaan kaikkien mallin puiden
antamien ennusteiden painotettuna summana. XGBoost-algoritmi erityisen hyvin no-
peuden ja suorituskyvyn suhteen optimoitu gradient boosting -paatéspuualgoritmi, ja
on siksi hyvin suosittu koneoppimismenetelma niin luokittelu- kuin regressio-ongel-
mienkin ratkaisemisessa.

2.4.3 Hoitokertomusteksteihin perustuvat analyysit

Hoitokertomusteksteja analysoitiin koneoppimismalleilla kahdella eri tasolla. Ensim-
maiseksi tekstidata muutettiin analyyseja varten numeeriseen muotoon, mika tassa
hankkeessa tehtiin kayttaen aihemallinnusta. Toisella tasolla aihemallinnuksen teksteille
tuottamia representaatioita hyvaksi kayttamalla opetettiin koneoppiva luokittelumalli
ennustamaan potilaiden hoitopolun pituutta. Mallinnusten tuloksista kerrotaan luvussa
3.2.

Aiheiden tunnistaminen teksteista on ihmis- ja yhteiskuntatieteissa toistaiseksi vahan
kaytetty tapa muodostaa tietoa ja siksi on paikallaan kertoa tarkemmin aihemallinnuk-
sen prosessista. Aihemallinnuksen idea on Iahtdisin tiedonhaun tutkimuksesta, mutta
sita voi soveltaa monella eri tavalla. Sen paatavoitteena on muuntaa tekstidokumentti-
kokoelman sanastopohjainen esitys piilevien muuttujien eli aiheiden avulla typistettyyn
muotoon, jolloin representaation dimensionaalisuus pienenee sanaston koosta (usein
kymmenia tuhansia sanoja) aiheiden lukumaaraan (usein kymmenia tai satoja). Taman
seurauksena voidaan saada kokonaisvaltainen kuva dokumenttikokoelman sisallosta ja
rakenteesta seka mitata dokumenttien valisia sekd sanojen valisida semanttisia saman-
kaltaisuuksia. Tassa hankkeessa kdytimme aihemallinnusta ensimmaisella tasolla aineis-
ton tarkastelua ja hahmottamista varten seka toisella tasolla hoitopolkujen pituutta en-
nustavan mallin selittavind muuttujina.

Aihemallinnusvaihe suoritettiin kayttamalla latent Dirichlet allocation -menetelmaa
(LDA; Blei ym. 2003, Blei 2012, Beaulieu-Jones ym., 2019). LDA on ohjaamaton genera-
tiivinen bayeslainen koneoppimismalli, jossa lahtooletuksena on, ettd suuressa teksti-
dokumenttikokoelmassa jokainen yksittdinen dokumentti perustuu muutamaan
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semanttiseen aiheeseen. Aihe maaritelladan todennakoisyysjakaumaksi kokoelman sa-
naston yli, ja aiheiden kokonaislukumaara aineistossa on kdyttdjan paatettavissa. Yh-
dessa aiheessa voi esimerkiksi esiintyd todennakdisimpiné sanoina sanat "annos”, "milli-
gramma” ja "kdyttaa”, viitaten ladkitykseen liittyvaan aiheeseen, kun taas toisessa ai-

heessa todennakdisimpid sanoja voivat olla "vasynyt”, "herailld” ja "yd", jonka voi tulkita
uni- tai unettomuus-aiheeksi.

LDA:n oletusten mukaan jokaisen tekstidokumentin sanat valikoituivat dokumenttiin
sen aiheiden perusteella. Aiheet siis tuottivat dokumentissa esiintyvat sanat. LDA on
niin sanottu "bag-of-words” -malli. Se tarkoittaa sité, ettd malli ei ota huomioon sana-
jarjestysta dokumentin sisalla, vaan ainoastaan sen, mitka sanat dokumentissa esiintyy
seka sanojen esiintymismaarat.

Naiden oletusten perusteella LDA kay lapi dokumenttikokoelman ja oppii tunnista-
maan, mitka sanat esiintyvat usein samoissa dokumenteissa ja kuuluvat siis samaan ai-
heeseen. Taman oppimisen lopputuloksena LDA tuottaa dokumenttikokoelmaan sopi-
vat aiheet seka paattelee jokaisen dokumentin kohdalla, mitka aiheet ovat generoineet
kyseisen dokumentin.

LDA:ta varten teksteja esikasiteltiin usealla eri tavalla. LDA:n suorittaman sanojen yhdis-
telemisen kannalta yksi haaste on dokumenttikokoelman sanaston koko, koska mita
suurempi sanasto on, sita harvinaisempia sanojen yhteisesiintymat ovat. Hankkeen hoi-
tokertomustekstiaineisto on tassa mielessa ongelmallinen muutamastakin syysta.

Ensinnakin hoitohenkilokunta joutuu tekemaan kirjauksensa nopeasti, minka seurauk-
sena teksteissa esiintyy verrattain paljon kirjoitusvirheitad seka lyhenteita — niin laaketie-
teellisia (esim. "l.a.” = laterum amborum, molemminpuolinen) kuin konventionaalisia
(esim. "pt”, "pot” tai "plas” = potilas). Kirjoitusvirheiden suhteen aineistolle ei tehty esi-
kasittelya, koska kirjoitusvirheissa on vaikea havaita sadnndnmukaisuuksia, vaikkakin
tyokaluja myds tahan ongelmaan on olemassa. Sen sijaan aineistosta tunnistettiin
useimmin esiintyvia lyhenteita ja muokattiin tekstid niiden osalta korvaamalla lyhenne
auki kirjoitetulla vastineellaan (esim. "pt” = "potilas”), yrittden my0s sailyttaa lyhentee-
seen mahdollisesti liittyva taivutusmuoto (esim. "pot:lla” = "potilaalla”). Lyhenteiden
avaamisen vaikutusta ei erikseen arvioitu, mutta se oli perusteltua varsinkin potilas-esi-
merkkisanan kohdalla, joka eri muodoissaan on yksi aineiston yleisimmista sanoista.

Toiseksi suomenkielinen teksti sisdltaa verrattain paljon saman sanan eri taivutusmuo-
toja, jotka kone naiivisti tulkitsee eri sanoiksi. Tall6in eri sanamuotoja kertyy sanastoon
huomattavasti enemman kuin useissa muissa kielissa vastaavalla kadnndstekstilla. Tata
ongelmaa helpotettiin perusmuotoistamalla sanat neuroverkkokielimalleihin
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perustuvalla Turku neural parser -tydkalulla (Kanerva ym., 2018), joka mm. tunnistaa
suomenkielisen tekstin sanojen sanaluokkia ja taivutusmuotoja tuottaen samalla sano-
jen perusmuodon.

Lyhenteiden avauksen ja sanojen perusmuotoistamisen valissa tekstista tunnistettiin n-
grameja eli sanayhdistelmia tai fraaseja, jotka esiintyvat aineistossa usein. Sopivat n-
gramit voivat heijastaa syvempaa semanttista sisaltoa kuin yksittaiset sanat. Lisaksi n-
gramien yhteen liittdminen lieventaa LDA:n bag-of-words-oletusta, silla sen avulla sa-
najarjestys voidaan osittain sailyttda. N-grameja kaytettiin esimerkiksi negaatioiden
tunnistamiseen poimimalla aineistosta yleisimmat 2-5 sanan pituiset sanajonot, joissa
esiintyy sana "ei”. Naista "ei”-n-grameista poimittiin manuaalisesti semanttisesti merkit-
tavat fraasit, ja niiden sanat yhdistettiin alaviivalla. Esimerkiksi fraasi “ei ole tydkykyinen”
muunnettiin n-gramiksi — kaytannossa siis uudeksi sanaksi — "ei_ole_tydkykyinen”. Ta-
man tavoitteena oli vdhentaa assosiaatiota tydkykyisten ja tydkyvyttdmien potilaiden
kertomustekstien valilla ja mahdollisesti tunnistaa nama erillisiksi aiheiksi.

Toinen n-gramien maarittely tehtiin lainausten avulla. Aineistossa esiintyy usein ladkarin
kirjoittamia suoria lainauksia potilaan puheesta. Aineistosta poimittiin kaikki alle 100
merkin pituiset sanajonot, jotka esiintyvat lainausmerkkien sisalla. Taman jalkeen aineis-
tosta tunnistettiin naita lainauksia vastaavat sanajonot (ilman lainausmerkkeja) ja niiden
lukumaarat laskettiin. Naistd sanajonoista ne, jotka esiintyivat aineistossa vahintaan viisi
kertaa, maariteltiin sanastoon n-grameiksi, ja ne yhdistettiin alaviivoilla, kuten ylla ne-
gaatioiden kohdalla.

Viimeisena esikasittelyvaiheena ennen LDA-analyysia tekstiaineistosta poistettiin niin
sanotut stopwordit eli yleisimmat suomen kielen sanat, joilla ei ole vahvaa semanttista
merkitysta ja jotka samalla aiheuttavat tekstidokumenttien valille “liikaa” yhteyksia
LDA:n tulkittavaksi. Esikasittelyjen jalkeen teksteista poistettiin valimerkit ja jokainen
dokumentti hajotettiin jarjestamattomaksi sanalistaksi vélilydntien kohdalta. Nain ai-
neistosta muodostunut dokumenttien eli sanalistojen joukko annettiin syotteena
LDA:lle.

Tiivistaen vield todetaan, etta yksittdisessa dokumentissa aiheet muodostavat todenna-
koisyysjakauman, joka summautuu ykkoseen. Aiheen sisaltamat sanat muodostavat
myds todennakdisyysjakauman, joka summautuu ykkdseen. Suurimman todennakdisyy-
den sanat ovat aiheen avainsanoja. Avainsanojen avulla voidaan laatia kuvailevat lau-
seet kertomaan aiheen sisallostd kuten tekemisestd, kohteesta ja toimijoista. Esimerkiksi
yhdessa hoitokertomukseen liittyvassa aiheessa voidaan pohtia asiakkaan/potilaan ti-
lannetta tai suunnitella hoitoa. Samat avainsanat voivat sisaltya useampaan eri
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aiheeseen, jolloin niiden merkitys kussakin aiheessa riippuu niiden suhteesta aiheen
muihin sanoihin.

Aihemallinnus voidaan tehda erilaisilla aiheiden lukumaarilla (esimerkiksi 5-200). Tutkija
valitsee sen, millainen aiheiden mé&ara on riittava. Tassa tutkimuksessa kaytettiin 160 ai-
heen ratkaisua. Tahan valintaan vaikutti se, ettd hoidon pitkittymistd ennustavassa tut-
kimusasetelmassa (luku 3.2.3) 160 aiheen ratkaisu tuotti parhaimman tuloksen, eli en-
nusti voimakkaimmin mielenterveyteen ja uniongelmiin liittyvien hoitokdyntien pitkitty-
mistd. Naista aiheista 20 aihetta arvioitiin keskeisiksi ja ne voitiin ryhmitelld neljadn ko-
konaisuuteen:

e Mielenterveyden oireet, hoito ja arviointi
a. Masennus
b. Ahdistus
¢.  Uupumus
d. Uni
e. Tutkimus

e Toimenpiteet

a. Laakitys
b. Terapia
o Tyb
e Perhe

Aiheet eivat olleet avainsanojen osalta taysin toisensa poissulkevia, vaan useampaan ai-
heeseen liittyivat esimerkiksi seka sairauslomaan etta tydterveyspsykologiin viittaavat
avainsanat.

