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Tutkielman tavoitteena oli selvittdd keminformatiikan mahdollisuuksia kemian
opetukseen. Aiempaa suomenkielista tutkimusta aiheesta ei ole julkaistu. Tutkielma
toimii alustavana katsauksena keminformatiikan opetuksen mahdollisuuksiin
haastattelemalla asiantuntijoita, joiden osaamisen ja tytskentelytavoista pyrittiin
laadullisella sisallonanalyysilla ymmartamaan, mitad keminformatiikalla voidaan
kemiallisissa tieteissa saavuttaa. Keminformatiikan luonne monitieteellisenéd alana
vaatii kehittyneita kemian taitoja, joten opetuksen ja oppimisen mahdollisuuksien
selvittdminen rajattiin yliopistokoulutukseen.

Tutkielmassa haastateltiin avoimella haastattelulla keminformatiikan asiantuntijoita
(N=3). Seuraavat tutkimuskysymykset ohjasivat tutkielmaa: 1. Miten kemian
asiantuntijat hyodyntavat keminformatiikkaa tutkimuksessa? 2. Millaisia taitoja
asiantuntijat kokevat tarvitsevansa keminformatiikan hyodyntamisessa? 3. Miten
keminformatiikka voi edistda kemian opetusta ja oppimista TPASK-mallilla
analysoituna? Tutkimuksella vastataan yliopisto-opetuksen kontekstissa
tutkimuskysymyksiin avoimella haastattelulla, jota perustellaan sill, ettei aihetta
tarvitse rajata, silla sita ei ole aiemmin tutkittu kemian opetuksen tutkimuksessa.

Tutkijoita haastateltiin etdyhteydelld, haastattelut nauhoitettiin, kddnnettiin
tarvittaessa suomeksi ja litteroitiin. Haastateltavat pseudonymisoitiin EU:n
tietoturvalain ja tietosuoja-asetuksen mukaisesti. Tutkimuskysymyksiin vastattiin
laadullisella TPASK-mallin teoriaohjaavalla sisallonanalyysilla aineistosta. Aineistoa
luokiteltiin ensin induktiivisesti, ja pelkistyttyadn deduktiivisesti ylaluokiteltiin
sopivilla TPASK-mallin luokilla, SK, TK ja TSK, silla aineisto ei kuvannut pedagogisia
tilanteita tai kaytantoja.

Tuloksissa havaittiin, ettd keminformatiikkaa hyddynnettiin erilaisiin
tutkimusongelmiin, jotka ovat luonteeltaan monitieteellisia. Erityisesti
datatieteelliset menetelmat, kemiallisen tiedon kasittely standardoidusti,
mallintamisen objektiivisuus seka tavoite tdydent&a tai korvata kokeellista kemiaa



olivat keskeisia keminformatiikan tavoitteita. Keminformatiikan menetelmien
kehitykseen vaikutti eriytyisesti empiirisen datan niukkuus, sdately menetelmien
kuvailusta ja toisaalta automatisoitujen laboratorioiden tuottamat suuret datamaarat.
Keminformatiikkaa hyddynnettiin kohtaamaan tiedon tarpeita etsimalla uusia
ratkaisuja paremmilla malleilla ja datan simuloinnilla, jonka tarkoitus on sadstaa
resursseja ja korvata osa kemian kokeellisuudesta.

Keminformatiikan mahdollisuudet oppimiseen ja opetukseen ovat riippuvaisia
taidoista, erityisesti ohjelmointitaidosta. Erityisesti Python-koodin merkitys korostui,
mutta samalla erilaisten algoritmien ja koneoppimisen mallien soveltaminen.
Toisaalta osa haastateltavista naki, ettd kemistit hyotyvat enemman
keminformatiikasta, kun taas toiset ajattelivat, etta menetelmallisyys lahestyy
datatieteellista asiantuntijuutta. Keminformatiikan tutkimusongelmat ja
taitovaatimukset osoittautuivat moninaisiksi, mika vaikeutti selkeiden
osaamistavoitteiden laadintaa tutkimuksessa.

TPASK-mallilla tuloksista analysoitiin, ettd keminformatiikan hydédyntadminen voi
kehittéd metakognitiivisia taitoja ja mahdollisesti tuottaa uusia ideoita. Tata
luonnehdittiin luovuuden kasitteella, ja todettiin tieteellisten ongelmien ratkaisussa
teknologis-tieteellisen tiedon, TSK:n, jossa keminformatiikka teknologiana voi
muuttaa aiempia kasityksia kemiasta ja taten edistaa oppimista ja taitoja.

Kemian opetuksen ja oppimisen suhteen, uuden teknologian hyédyntaminen voi
edistaa aiempien tietorakenteiden arviointia metakognitiivisesti, ja ohjelmointitaidot
ovat niin jatkuvan oppimisen kuin kOrkeakoulutuksen kannalta merkittavia
osaamistavoitteita. Keminformatiikan my6ta opetus voi hydtya uusimmista
kemiallisen datatieteellisistd menetelmistd, mutta kynnys niiden hydodyntamiseen
vaatii lisatutkimuksia. TPASK-malli toimi onnistuneesti kuvaamaan, kuinka
keminformatiikan hyédyntaminen voi muuttaa kayttdjien tapaa ymmartaa kemiaa,
jonka vaikutukset ovat niin tutkimuksessa ja koulutuspoliittisesti ulkomailla
tunnustettu.
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1 Johdanto

Keminformatiikka on poikkitieteellinen ala, jossa tietojenkasittelytieteen, datatieteen
ja laskennallisen kemian osaamista sovelletaan kemialliseen dataan. Kéaytdnnossa
tietokoneilla kasiteltavat yhdisteiden rakennekaavat, yhdisteiden ja spektrien
tietokannat, laskennallisen kemian pilvipalvelut ja molekyylimallinnusohjelmistot
perustuvat keminformatiikaan (Ebejer ym., 2013; Jeliazkova & Kochev, 2011; Wild,
2021, s. 32.) Keminformatiikka on kuitenkin laajempi kéasite, kuin edellda mainitut
sovellukset. Se on oma valttdmatdn osa nykyista kemian soveltavaa tutkimusta
kasvavasta ja suuresta maarasta kemiallista dataa laskennallisilla ja koko ajan
kehittyvilla menetelmilla. (Lo ym., 2018.)

Keminformatiikka, joka tunnetaan myds kemoinformatiikkana, on tasta huolimatta
vahan tunnettu ala, eik& esimerkiksi tutkimusalueen nimesta ole yhtenaista
nimitysta. Yliopisto-opetuksessa on usein puhuttu siitd, mité taitoja tulevaisuuden
ammattilaiset tarvitsevat ammatillisen patevyyden ja elinikdisen oppimisen suhteen
(Bacheler, 2015; Louko & Blomqgvist, 2018). Usein tasta puheesta kuitenkin unohtuu
kemiallisten tieteiden ja datatieteen menetelmien, kuten koneoppimisen ja tekoalyn
lapimurto tieteissa, kuten kemiassa (Zdrazil & Guha, 2022), mutta tasta huolimatta
keminformatiikka ymmarretaan viela heikosti hyddynnettyna tieteenhaarana kemian
opetuksessa. Usein keminformatiikan sovellukset tunnetaan nimelta tieto- ja
viestintateknologiana, valineena jotakin muuta tydta varten, jolloin
keminformatiikan perusteet ja sen menetelmallisyyden mahdollisuudet jaavat
hyodyntamatta. Opetuksessa keminformatiikka on kuitenkin aina lasna piirto-
ohjelmistoissa linjanotaatioina, molekyylimallinnuksina ja spektriennusteina
esimerkiksi Avogadro-ohjelmistossa ja monissa muissa ohjelmistoissa (Hanwell ym.,
2012; Kaushik, 2014).

Keminformatiikan roolin ennustetaan kasvavan osana luonnontieteellista tutkimusta
ja teollisuuden tuotesuunnittelua koneoppimisen, data-analytiikan ja tekoalyn
rinnalla (Takeda ym., 2020) — taten myds opetuksen tutkimuksen tulee pyrkia
selvittdmaan keminformatiikan mahdollisuuksia ja kysyntéa tulevaisuuden
ammatillisten taitojen suhteen yliopisto-opetuksessa ja -opinnoissa. Erityisesti taidot
hyodyntaa keminformatiikkaa ja tunnistaa sen mahdollisuudet opetukselle ovat
etusijalla. Datatieteellisten menetelmien tarkeytta yleensa perustellaan silla, etta



niiden avulla voidaan laajentaa tieteen tekemisen nakékulmia enemman kuin nojaten
vain ihmisten valiseen vuorovaikutukseen, ja samalla tdydentaa pluralistisesti tieteen
ymmartamista (Clauset ym., 2017; Fortunato ym., 2018). Tata tukee kemian ja
muitten luonnontieteiden muuttuva luonne teknologisten innovaatioiden ja
tieteellisten muutosten rajapinnassa. Erityisesti tutkimusdatan maaran
kohtaamisesta puhutaan tieteessa neljantena paradigmana. Tieteilijoihin ja
tyonkuvaan liitetdan usein termit e-Scientist ja e-Research. (Goble & Roure, 2009;
Meng ym., 2016.) Tallaisten tieteen kehityksen teorioiden mahdollisuuksia voidaan
tutkia eri tavoin, mutta laadullista kemian opetuksen nakékulmaa aiheeseen ei ole
ailemmin tutkittu. Tasta huolimatta keminformatiikan yliopisto-opetusta on tutkittu
jo ensimmaisen vuoden opiskelijoille suunnatuista opinnoista alkaen (Esim.
Kadtsyna ym., 2022), mutta valitettavasti keminformatiikan osaamiselle ei ole laajaa
opetustarjontaa, vaikka useille keminformatiikan opetusta koskeville julkaisuille on
jo vuosia ollut selked tarve (Guha & Willihagen, 2020; Wild, 2013).

Tutkielma keskittyy tarkastelemaan keminformatiikkaa yliopisto-opetuksen
kontekstissa, koska ala on hyvin monitieteellinen, johon lukeutuu monia tieteita ja
kaytantoja (Kim ym., 2021). Taten myos kemian opetuksen mahdollisuuksia
keminformatiikan asiantuntijoiden tietoon ja kokemukseen pohjautuen etsitéan alan
tutkijoilta. Tahan tutkielma pyrkii syventymalla keminformatiikan perusteisiin,
luonteenpiirteisiin, kaytanteisiin ja menetelmiin teoriaohjaavalla sisallonanalyysilla,
eli laadullisella tutkimuksella, haastatellen kolmea erilaista keminformatiikan
asiantuntijaa. Tallaista laadullista tutkimusta aiheesta ei ole aiemmin tehty ja se voi
tuoda metodina esiin tietoa kemian opetuksen uusista mahdollisuuksista.
Asiantuntijoiden tydnkuvan ja haastattelun tarkoitus on kuvata luotettavasti, miten
keminformatiikkaa voidaan hyddyntéaa ja miten tieteenala nayttaytyy kemian tydssa.
Toisaalta on tehty joitain haastattelututkimuksia keminformatiikan asiantuntijan
tyonkuvasta ja siitd, mitd ajankohtaista keminformatiikan tutkimuksessa tapahtuu tai
miten kemiallista tietoa kéasitelldadn osana kirjastotiedetta (Baykoucheva, 2015;
McEwen & Li, 2014), mutta aihetta ei olla aiemmin tarkasteltu keminformatiikan
roolia kemian opetuksen ndkékulmasta. Taten aineistonkeruun metodiksi valittiin
avoin haastattelu (Hirsjarvi & Hurme 2008, s. 45—46), jolla pyritdédn ymmartamaan
vapaammin ja epastrukturoidusti, miten keminformatiikan merkitysta ja

hyodyntamistéa voidaan paremmin ymmartaa kemian opetuksen kontekstissa.



Kemian opetuksen nédkdkulmaan kuuluu oleellisesti kemian opettajakoulutus, ja
taten tutkielmassa hyodynnetdan pedagogista TPASK-mallia (Jimoyiannis, 2011)
siitd, miten opettajat voivat vaikuttavan oppimisen lahestymistapaan perustuen
hyodyntaa tieteellisté tietoa ja teknologiaa opetuksessaan. Se miten
keminformatiikkaa opitaan ja voi hyddyntaa opetuksessa, peilataan sisallonanalyysin
tuloksista kirjallisuuteen TPASK-mallia hy6dyntaen.

Tutkielma tuottaa alati teollistuvan ja yhteiskunnallisesti merkityksellisen, mutta
kemian opetuksen tutkimuksessa vahan tutkitun alan, keminformatiikan parempaa
ymmarrysta uudesta nakokulmasta. Opetuksen ndkokulmaa tarvitaan kemian tieteen
uusien menetelmien parempaan ymmartamiseen ja tarkasteluun, jolla voidaan taata
oppimisen ja ammattitaidon laatu yliopistokoulutusjarjestelmissa kemian tiedon
suhteen ja vastata kemian muuttuvaan luonteeseen. Teoreettisessa viitekehyksesta
syvennytaan keminformatiikkaan, aiempaan opetuksen tutkimukseen ja TPASK-
malliin (Luku 2). Menetelmissa (Luku 3) esitetdan tutkimuskysymykset, tarkastellaan
haastattelumenetelmaa ja sisallonanalyysia osana laadullista tutkimusotetta ja sen
luotettavuutta. Tuloksista (Luku 4) raportoidaan tutkimuksen sisallonanalyysin
teemat ja luokittelut. Keskustelu ja johtopaatokset (Luku 5), kdydaan keskustelua
tuloksista, merkityksesta ja luotettavuudesta. Lopuksi esitetdan tutkimuksen
johtopéaatdkset ja jatkotutkimustarpeet.



2 Teoreettinen viitekehys

Téasséa luvussa kuvataan tutkimukselle keskeisid aihealueita. Keminformatiikan
perusteet, kaytanteet ja yleisimmat sovellukset seké tietojenkasittely- ja datatieteen
menetelmallisyys osana keminformatiikkaa. Lopuksi esitellddn miten
keminformatiikkaa on hyédynnetty kemian opetuksen tutkimuksessa seka esitetdan
TPASK-malli, jota hyddynnettiin aineiston luokittelussa.

2.1 Keminformatiikan perusteet

Keminformatiikassa kemiallista informaatiota, kuten aineen rakennetta ja
ominaisuuksia, kuvataan, tallennetaan, arvioidaan tai muunnetaan tietoteknisilla
menetelmillad. Kemiallisia ilmioté, kuten aineiden valista vuorovaikutusta tai
reaktiomekanismeja, arvioidaan hyodyntéen erilaisia ohjelmistoja, tilastollisia
menetelmi&, algoritmeja kuten koneoppimista tai rakennehakualgoritmeja seka
kemian tietokantoja ja visualisointiohjelmistoja. (Wishart, 2016.)

Tietotekniikan hydédyntamisesta kemiassa on tullut yleista tieteellisen tiedon maaran
kasvaessa, ja luonnontieteissa tarvitaan yha enemman tietojenkasittelytieteen
menetelmin suoritettavia kvantitatiivisia mallinnuksia seka analyyseja. Niiden
tarkoitus on nopeuttaa hypoteesien testaamista laskennallisilla menetelmilléa suuresta
maarasta dataa ennen kokeellisia menetelmia ja suuremmassa mittakaavassa, jossa
olennaista on myos keminformatiikan mallien arviointiin, kuten yhdisteiden
seulonnassa (Ash & Hughes-Oliver, 2022). Taten keminformatiikka on kemian
informatiikkatiedetta eli soveltavaa tietojenkasittelytiedetta erilaisin datatieteellisin
menetelmin, kuten datalouhinnalla ja eri tilastollisilla menetelmig, joilla pyritaan
ratkaisemaan kemian tutkimuksen ongelmia (Gressling, 2021). Keminformatiikan
etuna empiiriseen aineiston hankkimiseen on mallintaa ilmi6itéa ennen
laboratoriotydskentelya luotettavilla matemaattisiin malleihin perustuvilla
simulaatioilla sdastéaen aikaa ja materiaalisia resursseja seka alentaen taloudellisten
kustannusten riskia erityisesti ladketeollisuudessa (esim. Jarada ym., 2020; Lee ym.,
2017).

Uudet tietojenkasittelyteknologiat ovat osa tata prosessia, silla uusien algoritmien
kayttoonotto koneoppimisen ja tekodlyn ohella tilastotieteellisen datan tulkintaan on
arkea monilla aloilla (Mitchell, 2014). Keminformatiikan kehitys on nopeatahtista,



silla tekniikan edistyksestéa huolimatta keminformatiikan asiantuntijat ovat
havainneet selkeitéa ongelmia ja haasteita laskennallisten menetelmien seka
empiirisen tutkimuksen lahestymistavan eli de novo tutkimusotteen soveltamisesta
uusiin haasteisiin, kuten COVID-19 hoitojen loytamiseen (Guha ym., 2021). Tata
lahestymistapaa ladkeaineiden tutkimuksessa kutsutaan tietokoneavusteiseksi
ladketutkimukseksi (CADD, engl. Computer-aided Drug Discovery), jossa
yhdisteiden rakenteesta riippuvat biologiset ja kemialliset ominaisuudet toimivat
bioaktiivisuuden mallinnuksen ldhtéarvoina (Zin ym., 2020).

2.1.1 Kemiallisen tiedon kasittely

Kemian tietoa voidaan kasitell& tietoteknisesti, kun tietojenkasittelytieteelliset
menetelmat, kuten aineiston kuvaukset, selitteet, maaritelmat ja hakutoiminnot
muodostavat perustan, milla tiedeyhteisé hyddyntaa tietojarjestelmiin varastoitua
tietoa eli informatiikkaa (McEwen & Li, 2014). Kemian tiedon jarjestelya voidaan
myo6s ymmartaa englanninkielisella termilla data curation, jossa standardoiduilla
menetelmallisyydell& tiedosta, kuten kemiallisesta tiedosta, saadaan
luotettavuudeltaan korkealaatuista (Fourches ym., 2010). Data voi olla puutteellista,
virheellistd, epamaaraista, epdolennaista ja/tai pelkistymatontg, jota voidaan
ehkaista tilastotieteellisilla ja laskennallisilla menetelmilla (Fourches ym., 2015).
Mittausvirheet ja virhemarginaali vaikuttavat kokeelliseen dataan, mutta virheita voi
myads syntya, jos kaytetadan erilaisia menetelmia kuvaamaan yhdisteiden rakennetta
tietokoneelle (Young ym., 2008), mikéa korostaa tiedon luotettavuutta (Fourches ym.,
2010).

Kasitys tieteellisen tiedon kasittelysta tietojenkasittelytieteessa on linjassa
esimerkiksi Reisigin (2020) kasityksen kanssa mallintaa tietojenkasittelytiedetta ja
datatiedettd informatiikkana, jota ohjaavat samanlaiset periaatteet, joita
luonnontieteellisessa mallintamisessa on. Tdma ei ole varsinaisesti uusi idea, koska
tietojenkasittelytieteiden soveltamiselle luonnontieteissa on jo laadittu periaatteita,
jotka koskevat tutkimuksen tekemisen piirteita seka tarkoitusta, kuten ongelmien ja
tavoitteiden rakentamista, arviointia, teoriointia ja oikeuttamista mallien,

konstruktioiden, metodien ja installaatioiden avulla (March & Smith, 1995).

Keskeistad keminformatiikalle ja tatd myo6ta tiedonkasittelylle on
tietojenkasittelytieteiden tapa mallintaa maailmaa, koska ne ovat keskeisesti



mallintamista ja simuloimista (Tolk, 2018). Esimerkiksi molekyylien enumerointi, eli
listaus perustuu systemaattisesti luotuun listaan molekyyleja aiemmasta datasta ja
teoriasta. Esimerkiksi orgaanisten molekyylien joukon voi laajentaa miljoonista
miljardeihin molekyyleihin enumeroinnilla. (Ruddigkeit ym., 2012.) Tutkimukseen
tarvitaan menetelmid, joilla tiedonkasittelya voidaan myods kemiassa ja
keminformatiikassa standardoidusti hyddyntaa osana luonnontieteellista tutkimusta.
Luonnontieteellisten mallien ollessa matemaattisia ovat myds keminformatiikan
menetelmat tiedonkasittelyssa matemaattisia, jolla voidaan pyrkia mallintamaan
tietojenkasittelytieteen luonnetta algoritmeilla. (Reisig, 2020.)

Avoin tiede ja taten julkinen tieto ja tutkimuksen jakaminen mahdollistavat
kemiallisen datan kayttdonoton laajemmin moni- ja poikkitieteellisesta
nakokulmasta. (Bird & Frey, 2013) Taman vain keminformatiikka voi mahdollistaa
alati kiihtyvéassa tiedon digitalisoinnin ajassa, kun tietoa tuotetaan koko ajan
enemman erilaisiin tietokantoihin ja julkaisuina esimerkiksi kombinatoriaalisessa
kemiassa (Prakash & Gareja, 2010). Tutkimukselle ja datalle on oma elinkaarensa, ja
taman elinkaaren tehokas ja merkityksellinen tutkimuskaytto vaatii tiedonkasittelyn
kulttuuria, jonka Bird ja Frey (2013) jakavat seuraaviin luokkiin ja prosesseihin
(Kuva 1):

e Sailytys on periaate, jossa data sailyy l0ydettavana ja hyddynnettavana sen
koko elinkaaren ajan myos silloin kuin tutkija ei sitd hyédynna.

e Tiedonhallinta tutkimuksen elinkaaressa tarkoittaa tiedon jakamisen ja
tallentamisen suunnitelmia sekd mahdollista tdydentamista.

e Alkuperaisyys tarkoittaa tutkimustiedon kannalta sité, etta data on
tallennettu osana tutkimusprosessia, joka on tutkimusmenetelmaltaan kuvattu
niin, ettd tutkimusprosesseilla se on toistettavissa. Data on siis autenttista ja
0sa metadataa.

e Loytaminen on tieteellisen tiedon datatieteellista I0ytamistda semanttisesti ja
aggregoiden trendeja ja syy-seuraussuhteita erilaisista datajoukoista.

e Saavutettavuus tarkoittaa datan kayttooikeutta kuin sen antamista erilaisilla
valineilld, kuten embargo menetelmalla tai lisensseilld, jonka paddmaarana on

avoin tiede, data ja tiedon vaikuttavuuden maksimointi.
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Saavutettavuus

Tutkimuksen tiedon elinkaaren aikajana >

Kuva 1. Tutkimuksen elinkaaren aikana tietoa kasitelladn monipuolisesti. Mukailtu ja suomennettu
Birdin ja Freyn (2013) julkaisusta.

Tiedon elinkaaren ajattelun edistdmisesta ja tiedon maaran kasvamisesta puhutaan
my0s paradigmaattisena muutoksena, jota luonnehditaan tieteen neljanneksi
muutokseksi, jota on edeltdnyt empiirisen todisteen, tieteellisen menetelman ja
laskennallisten menetelmien paradigmat. Paradigmojen sarjassa, tieteen neljas
paradigma tarkoittaa monitieteellista datatieteen muutosta tieteen kehityksessa,
jossa tietoteknisilla teknologioilla muokataan aineistonhallintaa ja -kasittelya. Se
perustuu avainteknologioihin hyodyntéen tietokantoja ja data-analyysiohjelmistoja
seka tietoputki-, visualisointi- ja pilvipalveluja. Tahan liittyy kasitys siitd, kuinka Big
Data ja tiedonhallinta tietopankeissa ratkaistaan tieteen keinoin elinkeinoelaman
sijaan, ja osana tata kehitysta syntyy datapainotteisia tieteenaloja johtaen
muutokseen tieteen luonteessa. (Hey ym., 2009, s. 8-9, 210.) Big Data késitteella
viitataan tieteissa kasitykseen suurista ja alati kasvavasta tieteellisen tiedon
maarasta, jonka piirteind voidaan pitda sen maaraa, uuden tiedon tuottamisen
nopeutta ja laadun vaihtelevuutta. Keminformatiikan voidaan ndhda tayttavan taman
kuvauksen piirteet, silla sen keskeiset sovellukset ovat samat kuin edelld mainitun

datapainotteisen tieteenalan teknologiat. Nama teknologiat ja keminformatiikka ovat



yhdessa Big Datan ja tekodlyn kanssa erityisena kiinnostuksen kohteena tutkijoille
erityisesti ladketieteellisessa kemiassa, jossa otetaan keskeisesti huomioon
kemiallisten yhdisteiden monimutkainen ja laaja joukko. (Griffen ym., 2018; Hu &
Bajorath, 2017.)

2.1.2 Kemiallisen rakennedatan tiedostotyypit ja linjanotaatiot

Keminformatiikan ensimmaisena haasteena oli kuvata paperille luodut rakenteet
tietoteknisesti saataville osana tietokantateknologiaa. Ensimmaisissa sovelluksissa
Yhdysvalloissa 1960-luvulla, alettiin hydodyntamaan linjanotaatioita, jotka
merkkijonoina rakenneinformaatiota tietokoneelle. Yhtena etuna oli, etta tama
tietoformaatti vei hyvin vahan muistitilaa, joka oli hyvin kallista tietokoneille 1900-
luvun puolivéalissa. (Gasteiger & Engel, 2006, s. 26.) Huomattiin kuitenkin jo varhain,
etta tietokoneella saman merkkijonon voi tulkita tai ymmartaa eri tavoin. Ongelmista
merkityksellisimpid ovat graafien ja alagraafien isomorfian ongelmat, jotka johtavat
rakenteiden erottamattomuuteen ilman aliverkon isomorfiaan erikoistuneita
algoritmeja ja tietoteknisia nimeamismenetelmia. (Wild, 2021, s. 23.) Tietokantoihin
tallennetulle kemialliselle tiedolle ja sen rakenteiden oikeelliselle esittamiselle onkin
annettu paljon painoarvoa, koska pienetkin virheet voivat vaikuttaa tutkimusten
virhemarginaaliin merkittavasti erityisesti mallinnuksessa (Fourches ym., 2010).

Kemiallisten yhdisteiden rakenteiden esittamiseen erilaisissa formaateissa on
kehitetty erilaisia jarjestelmid, joista yksinkertaisiin linjanotaatiohin lukeutuu
SMILES ja InChl. Tiedostopohjaiset ratkaisut, kuten CML (engl. Chemical Markup
Language), joka perustuu XML-tiedostotyyppiin, ja jota voidaan kayttada myos
spektrien ja reaktioiden esittamiseen (Kuhn ym., 2007). MDL Molfile on suosittu
taulukkolaskentaan perustuva tiedostotyyppi siita johdetun SDF- tiedoston (engl.
Structure-Data File) rinnalla, koska sité tukee moni ohjelmisto ja silla voidaan
esittaad yhdisteen rakenne XYZ-koordinaatiossa (Kutak ym., 2022). Taulukossa 1.
kuvataan tiedostotyyppeja ja linjanotaatioita, joilla tietokoneella yhdisteiden
rakenteita voidaan selittaa.



Taulukko 1. Yleisimpid keminformatiikan tiedostotyyppeja ja linjanotaatioita.

Nimi Teknologia 2D-rakenne 3D-rakenne
MDL Molfile Tekstitaulukko Kylla Kylla
CML XML-merkintékieli Kylla Kylla
SDF XML-merkintakieli Kylla Ei
SMILES Linjanotaatio Kylla Ei
InChl Linjanotaatio Kylla Ei
INnChlKey Linjanotaation Kylla Ei
hajautusjakso

SMILES on yksinkertaisin linjanotaatio, joka perustuu ASCII-merkiston lineaariseen
esitystapaan yhdisteen atomeista, sidoksista, sidospituuksista ja sidoskulmista.
Taman linjanotaation tulkinta perustuu graafiteoriaan eli verkkoteoriaan. Yhdisteita
mallinnetaan verkkoteorian olioilla, jossa atomit ovat solmuja (engl. Node) ja
sidokset viivoja (engl. Edge), jotka yhdistavat atomit kemiallisilla sidoksilla
kaksiulotteiseksi verkkomaiseksi esitykseksi. Verkkojen lukemiselle on
standardimenetelmat, joissa ilmenee atomien kemiallinen merkki, mahdollinen
hybridisaatio, sidokset muihin atomeihin sekd atomien numerointi IUPAC-
nimeamissaantdjen mukaan. (Wild, 2021, s. 22—23.)