Aihemallinnuksen tuottamia aiheita kaytettiin myos potilaiden hoitopolkujen pituutta
ennustavan koneoppimismallin selittdvind muuttujina. Hoitopolun pituuden ennustami-
nen yksinkertaistettiin binaariseksi luokitteluongelmaksi jakamalla aineiston potilaat
kahteen luokkaan heidan aineistostansa laskettujen hoitokayntilukumaariensa perus-
teella. Lyhythoitoisten luokkaan valittiin potilaat, joilla oli vdhemman kuin viisi hoito-
kayntia ja pitkdhoitoisten luokkaan potilaat, joilla oli viisi tai enemman hoitokayntia.
Luokittelua varten rajattu aineisto kuvattiin luvussa 2.3.2.
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Luokittelun selittaviksi muuttujiksi otettiin 160 aiheen LDA-mallin tuottama aihe-
jakauma potilaan kahden ensimmaisen hoitokaynnin kertomusteksteille. Toisin sanoen
jokaista aineiston potilasta kuvasi 160-uloitteinen vektori/todennakdisyysjakauma/luku-
jono, jonka LDA-malli tuotti kahdelta ensimmaiseltd hoitokaynniltd yhdistettyyn kerto-
mustekstiin. Naiden 160 muuttujan lisaksi selittdvind muuttujina kaytettiin potilaan su-
kupuolta ja ikaa seka tietoa siitd, mitd mielenterveysdiagnooseja potilaalle oli méaaritelty
kahdella ensimmaiselld hoitokaynnilla.

Luokittelijamallina kaytettiin XGBoost-luokittelijaa, joka on kuvattu tarkemmin luvussa
2.4.2. Luokittelija opetettiin kdyttamallad 80 prosenttia luokiteltavista potilaista opetusai-
neistona. Mallille siis syotettiin ndiden potilaiden selittdvien muuttujien arvot seka luok-
katieto (lyhyt/pitka), minkd perusteella malli oppi tunnistamaan vastaavuuksia muut-
tuja-arvojen ja luokkien valilla. Taman jalkeen mallin suorituskykya arvioitiin kayttamalla
testiaineistona loppuja 20 prosenttia potilaista. Opetetulle mallille sy6tettiin nyt vain
potilaiden selittdvien muuttujien arvot, joiden perusteella malli tuotti ennusteen potilai-
den luokille. XGBoost-malli tuottaa kullekin potilaalle pistearvon nollan ja yhden valilta,
jonka voi tulkita todennakdisyydeksi sille, ettd potilas kuuluu pitkdhoitoisten potilaiden
luokkaan. Naitd todennakoisyysarvoja kaytettiin mallin suorituskyvyn mittaamiseen
ROC-kayran alle jadvan pinta-alan avulla, josta tarkemmin luvussa 2.4.4.

2.4.4 Tulosten arviointi

Mielenterveysdiagnoosien mallinnuksessa mallin luokittelutuloksien evaluointiin hyo-
dynnettiin ROC-kayraa (Receiver Operating Characteristic) ja sen alle jadvaa pinta-alaa
(Area Under Curve, AUC) (Forsstrom 1995, Fawcett 2006). Tulosten merkitsevyyden tar-
kasteluun kaytettiin lisaksi AUC-pinta-alan keskivirhetta ja luottamusvalia, jotka lasket-
tiin ei-parametrisella menetelmalla (Delong ym. 1998).

ROC-kayra muodostetaan koordinaatistoon, jossa vaaka-akselilla on luokittelumallin
vaarien positiivisten osuus (1-spesifisyys) ja pystyakselilla oikeiden positiivisten osuus
(herkkyys). Mallin vaarien ja oikeiden positiivisten osuudet riippuvat kynnysarvosta, ja
ROC-kayra muodostuu, kun osuudet piirretddn koordinaatistoon kaikilla mahdollisilla
kynnysarvoilla (0...1). Mita enemman kayran alle jaa pinta-alaa, sen parempi luokitteli-
jan suorituskyky on. Tyypillisena vertailukohtana mallin suorituskyvylle kaytetaan satun-
naisluokittelijaa, jonka ROC-kayra on suora (vaarien positiivisten osuus = oikeiden posi-
tiivisten osuus) ja AUC-arvo 0,5.

Myds hoitokertomusteksteihin perustuvan ennustemallin suorituskyvyn mittarina hyo-
dynnettiin ROC-kayraa. Luokittelumalli tuottaa jokaisen potilaan kohdalla todennakai-
syyden sille, ettd potilas kuuluu pitkdkestoisimpien hoidettavien ryhmaan. ROC-kayra ja
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sen rajaama pinta-ala (AUC) mittavat ndiden todennakdisyyksien ja todellisen luokituk-
sen vastaavuutta. Taman ennustemallin yhteydessa ROC-kadyran pinta-ala vastaa sen
todennakdisyytta, etta yksi satunnaisesti poimittu lyhytaikainen potilas saa luokittelussa
matalamman todennakdisyysarvon kuin satunnaisesti valittu pitkdaikainen potilas.

2.5 Tutkimuseettiset nakokohdat

Tutkimuksessa hyddynnetty aineisto kuuluu sosiaali- ja terveystietojen toissijaista kayt-
t6a koskevan lain (552/2019) piiriin. Tutkimusluvan hankkeelle my&nsi sosiaali- ja ter-
veysalan tietolupaviranomainen Findata (paatds Dnro THL/1935/14.02.00/2020). Aineis-
ton kasittelyssa hyddynnettiin vahvoja tietoturvakaytantoja seka Tutkimuseettisen neu-
vottelukunnan (TENK) ohjeita hyvasta tieteellisestd kdytannosta.

Hankkeessa ei kontaktoitu tutkittavia eika keratty heiltd suoraan tietoa. Tutkimus on ta-
pahtunut toisiokdyttdlain mahdollistamalla tavalla hyddyntden aineistontarjoajan omiin
rekistereihinsa valmiiksi kerddmaa tietoa. Aiemmin hyddyntaméattomasta tekstimuotoi-
sesta aineistosta seka uudenlaisista koneoppimisen menetelmistd huolimatta hanke
noudattaa periaatteiltaan jo vuosikymmenia jatkuneen rekisteritutkimuksen periaat-
teita. Hankkeen aiheuttamat haitat tutkittaville on pyritty estdmaan varmistamalla tieto-
suojan sdilyminen pitavasti hankkeen kaikissa vaiheissa. Hankkeen myota ei ole muo-
dostunut uutta henkilorekisteria eika hankkeeseen ole liittynyt yksiloa koskevaa paatok-
sentekoa.

Tutkimusaineistoa ei missaan vaiheessa siirretty tai luovutettu aineistontarjoajan (Ter-
veystalo) tietoteknisestd ymparistdsta. Tassa ymparistdssa aineistoa suojaavat Terveys-
talon valvontajdrjestelmat. Aineistoon oli paasy ainoastaan ennalta nimetyilla tutkijoilla,
jotka allekirjoittivat seka Findatan ettad Terveystalon salassapitositoumuksen.

Rakenteellisessa muodossa oleva aineisto pseudonymisoitiin ja tekstiaineistoista pois-
tettiin suorat tunnisteet Terveystalon toimesta. Terveystalon tietosuojavastaava kavi lapi
ja arvioi huolellisesti ndiden toimenpiteiden onnistumisen ennen aineiston luovutta-
mista tutkimuskayttoon. Aineistoa analysoitiin siten, ettd yksittaisia henkiloita tai orga-
nisaatioita ei ollut mahdollista edes epdsuorasti tunnistaa mistaan Tyoterveyslaitokselle
siirrettavasta tulosmateriaalista.

Naiden toimenpiteiden mydta tietosuojan vaarantumisen tai muun tutkittaville koitu-
van haitan riski on arvioitavissa erittdin pieneksi. Lisdksi on huomattava, ettd hankkeen
toteutus perustuu koneelliseen tietojen louhintaan ja tuhansien henkildiden materiaalin
hyddyntamiseen, eika yksitaisten henkildiden tiedot ole voineet milldan tasolla tulla
analyysin tai raportoinnin kohteiksi. Hankkeen tulokset on julkaistu avoimesti ja ne ovat
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saatettu julkisesti saataville muun muassa tiedejulkaisujen ja Tyoelamatieto-palvelun
kautta. Taten hankkeen tulosten avulla on pyritty tuottamaan mahdollisimman laajavai-
kutteisia yhteiskunnallisia ja yksildn hyvinvointia koskevia hyotyja.
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3 Paatulokset

3.1 Mielenterveysdiagnoosin ennustaminen terveyskyselyyn pe-
rustuen

Ensimmaisen mielenterveysdiagnoosin ennustemalli laskettiin aluksi hyddyntaen
kaikkia tydterveyskyselyn 104 vastausmuuttujaa, eli kaikkia kaytettavissa olevia datan
piirteita. Talla mallilla on lahtokohtaisesti paras ennustetarkkuus, koska kaikki kyselysta
saatava informaatio on sen kaytettdvissa. Koska mallista tulee kuitenkin melko
monimutkainen ja on syyta olettaa, etteivat kaikki yleisluontoisen tydterveyskyselyn
kysymykset voi olla merkittavia mielenterveysdiagnoosin kannalta, tarkasteltiin myds
yksinkertaisempaa eli seitsemaan tarkeimpaan kysymykseen perustuvaa mallia.
XGBoost-malli pystyy itse arvioimaan kayttdmiensa piirteiden (tassa siis
kyselyvastausten) merkitysta, ja tatd ominaisuutta hyddynnettiin top7-mallin piirteiden
valinnassa. Malleja verrattiin triviaalimalliin, jossa kaytdssa oli vain henkildn sukupuoli ja
ikd, seka satunnaisluokittelijaan, joka ennustaa diagnoosin saamisen piirteista
riippumatta taysin sattumanvaraisesti.