Verkkoteorian linjanotaatiojarjestelmaa luetaan liitostaulukolla, jossa jokaisella
atomilla on oma sarake ja rivi, mista niille tunnusomainen tieto voidaan lukea.
Liitostaulukkoa hy6dyntamalla tietokone voi paatella linjanotaation tarkoittavan
tiettya rakennekaavaa. Tahan tehtavaan tarvitaan kahta algoritmia, joista
ensimmainen, CANON antaa jokaiselle atomille sen kemiallisen merkin eli symbolin
ja maarittaa graafin, jossa atomit ovat solmuja ja sidokset viivoja, ja jokaiselle
atomille maaritetddn numerot perustuen IUPAC nimeamissaantoihin. GENES on
toinen algoritmeista ja ottaa huomioon symmetriat ja erilaisia sdantoja, joilla voidaan
erotella samankaltaiset, mutta erilaiset yhdisteet ja niiden verkkoteorialla

muodostetut linjanotaatiot toisistaan. Yhdistelmana molemmista algoritmeista
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kaytetadn nimitystd CANGEN, joka pyrkii siis noudattamaan IlUPAC-nomenklatuuria
ja kuvaa atomit solmujen ja kulmien valisilla riippuvuuksilla hyédyntaen
muuttumattomia solmuarvoja: atomin sidoslukua, muitten kuin atomiin
sitoutuneiden vetyjen lukumaaraa, jarjestyslukuja, varauksen merkkia,
absoluuttisella varausta seka sitoutuneiden vetyjen lukumaaraa. (D., Weininger, A.,
Weininger, & J.L., Weininger, 1989.)

Tietokone ja ohjelmisto muodostavat linjanotaation muodossa puumaisen
tietorakenteen, jossa hy6dynnetéan vain symbolista kieltéa atomien kemiallisista
merkeista sekd merkkeja =, (, ), [ ], #, @, /, \ ja c. Merkit kuvaavat sidosten luonteita
ja sidoskulmia eli atomien suhteellista avaruudellista asemaa toisiinsa ndhden.
Esimerkiksi CCCC luetaan butaanina, koska hiilida on nelj&, ne ovat sitoutuneet
toisiinsa, ja tulkitaan implisiittisesti, etta niissa on vetyja, jotka lisataan hiiliin
perustuen kemiallisen sitoutumisen saantdihin. CCC(=0)C tarkoittaisi 2-butanonia,
jonka ketoniryhma luetaan kaksoissidoksena toisesta hiilestd happeen. Rakenteen
tarkka kuvaaminen ja lukeminen on edellytys sen virheettdmalle esittamiselle ja
hyodyntamiselle tietokannoissa, jossa hakutulosten nimikkeiden taytyy muodostaa
jarkevia ja virheettomia tuloksia. Rakenteiden kuvaamista voidaan itsessaan
hy6dyntad haussa, josta hyvana esimerkkind on SMILES-kaavan sukulainen,
linjanotaatio SMARTS, jolla voidaan etsi molekyylirakenteita tietokannoista.
SMARTS on luotu SMILES:n ylijoukoksi, eli ne ovat SMILES linjanotaatioita, joita on
laajennettu lisdsadnnadilla samankaltaisten rakenteiden tai tdysin samojen
rakenteiden etsimiseen SMILES-kaavoilla esitetyistd nimikkeista tietokannassa.
(Jeliazkova & Kochev, 2011.)

InChl, eli englanniksi International Chemical Identifier on kaava, jonka tavoitteena
on kehittada kansainvalinen standardi kemiallisten aineiden tietoteknisesti luettavalle
nomenklatuurille (Yerin ym., 2013). Se on linjanotaatio, joka vanhoihin kaavoihin,
kuten SMILES-kaavaan verrattuna, huomioi tarkemmin molekyylien stereokemiaa ja
tautomeriaa sekd ehkaisee saman linjanotaation moninaista tulkintaa. InChl luetaan
systemaattisesti linjanotaatioilla, jotka on rivitetty omille tasoilleen: péaatasolla
ilmoitetaan linjanotaationa kemiallinen kaava, sidokset ja vedyt. Varaustasolla
positiiviset ja negatiiviset varaukset, ja stereokemiallisella tasolla kaksois- ja
kolmoissidokset, tetraedrinen stereokemia ja stereokemiallinen tyyppi. (Heller ym.,
2013))
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Silti InChl on liian pitk&d merkkijono kirjoittaa manuaalisesti kokonaisuudessa
hakukoneille. Ratkaisuksi on kehitetty lyhyt InChl-linjanotaatiosta johdettu
linjanotaatio nimelté InChliKey, jolla voidaan tehd& luotettavampia hakuja
tietojarjestelmisséa ja hakukoneilla. InChlKey-kaavaa ei voida tulkita taysin
eksplisiittisesti ja monitulkinnaisuus sen morfologiasta sailyy ongelmana, mutta
hakukoneissa se toimii melko hyvin kayttajan tarkoitukseen lIoytaa haluttu yhdiste,
silla se rajaa haetun tiedon méaarad voimakkaasti eika siita johdettu kaava katkea yhta
helposti kuin pidemmat InChl linjanotaatiot, mika johtaisi lauseopillisiin virheisiin
kaavaa luotaessa. InChl:n ja InChlKey:n merkitys korostuu kansainvalisella tasolla
auttaen tiedeyhteis6a ylittdmaan kielimuureja ja samalla se parantaa kansainvalista
tiedeviestintdd ymmarrettavien yhdisteiden tietoteknisellakielella ITUPAC
nomenklatuurin rinnalla. (Heller ym., 2015.) InChKey tunnetaan myés InChl-
avaimena (Wild, 2021, s. 22).

2.1.3 Tietokannat

Kemiallisten aineistojen yllapito, talletus, haku ja vienti tapahtuu p&aosin
tietokantateknologiaan perustuvilla ohjelmistoilla ja infrastruktuurilla niin
tutkimustarkoituksiin kuin elinkeinoelaméan harjoittamiseen. Kemiallisten
aineistojen tietokantoja on perustettu kemian tutkimusta edistamaan tallentamalla
yhdisteiden rakenteita tai mittausdataa, kuten erilaista spektroskooppista dataa
yhdisteist, eri alan tutkijoiden hyédynnettavaksi (Fletcher ym., 1996). Yritykset ovat
perustaneet kemiallisia tietokantoja erityisesti lupaavien orgaanisten ladkeaineiden
I6ytamiseksi, mutta avoimeen dataan perustuvia tietokantoja I16ytyy myds (Sander
ym., 2015). Lagkeainetutkimukseen tarkoitettuja tietokantoja kutsutaan virtuaalisiksi
kemian tietokannoiksi (engl. Virtual Chemical Libraries), jotka on seulottu niiden
reaktiivisuuteen ja mallinnettuihin biokemiallisiin ja fysiologisiin ominaisuuksiin
perustuen keminformaattiseen analyysiin suuremmasta joukosta yhdisteita (Walters,
2019).

PubChem (Kim ym., 2019), ChemSpider (Pence & Williams, 2010) ja ChEMBL
(Mendez ym., 2019) ovat yleisesti hyddynnettyja ilmaisia tietokantoja, joista voidaan
hakea tietoa kemiallisista aineista, kuten yhdisteista. Maksullisista tietokannoista
CAS:n palvelut, kuten SciFinder, Elsevierin Reaxys ja Web of Science ovat
tunnetuimpia ja laajimpia (Bharti ym., 2016). Tietokantojen nimikkeissa on tietoa
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niiden rakenteesta niin kaksiulotteisesti kuin kolmiulotteisesti. Yhdisteiden
fysikaaliset, kemialliset ja biokemialliset ominaisuudet on usein kuvattu tarkasti
perustuen kokeellisiin tuloksiin (Kim ym., 2019). Lisaksi spektreja, patentteja,
tutkimustuloksia ja monia muita faktoja voidaan sail64 tietokantaan joko empiiriseen
dataan tai laskennalliseen kemiaan ja kemometriaan perustuen (Wolfender ym.,

2019). Taulukkoon 2 on koottu tiedot julkisista tietokannoista.

Taulukko 2. Julkistien kemian tietokantojen keskeinen sisélto ja laajuus.

Tietokanta Laajuus Datan lahde Datan Lahde
sisalto
PubChem e 293 milj. yhdisteen e Tieteelliset Pienmoleky | Kimym.
kuvausta julkaisut ylien data: (2019)
e 111 milj. eri yhdistetta | e Patentit rakenne,
e 1,2 milj. e Muut bioaktiivi-
bioaktiivisuustutkimus tietokannat suus ja
ta (8.2020) e Teollisuus spektrit
ChemSpider | e 128 milj. yhdistetta o Tieteellisista Yhdisteiden | Pence &
o 277 erildhdetta julkaisut rakenne- Williams
e Tutkimusryhm | kaavat ja , (2010)
at spektrit
e Muut (esim. NMR
tietokannat jaMs)

e Teollisuus

ChEMBL e 67000+ julkaisuaja | e Tieteelliset Pienmoleky | Mendez
patenttia julkaisut ylien ym.

e 1,8 milj. yhdisteen e Patentit rakenne ja | (2019)
bioaktiivisuuden bioaktiivi-
tutkimusta suuden data

sekd
metatieto
menetel-
misté

PubChem on maailman suurin julkinen kemiallisten yhdisteiden tietokanta

kemiallisen tiedon jakamiseen ja tiedonhallintaan. Se siséltaa tietoa erilaisten
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bioaktiivisten yhdisteiden kemiallisista ja fysikaalisista ominaisuuksista. (Kim, ym.,
2019.) PubChemissa nimikkeitéa kuten yhdisteita, aineita ja biologista tietoa myo6s
indeksoidaan, naita tietoja voidaan hakea hy6dyntéen tunnisteita, yhdisteiden nimia
tai linjanotaatioita tai rakennehakua hyddyntéen, ja oikean nimikkeen Ioydettya sen
tiedot voidaan tulostaa eri formaateissa, kuten kuvina, XML- tai CSV-tiedostona.
Tallaista ominaisuutta voi hytdyntdd datankeruussa ja datatieteellisissa
lahestymistavoissa kemian ongelmiin, kun yhdisteita voi etsia ja seuloa julkisista
tietopankeista tutkimustarkoitukseen kaytettavad ohjelmistoymparistoa varten. (Kim
ym., 2015.)

ChemSpider tarjoaa hyvin samanlaisia palveluita kuin PubChem, mutta ChEMBL
selkedasti tarjoaa tietoa liittyen biokemiaan ja farmasiaan. Kaikki tietokannat tarjoavat
ohjelmointirajapintoja julkisten aineistojensa hyodyntamiseen, mutta nimikkeiden
kohdalla poikkeuksena muihin tietokantoihin, PubChem-tietokannassa on oma
molekyylimallinnusohjelmisto (PubChem3D). Kaikkia tietokantoja ja niiden erilaisia
hakukoneita ja indeksointijarjestelmia halutaan kehittaa palvelemaan koko
tiedeyhteisoé ja tdman takia niiden nimikkeissa on usein viitteita patentteihin ja
julkaisuihin. Tdma tavoite on osa laajempaa kokonaisuutta, jossa keminformatiikkaa
kehitetdan entistd paremmaksi myds kirjastotieteellisestéa ndkokulmasta. (McEwen &
Li, 2014.)

2.2 Keminformatiikan kaytéanteet
2.2.1 Tiedonhallinta

Tiedonhallinnalla voidaan viitata moneen erilaiseen kokonaisuuteen tiedon
hallinnallisista menetelmista (McEwen & Li, 2014; Nevalainen & Toivonen, 2007).
Tiedonhallinan termid sivuttiin jo aiemmin osana Birdin ja Freyn (2013) tutkimusta
luvussa 2.1.1., ja suomenkielisessa muissa tutkimuksissa tiedonhallinta usein
katsotaan osana termia Informatics (Kuusisto-Niemi & Saranto, 2009). Toisaalta
suomenkielinen termi, aineistonhallinta, sisdltaa tiedonhallinnan piirteitd, mutta
laajentaa kéasitysta datan, metadatan ja menetelmien hallintaan osana aineiston
tulkintaa ja kasittelya sen elinkaaren ja tutkimuksen aikana. Aineistonhallinta on osa
suomalaisten yliopistojen strategiaa (Tietoarkisto, ei pvm.). Tassa tutkielmassa
hyddynnetaan termia tiedonhallinta kuvaamaan kyvykkyydeksi hyddyntaa
keminformatiikan dataa, menetelmia ja kaytanteita. Konkreettisesti tiedonhallinnalla
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voidaan tarkoittaa tietokantojen, ohjelmistojen ja erilaisten tietotyyppien
hyodyntamisté seka organisointia tutkimustehtaviin (Gasteiger, 2006).

Keminformatiikan tietokannat ja tyokaluohjelmistot, jotka sisaltavat kemiallisesti
merkittavan tiedon yhdisteen nimeamisestd, ominaisuuksien esityksesta ja rakenteen
esityksesta muodostavat keminformatiikan perustan (Gasteiger, 2006). Faulon ja
Bender (2010, s. 343) kuvailevat keminformatiikan tyokaluohjelmistojen koostuvat
paasaantdisesti algoritmeista, jotka muodostavat tietoteknisen perustan kemiallisen
tiedon tulkinnalle. Keminformatiikan tavoite on kéasitella kemiallista tieteellista tietoa
ihmiselle ja tietokoneelle ymmarrettavassa muodossa. Tiedon kuvaaminen, kasittely
ja hallinta ovat avainasemassa. Aluksi tietokoneelle on kommunikoitava kemiallinen
tieto, jota sen toivotaan kasittelevan, mika on ldhes aina kemiallista myds
bioinformatiikassa. Taman tiedon tulee perustua loogiseen ja systemaattisen
kasittelyyn, jotta tietokoneet voivat tulkita kemiaa oikealla tavalla. (Wegner, ym.,
2012.))