3.1.1 Mallien suorituskyky

Kuva 1 esittda mallien ROC-kdyrat koko datalle seka eri alaryhmille. Sukupuoleen ja
ikdan perustuva triviaalimalli pystyi kaikissa tapauksissa joko hieman tai selvasti
parempaan luokitteluun kuin satunnaisluokittelija. Seka tayden piirrejoukon etta
seitseman tarkeimman piirteen mallit luokittelevat kuitenkin aineiston viela selvasti
paremmin, eli terveyskyselyn vastauksilla on lisdéennustearvoa
mielenterveysdiagnoosien suhteen. Kuvasta ndhdaan toisaalta myos hyvin, etta
piirteiden maaran tiputtaminen taydesta (104 kpl) seitsemaan ei merkittavasti
heikentanyt luokittelutuloksia. Tama tukee sita oletusta, etta vain pieni osa kyselyn ky-
symyksista sisaltaa merkittavasti mielenterveysdiagnoosiennustetta parantavaa tietoa.
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Kuva 1. Mielenterveysdiagnoosin ennustusmallien ROC-kayrat koko datalle seka alaryhmille (miehet,
naiset, alle 40-vuotiaat ja 40-vuotiaat tai vanhemmat).
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PIIRRE- ALARYHMA AUC SE 95 %:N P-ARVO
JOUKKO LUOTTAMUSVALI
SUKUPUOLI kaikki 0,62 0,012 0,59-0,64 <0,001
JA IKA miehet 0,57 0,022 0,53-0,62 <0,001
naiset 0,54 0,016  0,51-0,57 0,164
alle 40v 0,58 0,020 0,54 -0,62 0,017
40v ja yli 0,63 0,016 0,60 - 0,66 <0,001
TOP7-PIIR- kaikki 0,70 0,012 0,67-0,72 <0,001
TEET miehet 0,70 0,019 0,66-0,74 <0,001
naiset 0,67 0,015 0,64 - 0,70 <0,001
alle 40v 0,73 0,019 0,69 -0,77 <0,001
40v ja yli 0,72 0,014 0,69-0,74 <0,001
KAIKKI PIIR- | kaikki 0,72 0,011 0,69 - 0,74 <0,001
TEET miehet 0,72 0,019 0,68-0,75 <0,001
naiset 0,69 0,015 0,66 -0,71 <0,001
alle 40v 0,74 0,018 0,71-0,78 <0,001
40v ja yli 0,73 0,014 0,70-0,76 <0,001

Taulukko 4. Mielenterveysdiagnoosia ennustavien mallien tunnusluvut eri piirrejoukoilla ja alaryh-
missa. Nollahypoteesina on kaytetty satunnaisluokittelijaa, jonka AUC-arvo on 0,5.

Taulukko 4 kuvaa tarkemmin eri luokittelutapausten tulokset. Parhaat luokittelutulokset
AUC-pinta-alalla mitattuna saadaan kaikkien piirteiden ja top7-piirteiden malleille alle
40-vuotiaiden ikdaryhmassa. Kuitenkin kaikki alaryhmat nailla varsinaisilla malleilla saa-
daan ennustettua selvasti paremmin kuin triviaalimallilla tai satunnaisluokittelijalla (nol-
lahypoteesi). Pelkan sukupuoli- ja ikatiedon perusteella ennustava triviaalimalli ei nais-
ten osalta ole tilastollisesti merkittavasti parempi kuin satunnaisluokittelija 95 %:n luot-
tamusvalilla. Muuten kaikki mallit ovat myds tilastollisesti satunnaisluokittelijaa parem-

pia.

3.1.2 Vastausmuuttujien merkitsevyys ennusteen kannalta

Merkittavin yksittainen kyselyvastaus eli piirre mielenterveysdiagnoosin ennusteen kan-
nalta oli vastaajan itsearvioitu stressin tunne (kuva 2). Koko otoksessa seuraavaksi tar-
keimmiksi piirteiksi nousivat vasymys ja uupumus paivasaikaan seka surumielisyys ja
alakuloisuus. My6s ahdistusoireet ja naissukupuoli lisdsivat mielenterveyteen ja unihai-
ridihin liittyvien diagnoosien todennakdisyytta.

Alaryhmien osalta muista nayttaisi poikkeavan ainakin alle 40-vuotiaiden ryhma, jossa
paivaaikainen vasymys ja uupumus eivat muiden ryhmien tapaan ole merkittavia
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selittdjia. Sen sijaan mielialaan liittyvien kysymysten merkitys korostuu tassa ryhmassa
stressin lisaksi. Miesten alaryhmassa arvottomuuden tunteminen nousee seitseman tar-
keimman piirteen joukkoon, vaikka se ei esiinny 20 tarkeimman piirteen joukossa koko

aineistolle.
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Kuva 2. Ennustusmallien tarkeimmat piirteet, jotka selittdvat mielenterveysdiagnoosin saamista seka
niiden suhteellinen tarkeys. a) kaikkien piirteiden koko datan mallin 20 tarkeinta piirrettd, b) top7-mal-
lien kaikki piirteet.

3.2 Hoitokertomustekstien aihemallinnus

Seuraava raportin osuus hyddyntaa tyoterveyshuollossa toimivien ladkareiden kirjaamia
hoitokertomusteksteja koneoppimisen aineistona, joilla mielenterveyshoidon pitkitty-
mista ennakoidaan hyvin suuressa joukossa tyontekijoita. Tutkittavalla joukolla on 1ah-
tokohtaisesti jokin mielenterveyden tapahtuma lahtotilassa, mutta ei muuta laakarin 13-
hiaikoina kirjaamaa mielenterveyteen tai uniongelmiin liittyvaa hoitotapahtumaa tyo-
terveyshuollon piirista.

Hoitokertomuksista tunnistetut teemat on tasséd ymmarretty aiheiksi, joilla tydntekijoi-
den mielenterveyden hoitotarpeisiin on pyritty vastaamaan tai ylipaataan reagoimaan.
Aiheita tarkastellaan tavoitteellisen tyokykya ennakoivasti tukevan ja yllapitavan toimin-
nan nakokulmasta. Ensiksi esitetdan tulosten visualisointi vakiintuneen kadytannon avulla
(Sievert & Shirley, 2014) ja tulkitaan aiheiden sisallot. Toiseksi tarkastellaan joidenkin
aiheiden trendien kehittymista neljan vuoden tutkimusjaksolla viikkorytmien avulla. Kol-
manneksi kerrotaan, miten aiheita hyddynnettiin hoidon pitkittymisen ennustajina. Nel-
janneksi arvioidaan aihemallinnuksella saadun tiedon luotettavuutta.

3.2.1 Tyoterveyshuollon mielenterveyden tukeen liittyviat aiheet

Aihemallinuksen tulosesittelyyn on vakiintunut visualisointityokalu (Sievert & Shirley,
2014), jonka avulla tuloksia esitelladn myods tassa raportissa. Kuvassa 3 esitelladn yksi
tydhon liittyva aihe esimerkkina visualisoinnista.

Kuvassa vasemmalla on 160 aihetta palloina, joista mielenterveyden kannalta keskei-
simmat aiheet sijoittuvat alareunaan. Oikealla on 30 avainsanaa, jotka on todenndkoi-
syyksiensa perusteella listattu siten, etta suurinta todennakoisyytta kuvaa on punainen
palkki, joka on sijoitettu kuviossa ylimmaiseksi. Sininen palkki kertoo avainsanan ylei-
syydesta koko aineistossa aiheesta riippumatta.

Avainsanan punaisen palkin suhde siniseen palkkiin kertoo, miten paljon kyseinen
avainsana esiintyy/latautuu vain tassa aiheessa. Jos punainen palkki on vahintaan puo-
lenvalin yli sinista palkkia, niin avainsana kertoo erityisesti tasta aiheesta. Esimerkiksi ai-
heen 49 avainsanoissa kuvassa 3 on paljon sellaisia sanoja, jotka latautuvat vain talle ai-
heelle (turkoosi nuoli kuvassa kuvaa naita aiheita). Aihe voidaan tulkita kayttamalla tur-
koosin nuolen mukaisia avainsanoja ja ottamalla my6s ylin avainsana huomioon.
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nuolet ovat tutkijan kuvaan erikseen tekemia.
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Tulkintaan on otettu mukaan vield usein eri aiheissa toistuvat tydterveyspsykologi/psy-
kologi ja sairausloma/sairasloma/sairasvapaa avainsanat seka laakitys. Esimerkiksi ohei-
sen kuvan aiheen 49 tulkinta on:

e Tyoyhteis66n kohdistuvat toiminta sisdltden mm. tydyhteison, tiimin, palaverin,
tydkaverin, tydntekijan, esimiehen ja tydterveyspsykologin.

Tyoterveyshuollon mielenterveyden 20 aihetta ovat esitetty taulukossa 5. Aiheiden visu-
alisoinnit avainsanalistauksineen puolestaan ovat esitetty liitteessa 2.

Keskeisten aiheiden esiintymisen intensiteettid kuvaillaan kayntikertojen eli hoitopolku-
jen mukaisissa osaryhmissa: kerran ladkarilla kdyneet, 2-3 kertaa kdyneet ja yli kolme
kertaa kdyneet. Intensiteetti on saatu laskemalla dokumenttien aiheen todennékdisyy-
det yhteen osaryhmittain.

Aiheen intensiteetti tulkitaan tassa seuraavasti. Kun lukema on korkea, aihetta kasitel-
[aan usein tyoterveyshuollossa ja lukeman ollessa alhainen aihetta kasitellaan harvoin.

Aihe AVAINSANOJEN AVULLA LAADITUT TULKIN- LAAKARILLA

nro NAT AIHEISTA KAYNTIEN
MAARA
1 2- >=4 Yht-
3 eensa

MIELENTERVEYDEN OIREET, HOITO JA ARVIOINTI

155 | Toistuva keskivaikea masennus sisaltden mm. 1,1 14 120 |45
psykiatrin konsultaatio seka laakitys, sairausloma
ja tyoterveyspsykologi,

48 Tutkimus, sisdltden mm. somaattinen, kognitiivi- 0,8 08 |11 |27
nen

40 Jo_pitkdadn uupumus sisaltden mm. uupuminen, 1,8 2 19 |39
alavireisyys seka laakitys ja sairausloma

5 Jatketaan_sairauslomaa sisaltden mm. vasy- 1,0 1,1 1,2 |33
neen_oloinen, uupua, uupunut, enaa/ei_enaa
(pysty, jaksa)

123 | Ahdistus sisdltden mm. itkuinen, eilen, tandan, ah- | 5,4 48 | 3,5 13,7
distua, tilanne seka sairasvapaa ja psykologi

125 Ahdistusoireilu sisdltden mm. ahdistusoire, stres- | 0,4 08 (09 |21
sioire, jaksamattomuus, voimistua, vaihtelevasti,
masennus ja laakitysta (milligramma),

126 Herata sisdltden mm., valvoa, herdilla, aamuys, 3,8 3,1 24 193
nukahtaa, uni,
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LAAKARILLA

KAYNTIEN

MAARA

1 2- >=4 Yht-
3 eensa

131

Unettomuus sisdltden mm., uniongelma ja laaki-
tysta,

49 3,7 21 107

TOIMENPITEET

89 Nostaa annos sisaltdéen mm. milligramma (+ eri- 1,8 26 14,6 |90
laisia laakkeiden nimia))

79 Uusia resepti 2,1 20 119 |60

75 Tabletti, sisdltden mm. iltaisin, milligrammaa 1.1 12 |14 |37
(+erilaisia laakkeiden nimia)

150 | Kansaneldkelaitos, kela sisaltden mm. terapeutti, | 0,7 12 |24 |43
hakeminen, blausunto, terapia ja ladkitys

101 Kuntoutuspsykoterapia sisaltdéen mm. ajankoh- 09 1.6 |10 |25

taisesti, tunnistaa, kokemus ja laakitys

TYO: NEUVOTTELU TYON TEKEMISEN MAHDOLLISUUKS

ISTA

7 Osallistuminen tyohon sisdltden mm. tydajan, 2,2 26 |33 |81
tyotehtavan, tydmaaran, osasairauspaivarahan,
tyokyky- tai tydterveysneuvottelun, esimiehen
seka sairausloman

60 Kontrolli paluusta ty6hon sisaltdaen mm. ensi_vii- | 2,2 44 | 6,5 | 13,1
kolla, paluu, ensi, palata, vointi seka sairausloma ja
tyoterveyspsykologi

59 Palautuminen, sisdltden mm. voimavara, kuormi- | 1,5 1,7 119 |51
tus, kuormittua, arki, jaksaminen

49 Tyoyhteis66n kohdistuvat toiminta sisdltden 34 35 31 100
mm. tydyhteison, tiimin, palaverin, tydkaverin,
tydntekijan, esimiehen ja tydterveyspsykologin.