2.2.2 Avoin ldhdekoodi ja avoin data keminformatiikassa

Ohjelmistokehityksessa keminformatiikan tarpeisiin korostetaan akateemisena
periaatteena avointa lahdekoodia ja avoimen datan merkitysta. Avoimuuden merkitys
korostuu tieteellisten julkaisujen jakelussa, ohjelmistojen jakelussa seka resurssien,
kuten tietokantojen vapaassa kaytossa. Avoimella lahdekoodilla (engl. Open Source)
tarkoitetaan ohjelmistokehitysté ja -jakelua, jossa ohjelmiston, ohjelman tai
ohjelmien ldhdekoodi on saavutettavissa ja hyddynnettavissa lisenssilla, joka
mahdollistaa sen hyédyntamisen kaikille kayttgjille ilman rajoituksia, kuten maksuja
(Open Source Initiative, 2023).

Keminformatiikan ohjelmistokehityksen periaatteita ja hyvia kaytanteita, jotka
perustuvat avoimeen koodiin, dataan, ohjelmistokehitykseen ja julkaisuun on
muotoiltu jo pitkdan johtavien akateemisten tutkijoiden ryhmassa nimelta Blue
Obelisk (O’Boyle ym., 2011). Keminformatiikan julkaisut vetoavat avoimeen
lahdekoodiin ja dataan julkaisuissaan ja tiedon luotettavuudessa, koska sen uskotaan
edistavan tutkimusta parhaalla mahdollisella tavalla. Talla pyritaan tyon
toistettavuuteen korostaen menetelmallisyyden patevyyden arviointia. (Clark, 2019).
Ohjelmistokehitysta on tutkittu myds sen tarkoitusperista katsauksessa, jossa selvisi

kuusi merkittavaa kategoriaa: uuden ohjelmiston kehitys, aiempien ohjelmistojen tai
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ohjelmien tai menetelmien edistdminen, kdyttajakokemuksen edistaminen, avoimen
tieteen ja lahdekoodin tukeminen, informaation tarpeen tayttdminen seka oppimisen
ja opetuksen tukeminen (Pernaa ym., 2023).

Hoyt ym. (2023) mainitsee Journal of Cheminformatics -lehden julkaisuissa erilaisia
haasteita avoimelle tieteelle. Ohjelmistojen puutteellinen lahdekoodi ja asennus,
tutkimusvaiheiden ohjelmoinnin epéaselva kuvaus, ohjelmistolisenssien lahdekoodin
rajoitukset, ja dokumentaation puutteet ovat silti keskeisia ongelmia
julkaisutoiminnassa. TAman lisaksi aineistohallinta julkisiin talletuspalveluihin
tieteellisten julkaisujen kuvauskantojen (esim. Zenodo) talletuspalvelujen sijaan voi
vahentaa datasta saatavaa hyotya. Tahan ratkaisuna lehti pyrkii kysymaan
arviointiprosessissa seitseman kysymystd, jotka parantavat parempia tiedonhallinnan
menetelmi& ja standardeja kemiallisen tiedon kasittelylle sek& ohjelmointiprosessille.
(Hoytym., 2023.)

2.2.3 Molekulaariset deskriptorit

Keminformatiikassa yhdisteen rakennetta ja ominaisuuksia voidaan kuvata
eksplisiittisesti eli yksiselitteisesti ja implisiittisesti eli epasuorasti (O’'Boyle, 2012).
Rakenteet esitetadn matemaattisella tiedolla, joka perustuu verkkoteoriaan ja niiden
tulkintaan algoritmeilla (Faulon & Bender, 2010, s. 1-27). Rakenteiden esittamisen
liséksi yhdisteiden rakenteesta voidaan mallintaa algoritmeilla ja logiikalla
luotettavaa tietoa kyseisten yhdisteiden ominaisuuksista (Randi¢, 1993).

Yhdisteiden rakenteista ja laskennallisella kemian ennusteista koostetaan
molekyylikemian kuvauksia, eli molekulaarisia deskriptoreita (engl. Molecular
descriptors) niiden kemiasta. Molekulaariset deskriptorit kuvaavat tietoteknisesti
jonkin molekyylin rakennetta tai ominaisuuksia numeerisesti ja ohjelmistolle
ymmarrettavassa muodossa (Faulon & Bender, 2010, s. 90). Ne voivat perustua
kokeellisiin tuloksiin tai teoreettisiin malleihin. Yleensa ladkekehityksessa
molekulaariset deskriptorit ovat teoreettisia, silla niilla halutaan kuvata
yhdistekirjaston bioaktiivisuudeltaan tuntemattomien nimikkeiden ominaisuuksia.
Naita yhdisteitd mallintamalla niista voidaan valita ominaisuuksiltaan lupaavimmat
yhdisteet. Tama antaa paremmat valmiudet rajata aineistoa, josta tutkia yhdisteita,
joilla on la&ketieteellisesti parhaat ominaisuudet jatkotutkimusta varten, jossa
tavoitteena on 10ytaa kokeellisesti parhaat ladkeaineet. (Brown, 1998, s. 375).
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Molekulaarisia deskriptoreita rakennetaan myas erilaisilla algoritmeilla ja
kuvaamisen tasoilla, jotka vaihtelevat erityisesti sen mukaan, mita halutaan
tarkemmin kuvata ja miten eri yhdisteet ovat rakenteeltaan tai ominaisuuksiltaan
tietokannassa vertailtavissa (Cereto-Massagué ym., 2015). Erityisesti rakenteiden
samankaltainen kuvaaminen bittijonoina linjanotaatioiden sijaan mahdollistaa my6s

samankaltaisten yhdisteiden I6ytamisen tietokannasta (Muegge & Mukherjee, 2016).

Laakeyhdisteiden kokeellinen de novo -tutkimus seka lupaavien ldakeaine-
ehdokkaiden jatkotutkimukset ovat usein kalliita ja tydlaitd. Keminformatiikan in
silico -menetelmiin perustuvalla yhdisteiden virtuaaliseulonnalla (engl. Virtual
Screening) pyritdan sdastdmaan rahaa ja aikaa seulomalla yhdisteita tietokannoista
teoreettisin malleihin perustuen ennen kokeellisuutta (Ponder ym., 2014).
Molekulaariset deskriptorit soveltuvat hyvin seulontaan, koska menetelmallisyys on
usein samanlainen, laskennallisesti helppoa ja hoituu avoimen lahdekoodin
ohjelmistoilla. Taman lisdksi seulontaa harvoin suoritetaan ilman muita menetelmia,

kuten koneoppimista. (Muegge & Mukherjee, 2016.)
2.3 Keminformatiikan menetelmat

Téasséa luvussa syvennytaan keminformatiikan menetelmallisyyteen esittamalla
laskennallisen kemian ja keminformatiikan yhteyden, alan vaikuttavimpia
ohjelmistoratkaisuja, kemiallisten ominaisuuksien ennustamisen ja lopuksi

datatieteellisia menetelmia koneoppimisen ja tekodlyn malleilla.
2.3.1 Laskennallinen kemia ja molekyylimallinnus

Laskennallisella kemialla on keskeinen rooli keminformatiikan mallinnuksessa,
koska sité pidetaan laajan soveltuvuuden kannalta modernina kemiana, mika
mahdollistaa mm. biokemiallisten reaktioiden ja siirtymametallikatalyyttien
mallintamisen (McArdle ym., 2020). Molekyylien kvantittuneiden energioiden
laskeminen teoreettisesti approksimoiduilla malleilla voidaan eri tavoin: empiirisesti,
semi-empiirisesti, tiheysfunktionaaleilla tai ab initio -menetelmilla (Chen ym., 2002;
Stewart, 2007).

Laskennallista kemiaa voidaan sisallyttaa erityisesti molekyylimallinnusohjelmistojen
algoritmeilla kuvaamaan molekyylin avaruudellisen rakenteen suotuisinta

energiatilaa. Ohjelmistoissa hyddynnetaan laskennallisen kemian mallinnustydkaluja
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ennustamaan niiden fysikaalisia ja kemiallisia ominaisuuksia. (Wild, 2021, s. 32.)
Koska laskennallinen kemia on usein liian raskasta yhdelle laitteelle, nojaa sen
toteutus yleensa pilvipalveluihin. (Ebejer ym., 2013.) Erityisesti tutkimuskaytt6on
pilvipalveluiden soveltaminen vaatii jatkotutkimuksia, mutta sen suosio ja
vaikuttavuus on kasvanut ja moninaistunut viime vuosina laskennallisissa kemiassa
(Senyo ym., 2018). My6s keminformatiikassa on luotu pilvipalveluun perustuvia
alypuhelinsovelluksia eri tutkimusymparistéihin (Clark ym., 2013).

2.3.2 Yleisia keminformatiikan ohjelmistoratkaisuja

Seuraavat keminformatiikan ohjelmistoratkaisut esitellaan siksi, etta ne ovat alan
siteeratuimpia ohjelmistoja, jotka sisaltavat keminformatiikan datatieteellisen

menetelmallisyyden merkittavimmat piirteet.

CDK eli Chemistry Development Kit on vuonna 2003 BSD-lisenssilla julkaistu
avoimeen lahdekoodiin perustuva ohjelmisto. CDK-ohjelmistolla voidaan kasitella
biologista ja kemiallista dataa erityisesti yhdisteiden rakenteen mallintamista varten.
CDK-ohjelmisto kayttaa Java-ohjelmointikielta, jolla voidaan hakea, rakentaa ja
esittéd yhdisteiden rakennetta joko kaksiulotteisesti tai kolmiulotteisesti seka
mallintaa niiden ominaisuuksia eri tavoin. Ominaisuuksien kuvaamiseen ja
ennustamiseen liittyy laheisesti rakenteiden esittaminen, hakeminen ja mallinnus

perustuen molekulaaristen deskriptorien hyodyntamiseen. (Steinbeck ym., 2003.)

CDK-ohjelmistoa on kehitetty avoimen datan ja avoimen lahdekoodin periaatteilla
akateemisessa Blue Obelisk -jarjesttssa, ja se on onnistunut ohjelmistojakelussa
saavuttamaan suuren kayttajakunnan seka laajan hyodynnettavyyden muissa
keminformatiikan projekteissa uudistaen itsedan arkkitehtuurin, ominaisuuksien,
kayttokokemuksen, vertaisarvioinnin ja jakelun suhteen (Willighagen ym., 2017).
CDK-ohjelmistoa yhdistetdan useisiin muihin avoimen lahdekoodin ohjelmistoihin,
joista yksi vaikuttavimmista on KNIME-CDK, joka yhdistdd KNIME-ohjelmiston
helppokayttoisyytta CDK-ohjelmiston keskeisten osien ymparille tutkimusprojektien
tietoteknisissa asiankasittelytehtavissa hyodynnettavaksi kokonaisuudeksi (Beisken
ym., 2013).

RDK:it on yksi kaytetyimmista keminformatiikan C++ -ohjelmistoista, jota voidaan
hyodyntaa joko C#, C++, Java tai Python ohjelmointikielilla. RDKit-ohjelmistolla on
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kaupallisen kayton mahdollistavalla BSD-lisenssilla julkaistu avoimen lahdekoodin
keminformatiikan ohjelmisto, joka julkaistiin vuonna 2006 ja jota yllapidetaan
yhteisolliselld ja avoimella ohjelmistokehityksella (Landrum, 2019). RDKit sisaltaa
erilaisia tyokaluja, joilla voidaan rakentaa, muokata, analysoida ja arvioida
molekyyleihin liittyvaa fysikaalista, biologista ja kemiallista tietoa (Landrum, 2021).
RDK:it on erityisen suosittu sen saavutettavuuden, ohjelmointikielen joustavuuden ja
moninaisten ominaisuuksien puolesta. Useita erilasia kemiallisia tietokantoja jaetaan
Anaconda cloud -pilvipalvelussa RDKit-ohjelmistoa varten (Anaconda cloud, 2023).
Erilaisia tytkaluja, jotka hyddyntavat RDKit-ohjelmistoa tai sen osia on kehitetty
lahivuosina aktiivisesti (Esim. Bento ym., 2020; Moriwaki ym., 2018; Riniker &
Landrum, 2015; Tosco ym., 2014).

KNIME on avoimen lahdekoodin datatieteellinen tydkulkuun (engl. Workflow)
tarkoitettu ohjelmisto, jota hyddynnetddn monitieteellisesti eri tutkimusaloilla.
KNIME mahdollistaa erityisesti helposti ymmarrettavan ja visuaalisen tavan
mallintaa tuloksia erilaisesta datasta, ja erityisesti dataputken datatuotteiden luontiin
erilaisin menetelmin, kuten koneoppimisen mallien avulla. (Knime, 2023). Dataputki
(engl. Data pipeline)ja erilaiset datatieteelliset menetelméat mahdollistavat
keminformatiikassa ja biologisissa tieteissa analyyseja suuresta maarasta dataa,
mutta merkittdvad on myos se, etta tietoon voidaan luottaa. Erilaisia luotettavuuden
standardeja dataputkimenetelmille ja niiden tuottamille malleille on ehdotettu. (Heil
ym., 2021.) KNIME-ohjelmistoa on hyédynnetty laajalti niin monitieteellisissa kuin
keminformatiikan konteksteissa, ja hydodynnetaan usein CDK- ja RDKit-
ohjelmistojen yhteydessa (Esim. Beisken ym., 2013; Dong ym., 2007; Mazanetz ym.,
2012, McGuire ym., 2017). Puolet KNIME-ohjelmistoa kayttavista hyddyntavat sita
biologisissa tieteissd missa keminformatiikka on usein keskeisessa roolissa (Warr,
2012).

Open Babel on kehitetty kemiallisen tiedon varastointia, tulkintaa, analyysia ja
hallintaa varten eri tiedostotyypeilla ja ohjelmistokielilla. Ohjelmisto antaa tuen yli
sadalle tiedostotyypille ja sisaltaa tyokaluja molekyylimallinnuksen,
keminformatiikan ja bioinformatiikan tarkoituksiin. Sita kutsutaankin tasta syysta
ohjelmistojen ty6kalupakiksi, ja se on alun perin tuotettu kaupallisesta
akateemikoille tarkoitetusta OEChem -ohjelmistosta (Wild, 2021 s. 106). Sita

voidaan myo6s hyddyntaa C/C++ -tydkaluna, jota voi hyodyntad muilla
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ohjelmistokielilla kadareiden avulla (engl. Wrapper), mikd on mahdollista
ohjelmointikielelld ja avoimella GPL-lisenssilla. Open Babelin toimintoihin kuuluu
tyokaluja konformeerien samankaltaisuuden ja alarakenteiden etsimiseen seka
rakennekaavojen luomiseen jostakin tuodusta tietokannasta. Tietokannoista voidaan
tehda liitdnnaisia, jotka voidaan ladata ja hyodyntaa tiedon kasittelyssa; kayttaja voi
seuloa dataa ja muuntaa tiedostotyyppeja muutamasta tiedostosta kokonaisiin
kirjastoihin tai ajaa simulaatioita. (O'Boyle ym., 2011)

2.3.3 Ominaisuuksien ennustaminen

Yhdisteiden fysikaalis-kemiallisia ja biologisia ominaisuuksia voidaan mallintaa
niiden kemiallisen rakenteen perusteella. TAma nojaa empiiriseen kasitykseen, etta
avaruudellinen malli molekyylisté ja sen fysiologisista ominaisuuksista ovat léheisesti
yhteydessa sen kokeellisiin kemiallisiin ja biologisiin ominaisuuksiin, joiden suhdetta
voidaan mallintaa tilastomatematiikalla. (Hansch ym., 1962.)

Rakenne-aktiivisuussuhde SAR (engl. Structure-activity-relationship) on
laskennallisen kemian malli, joka kuvaa yhdisteen kemiallisia, fysikaalisia ja
biologisia ominaisuuksia kvalitatiivisesti. QSAR tarkoittaa kvantitatiivista rakenne-
aktiivisuussuhdetta (engl. Quantitative Structure-activity-relationship), joka on
matemaattinen malli kuvaamaan aineen kemiallisia ja fysikaalisia ominaisuuksia
biologisissa systeemeissa. SAR- ja QSAR-mallin erona on eritella, mallinnetaanko
biologista aktiivisuutta vai biologista potenssia, ja usein jalkimmainen perustuu
enemman matemaattisiin ennustuksiin, kun edellinen taas in vitro ja in vivo tulosten

analyysiin (McKinney ym., 2000).

Keminformatiikassa kaytetadn usein QSAR-malleja, koska halutaan ennustaa
yhdisteille ominaisuuksia, joita ei vield ole syntetisoitu ja halutaan eritelld, onko taméa
taloudellisesti, terveydellisesti ja kemiallisesti kannattavaa, turvallista tai
mahdollista. QSAR-malleja testataan jatkuvasti, ja niiden on oltava tarpeeksi
tarkkoja, jotta niitd voidaan hyddyntaa, kun taas implisiittisilla tietoteknisilla
esityksilla rakenne-aktiivisuussuhteella voidaan esittéd mahdollisia ominaisuuksia,
mutta kemistin rooli on merkittdvammassa osassa tulkita ovatko rakenteet
kaytannossa mahdollisia tai jarkevid kokeellisesta ndkdkulmasta. QSAR-mallit
perustuvat molekulaarisiin deskriptoreihin. (Fourches ym., 2010; Tropsha, 2010.)
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Tarkeita sovelluksia (Q)SAR-mallinnukselle on etenkin toksisuuden ja
ladkeominaisuuksien ennustamisessa, mutta nykyaan uskotaan, etta erityisesti
QSAR-mallinnus voi olla hyddyllinen biokemian konteksteissa. Big Datan mydtéa
yhdisteiden bioaktiivisuuden tieteellistéa dataa on paljon ja vapaasti saatavilla
erilaisille tutkijoille. (Muratov ym., 2020.) Taman lisdksi esimerkiksi
kemianteollisuuden sdatelyssa hyoédynnetddan QSAR-mallinnusta terveysriskien
hallinnassa. ECHA kayttad OECD:n periaatteiden mukaisia QSAR-malleja
ymparistonsuojeluun osana EU:n kemikaalilainsdadannon taytantdonpanoa, johon
on myos laadittu ohjelmisto avoimella lahdekoodilla erilaisten kemianteollisuuden
toimijoiden jakeluun. (Diderichs, 2010; ECHA, 2008.) Laaketeollisuudessa etenkin
elainkokeet ovat olleet historiallisesti keskeinen tapa testata niin biologisia kuin
fysikaalis-kemiallisia ominaisuuksia ja toksisuutta, mutta QSAR-malleihin perustuvat
in silico -menetelméat voivat tehda joistain eldinkokeista tarpeettomia ja sdastaa
resursseja. Elainkokeiden ja esimerkiksi syopéariskin arvioimista voidaan lahestya
QSAR-mallien vertailulla, mik& voidaan toteuttaa koneoppimisen menetelmia
hyédyntaen. (Pradeep ym., 2016.)

2.3.4 Koneoppimisen ja tekodalyn rooli keminformatiikassa

Koneoppiminen on tieteenhaara, jossa pyritdan luomaan tietokoneille kyky oppia
jotakin datasta ilman, ettd niitd on ohjelmoitu tarkasti oppimaan. Mitchell (1997, s. 3)
maarittelee koneoppimisen seuraavanlaisesti: koneoppimisen ohjelmisto voi oppia, O
tehtavaa, T varten, jota mitataan suoriutumisen arvolla, S, jos T:n suorittaminen,
joka mitataan arvolla S, paranee kun kokemus, K kasvaa. Koneoppiminen nahdaan
hyodylliseksi, kun halutaan selvittda joukosta mahdollisia hypoteeseja,
matemaattisesti paras malli, joka vastaa myos jotakin havaittua dataa tai tietoa, joka
tutkijalla jo on. Kyseessa on datan, mallintamisen ja oppimisen, sykli, joka tuottaa
paremman oppimisen malleja. Tutkijan hyddyntadma tilastotieteellinen ja
datatieteellinen menettely ja mallien arviointi on keskeisessa asemassa onnistuneen
mallin saavuttamisessa. (Mitchell, 1997, s. 14.) Koneoppimisen algoritmit jaetaan
kolmeen paatyyppiin: ohjattu oppiminen (engl. Supervised learning), ohjaamaton
oppiminen (engl. Unsupervised learning) ja vahvistusoppiminen (engl.
Reinforcement learning) (Banerjee & Das, 2021). Keminformatiikassa hyodynnetaan
lukuisia koneoppimisen algoritmeja, joilla voidaan ennustaa tai seuloa aineistosta
haluttuja yhdisteita jatkotutkimuksia varten. (Mitchell, 2014.)
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Koneoppimista ja tekoalyd, joka perustuu koneoppimisen malleihin, hyddynnetaan
keminformatiikassa jo laajalti ladkekehityksessa, materiaalitieteissa ja
ymparistotieteissa toksisuuden mallinnukseen (Esim. Luechtefeld ym., 2018;
Moshawih ym., 2022; Xiouras ym., 2022). Koneoppimisen algoritmien soveltamista
keminformatiikkaan kuvataan usein kaksivaiheiseksi. Ensimmaisessa vaiheessa
muodostetaan molekulaarisia deskriptoreita yhdisteista, joista ollaan kiinnostuneita
muuttamalla niiden sisaltama tieto ominaisuusvektoreiksi. Taman jalkeen mallinnus
tai kartoitus (engl. mapping) seuloo koneoppimisen algoritmeilla haluttuja yhdisteita
ailemmasta pagjoukosta mallintaen niiden fysikaalisia, kemiallisia ja biologisia
ominaisuuksia, jotka perustuvat ominaisuusvektoreihin, hakukriteereihin,
algoritmeihin ja molekulaaristen deskriptorien tiedon eheyteen. Koneoppimisen
algoritmeja on eri tyyppeja, joista yleisimpina pidetéddn neuroverkkoja,
syvaoppimista, joukkodalya, kemiallisten ominaisuuksia ennustavien tekoalyjen
kokoonpanoja, satunnaismetsaa, tukivektorikonetta ja lahimman naapurin k luokitin.
My®s naiivia Bayesin luokitinta, jota hyodynnetaan luokittelemaan yhdisteita
kahteen tai useampaan luokkaan Niiden luotettavuus ja kéyttéarvo on erityisen
korkea muitten koneoppimisen algoritmien rinnalla yhdisteiden monimutkaisten

biologisten ominaisuuksien ennustamisessa. (Mitchell, 2014.)

Ladkeaineiden tutkimuksessa koneoppimisen algoritmit ovat laajalti kaytettyja, koska
ne seulovat suuria maaria yhdisteita tietokannoista, jotka sisaltavat monia
laaketieteellisesti lupaavia yhdisteita. Tata joukkoa, josta ladkeaineita tai muita
yhdisteita etsitéan, kutsutaan kemialliseksi avaruudeksi (engl. Chemical Space). Se
on keskeinen tutkimuskohde koneoppimisen algoritmien sovelluksille
keminformatiikassa muitten tutkimusmenetelmien ohella, jotka voivat olla myds
empiirisia (Gromski ym., 2019). Esimerkiksi koneoppimisen malleja voidaan kehittaa
keminformatiikan avulla I0ytdmaan haluttuja yhdisteitd, suunnittelemaan parhaita
synteesireitteja ja arvioimaan monimutkaisia ominaisuuksia, kuten ladkeaineen
vastetta ja toksisuutta. Tallaisten mallien onnistumiseen tarvitaan laadukkaita ja
tiedonhallinnaltaan standardoituja tietopankkeja ja datajoukkoja seké biologisen
vasteen koneoppimisen mallien hyddyntamista. (Saifi ym., 2023.)

Koneoppimiseen perustuva tekodaly on laitteistojen ja ohjelmistojen kokoon,
menetelmiin ja tutkimukseen perustuva tietotekninen alykkyyden malli, joka

itsessadn simuloi ihmisaivojen neuroverkkojen eli ihmisen aivojen ja ajattelun
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ominaisuuksia ja toimintaa. TAma johtaa siihen, etta tekoalyn omaava tietokone
vaikuttaa ihmiseltd ajattelumalleiltaan, mutta automatisoidusti ja tima ajattelu
perustuu tehtaviin ilman ohjeistusta eli tekoaly nojaa itseensd. Taman liséksi voidaan
sanoa, etta vuorovaikutus tekoalyn ja ihnmisen valilla pyrkii usein tilanteeseen, jossa
tekoaly pystyy simuloimaan ihmisperaisia kokemuksia, ajatuksia ja tuntoaisteja.
Edelld mainittua vuorovaikutusta pyritdan luomaan erityisesti chattiboteilla. (Nagy,
2018) Nykyaan kuitenkin tekodlymalleja kaytetaan laajalti rajoitetumpina versioina
(engl. Narrow artificial intelligence), jonkin tietyn ongelman ratkaisuun, vaikka
ihmisen ajattelua kokonaisemmin mallintavia tekoélyja (engl. General artificial
intelligence) on olemassa (Zohuri & Sadeh, 2020, s. 5-10).

Tekoalyn sovellukset keminformaattiseen ladkeaineiden seulontaan perustuu
koneoppimiseen. Niitéd sovelletaan erityisesti kemiallisen avaruuden seulonnassa
sek& suurten empiiristen aineistojen tulosten (engl. High-throughput screening,
HTS) ennustamisessa. HTS, jonka voi suomentaa automatisoiduksi
seulontamenetelmaksi, on monimutkainen kokeellinen automatisoitu prosessi ja
menetelma4, jossa tutkittavan kohteen ja erilaisten yhdisteiden kemiallista tai
biokemiallista dataa voidaan seuloa empiirilla ja tilastotieteellisilla menetelmilla
(Attene-Ramos ym., 2014). HTS:114 iteroidaan kohti joukkoa yhdisteita, jotka
tayttavat esimerkiksi ladketutkimukselle suotuisat ehdot eli joukosta yritetdan 16ytaa
osumia tai haluttua dataa. HTS:Il4 voidaan tutkia niin biologista dataa, biokemiallista
dataa kuin puhtaasti kemiallista dataa. Erilaisten HTS-tutkimusten tulosten
tulkinnassa ja tulevien suunnittelun paremmassa ymmartamisessa koneoppiminen
on keskeisessa roolissa (Chen ym., 2018), ja koneoppimiseen perustuvia tekoélyja on
kehitetty samaan tehtavaan (Dreiman ym., 2021).

2.4 Keminformatiikan opetuksen tutkimus

Té&sséa luvussa selostetaan viime vuosien kemian opetuksen tutkimustietoa
keminformatiikan opetuksesta yliopistoissa. Lopuksi esitellaan TPASK-malli kemian
opettajankoulutuksesta, joka korostaa tieteellisen tiedon ja teknologisen tiedon
yhteyttd muuttaa opiskelijoiden kéasityksia tieteesta ja teknologiasta.
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2.4.1 Kemian opetuksen tutkimuksia keminformatiikasta yliopisto-opetuksessa

Kemian opetuksen tutkimuksesta keminformatiikan mahdollisuuksiin on tehty
tutkimusta melko vahan, mutta kursseja kemian korkeakouluopiskelijoille on
suunniteltu (esim. Kadtsyna ym., 2022). Tassa alaluvussa tarkastellaan julkaisuja
keminformatiikasta, jotka kasittelevat myos kemian opetuksen tavoitteita.