11 Tyoasioiden mielessa pyoriminen sisdltdien mm. | 4,2 33 121 195
huonosti nukkuminen ja tyoterveyspsykologi

PERHE

43 Erota sisaltden mm. vanhempi, lapsuus, 2,0 23 |22 |65

139 | Puoliso sisdltdéen mm. yhteinen, lapsi, perhe, pari- | 1,5 1.5 |13 |43

suhde

Taulukko 5. Tyoterveyshuollon mielenterveyden tuen aiheet ja niiden intensiteetit kolmessa kdyntiryh-
massa: vain kerran kdyneet, 2-3 kertaa kayneet ja yli kolme kertaa kdyneet ja aiheiden intensiteetit yh-
teensd tutkimusjaksolla.
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Aiheista mielenterveyden oireisiin, arviointiin ja hoitoon liittyi kahdeksan aihetta, toi-
menpiteisiin viisi, tydhon viisi ja perheeseen kaksi aihetta. Aiheista voidaan tunnistaa ti-
lanteen tai oireen kuvausta seka tekemista ja toimijoita. Tilanteen ja oireen kuvausta on
monessa aiheessa. Ladkityksen ja terapian suunnittelu ja arviointi ovat tekemisena erilli-
sind keskeisina aiheina. Toimijoista ovat laakarin ja potilaan/asiakkaan lisdksi mukana
muun muassa Kansaneldkelaitos, terapeutti, esimies, tydpaikka ja tyoterveyspsykologi.
Tyoterveyspsykologi avainsanana on mukana viidessa aiheessa: Toistuva keskivaikea
masennus (155); Ahdistus (123); Tydyhteisoon kohdistuva toiminta (49); Kontrolli pa-
luusta tyéhon (60); Tydasioiden mielessa pydriminen (11).

Tyohon liittyvaa viittd aihetta voi tulkita kokonaisuutena neuvotteluksi tydn tekemisen
mahdollisuuksista, mika pitaa sisallaan laajan kirjon tydterveyshuollon toimenpiteita,
tydnantajan kanssa kaytavia keskusteluja seka sosiaalivakuutuksen tukimuotoja. Tunnis-
tetut aiheet kuvastavat tata. Tyontekijan tilanne voi vaatia osasairausvapaata ja osa-ai-
katyon organisointia tydkyvyn tueksi (aihe 7). Sairauslomalta tyohon paluu vaatii tyon-
tekijan tilanteen arviointia ja kontrollia (aihe 60). Kuormittavassa tilanteessa arvioidaan
palautumisen mahdollisuutta ja tydssa jaksamista (aihe 59). Lisaksi oli tarpeen kasitella
mielessa pyorivia tydasioita (aihe 11) ja pohtia tydyhteisd6n kohdistuvaa toimintaa
(aihe 49).

Taulukossa 5 on tummennettu kolme intensiteetiltdan korkeinta aihetta jokaisessa
osaryhmassa. Vain kerran ja 2-3 kertaa ladkarin vastaanotolla kayneilld useimmin kasi-
teltiin ahdistukseen (123) ja unettomuuteen (131) liittyvia aiheita. Kerran kayneilla ai-
heista nousi esiin lisaksi tydasiat (11) ja 2—3 kertaa kontrolli paluusta tyéhon (60). Yli
kolme kertaa kayneilla aiheista useimmin kasiteltiin ahdistusta (123), Iadkeannoksen
nostamista (89) ja arvioitiin mahdollisuuksia tydhon paluuseen. (60). Kaikilla kdynneilla
ahdistuksen tunnetta kasiteltiin usein. Nayttaa siltd, etta kun siirrytdan kertakdynnista yli
neljaan kayntiin 1aakarilla, niin aiheissa liikutaan unen ja tydasioiden kasittelysta hoidol-
lisiin teemoihin, ladkitykseen ja terapiaan. Vastaavasti lisdantyy tyokyvyn, jaksamisen ja
ty6hon paluun arviointi. Kun tarkastellaan aiheiden intensiteetteja kaikkiaan (yhteensa
sarake oikealla), niin useimmin kasiteltiin ahdistusta ja kontrollia paluusta tyohon.

Ryhmittelimme viela aiheet 10 teemaan taulukossa 6 ja teimme vastaavan tarkastelun
kuin taulukon 5 kohdalla: mika on osaryhmien aiheintensiteetiltdan korkein teema?

Teema-aiheet ovat: Masennus (155+48), Uupumus (40+5), Ahdistus (123+125), Uni
(126+131), Laakitys (89+79+75), Terapia (150+101), Tydhon osallistuminen ja jaksami-
nen (7+60+59), Tyoyhteiso ja tydasiat (49+11) ja Perhe (43+139).
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Taulukossa 6 esitetdan tummennettuna aiheintensiteetiltdan yleisin teema jokaisessa
osaryhmassa. Vain yhden kerran laakarin vastaanotolla kdyneilld potilailla teema-ai-
heista kasiteltiin useimmin unettomuuteen liittyvid ongelmia. Sen sijaan 2-3 kertaa ja yli
kolme kertaa kdyneiden osaryhmissa kasiteltiin kummassakin useimmin tyéhon osallis-
tumiseen ja jaksamiseen liittyvaa teemaa. Kaikkiaan useimmin kasitelty teema-aihe oli
tydhon osallistuminen ja jaksaminen.

Teema-aiheet Ladkarilla kdayntien

maara

1 2-3 | >=4 | Yht-

eensa

Masennus 1.9 2,3 3,1 7,2
Uupumus 5,8 56 4,5 7,2
Ahdistus 2,7 3.1 3.1 15,8
Uni 8,7 68 |45 20
Laakitys 5.0 58 |78 18,7
Terapia 1,8 2,4 3,7 6,8
Ty6hon osallistuminen ja jaksaminen 5.9 86 |11,8 | 263
Tyoyhteiso ja tydasiat 7,5 6,9 5.2 19,5
Perhe 3,5 39 |35 10,8

Taulukko 6: Tyoterveyshuollon mielenterveyden tuen aiheista muodostetut teemat ja niiden aihein-
tensieetit kolmessa kayntiryhmassa.

3.2.2 Esimerkki teema-aiheiden kehittymisesta

Teemojen aiheintensiteetin kehittymista voitiin tarkastella neljan vuoden jaksolla tam-
mikuusta 2016 joulukuuhun 2019. Esimerkinomaisesti ndytamme uupumus (jatkuva
viiva “uupumusteema”) ja “tydhon osallistuminen ja jaksaminen” (katkoviiva “ty®-
teema”) -teemojen kehityskulkua kuvan 4 avulla. Kehityskulku on esitetty kuvaajana,
jossa teeman aiheintensiteetti vaihtelee kuukaudesta toiseen. Teeman kuukausittainen
intensiteetti on saatu laskemalla kuukauden dokumenteista teeman aiheiden todenna-
koisyydet yhteen ja laskemalla ndiden todennakdisyyssummien keskiarvo kuukauden
dokumenttien yli. Lisaksi kuvaajan kayrat on normalisoitu jakamalla kayran arvojen
summalla kayrien vertailun helpottamiseksi.

Alustavia teemojen aiheintensiteettien kehitystrendeja on tarkasteltu kahdella tavalla.
Kuvassa voi havaita trendeja vuodenajan mukaan seka kuukausittaisen intensiteetin
mukaan. Kesdkuukausina (kesakuu—elokuu) toistuu intensiteetin véaheneminen ja syksya

34



Kohti kestavdmpaa mielen hyvinvointia tydssa

H H Arbetshdlsoinstitutet
Tq 0 te TVE q S I Cl l tO S | Finnish Institute of Occupational Health

kohden nousu. Uupumus- ja tydteemoja kasitellaan tydterveyshuollossa kesakuukau-
sina véhemman. Tydteeman korkeimmat intensiteetit ovat noususuunnassa vuoden
2017 kesasta lahtien eli tydhon osallistumista ja jaksamista kasitellaan tydterveyshuol-
lossa aiheena lisddntyvasti tutkimusjaksolla. Uupumusteeman korkeimmat intensiteetit
ovat laskusuunnassa vuoden 2017 kesasta lahtien eli aiheen kasittelyn on vdhentymaan
pain. Jatkossa tallaisten kehityskulkujen tarkastelu avaa monia uusia mahdollisuuksia
tarkastella tydterveyshuollon kannalta tarkeitd kehityskulkuja sekd ennakoida mahdolli-
sia muutoksia esimerkiksi hoidon tarpeen kehittymisessa.

)

o
o
N}
B

Teeman intensiteetti (normalisoitu

Jan Jul Jan Jul Jan Jul Jan Jul
2016 2017 2018 2019
Kuukausi
— Jupumus

= = Tyohon osallistuminen ja jaksaminen

Kuva 4: Uupumus (kiintea viiva) ja Tydohon osallistuminen ja jaksaminen (katkoviiva) -teemojen intensi-
teettien kehitys tammikuusta 2016 joulukuuhun 2019.

3.2.3 Aiheet hoidon pitkittymisen ennustajina

XGBoost-mallin kyky ennustaa hoitopolun venyminen vahintaan viiteen hoitokayntiin
oli ROC-kayran alle jadvan pinta-alan perusteella laskettuna keskimaarin 0,742, joka tar-
koittaa kohtuullista erottelukykya. Keskiarvo laskettiin toistamalla luokittelu 20 kertaa
jakamalla aineisto eri tavoin 80 prosentin opetus- ja 20 prosentin testiaineistoihin.
Kayttamalla luokittelussa vain potilaan diagnoosi- ja taustamuuttujia ilman tekstiai-
hemuuttujia tulokseksi saatiin 0,694, joka tarkoittaa heikkoa erottelukykya. LDA:n
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potilaskertomusteksteista tuottamat aihemuuttujat siis lisdsivat ennusteen tarkkuutta.
Ennusteen tarkkuuksien keskiarvojen ero oli myds tilastollisesti merkitseva.

Ennustemallin tarkeimmat luokittelua selittdvat muuttujat ovat esitettyna kuvassa X.
Hoidon pitkittymistd ennustivat voimakkaimmin F32-, F33- tai F41-diagnoosit, jonka
potilas oli saanut kaytydan ladkarin vastaanotolla. LDA:n [6ytamien 160 aiheen joukosta
puolestaan merkittavimmiksi tekijoiksi nousivat masennukseen, sen ladkinnalliseen hoi-
toon, uupumukseen, terapian hakemiseen, perheen tilanteeseen, tydolosuhteisiin ja
hoidon jatkuvuuteen liittyvat aiheet. On huomattava, ettd ennuste ei perustu vain yksit-
taisten aiheiden esiintymiseen, vaan myds aiheiden yhteisvaikutuksiin.

Mainittakoon, etta XGBoostin ohella luokittelua kokeiltiin myds usealla muulla koneop-
pivalla luokittelumenetelmalld, mukaan lukien monikerroksinen perseptroni-neuro-
verkko (multilayer perceptron) ja kantavektorikonemallinnos (support vector machine),
mutta niiden tuottamat AUROC-tulokset olivat XGBoostiin verrattuna heikompia.

Tarkeimmat piirteet

0.06019
F32-diagnoosi

F33-diagnoosi

. § 0,03737
F41-diagnoosi

155: masennus psykiatri keskivaikea konsultaatio mieliala 1&&kitys hoito kaynti ...

89: milligramma annos laakitys nostaa aloittaa kuukausi mieliala voxra ...

40: uupumus vasymys vasynyt mieliala masennus pitkaan sairausloma uupua ...

150: terapia blausunto psykoterapia kansanelékelaitos terapeutti varten hakea psykiatri ...
43: lapsi isa aiti vuotias vanhempi asua paikka lapsuus ...

49: esimies tydpaikka tilanne oma uusi muu tyétekija tydkaveri ...

60: kontrolli jatkaa vointi sopia kaynti sairausloma ensi jatko ...

0.00 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07

Kuva 5: Ennustemallin kymmenen tarkeinta selittavaa tekijaa. Pylvas nayttaa muuttujien tarkeysarvojen
keskiarvon ja hakaset keskihajonnan, kun luokittelu suoritettiin 20 kertaa. Piirteiden tarkeys laskettiin
XGBoostin gain-mittarilla, joka mittaa sitd, kuinka usein muuttujan esiintyminen mallin paatodspuissa
parantaa mallin luokittelutarkkuutta.

Ennustemalliin seuloutui mukaan seitseman keskeista aihetta, jotka kuuluvat 20 keskei-
sen aiheen ryhmaan. Aiheiden sisallolliset tulkinnat ovat edellad taulukossa 2 ja visuali-
soinnit ovat liitteessa 1.
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3.2.4 Aihemallinnuksella saadun tiedon luotettavuus ja rajoittavat tekijat

Aihemallinnuksella saatujen aiheiden sisdltdman tiedon luotettavuuteen vaikuttaa nelja
tekijaa: tekstin esikasittely, dokumenttien maara ja niiden pituus, aiheiden tulkinta ja
mahdollisuus maaritelld aihe muuttujaksi (Isoaho, Gritsenko & Makela, 2021). Ar-
vioimme seuraavaksi naitd luotettavuuden kriteereitd omassa tutkimuksessamme.

Esikasittely suoritetiin huolellisesti (luku 2.4.3) ja se vastaa yleisesti hyvaksyttyja datan
kasittelymalleja (Isoaho ym. 2021). LDA-aihemallinnuksen opetukseen kaytettiin aineis-
tosta kaikki ne tekstidokumentit, joissa oli vahintdan 50 sanaa. Tallaisia dokumentteja
hoitokertomusaineistossa oli yhteensa 50 783 kappaletta. Tama ylittaa yleisesti hyvak-
sytyn tason eli vahintaan 1000 dokumenttia (ks. Isoaho ym. 2021). Totesimme myds,
ettd analyysien kannalta tarkeaa tietoa tuottavat myos lyhemmat 50-100 sanan hoito-
kertomusdokumentit, koska myds ne tuottivat relevantteja aiheita mallinnokseen.

Aihemallinnuksen tulkinnassa on kaytetty 30 avainsanan listaa (kuva 3). Aihemallinnuk-
sia tehtiin useimmilla aihemaarilla (48, 64, 96) 160 aiheen lisdksi. Tulkintaa oli mahdol-
lista tehdd eri mallinnuksissa keskeisina toistuvien aiheiden avulla ja koko avainsanalis-
tan sanojen seka avainsanojen aihekohtaisten osuvuuden avulla, mika lisaa osaltaan tie-
don luotettavuutta (Isoaho ym. 2021).

160 aiheen ratkaisu valittiin pitkalti sen vuoksi, ettéd sen avulla saatiin rakennettua en-
nustemalli, jolla kyettiin ennustamaan hoitopolun todennakdista pitkittymista tarkim-
min. Siten ratkaisun aiheet toimivat myds muuttujan roolissa analyysimalleissa (Isoaho
ym. 2021).

3.2.5 Aihemallinnuksen mahdollisuudet

Hoitotekstien analyysi koneoppimisen menetelmin osoitti, etta tydterveyshuollon 1aa-
kareiden hoitokertomusteksteista on mahdollista saada lisatietoa mielenterveyteen ja
uniongelmiin liittyvista avaintekijoista tydssa kayvassa vaestossa. Mielenterveyteen liit-
tyvien laakareiden hoitokertomustekstien hyddyntaminen tutkimuksessa tarjoaa uuden
lahestymistavan tyoterveyden tutkimukseen.

Tekstianalyyseissa havaittiin, ettd kun kyseessa on hoitotapahtumat, joihin liittyy mie-
lenterveysdiagnoosi, iso osa kertomusten aiheista liittyy mielenterveyden oireisiin ja nii-
den arviointiin, hoitoon ja toimenpiteisiin. Nadiden lisdksi tyon ja perheen tilanteet nou-
sevat keskeisiksi mielenterveyteen liittyviksi aiheiksi.

Téaman osatutkimuksen ensimmaisessa vaiheessa tunnistimme keskeiset aiheet ja tulkit-
simme niiden sisaltoja avainsanojen avulla. Sitten muodostimme kayntimaarien
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mukaiset kolme osaryhmaa, joiden avulla saimme ymmarrysta aiheiden esiintymisen in-
tensiteetista eri ryhmissa. Lisaksi aiheet toimivat ennustajan roolissa ennustemallissa ja
onnistuttiin ennustamaan hoitopolun pituutta.

Kaiken kaikkiaan havaitsimme, ettd hoitokertomusten hyddyntamiseen tarvitaan moni-
tahoista osaamista ja yhteistyota eri tieteenalojen valilla. Keskeisena hankkeen tulok-
sena syntyikin lisdymmarrysta siitd, miten koneoppimista voidaan mahdollisesti hy6-
dyntaa kehitettdessa uusia tutkimusasetelmia ja uudenlaista tyoterveystutkimusta.

Hoitopolkujen tarkemmalla tutkimisella voisi saada vastauksia siihen, millaiset teemat
ovat vedenjakajia mielenterveyden ja tydkyvyn osalta. Jatkossa on mahdollisuus esim.
ottaa tutkimusasetelmaan mukaan tietoja palveluiden kaytosta ennen mielenterveys-
diagnoosin saamista. Voisiko tarkempi tieto vain kerran lddkarissa kayneista henkildista
antaa viitteita siihen, millaiset aiheet ja palvelut eivéat johda oireiden uusimiseen tai pa-
hentumiseen?

Lisaksi analyyseissa tehtiin alustavia havaintoja aiheiden kehittymisesta. Tunnistimme
muun muassa seka vuodenaikavaihtelua ettd aihetrendien nousua ja laskua. Aihetren-
dien tarkastelu toimialoittain tai niiden yhdistdaminen toimialan muihin tapahtumiin ku-
ten sairauspoissaolotietoihin voisi olla seuraava askel monimutkaisen ja ajassa muuntu-
van ilmion tutkimuksessa.

Tekstien analyysissa hyddynsimme noin 70 000 hoitokertomustekstid, jotka tyoterveys-
huollossa toimivat l1adkarit ovat kirjanneet. Aineisto ja siita aineistolahtdisesti tunniste-
tut aiheet voidaan ymmartaa tydssakayvien mielenterveyden tukemisen ekosysteemin
eraaksi tuotteeksi. Ekosysteemissa on paljon toimijoita, tekemista ja paamaaria. Kun
mielenterveyden muuttumista ajassa voidaan ennakoida teksteista piirtyvien aiheiden
avulla, tulee mahdolliseksi edistaa tydssa kayvien tyokykya ja mielen hyvinvointia uu-
della tavalla.
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4 Yhteenveto

Kansainvalisessa tutkimuskirjallisuudessa on tunnistettu datatieteisiin liittyvat mahdolli-
suudet hyvin laajojen digitaalisten datamassojen aineistoléahtdisessa analysoinnissa
seka ennustemallien rakentamisessa. Mielenterveyteen liittyvan tyokyvyn tutkimusalu-
eella tekoalyn ja koneoppimisen hyddyntdminen on kuitenkin ollut toistaiseksi vahaista.
Paremmalla ennakoinnilla kestédvdmpddn mielen hyvinvointiin tydssd -tutkimushank-
keessa olemme pyrkineet kehittdmaan uudenlaista dataldhtoistad tydssa kayvan vaeston
mielenterveyden tutkimusta seka luomaan tyokaluja tyéterveyshuollon toiminnan tuke-
miseksi. Tavoitteenamme on ollut tuottaa tietoa mielenterveyden diagnooseihin liitty-
vistd ennustavista tekijoistd, hoidon pitkittymista ennustavista tekijoista seka vahvistaa
tyodterveyden asiantuntijoiden mahdollisuuksia tarjota varhaista tukea mielenterveys-
haasteiden ja uniongelmien hoidossa.

Hankkeen ensimmaisessa osatutkimuksessa tarkasteltiin tydhyvinvointikyselyn kaytto-
mahdollisuuksia mielenterveyteen tai uniongelmiin liittyvan laakarin antaman diagnoo-
sin ennustajana. Tulosten perusteella perinteiseen tyoterveys- ja hyvinvointitutkimuk-
seen perustuva kysely tarjosi tietoa, jonka avulla voidaan ennustaa tulevaa mielenter-
veyteen liittyvaa diagnoosia. Yli sataan kyselykysymykseen ja muutamaan taustamuut-
tujaan perustuva koneoppisen malli pystyi huomattavasti parempaan ennustamiseen
kuin satunnainen ennustaja tai muut testatut ennustemallit. Kiinnostavasti Iahtokohtai-
sesti varsin yleisluontoinen tyohyvinvointikysely, jota ei ole yksinomaan kehitetty tyo-
hon liittyvan mielenterveyden tai tyokyvyn mittaamiseen tai ennakointiin, pystyi siis
tuottamaan mielenterveystapahtumaa ennakoivaa tietoa, kun analyysit toteutettiin
muuttujien valisia yhteyksia laaja-alaisesti tunnistavalla koneoppimisen mallilla.