Wild (2009) oli huolissaan Journal of Cheminformatics -lehdessa siita, etta
keminformatiikka on ala, jossa tehdaan paljon erilaisia asioita, mutta
asiantuntijoiden muodostamat yhteisot ja tutkimuksen fokus, nakyvyys ja
luonteenpiirteiden puutteellinen keskustelu osana julkaisuja vaikuttaa merkittavasti
alan rahoitukseen ja vetovoimaisuuteen. Kuitenkin rahoitusta on onnistuttu
jarjestamaan esimerkiksi Euroopassa vuodesta 2013 alkaen on ollut
keminformatiikan oma opinto-ohjelma kandidaatti- ja maisteritutkintona, jossa
tutustutaan keminformatiikan ja bioinformatiikan kirjallisuuteen, ohjelmointiin ja
tehdaan keminformatiikkaan laheisesti pohjautuva tutkielma ja projekti (Jirat ym.,
2013). Koulutusta perustellaan taidoilla, joita keminformaatikot tydssaan tarvitsevat,
kuten Python-ohjelmointitaitoja, vahvan kemiallisen osaamisen, matemaattisen
mallintamisen taidot erityisesti tilastomatematiikan soveltamisen muodossa

tehtaviin joko ohjelmistokehityksessa tai tutkimuksessa (ACS, ei pvm.).

Korkeakouluopiskelijoiden keminformatiikan oppimiseen ja alan nékyvyyteen on
kohdattu erityisesti verkkokursseilla. Kim ym. (2021) ovat kehittaneet
verkkopohjaisen koulutusmateriaalin, jossa voi opiskella keminformatiikan
perusteita ilmaiseksi jo vuodesta 2015 alkaen. Kurssilla painotetaan erityisesti
tiedonhallintaa ja kykya hyddyntaa kemian aineistoja, kuten yhdisteiden tietokantoja
osana kemistin tyota. Kurssilla avustettiin niin lahiopetuksen kuin etdopetuksen
avulla oppimaan kaytanteita, joita asiantuntijat hyddyntavat, ja taten myos
keminformaatikot suunnittelivat kurssia. (Kim ym., 2021.)

Kadtsyna ym. (2022) jarjestivat keminformatiikan peruskurssin, joka kesti
lukuvuoden. Kurssi jarjestettiin etana. Siina tutustuttiin kemiallisiin tietokantoihin,
rakenteiden kuvauksiin, reaktioiden ja kristallografian tietokantoihin,

datatieteellisiin ja tiedonhallinnisin menetelmiin. Naista kirjoitettiin itsenaisesti lyhyt
Kirjoitus ja keskusteltiin Kirjoitusten tuloksista. Tutkimuksessa selvitettiin kyselylla,
miten muitten kurssien opettajat ja kurssin suorittaneet opiskelijat hyotyivat
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kurssista. Kaikista vastanneista enemmisto naki kurssin hyvin tarkeana
osaamistavoitteiltaan erityisesti analyyttisessa ja fysikaalisessa kemiassa. Opiskelijat
kokivat hyotya erityisesti Kirjoittamisessa ja argumentoinnissa epaorgaanisen ja
orgaanisen kemian opintojen aikana. Kurssin toteutus ja saatavuus nahtiin
positiivisena ja resursseista erityisesti tietokannat nahtiin mielekkaing, ja ainoana
ongelmana nahtiin englanninkielinen oppimista tukeva kirjallisuus. Taidot nahtiin
opinnoissa mielekk&ina, ja kurssin ainoana haasteena nahtiin sen jarjestamisessa

aiheen laajuus seké& opettajan tieto- ja taitovaatimukset. (Kadtsyna ym., 2022.)

Hardy ym. (2021) ovat kartoittaneet keminformatiikan mahdollisuuksia ja haasteita
monitieteisestd, poikkitieteisesta ja tieteidenvalisestd nakokulmasta
korkeakouluopetuksessa STEMM-viitekehyksessa (engl. Science, Technology,
Engineering, Mathematics and Medicine). Keminformatiikan roolia korostetaan
osana laskennallista kemiaa, matematiikkaa ja ohjelmointitaitoa, jossa otettaisiin
huomioon oikea kohde ryhma ja opiskelijan tutkinto-ohjelma (esim. farmaseuttinen
kemia), jonka tarkoituksena on laajentaa keminformatiikan monitieteellista
hyodyntamista eri aloilla (Hardy ym., 2021). Fowler ym. (2017) suunnittelivat Big
Dataan perustuvan uuden kemian materiaalitieteiden koulutusohjelman jatko-
opiskelijoille, jonka tarvetta perusteltiin keminformatiikan opetuksen puutteella, joka
nahtiin kuitenkin keskeiseksi alalla.

Rodriguez-Becerra ym. (2020) ovat tutkineet ensimmaisina opettajaopiskelijoille
laskennallisen kemian oppimismoduulissa uusien laskennallisen kemian ja
keminformatiikan tydvalineiden kayttomahdollisuuksia TPASK-mallin avulla.
Tutkimuksessa saatiin selville, etté opiskelijat kokivat haasteelliseksi hyddyntaa tieto-
ja viestintateknologian (TVT) ty6évalineitd, jotka olivat heille uusia tai kun heilta
puuttui jokin taito hyddyntaa sita. Tasta huolimatta suurin osa naki tieteellisen
tutkimuksen ohjelmistojen auttaneen heitd ymmartamaan paremmin kuin
opettajaldhtoiset opetusmenetelmat. Autonomia ja ohjelmistojen sovittaminen
reaalimaailman ongelmiin néhtiin hyodyllisind. Moduuli néhtiin keinona muuttaa
pedagogisia kaytantoja, koska se saa opettajaopiskelijat miettimaan laskennallisen
kemian ohjelmistojen kehitysta ja rooleja tulevaisuudessa. (Rodriguez-Becerra ym.,
2020.)
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2.4.2 Keminformatiikan ja TPASK-mallin yhteys

Téassa tutkielmassa hyddynnetédan Jimoyianniksen (2010) TPASK-mallia, joka
perustuu TPACK-malliin (Mishra & Koehler, 2006). Keminformatiikka voidaan lukea
osaksi TPASK-mallia, koska se on teknologiaa, jonka arviointiin opetuksessa TPASK-
malli soveltuu (esim. Rodriguez-Becerra ym., 2020). Molempien mallien perustana
on Shulmanin (1986; 1987) kirjoitukset pedagogisen sisaltétiedonmallista
laadukkaaseen opetukseen.

TPACK on malli teoreettisesta viitekehyksestd, joka tukee opetusta kuvailemalla
opettajan tietdAmysta oppiaineen sisdltdtiedon, pedagogiikan ja teknologian
muodostamasta kokonaisuudesta opetuksessa. TPACK koostuu kolmesta osa-
alueesta: sisaltétiedosta (CK, Content Knowledge), pedagogisesta tiedosta (PK,
Pedagogical Knowledge) ja teknologisesta tiedosta (TK, Technological Knowledge),
joiden leikkaus muodostaa TPACK-mallin kokonaisuuden eli Teknologis-pedagogis-
ainesisallollinen osaamisen, jota Mishra ja Koehler (2006) kuvailevat opettajan
kyvyksi jarjestaa "merkityksellista ja taitavaa opetusta teknologian avulla, joka
muodostaa erillisen kokonaisuuden muihin mallin osaamiskokonaisuuksin
verrattuna”. Kyse on siis erilaisen tiedon ulottuvuuksien yhdistamisesta osaamiseksi,
joka toteutuu laadukkaana, jasenneltyna ja pidettyna opetuksena. Pedagogisen
tiedon, sisaltotiedon ja teknologisen tiedon PK, CK ja TK osa-alueet tai joukot
muodostavat leikkauksia eli yhteisia osaamisalueita, jotka kuvaavat tarkemmin osa-
alueiden valista vuorovaikutusta. Nama muut leikkaukset ovat: pedagoginen
sisaltodtieto, PCK, teknologis-pedagoginen tieto, TPK ja teknologinen siséaltétieto,
TCK. joilla tarkoitetaan joukkojen leikkausten synteesid, eli uutta joukkoa. Edella
mainittujen leikkausten leikkaus eli teknologis-pedagogisen sisaltétiedon TPACK
osaamisalue on mallin paavaite tehokkaasta, uudistumiskykyisesta ja
merkityksellisestd opetuksen kehittamisesta teknologialla. TPACK on kokonaisuus,
jonka keskeisin tavoite on arvioida opettajan tarvitsemaa tietokokonaisuutta,
menetelmi ja tavoitteita. (Mishra & Koehler, 2006.)

TPACK-malli on johdettu Shulmanin (1986; 1987) pedagogisen sisdltétiedon mallista,
joka kuvaa opettajan kykya toteuttaa laadukasta ja tehokasta opetusta perustuen
kahden ulottuvuuden tai tietokokonaisuuden synteesiin: ymmarrykseen

pedagogiikasta ja opetettavista sisalloistad uutena kasitteend, pedagogisena
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sisaltotietona. Shulman (1986) oli ensimmainen, joka jakoi opettajien tietamyksen
pedagogiseen tietoon (PK) ja oppiaineen siséltétietoon (CK) ja naiden synteesiin,
pedagogiseen sisaltétietoon (PCK, Pedagogical Content Knowledge). PCK:lla voidaan
kuvailla opettajan hyddyntamaa tietoa opetuksen suunnittelussa, toteutuksessa ja
arvioinnissa, mika heijastuu kyvysséa opettaa. Mishra & Koehler (2006) kehittivat
Shulmanin (1986) mallia ottaen huomioon ajankohtaisen opetuksellisen
ulottuvuuden: teknologian opetusvalineena ja teknologiaan liittyvan osaamisen.
Opettajat hytdyntavat opetuksessa ja erityisesti kemian opetuksessa teknologisia
sovelluksia, kuten mittausautomatiikkaa, molekyylimalleja ja simulaatioita;
esimerkiksi virtuaaliset laboratoriot ovat nykyaikana erityisena tutkimuskohteena
etdopetuksessa (Chan ym., 2021). Teknologian ominaisuudet muodostavat yhteyden
pedagogiikkaan ja sisaltotietoon, mité leikkaukset TPK (Technological Pedagogical
Knowledge) ja TCK (Technological Content Knowledge) havainnollistavat kuvassa 2.

Mishra ja Koehler 20086,
teknologis-pedagogisen sisaltétiedon malli

TPACK
Schulman 1986
pedagogisen sisaltétiedon malli
PCK TK
TCK TPK

TPACK

cK PCK PK ) cK . PK

Kuva 2. Shulmannin (1986) malli pedagogisesta siséltétiedosta on vaikuttanut keskeisesti siihen,
miten Mishra ja Koehler (2006) muodostivat teknologian vaikutuksen pedagogiseen sisaltotietoon
teknologis-pedagoginen mallin muodossa.

TPASK on Jimoyiannisin (2010) teoreettinen malli opetuksesta, teknologiasta ja
opettajan taidoista, joilla pyritdan kehittamaan TPACK-malliin perustuen
opettajankoulutusta erityiselld opintosuunnitelmalla kohti autenttista eli
tehokkaampaa ja kontekstuaalisesti hyddyllistéa oppimista ja parempaan teknologian
integraatiota opetukseen. TPASK-malli sisalt6 on jaettu samantapaisesti kuin
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TPACK-mallissa, mutta sisdltdtieto on korvattu tieteelliselld tiedolla (SK, Science
Knowledge), koska TPASK-mallin avulla opetuksessa sisall6llisesti pitaa kasitella
tietoa, jota asiantuntijat kuten kemistit, fyysikot ja biologit kayttavat. TPASK-mallilla
ei kutienkaan pyrité asiantuntijoiden tietorakenteisiin, vaan pyrkii selittdmaan,
millainen tieto on tarpeen opettajille, jotka opettavat luonnontieteitd. Sama péatee
taman tiedon hyddyntamiseen. Talla pyritdédn paremmin integroimaan tieto- ja
viestintateknologiaa (TVT) opetukseen seka opettajien koulutukseen ja tulevaan
ammatilliseen osaamiseen. (Jimoyiannis, 2010.) Kuvassa 3 on visualisoitu TPASK-

malli.

TK

TSK TPK
TPASK

SK PSK PK

Kuva 3. Jimoyiannisin (2010) esitys TPASK-mallista, jossa 'Science’ vastaa SK:ta, 'Pedagogy’ PK:ta ja
"Technology’ TK:ta. Edella mainittujen tiedon luokkien leikkaukset luovat osaamisalueita, jotka ovat
enemman kuin aiemmat luokat erikseen. Nama leikkaukset vuorostaan muodostavat kokonaisuuden,
TPASK:n.

Jimoyianniksen (2010) TPASK-mallin osaamisalueet voidaan esittaa

seuraavanlaisesti:

1. Teknologinen tieto (TK) kuvaa kykyd ymmartaa ja hyodyntéaa teknologiaa
opetuksessa.

2. Pedagoginen tieto (PK) on yleista tietoa oppimisesta ja opetuksesta, joka nojaa
johonkin oppimisen filosofiaan.

3. Tieteellinen tieto (SK) kuvaa kéasitekohtaista tietoa, kuten alakasitteita ja
relaatioita orbitaaleista.
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4. Teknologis-tieteellinen tieto (TSK) hyddynnetdan opetuksessa ymmartamaan,
mik& teknologian rooli on luonnontieteellisen tiedon tuottamisessa

tieteellisella menetelmalla.

5. Pedagoginen tieteellinen tieto (PSK) on tietoa siitd miten tieteellista ja
pedagogisesti vaikuttavaa ja tehokasta tiedeopetusta ja oppimista voi jarjestaa.

6. Teknologis-pedagoginen tieto (TPK) on tietoa teknologian hyédyntamisen
tuomista ongelmista ja hyodyista opetukseen.

7. Teknologis-pedagoginen tieteellinen tieto (TPASK) on opettajan osaamista
vaikuttavan opetuksen jarjestamiseksi edelld mainittujen osaamisalueitten

synteesin muodossa.

Kriteerit ja esimerkit kuvailevista luokista TSK:lle, TPK:lle ja TPASK:lle voidaan
esittda seuraavanlaisesti TPASK-mallille taulukossa 3. TPK nahtiin yleisena
teknologian soveltuvuutena ilman kriteereja, miten sitda hyddynnetdan aiheen
suhteen, vaan se sisaltaa tietamyksen siitd, mika on mahdollista teknologialla
saavuttaa erilaisissa pedagogisissa strategioissa. (Jimoyiannis, 2010.)

Taulukko 3. Jimoyianniksen (2010) TPASK-mallin kriteerit osaamisalueille TSK, TPK ja TPASK.

TPASK-mallin osaamisalue Kriteerit

TSK e Resurssit ja tyovéalineet

o Tieteelliseen tiedon hyddyntadmisen
kaytannon tekniset taidot

e Tieteellisen osaamisen muutos

e Tieteellisten prosessien muutos

TPK e Tieteellinen osaamisen

e Tieteellisen osaamisen muuttuminen
e Opetussuunnitelma

e Oppimisen haasteet

e Oppimisstrategiat

e Pedagogia

e Opetuksen konteksti

TPASK e TVT-tyOkalujen
kayttomahdollisuudet




TVT:n tukemat oppimisstrategiat
Tutkimuksellisuuden tukeminen
TVT:la

Opiskelijoiden tukeminen

Opiskelijoiden tekniset haasteet
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3 Tutkimus

T&sséa luvussa esitetaan tutkimusta ohjaavat tutkimuskysymykset, perustellaan
menetelmallisyys suhteessa tutkittavaan ilmiton ja todetaan tutkimusote.

3.1 Tutkimuskysymykset

Tutkimuskysymyksilla pyrittiin tutkittavan ilmion eli keminformatiikan
soveltamisen, oppimisen ja luonteen piirteiden ymmartamiseen. Seuraavat

tutkimuskysymykset ohjasivat tutkimusta:
1. Miten kemian asiantuntijat hyddyntavat keminformatiikkaa tutkimuksessa?

2. Millaisia taitoja kemian asiantuntijat kokevat tarvitsevansa keminformatiikan
hyddyntamisessa?

3. Miten keminformatiikka voi edistaa kemian opetusta ja oppimista TPASK-

mallilla analysoituna?
3.2 Tutkimusote

Tutkimusote on laadullinen haastattelututkimus, joka toteutetaan keminformatiikan
asiantuntijoiden (N=3) avoimella haastattelulla. Haastateltavia pyydettiin kertomaan
ja kuvailemaan miten ja milla tavalla keminformatiikkaa hyddynnetaan, opitaan ja

millainen luonne silla on tieteellisessa ajattelussa avoimella haastattelulla.

Avoimessa haastattelussa haastattelija hyodyntaa avoimia kysymyksid, joiden
tehtavana on syventaa haastateltavien vastauksia sosiaalisessa vuorovaikutuksessa.
T&atd menetelmaé voidaan kuvata avoimeksi, eli strukturoimattomaksi, ja tunnetaan
myos syvahaastatteluna. Luonteeltaan avoin haastattelu muistuttaa keskustelua,
mutta keskustelussa henkil6illa on selkeat roolit — haastattelija ja haastateltava, ja
haastattelu on luonteeltaan syvallista ja perinpohjaista. Haastateltavat valittiin
haetun tiedon hallintaan erikoistuneista henkilGisté eli informanteista. Haastattelun
menetelmalla pyritdan tietoon, jota keratadn mahdollisimman kielellisesti
luontevassa vuorovaikutuksessa, kuten keskustelutilanteessa, jossa haastattelija voi
kayttaa erilaisia lahestymistapoja tutkittavan aineiston keruuseen. (Hirsjarvi &
Hurme 2008, s. 45—46.)
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Sisallonanalyysi empiirisesté aineistosta perustuu teoriaohjaavaan sisallonanalyysiin,
jossa luokittelu etenee aineiston ehdolla, mutta liitetdan teoreettisiin kasitteisiin.
(Tuomi & Sarajarvi, 2018, s. 98.) Teoriaohjaava on kaksiosainen induktiivista
paattelya hyddyntava prosessi, jossa teoria ohjaa lopputulokseen eli myos
deduktiivisuus on lasna. Aineistosta luokitellaan paaluokat, ylaluokat ja alaluokat
hyodyntaen TPASK-mallin luokituksia yléaluokkina, joiden merkitysta tuodaan esiin
nousseiden teemojen avulla. (Tuomi & Sarajarvi, 2018, s. 85, 115, 133.)

Tutkittava ilmio keminformatiikan luonteen, soveltamisen seka opetuksen ja
oppimisen suhteen rajattiin haastattelututkimusten tulosten myota
korkeakouluopetukseen, mité perustellaan kirjallisuudella keminformatiikan osaajien
tyonkuvan ja opinto-ohjelmien painotusten suhteen (Esim. Hardy ym., 2021; Jirat
ym., 2013). Aineistonkeruu ja analyysi eteni seuraavanlaisesti:

e Haastattelut suoritettiin, 4anitettiin ja litteroitiin hyddyntaen tietoteknisia
apuvalineitd; yhden haastattelun nauhoitti haastateltava omasta aloitteestaan

e Aineisto luokiteltiin ja teemoiteltiin sisallénanalyysissa aluksi induktiivisesti.

e Tulkintoja ja paatelmia tehtiin lopulta teoriaohjaavasti perustuen
deduktiiviseen paattelyyn TPASK-mallilla, silla tutkimus pyrkii luonnehtimaan
parasta mahdollista kuvausta haastateltavien ajatuksista suhteessa aiempaan
tutkimukseen ja teoriaan teoriaohjaavassa sisallonanalyysissa.

e TPASK-mallin luokituksia (SK, TK ja TSK) tehtiin perustuen Jimoyianniksen
(2010) erittelyyn, joka l6ytyy luvusta 2.4.2.

e PK:n, PSK:n, TPK:n ja TPASK:n kriteerien ei néhty tayttyneen, koska kaikilla
haastateltavilla ei ollut tietoa keminformatiikan pedagogiikasta oppimisen tai
opettamisen suhteen. Tata perustellaan sillg, ettd TPASK-mallin pedagogisen
arvon ja osaamisen luokittelu vaatii aina niin oppilaiden kuin opettajien tyon

arviointia ja mittareita jossakin opetus- ja oppimistilanteessa.
3.3 Tutkimuskohde

Tutkimus toteutettiin haastattelemalla kolmea asiantuntijaa, joihin otettiin yhteytta

sahkopostitse. Yhteydenotto toteutettiin sdhkopostitse ja ennen haastattelua lupaa
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kysyttiin uudelleen. Haastattelut toteutettiin Zoom-alustalla ja ne nauhoitettiin ja
litteroitiin helmi-maaliskuussa 2022 ja analysoitiin laadullisella sisallénanalyysilla.

Asiantuntijoita keminformatiikasta etsittiin tieteellisten julkaisujen ja raportoitujen
keminformatiikan asiantuntijataitojen pohjalta hakukoneista, kuten Google
Scholarista ja SciFinder -tietokannasta seka tyoelaman sosiaalisen median kanavalta,
LinkedIn -sivustolta. Haastateltavat valikoitiin kemian osaamisen perusteella myos
taustaltaan seuraavilla kriteereilla: kemian alan korkeakoulututkinnolla,
keminformatiikan julkaisuilla ja raportoidulla osaamisella tai tyokokemuksella
teollisuudessa.

Haastateltavat antoivat luvan haastatteluun ja ymmarsivat pseudoanonymisointi
prosessin. Pseudonymisointi oli valttamatonta, koska tutkimuksen luottavuudelle on
olennaista kertoa heidan akateemisia eroavaisuuksia ja yhtalaisyyksia.
Pseudonymisoinnissa kunnioitetaan Euroopan tietosuojalakia ja asetusta tutkittavien
yksityisyytta. Kriteerit eettiselle tutkimukselle perustuvat haastateltavien
tunnistamattomuuden takaaviin menetelmiin lainmukaisesti, asianmukaisesti ja
rekisteroidyn eli haastateltavan kannalta lapinakyvasti. (Tietosuoja-asetus, 679/2016;
Tietosuojalaki, 1050/2018.)

Haastateltava 1 on suomalaisessa yliopistossa tydskennellyt laskennallisen kemian
vaitoskirjatutkija. Han on tehnyt laskennallisen kemian liséaksi keminformatiikan
tutkimusta ja raportoi taman osaamisalueekseen. Hanelle lahetettiin kutsu
haastatteluun tyéelaman sosiaalisen median kautta.

Haastateltava 2 on yliopistossa tydskenteleva keminformatiikan apulaisprofessori,
joka tyoskentelee eurooppalaisessa tutkimusyksikossa ladkeyhdisteiden tutkimuksen
ja suunnittelun parissa. Haastateltava 2 on vaitellyt keminformatiikasta ja julkaissut
lukuisia keminformatiikan tutkimusartikkeleita seka tydskennellyt yksityisella
sektorilla keminformatiikan parissa erityisesti teollisuudessa. Haastateltavan 2
toimenkuvaan kuuluu myds opetusta. Hanet kutsuttiin haastatteluun lukuisten

julkaisujen myot4, joita I6ydettiin Google Scholar -hakukoneen avulla.

Haastateltava 3 puolestaan on vaitellyt keminformatiikasta eurooppalaisesta
yliopistosta ja julkaissut useita keminformatiikan ja muitten alojen datatieteellisia
artikkeleja erityisesti koneoppimiseen ja tekoalyyn liittyen erilaisissa
tutkimusyksikdissa.
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3.4 Tutkimuksen luotettavuus

Luotettavuus ilmaisee, onko tutkimuksen tutkimusmenetelma valittu mittaamaan
tarkoitettua ilmiota (Tilastokeskus, ei pvm.). Tutkimuksen luotettavuuteen vaikuttaa
tarkasti raportoitu aineistonkeruu, eli haastattelun suoritus vaiheineen ja
raportoiminen seka sisallonanalyysin kattavuus, josta jalkimmaiseen pyrittiin
raportoimalla tehdyt eri tasojen luokitukset ja teemat tuloksissa seka liitteessa 1.
Talle menetelmallisyydelle padasiallisena kritiikkind on aineiston laadullinen luonne,
mutta toisaalta ennen muita tutkimuksia tai samanlaisen mallin hyddyntamista
validiteettia ei voida suoraan kumota tai kyseenalaistaa valitulla menetelmalla.
Toisaalta monimenetelmalliselld analyysilla voidaan trianguloida merkityksellisia
havaintoja. Tahan puutteeseen vastattiin tutkimuksessa kvantifioimalla (Tuomi &
Sarajarvi, 2018, s. 122) luvussa 4.4. ja liitteessa 1 luokittelut, joka avaa mahdollistaa
havaintojen vertailun, erityisesti jatkotutkimuksia varten. Tutkimusaineisto koostui
erilaisilta informanteilta tarkoituksella, jotta tiedon kohteen triangulaation mydta
tutkimuksen luotettavuus otettaisiin paremmin huomioon (Tuomi & Sarajarvi, 2018,
s. 168). Tallaisella menetelmallisyydella voidaan saada parempi luotettavuus, jos
havainnot ovat samanlaisia tai mahdollisesti eritelld eroavaisuuksien syitd. Myos
teoriaohjaavan sisallonanalyysin paattely koyhan ja rikkaan aineiston suhteen
voidaan kyseenalaistaa valitsemalla toinen tutkimusmenetelma, kuten

aineistolahtdinen sisallonanalyysi (Tuomi & Sarajarvi, 2018, s.122—123.)

Toisaalta haastattelututkimuksen haastateltavien eli informanttien joukko
mahdollisesti olisi voinut olla erilainen. Vaikka moninaisuuteen pyrittiin, niin
esimerkiksi kemistit, jotka hyodyntavat keskeisesti keminformatiikan menetelmia ja
ohjelmistoja osana kokeellisuutta, mutta eivat kehité uusia menetelmia voivat toimia
vertailukelpoisena informanttien joukkona. Avoimen haastattelututkimuksen
heikkous on olennaisesti toistettavuus, koska sellaiset ovat aina ainutlaatuisia
(Hirsjarvi & Hurme, 2018, s. 35).

Aineistonkeruun ja haastateltavien valinnan tavoitteena oli saavuttaa
mahdollisimman monipuolinen joukko asiantuntijoita, joiden laajan kokemuksen
avulla keminformatiikkaa voitiin kuvata kattavasti monitieteellisend alana niin
tutkimuksen kuin teollisuuden osalta. Olennaista oli myds haastateltavien tyduran

pituuden ja osaamisen erilaisten painoalojen valikoiminen. Tama vaikutti siihen,
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miksi esimerkiksi haastateltavat 1 ja 2 edustavat tutkimisen erilaisia ndkokulmia
kokemuksen ja menetelmien suhteen, kun haastateltava 3 erottui joukosta erilaisten
datatieteellisten julkaisujen puolesta.
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4 Tulokset

Tutkimuksessa vastattiin kolmeen tutkimuskysymykseen, joista kaytetaan lyhenteita
TK 1, TK 2 ja TK 3. Alaluokkat luokiteltiin induktiivisesti ja ylaluokat deduktiivisesti.
Paaluokat selittavat aiempia luokituksia, ja aineistosta esiin nousseet teemat
esitellaan yhteenvedossa (Kts. Taulukko 4).

4.1 Keminformatiikan hydédyntadminen (TK 1)

Keminformatiikka nahtiin lahestymistapana tutkimuksellisuuteen, jossa tietokoneita
ja datatieteen menetelmallisyytta kemiallisesta informaatiosta hyddynnettiin
jatkeena ihmisen luovalle ongelmanratkaisulle, hypoteesien testaamiselle ja

mallintamiselle.

Haastateltavilta kysyttiin mihin he hyddyntavat keminformatiikkaa ja millaisena he
nakevat alan. Vastauksiin vaikutti vahvasti asiantuntijoiden aiempi tydkokemus ja
tieteenhaarat, joihin he ovat erikoistuneet.