Kyselydataan perustuvassa osatutkimuksessa tunnistettiin viisi olennaisinta avaintekijaa,
jotka ennakoivat mielenterveyden ongelmaan tai unihairiodn liittyvaa diagnoosia.
Naista kolme liittyi subjektiiviseen hyvinvointiin. Havaitsimme, etta surumieliset ajatuk-
set, voimakkaat stressin kokemukset ja toistuvat vasymyksen tunteet pitkin paivaa en-
nustivat mielenterveysdiagnoosin tai diagnosoidun unihairion kohonnutta todennakai-
syytta seuranta-aikana. Tama on ymmarrettavaa, silla naihin kyselyn kysymyksiin sisal-
tyy sellaisia ulottuvuuksia, jotka pitkaan jatkuessaan voivat johtaa masennukseen, ah-
distushairidihin, uupumukseen tai unettomuuteen. Tai kriittisemmin tarkastellen: suru-
mielisyytta, stressia ja vasymysta voidaan alkaa ladketieteellisen jarjestelman piirissa ni-
mittamaan depressioksi tai ahdistushairioksi. Samalla se voi johtaa mielialalaakitykseen
ja muihin hoitomuotoihin. Selittavissa tekijoissa oli kuitenkin eroja ika- ja sukupuoliryh-
mien valilla; esimerkiksi arvottomuuden kokemus ennusti diagnoosia enemman mie-
hilld kuin naisilla. Sukupuolella ja ialla myos itsellddn oli tulevaan diagnoosiin liittyvaa

39



Arbetshiilsoinstitutet Kohti kestavdmpaa mielen hyvinvointia tydssa

Tq 6 terve q Sl Cli tOS | Finnish Institute of Occupational Health

ennustearvoa, kun nuoremmat henkildt ja naiset saivat todennakdisemmin jonkun tut-
kituista diagnooseista.

Kuitenkin koneoppiseen perustuvan luokittimen kyky ennustaa tulevaa mielentervey-
den diagnoosia jai kohtuullisen maltilliseksi, kun diagnoosia ennustavan tiedon paalah-
teend oli vastaajien yhden kerran tayttama tydhyvinvointikysely. Vaikuttaa silta, etta
pelkkien tydhyvinvointikyselyvastausten seka ian ja sukupuolen avulla ei vield voida
luotettavasti ennustaa mielenterveyteen tai unihairioon liittyvaa diagnoosia yksilota-
solla. Ennuste on syytd nahda pikemminkin suuntaa antavana. On mahdollista, etta ta-
man kaltaisista vélineista voi kuitenkin olla apua tunnistettaessa riskiryhmia laajemmin
tydikdisessa vaestossa.

Toisessa osatutkimuksessa lahdimme liikkeelle 1aakarien kirjaamista potilastapauksista,
jolla oli jo lahtdkohtaisesti jokin hiljattain saatu mielenterveyteen liittyva diagnoosi
taustallaan, muttei muuten lahiaikoina todennettua hoitohistoriaa mielenterveyden ta-
kia saman tydterveyspalvelun piirista. Tassa tutkimuksessa keskeiseksi tutkimusaineis-
toksi ja ennustavaksi materiaaliksi valitsemme hoitotapahtumien yhteydessa rutiinin-
omaisesti kertyvat hoitokertomukset. Koneoppimiseen perustuva analyysimme pohjau-
tui asetelmaan, jossa ennustimme mielenterveyteen tai uniongelmiin liittyvien hoitota-
pahtumien pitkittymista hyodyntamalla kahden ensimmaisen hoitokdynnin hoitokerto-
mustekstid, diagnooseja seka rakenteellisia taustamuuttujia kuten ikaryhmaa. Hoitota-
pahtumien pitkittymisen kriteeriksi asetimme yli nelja hoitokdyntia. Tassa asetelmassa
keskeisimpana mielenterveyden hoidontarpeen pitkittymista ennustavana aineistona
kaytimme "luonnollisen kielen teksteja” ja niissa ilmenevia sanoja. Tama tarkoitti kay-
tanndssa hyvin haastavaa aineiston tydstovaihetta seka pitkaa alustavien analyysien vai-
hetta ennen kuin paasimme varsinaisiin tuloksiin johtaneisiin analyyseihin.

Luonnollisen kielen analyysissa |6ydettyjen 160 aiheen joukosta merkittavimmiksi aihe-
kokonaisuuksiksi nousivat masennukseen, sen lagkinnalliseen hoitoon, uupumukseen,
terapian hakemiseen, perheen tilanteeseen, tydolosuhteisiin ja hoidon jatkuvuuteen liit-
tyvat aiheet. Merkittavimmat ennustavat tekijat olivat kuitenkin itse hoitokertomuksiin
sisdltyneet F32-, F33- ja F41-diagnoosit. Tulokset viittaavat kokonaisuudessaan siihen,
ettd mielenterveysperusteisten tydterveyshuollon hoitokdyntien pitkittymisen enna-
koinnissa luonnolliseen kieleen pureutuvat koneoppisen menetelmat voivat tuottaa tie-
tyssa maarin lisdarvoa, kun kaytossa on riittavasti relevanttia tekstimassaa, taustamuut-
tajia ja tutkimusjoukkoa. Koneoppimismenetelmiin perustuva laajoihin tekstimassoihin
perustuva datalahtdinen tutkimus voikin tarjota ndin uusia lahestymistapoja tyokykyyn
ja mielenterveyteen liittyvaan empiiriseen tutkimukseen seka mahdollisesti myos
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parantaa tyoterveyshuollon kykya toteuttaa ennaltaehkaisevaa tehtavadnsa mielenter-
veyden hoidossa ja tyokyvyn tukemisessa.

Tutkimushankkeessamme datatieteilijdiden kirjoittamat komentorivit tuotettiin tutki-
muskdyttda varten. Jatkossa niitd on mahdollista integroida osaksi tydterveyshuollon
palvelujarjestelmia ja parempaa tiedolla johtamista. Kdytdnnon sovelluksia silmalla pi-
tden ehdotamme, ettd koneoppiseen perustuvia tydkaluja olisi mahdollista kayttaa esi-
merkiksi terveydenhuollon tydkuormituksen ja henkildresurssien ohjauksen apuvali-
neena. Sen sijaan kummankaan osatutkimuksen pohjalta koneoppimista ei voi suosi-
tella kaytettavaksi yksilokohtaisessa mielenterveysriskien ennakoinnissa vastaanotoilla,
koska yksildtasolla mallinnus sisaltaa liikaa epavarmuutta.

Koneoppisen pohjalta on siis mahdollista kehittaa alykkaitd sovelluksia, jotka voivat
auttaa ennakoimaan esimerkiksi mielenterveyden hoidon tarpeita tyoterveyshuolloissa.
Tama voi auttaa tulevaisuuden tydterveyshuoltoa, ja terveydenhuoltoa ylipdataan, kun
esimerkiksi terveyden ja hyvinvoinnin asiantuntijoiden aikaresursseja pyritaan allokoi-
maan ja suuntaamaan mahdollisimman osuvasti ja tarkoituksen mukaisesti.

Merkittava rajoitus tutkimusasetelmassa oli se, etta analyyseihin sisallytettiin vain tyo-
terveyspalvelujen tarjoajan jarjestelmiin kirjatut mielenterveysdiagnoosit. Osa aineiston
henkildista on kuitenkin saattanut hakea hoitoa muulta palveluntuottajalta, jolloin osa
diagnooseista ja muista tapahtumista ei ole sisaltynyt aineistoon. Tama voi osaltaan se-
littaa kaytetyn luokittimen taipumusta yliennustaa diagnoosien maaraa tutkimusvaes-
tdssa suhteessa havaittuihin diagnooseihin.

Aikaisempia esimerkkeja koneoppimismallien hyddyntdamisesta tydssa kdyvan mielen-
terveysdiagnoosien ennustamisessa pitkittaistutkimuksessa ei kansainvalisesta tutki-
muskirjallisuudesta juuri |16ydy. Muihin vaestoryhmiin kohdistuvissa tutkimuksissa puo-
lestaan on harvoin hyddynnetty kliinisessa ymparistossa luokiteltuja mielenterveys-
hairiota, vaan tutkimuksessa on pitkalti hyddynnetty itsearvioitua mielenterveytta, joka
on mitattu kyselymittarein. Esimerkiksi Tate ym. (2014) pyrkivat ennustamaan rekisteri-
tietojen pohjalta nuorten itsearvioituja mielenterveyden haasteita saavuttaen ennus-
tearvoja, jotka olivat Iahelld omia mallinnuksiamme. Voidaan kuitenkin todeta, etta
kayttamamme aineisto on tulosmuuttujien osalta vahvempi, koska pystyimme ennusta-
maan hoitojarjestelman piirissa tehtyja todellisia mielenterveyteen liittyvida diagnooseja.

Datatieteen mahdollisuuksia on alettu viime aikoina soveltaa tuloksekkaasti esimerkiksi
psykiatrian (Fusal-Poli ym. 2018) ja syopatutkimuksen (Zhu ym. 2020) alueella, mutta
silti vield julkaisemattoman kirjallisuuskatsauksemme (Varje ym. 2022) mukaan tyohon
ja mielenterveyteen liittyvien laadukkaiden koneoppimiseen perustuvien tutkimusten
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maara on toistaiseksi hyvin rajallinen. Talla hetkelld nayttaa silta, ettd datalahtdiset la-
hestymistavat ja laskennalliset tieteet eivat tule korvaamaan perinteisia tutkimustapoja
mielenterveyden ja tydkyvyn tutkimuksessa, mutta ne voivat kylld merkittavasti tayden-
taa tutkimuskentan lahestymistapoja ja vahvistaa tutkimustiedon nayttd6n perustuvaa
luonnetta. Talla hetkella koneoppimisen roolin voi ndhda seka perinteisten ettd uuden
tyyppisten tietolahteiden louhinnan potentiaalisena instrumenttina, joka perustuu kas-
vavaan laskentatehoon.

Koneoppimiseen liittyvat uudet lahestymistavat mielenterveyden ja tyokyvyn tutkimuk-
sen alueella voivat jatkossa toimia monella tapaa kenttaa uudistavalla tavalla. Ne voivat
muun muassa kyseenalaistaa yksinomaan ennalta rajattuun dataan, kuten tietyn tutki-
musperinteen kyselyihin, perustuvia kanonisoituja oletuksia. Ne voivat myds vahvistaa
mielenterveyden oikea-aikaista hoitoa ja edesauttaa psyykkiseen tydkykyyn liittyvaa ke-
hittdmistoimintaa. Nain koneoppisella voi olla vaikutuksia niin tieteellisen tutkimukseen
kuin kdytannon tyoterveyden kehittamistyohon.

Tutkimuksemme kuitenkin hyvin osoittaa, etteivdt koneoppimiseen perustuvat ennuste-
mallit ole erehtyméattomia. "Tekodlyn” etuna ihmismieleen verrattuna on sen kyky vasy-
matta ja nopeasti hyodyntaa hyvin laajoja datatiedostoja seka etsia niistd vaikeasti ha-
vaittavia teemojen/riskitekijoiden yhdistelmid. Téma voi osaltaan auttaa ennalta ehkai-
sevien toimintatapojen kehittymisessa, vaikkei se ladkarin ja muiden asiantuntijoiden
ammattitaitoa voi korvatakkaan. Menetelmia voi soveltaa myos esimerkiksi tydpaikalla
kertyviin digitaalisiin aineistoihin, mutta tamakin vaatii runsasta pohjatyota seka yhteis-
tyota sisaltd- ja menetelmaasiantuntijoiden valilla.

Tulevaisuudessa tietokoneiden laskentatehon ja koneoppimisen menetelmien kehitys
voi edesauttaa tyolaaketieteen, epidemiologian, psykologian, sosiaalitieteiden ja mo-
nien muiden mielenterveytta ja tydelamaa tutkivien tieteenalojen tutkimusta. Tama voi
lisata seka systemaattisesti kerattyjen (esim. hyvinvointikyselyt) etta luonnollisesti kerty-
vien aiemmin hyddyntamattomien datojen kayttod. Kehitys voi parhaimmillaan vahvis-
taa my0s tyokykya tukevien jarjestelmien joustavuutta ja toimivuutta, kun tyontekijaan,
tydorganisaatioon ja hyvinvointiin liittyvista digitaalisista datoista voidaan tuottaa esi-
merkiksi tydyksikoihin tai ammattiryhmiin liittyvia havaintoja ilman pitkia aikaviiveita
seka kehittda samalla joustavampia tydkyvyn johtamiseen soveltuvia apuvalineita. Tyo-
kyvyn tukemiseen datavirtakoosteet ja korrelaatioihin perustuvat ennustemallit eivat
jatkossakaan yksinomaan kuitenkaan riitd, vaan tyokyvyn johtaminen ja tydhyvinvoinnin
tuki tarvitsevat osaavia ja riittavasti resursoituja ihmisia tekemaan tyontekijoiden hyvin-
vointia tukevia arkisia tekoja.
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LITTEET

Liite 1. Tyoterveyskyselyn kuvaus

Kohti kestavampaa mielen hyvinvointia tydssa

Tyoterveyskysely sisalsi yhteensa 135 kysymysta aihealueilta Sairaudet, oireet, ladkkeiden kayttd; Nako- ja kuulo-ongelmat;
Liikunta, painonhallinta ja diabetesriski; Kipu ja fyysisen toiminnan haitta; Uni ja vireystila; Mieliala; Hyvinvointi tyossa; Tupa-
kointi ja péihteet; Suun terveys. Taulukossa L1 on esitetty tarkemmin 18 tutkimuksen kannalta tarkeintd kysymysta idn ja su-

kupuolen lisaksi. Kaikkiaan analyysiin sisallytettiin 104 kysymysmuuttujaa, joissa osa kysymyksista oli laskettu summamuuttu-
jiksi (esimerkiksi eri alkoholijuomien kulutus yhdistetty alkoholin kokonaiskulutukseksi).

AIHEALUE OHJE

Sairaudet, Merkitse kaikki oireet,
oireet, joita sinulla on ollut kah-
ladkkeiden | den viime vuoden aikana
kaytto

Mieliala Merkitse jokaisesta ryh-

masta se vaihtoehto, joka
parhaiten kuvaa tilannet-
tasi viimeksi kuluneen
kuukauden aikana.

KYSYMYS
Toistuvaa paansarkya
Ahdistus- tai paniikkioireita

Karsin unettomuudesta
Tunsin itseni surumieliseksi
Minusta tuntui, etta kaikki
vaati ponnistusta

Tunsin itseni tarmottomaksi
Tulevaisuus tuntui toivotto-
malta

Nautin eldamastani

Tunsin, etta kaikki ilo on ha-
vinnyt elamasta

Tunsin, ettei alakuloisuuteni
hellittanyt edes perheeni tai
ystavien avulla

VASTAUSVAIHTOEHDOT
Kyll4, Ei

Ei lainkaan, Jonkin verran,
Melko paljon, Erittdin pal-
jon

KYSYMYKSEN TUNNUS
oire_paansarky
oire_ahdistus

mieliala_unettomuus
mieliala_suru
mieliala_ponnistelu

mieliala_tarmottomuus
mieliala_toivotontulevaisuus

mieliala_elamastanauttiminen
mieliala_havinnytilo

mieliala_alakuloisuus
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KYSYMYS
Haitta tydssa

Oletko kokenut vaikeuksia nu-
kahtaa viimeksi kuluneiden
kolmen kuukauden aikana?
Tunnetko itsesi uupuneeksi
paivasaikaan?

Tunnetko itsesi vasyneeksi
paivisin?

Viikonlopun jélkeen olen pa-

Tydterveyslaitos | fimmre o occupatonat Heate

AIHEALUE OHJE

Kipu ja fyy- | Arvioi asteikolla 0-10,

sisen toi- kuinka paljon haittaa si-

minnan nulle aiheutuu selka-,

haitta niska-, hartia-, olkapaa- tai
nivelvaivoistasi (O=ei lain-
kaan haittaa, 10=pahin
mahdollinen haitta).

Uni ja vi-

reystila

Hyvinvointi

tyossa

lautunut tyokuormituksesta ja
mieleni on virkistynyt
Perhepiirin ongelmat hairitse-
vat tyotani

Tunnen olevani tyhjiin puser-
rettu tyostani
Stressaantuneena ihminen
tuntee itsensa jannittyneeksi,
levottomaksi, hermostuneeksi
ja/tai ahdistuneeksi, tai hdnen
on vaikea nukkua asioiden vai-
vatessa jatkuvasti mieltad. Tun-
nen tallaista stressia.

Taulukko L1. Tutkimuksen kannalta tarkeimmat tyoterveyskyselyn kysymykset.

Kohti kestavampaa mielen hyvinvointia tydssa

VASTAUSVAIHTOEHDOT
0,1,2,3,45,6,7,8,9,10

En koskaan tai harvemmin
kuin kerran kuussa, Har-
vemmin kuin kerran vii-
kossa, 1-2 paivana vii-
kossa, 3-5 paivana vii-
kossa, Paivittain tai ldhes
paivittain

Hyvin usein/aina, Melko
usein, Silloin talléin, Melko
harvoin, Erittdin harvoin/ei
koskaan

KYSYMYKSEN TUNNUS
fyysinenhaitta_tydssa

uni_nukahtamisvaikeudet

uni_uupunutpaivisin
uni_vasynytpaivisin

tyovapaaaika_viikonloppuna

ty6vapaaaika_perheongelmat
tyokuormitus_tyhjiinpuserrettu

tyokuormitus_stressi

49



Kohti kestavdampaa mielen hyvinvointia tydssa

s H Arbetshilsoinstitutet
Tq 0 te TVE q S I ﬂ I tO S | Finnish Institute of Occupational Health

Liite 2. Visualisointivdlineen avulla tuotetut aiheiden avainsanalistat teemoittain.

Masennus: Keskivaikea masennus

Slide to adjust relevance metric:(2) ﬁ
A=1 0.0 02 0.4 06 08 1.0

Top-30 Most Relevant Terms for Topic 155 (1.9% of tokens)

masenrus [N
poyiiari [
keskivaikea [N <«

konsutzatio (NN
mieliala
aiys [
notto [N
faynti O

lahete

47 ahdistuneisuus
makenoo [
masennusjakso - —

) masennusoire _
vastaanotio

ahdistus

aloittaa

b psykoterapia
toistua - 4 ——
tydterveyspsykologi
psykologi

sairausloma

suositella

ajatus

bdi
psykiatrin_konsuitaatio i = @<<€————
alentua _

vaikea [l

[ Overaliterm frequency

I Estimated term frequency within the selected topic

1. saliency(term w) = frequency(w) * [sum_t p(t | w) * log(p(t | w)/p(t))] for topics t; see Chuang et. al (2012)
2. relevance(term w | topic t)= A * p(w | 1) + (1 - A) * p{w | t¥p(w); see Sievert & Shirley (2014)
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Masennus: Tutkimus

Slide to adjust relevance metric:(2) I—I

A=1 0.0 0.2 04 0.6 08 1.0

Top-30 Most Relevant Terms for Topic 48 (1.4% of tokens)

futkimus _ —
oire. I EEEEEEEEEEEEE——
ooy NI
arvio
toceta [I—
hoito
sairaus

osa
ongelma
arvioida
diagnoosi
muistaa
somaattinen _ +—

vaikeus [T
toimintakyky [l
peruste
vitata [l
kognitivinen T «—

kuntoutus [l
syy I

vaikutraa [l
suositetia [
merkitava [l
psyvkinen
vaiea [l
iittya [—
lieva
Vuoksi
oirekuva [l
hairis [

S vl e requency

I cstimated term frequency within the selected topic

1. saliency(term w) = frequency(w) * [sum_t p(t | w) * log(p(t | w)/p(t))] for topics t: see Chuang et. al (2012)
2. relevance(term w | topic t) = A * p(w | 1) + (1 - A) * p(w | t¥p(w); see Sievert & Shirley (2014)
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Uupumus: Jo_pitkdin uupumus

Slide to adjust relevance metric:@ o

A=1 0.0 02 04 06 08 1.0

Top-30 Most Relevant Terms for Topic 40 (1.9% of tokens)

UUpUMUS
VASymys
vasynyt [
mieiiala [
masennus [
ptcaan [DDDAD
sairausioma [
wpoa [T <
alavireinen _
vuoksi
aloittaa [
syksy [
vaikea
jaada
kolona
viime
jaksaa
kantrolli
itkuinen
laakitys
mikaan [l
vevat [
jaksaminsn
sairasvapaa _
huono
jo_pitkazn [l <
isaantya [
vopuminen T <
oire [——
[ B

heikentya

&
<

U vl fem rsquency

I Estimated term frequency within the selected topic

1. saliency(term w) = frequency(w) * [sum_t p(t | w) * log{p(t | w)fp(t))] for topics &, see Chuang et. al (2012)
2. relevance(term w | topic 1) = A = plw | 1) + (1 - &) * p{w | t)fp(w); see Sievert & Shirley (2014)
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Uupumus: Jatketaan_sairauslomaa

Slide to adjust relevance metric:(2) #

A=1 0.0 02 0.4 0.6 08 1.0

Top-30 Most Relevant Terms for Topic 5 (1.1% of tokens)

enaa

[ B
sairasioma [T

vasynyt IS
ei_enaa - 44—
oloinen I

weua [N ——

etzei [

pvsta I

vasyneen_oloinen - 4+—
takia [l

sarausioma S
piketaan_sairauslomaa l <
ast T
uupunut I +t——
todetia |7

S overantem rsquency

- Estimated term frequency within the selected topic

1. saliency(term w) = frequencyiw) * [sum_t p(t | w) * log(p(t | w)/p{t))] for topics t. see Chuang et. al (2012)
2. relevance(term w | topic t) = A * p{w | t) + (1 - A) * piw | t)p(w); see Sievert & Shirley (2014)
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Slide to adjust relevance metric:(@ *
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Top-30 Most Relevant Terms for Topic 123 (3.3% of tokens)

vastaanotio [T
tysterveystaakari [
anaistunut [T <
ancistus [N
vime [II——
nukkua [T
cilen [N <
keskustena [
vuoksi [T
paiva [l
yhteys [T
mies [l
tanzan [T <
varata [
shdistua [T <
asialiinen [l
psykologi [l
pystya [l
wsi [l
tydkykyinen [N
ottaa [l
sairasioma [l
laakari [N
nainen [l
a [l

U Overatem fequency

I cstimated term frequency within the selected topic

1. saliency(term w) = frequencyiw) * [sum_t pit | w) * log(p(t | w)ip(t})] for topics &, see Chuang et. al (2012)
2. relevance(term w | topic t) = A *plw | 1) + (1 - &) * p(w | tip{w); see Sievert & Shirey (2014)
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Ahdistus: Ahdistusoireilu

Slide to adjust relevance metric:() ﬁ

A=1 00 02 04 06 0.8 1.0

Top-30 Most Relevant Terms for Topic 125 (2.7% of tokens)

masennus [
vaikeus _
neiposti [T
psykoterapia [l

vaintelevasti [} <—

joutua [l
pitkaaikainen -
ahdistusoire || <—

vaiila [
tausta [l
ahdistusoireilu ] <€+—
stessioire ] €—
verran [T
jaksamatiomuus lJ] €———
tydterveysiaakan [
jateaa [l

S Oversl tem rsquency

- Estimated term frequency within the selected topic

1. saliency(term w) = frequency(w) * [sum_t p(t | w) * log{p(t | w)/p{i))] for topics &, see Chuang et. al (2012)
2. relevance(term w | topic t) = A * plw | 1) + (1 - &) * p(w | tip{w); see Sievert & Shirley (2014)
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Uni: Herata

slide to adjust relevance metric:@ o
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Top-30 Most Relevant Terms for Topic 126 (2.5% of tokens)

uni [
niikoa [
vo [
nerata [N <«
nukahtaa —
tunti |
herailla +—
aamuyd +—
aamu [
vasynyt [
iita
ottaa
valvoa
paiva
nukkuminen
uudelleen
valilla
VAsYymys
vaikea

<«

huono

usein
pari [l
youni
oisin
saattaa [l
iltaisin
enaa
heraily [

yleensa

eta Wl
I Oversl tem frequency

I Gstimated term frequency within the selected topic

1. saliency(term w) = frequencyiw) * [sum_t p(t | w) * log{p(t | w)fp(t))] for topics & see Chuang et. al (2012)
2. relevance(term w | topic t) = A = p{w | t) + (1 - &) * p(w | t)fp{w); see Sievert & Shirley (2014)

56



Arbetshillsoinstitutet Kohti kestavampaa mielen hyvinvointia tydssa

Tq 6 te TVE q S I ﬂi tO S | Finnish Institute of Occupational Health

Uni: Unettomuus

Slide to adjust relevance metric: 2) —
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Top-30 Most Relevant Terms for Topic 131 (2.3% of tokens)

+—

unettomuus
kaokeilla
melatoniini

uni
uniongelma _ +—
Ed D
nukkua
univaikeus
aytto [
mirtatsapiini 4—
stressi
kayttaa
aiemmin
tarvita [
ongelma
yir
asiallinen

viime

voida

nukahtaminen -

autiaa

vuoksi

uninzinio [0
unitzzke [0
imovane -

ot Il

I

nukkuminen
kuukausi
hoito

tyostressi [
U Overal e fequency

- Estimated term frequency within the selected topic

1. saliency(term w) = frequency(w) * [sum_t pit | w) * log(p(t | w)fp(t))] for topics &, see Chuang et. al (2012)
2. relevance(term w | topic t) = A = piw | t) + (1 - &) * p{w | tipiw); see Sievert & Shirey (2014)
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Laadkitys: Nostaa annos

Slide to a{ius[ relevance metric:(2) —

I
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Top-30 Most Relevant Terms for Topic 89 (4% of tokens)

masennus [
essitaloprazmi -
jateua [
o]
tanvita [E—
koweilia [l
ancu [N
venlzfax [
vastaanotto [
laskea -
panva [—
vainiza |

I Overslterm frequency

I c:timated term frequency within the selected topic

1. saliency{term w) = frequency{w) * [sum_t p{t | w) * log{p(t | w¥'p(i})] for topics t; see Chuang et. al (2012)
2. relevance(term w | topic t) = A * plw | 1) + (1 - A) = p(w | t/p(w); see Sievert & Shirley (2014)
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Laakitys: Uusia resepti
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Top-30 Most Relevant Terms for Topic 79 (1.7% of tokens)

iaake I
wcaytto [
laakitys
kayttaa
tarvita [
uusia —
vesepti [ <«
kuukausi
ottaa
aittaa [
lopettaa [T
naiuta [
uusi
vastaanotto
aemmin
ilman
tarve
yhteys
hoita
kokeilla

uudelleen
opamoxi [l
oire [—
toivoa [N
voida [l
auttaa [l

loppua
parjata
keskusiella

opamox [l
S Oversiterm frsquency

I Estimated term frequency within the selected topic

1. saliency(term w) = frequency(w) * [sum_t p(t | w) * logipdt | w)/p(t))] for topics t; see Chuang et. al (2012)
2. relevance(term w | topic t) = A * plw | 1) + (1 - &) * plw | tifp(w); see Sievert & Shirley (2014)

59



Arbetshillsoinstitutet Kohti kestavampaa mielen hyvinvointia tydssa

Tq 6 te TVE q S I ﬂi tO S | Finnish Institute of Occupational Health
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Top-30 Most Relevant Terms for Topic 75 (1.3% of tokens)
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[ overall term frequency
I Estimated term frequency within the selected topic

1. saliency(term w) = frequency(w) * [sum_t p(t | w) * log{p(t | w)'p(t})] for topics . see Chuang et. al (2012)
2. relevance(lerm w | topic t) = A * plw | t) + (1 - &) ® p(w | ti/p(w); see Sievert & Shirley (2014)
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Top-30 Most Relevant Terms for Topic 150 (2 1% of tokens)
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[ Overalfem reauency

- Estimated term frequency within the selected topic

1. saliency(term w) = frequencyiw) * [sum_t pit | w) * log{pit | w)/p(t))] for topics t; see Chuang et. al (2012)
2. relevance(term w | topic t) = A *piw | £) + (1 - &) * p(w | tifp{w); see Sievert & Shirey (2014)

61



Arbetshillsoinstitutet Kohti kestavampaa mielen hyvinvointia tydssa

Tq 6 te TVE q S I ﬂi tO S | Finnish Institute of Occupational Health
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Slide to adjust relevance metric: @ e
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Top-30 Most Relevant Terms for Topic 101 (2.8% of tokens)
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] Overslterm fequsncy

I Estimated term frequency within the selecled topic

1. saliency(term w) = frequency(w) * [sum_t p(t | w) * log(p(t | wifp(t))] for topics , see Chuang et. al (2012)
2. relevance(term w | topic t) = A *plw | ) + (1 - A) * p(w | t)fp{w); see Sievert & Shirley (2014)
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Ty6hon osallistuminen ja jaksaminen: Osallistuminen ty6hon

Slide to adjust relevance metric: (2! ?
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Top-30 Most Relevant Terms for Topic 7 (3.2% of tokens)
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] Overalterm fequency

- Estimated term frequency within the selected topic

1. saliency(term w) = frequency(w) * [sum_t p(t | w) * leg(p(t | w)p(t))] for topics &, see Chuang et. al (2012)
2. relevance(term w | fopic t) = A = plw | 1) + (1 - &) * p(w | t)p{w); see Sievert & Shirley (2014)
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Ty6hon osallistuminen ja jaksaminen: Kontrolli paluusta ty6hon
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Top-30 Most Relevant Terms for Topic 60 (4.9% of tokens)

kontrodli

1R

hieman
peyiiatri [
] D
s I
sairasvapa: [
srssom:
-

tySterveyspsybologi
=< [
leppu
nukkuz
yhteys
ensi_viikollz [ <+
ooz [T
s
v I

I Overaitem frequency

- Estimated term frequency within the selected topic

1. saliency{term w) = frequency{w) * [sum_t p{t | w) = log{p(t | wi'p(t})] for topics t; see Chuang =t. al {2012}
2. relevance(term w | topic t) = A " plw | t) + (1 - A) " piw | §)/p{w); see Siewert & Shirley (2014)
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Top-30 Most Relevant Terms for Topic 59 (2.1% of tokens)
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U Overaltem fequency

I Estimated term frequency within the selected topic

1. saliency(term w) = frequencyiw) * [sum_t p(t | w) * log(pit | w)/p(t))] for topics t; see Chuang et. al (2012)
2. relevance(term w | topic t) = A * piw | t) + (1 - A) * p{w | tip{w); see Sievert & Shirley (2014)
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Top-30 Most Relevant Terms for Topic 11 (2% of tokens)
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S Overaitem rsquency

- Estimated term frequency within the selected topic

nainen

1. saliency(term w) = frequency(w) * [sum_t p(t | w) * log(p(t | wi/p(t))] for topics t; see Chuang et. al (2012)
2. relevance(term w | topic t) = A = p(w | t) + (1 - A) * piw | t)fp{w); see Sievert & Shirey (2014)
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Top-30 Most Relevant Terms for Topic 43 (3.1% of tokens)
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1. saliency(term w) = frequency(w) * [sum_t p(t | w) * log(p(t | w)ip(t))] for topics I, see Chuang et. al (2012)
2. relevance(term w | topic ) = A = plw | £} + (1 - &) * p(w | t)ifp{w}; see Sievert & Shirley (2014)
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Perhe: Puoliso

slide to adjust relevance metric:(@ ﬁ
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Top-30 Most Relevant Terms for Topic 139 (1.6% of tokens)
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U Overal e fsquency

I Estimated term frequency within the selected topic

1. saliency(term w) = frequency(w) * [sum_t p(t | w) * log(p(t | wiip{i))] for topics t; see Chuang et. al (2012)
2. relevance(term w | topic t) = A = p{w | £} + (1 - &) * p{w | t)/piw); see Sievert & Shirey (2014)
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Mielenterveysongelmien ennaltaehkaisyn kannalta on tarkeda liséta
ymmarrystd ongelmien taustalla olevista kehityskulkuista ja kehittaa
menetelmia niiden ennakointiin. Koneoppimismenetelmiin ja tyoter-
veyshuollon digitaalisiin potilasaineistoihin perustuvassa tutkimuksessa
ennustettiin tulevaa mielenterveysdiagnoosia tydterveyskyselyn poh-
jalta. Liséksi hoidon pitkittymistd ennustettiin mielenterveyteen tai uni-
hairidihin liittyvista kahdesta ensimmaisesta hoitokaynistda muodostu-
neista materiaaleista. Analyyseissd hyddynnettiin luonnollisen kielen
prosessointia ja luokittelumallinnusta. Hankkeessa onnistuttiin auto-
maattisesti seulomaan aineistoista mielenterveysdiagnoosia tai mielen-
terveyden hoitosarjan pitkittymistd ennustavia piirteita ja tuottamaan
mielenterveystapahtumia ja unihairiditd ennustavia mallinnuksia. Kayte-
tyt lahestymistavat saattavat jatkossa osoittautua hyddyllisiksi seka
psyykkisen tydkyvyn tutkimuksessa ettd kdytannon ennaltaehkaisyn ja
hoitotyon tukena.
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