Haastateltavat kuvailivat keminformatiikkaa eri tavoin:

Haastateltava 1: Algoritminen tapa kasitella molekyyleja ja niiden
ominaisuuksia. Tietojenkasittelytieteen ja kemian leikkaus.

Haastateltava 2: keminformatiikka on kaytannéssa kemiallisen datan
hyodyntamista.

Haastateltava 3: Kemiallisten prosessien simulointia, kuin
ongelmanratkaisua 'paperilla ja kynalla’ laboratorion sijaan.

Haastateltava 1 korosti laskennallisen kemian vaikutusta ymmarrykseensa
keminformatiikasta ja néaki keminformatiikassa mahdollisuuden ymmartaa kemiaa

laaja-alaisemmin kuin keskittymalla yhteen tapaukseen, kuten yhteen molekyyliin:

Haastateltava 1: ... kun oma tausta on laskennallisesti kemiassa, missa
alkuun aloitin kasittelemalla molekyylid manuaalisesti yksitellen, etta
rakensin sen jollain molekyylieditorilla. Sitten laskin molekyylin
ominaisuuden ... kemoinformatiikka ensinnékin antoi minulle keinot
manipuloida naitd molekyyleja ohjelmallisesti ja kasitella tuloksia mita
saan laskuista. Ajan ne laskut, nden sen jossain maarin kanssa
kemoinformatiikkana.
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Taman liséksi han néki, etta kyse on tutkimuksen mallintamisen optimoinnista tai
parhaan mahdollisen ratkaisun I6ytdmisesta yhdessa laaja-alaisemman kasityksen

rinnalla.

Haastateltava 1: ... minun mielestani tama oli tAammadinen
optimointiongelman kaltainen juttu, ettd meilla on joku tavoite mita
halutaan saada. Tama molekyyli on tietynlainen. [Halutaan] tietty
ominaisuus ja se ominaisuus on sen rakenteen funktio. Elikk&d mita
atomeja tassa on ... se tuntui mielekkddmmalta sen sijaan, ettd kaytan
ihmisen mielikuvitusta muotoilla taman jonkinlaisena niin kuin
optimointiongelmana.

Haastateltava 2 abstrahoi keminformatiikan osaksi suurempaa kokoelmaa
informaatiota kemiasta ja biologiasta, ja korosti timan informaation tai datan

avoimuuden merkityksellisyytta.

Haastateltava 2: Keminformatiikasta tuli paljon suurempi, koska se on
datalahtoists ... enemman dataa, enemman algoritmeja, mutta
keminformatiikassa kaikki kaikessa on data ... ja datan ymmartamiseksi
tarvitsemme avointa dataa ainakin jollakin asteella ... keminformatiikan ja
bioinformatiikan suhteen, bioinformatiikassa kaikki oli avointa, mutta
asiat olivat toisin, kun tein vaitoskirjani keminformatiikasta.

Han nostaa esimerkin farmasiasta.

Haastateltava 2: yritys ei voi julkistaa kaikkea dataansa, mutta osan siita ja
tulokset, mutta bioinformatiikassa kaikki on avointa ja saatavilla ...
painvastoin kuin keminformatiikassa 15 vuotta sitten. Ladketutkimus
tarkoittaa rahaa ja suljettuja systeemeja.

Haastateltava 2 ndkee kuitenkin ongelman muuttuneen paremmaksi saatelyn myota:

Haastateltava 2: Kova paine saatelyelimiltéd on kohdistanut tydskentelyn
keminformatiikassa malleihin, joiden pitaa olla hyvaksyttyja erityisesti
toksisuuden suhteen ... tarvitset tunnustusta ja hyvaksyntaa malleille ja
menetelmillesi, mika saavutetaan julkaisuilla. Tama saately ja avoimuus
toimii ajurina alalla.

T&ta tuki osittain haastateltavan 3 kasitykset datan kattavuudesta, jota selittaa
automatisoitujen laboratorioiden (esim. HTS-menetelmd) kayttoonotto.

Haastateltava 3: Dataa on kallista saada, ja vaikka nykyaan on
automatisoituja laboratorioita ja mittauksia [High-throughput screening],
kun taas aiemmin tdma oli hyvin kallista ja dataa ei ollut, niin nyt luulen,
ettd saamme paljon dataa [jaettavaksi] ja etta sitd on yhta paljon kuin
kieliprosessoinnissa tai genetiikassa.
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Tasta huolimatta han nosti huolensa datan riittdvyydestd, avoimuudesta ja
kustannuksista.

Haastateltava 3: Sanoisin ettd dataa ei ole tarpeeksi saatavilla, vaikka
tietopankeista tulee suurempia ja monipuolisempia, se ei riitd. TA&ma on
yksi syy, miksi pyritadn luomaan [enumerointi] molekyyleja kemiallisesta
avaruudesta.

Mutta toisaalta haastateltava 3 lisaa, ettd taman tiedon hyédyntaminen tutkijoille voi
olla puutteellista, koska se ei ole aina avointa keminformatiikan alalla. Menetelmat
ovat niin haastavia, etta vain valmiit menetelméat ja ohjelmistot ovat kaytettavissa.
Alan kehityksestéa voi jaada jalkeen.

Haastateltava 3: Luulen ettd kehitys on lilan nopeaa tavanomaisiin askeliin
[ajattelussa] ... nykyaan yritetdan ottaa kiinni kaikkea mita tehdaan
tietokannoissa ja uusissa julkaisuissa ... luulen etta sithen menisi koko
paiva ymmartad, mita uusimpia menetelmia [nyt] kaytetaan.
Datan analysoimisesta tulee olemassa olevien aineistojen hyddyntamistd, mika johtaa
omien menetelmien hyddyntamiseen. Haastateltava 3 luo kontrastin
ladketeollisuuden yllapitamiin tietokantoihin, jotka ovat yksityistd omaisuutta ja

avoimen lahdekoodin valille.

Haastateltava 3: Jos ei tytskentele ladketeollisuudessa, vaan olet
toisenlainen tutkija, kaytossasi oleva data on enemman tai vahemman
vakio ... taten kehitetddn menetelmia [datan sijaan].

Haastateltava 3 kuitenkin toteaa keminformatiikan merkityksen tarkeaksi
kustannustehokkuuden myota:

Haastateltava 3: Nykyajan keminformaatikko yrittdéd ymmartaa datasta,
joka on olemassa, kaiken mité voi vahentaakseen kokeellisuudesta
seuraavia kustannuksia tulevaisuudessa.

4.2 Keminformatiikan vaikutus tutkimukseen (TK 1)

Keminformatiikan yhteys laskennalliseen kemiaan, tiedonhallintaan, koneoppimisen
malleihin ja datatieteelliseen paattelyyn nayttaytyi selkedsti haastateltavien
vastauksista. Tutkimuskonteksteissa korostui erityisesti datan maara ja laatu tai tarve
sek& aiempien mallien testaaminen, kehittdminen tai laajentaminen yleistettavaan
suuntaan. Keminformatiikan rooli nahtiin erityisesti kokeellisia tuloksia
taydentavana.
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4.2.1 Keminformatiikka ja ongelmanratkaisu

Haastateltava 1 néki keminformatiikan muuttavan hanen tapaansa ratkaista
ongelmia ja ndhda kemia uudesta nak6kulmasta, ikdan kuin vapauttavana ja ajattelua

edistavana. Hanen mielestaan pelkastaan ihmisen luova toiminta ei yksin riita.

Haastateltava 1: [Keminformatiikka] ottaa ongelman ja pyrkii viemaan sita
yleisempaan suuntaan. Siita tulee sitten optimointiongelma, ja mita olen
paljon tehnyt, on koneoppimiseen liittyvat ongelmat ... koneoppimisbuumi
alkoi seitsemisen vuotta sitten ja innostuin siitd, koska nain, etta
molekyylin suunnittelussa ihnmisen mielikuvitus on rajoittava tekija. Tama
muutti hyvin nopeasti minun tapaani ndhda kemian ongelmia.

Mutta han toteaa kuitenkin keminformatiikan mahdollistavan erilaista

ongelmanratkaisua.

Haastateltava 1: Siina tydskentelee metatasolla eikd manuaalisesti rakenna
molekyyleja., vaan siind yhdistyy luova prosessi kysymysten asetteluun ja
tilanne el&a, kun se ei ole teknista puurtamista ... se on hyvinkin yleistava
ja luova tapa.
Kaikki haastateltavat korostivat sitd, etta keminformatiikan hyédyntamisessa pitaa
ottaa huomion kemian kokeellisuuden perusta mallintamiselle. Silti haastateltavien
mielestd keminformatiikalla vastataan tdydentéavasti kokeellisiin tuloksiin tai

muodostamalla valideja hypoteeseja aiempiin kokeellisiin tuloksiin perustuen.

Haastateltava 1: Kokeellisuus on aina se [perusta] mita tavoitellaan.

Haastateltava 2: [keminformatiikan in silico menetelmista] Ne eivat ikina
yksin ole tarpeeksi. Teemme yhteisty6ta kokeellisten kemistien kanssa,
jotka validoivat mallin ennen sen 1dhempaa tarkastelua. TAma on tarkeaa
ennen tuotantoa [la&keteollisuudessa]. Keminformatiikalla saamme tietda
miten hyvin mallit tulevat toimimaan, saadaan mustavalkoisia savyja
hyvin testatuilla menetelmilla, jotka perustuvat tilastotieteeseen.
Ongelmana on vain datan puute.

Haastateltava 3: Tarvitaan malleja, jotka ovat yleistettavia ja
sovellettavissa eri ongelmiin, ja pelkistyy kokeellisuuteen, mita pitaa tehda
[tiedon varmistamiseksi].

Haastateltava 2 jatkaa selittamalld, kuinka keminformatiikalla saadaan ennen
kokeellisuutta oleellista tietoa, mik&a on kiinnostavaa tutkijoille, vaikka mallin
ennuste ja aiempi data olisikin puutteellisia; mallinnuksilla on mahdollisuus luoda

suuntaa antavia hypoteeseja kokeellisuudelle.



Haastateltava 2: [Keminformatiikalla] voidaan vastata selke&sti
kysymyksiin, jotka vastaavat jo tiedettya tietoa molekyylista. Jos tutkitaan
molekyylin kemiallista avaruutta malleilla, saadaan joko validia tai
suuntaa antavaa tietoa yhdisteen ominaisuuksista. Joka tapauksessa
saamme johtopaadtdksen siitd, onko malli totta vai tarvitseeko
kokeellisuutta tehda.

Haastateltavat antoivat esimerkkeja, joissa keminformatiikkaa kaytettiin
ongelmanratkaisuun. Haastateltava 1 kertoi, kuinka automatisoi
ongelmanratkaisuaan ja hyddyntaa erityisesti kemiallisen avaruuden tutkimista.

Haastateltava 1: Olen ennen ... katsonut yksittaisia molekyyleja. Nyt olen
kiinnostunut molekyylien enumeroinnista eli olen ottanut miljoonia
molekyyleja [kemiallinen avaruus] ja pystyn laskemaan ja kehittamaan
naiden kaikkien molekyylirakenteet. Pystyn automatisoimaan osan, mika
oli aiemmin hidastamassa ... mulla on molekyyli, jossa on laskettu
virrantiheys, jotta nden sidoksesta yli menevéan virran voimakkuuden.
Pystyn tekemaan rakenteellisia hypoteeseja, jotka huomaan datasta ... voin
kayda kaikki potentiaaliset yhdisteet lapi ja laskea niiden ominaisuudet ...
Voin jossain maarin laskea alustavasti mitéa kokeellisten [kemistien]
kanssa kannattaisi tutkia.

Haastateltava 2 kertoi ongelmasta, jossa tutkimusryhma pohti voiko toksisuutta
ennustaa ottamalla huomioon yhdisteen metabolia ja metaboliitit.

Haastateltava 2: Halusimme mallintaa toksisuutta ja sen ennustamista
metabolialla. Kysyimme kysymyksen: jos yhdiste ei ole toksinen, onko sen
metaboliitit toksisia vai onko yhdiste sittenkin toksinen? Halusimme
selvittad, saammeko selkeampia tuloksia vai lisddmmeko kohinaa
koneoppimisen malleilla [mittausvirhettd] ... Toimimme yhteistydssa
kokeellisten kemistien kanssa, jotka validoivat malliemme tarkkuutta ...
meilld on suuri mielenkiinto hyddyntaa naitd malleja [laédkeaineiden]
tuotannossa. Taman jalkeen tiedetaan, kuinka hyvin ne todellisuudessa
toimivat [kokeellisesti] ... ongelmana vain aina on sama asia, datan
niukkuus ja suuri kemiallinen avaruus, mutta menetelmat toimivat hyvin.

Haastateltava 3 kertoi, kuinka kaytti osana laboratoriotditddn keminformatiikan

ohjelmistoja kemiallisten ominaisuuksien ennustamiseen.

Haastateltava 3: Ongelmia, joita yritin ratkaista, liittyivat rakenteen
tulkintaan. Hyddynsin [keminformatiikkaa] paivittain osana
kokeellisuutta. Esimerkiksi liukoisuuden ennustaminen, LogP-arvo, ja
my6hemmin retentioaika. Pidin ideasta, ettd voin tehda tutkimuksia
tietokoneella ja saada tuloksia aiemmin kuin kokeellisuudella.
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4.3 Keminformatiikan osaaminen (TK 2)

Kemian osaaminen nayttaytyi asiantuntijoista keskeisend, mutta keminformatiikan
hyédyntaminen ja rooli monitieteellisissa ryhmissa nahtiin erilaisista ndkdkulmista
joko osana kemistin taitoja tai oman alan asiantuntijan, keminformaatikon taitoja.
Taman liséksi oppimisen nahtiin erityisesti alkavan ohjelmoinnin alkeista, erityisesti
Python-ohjelmoinnin osaamisesta, mutta samalla oltiin Kkriittisia siitd, onko
kemistien hankala aloittaa tyoskentelyd keminformatiikassa. Monitieteellisyys
asiantuntijuudessa ja keminformatiikan rooli osana kemian menetelmia ja
ohjelmointia nayttaytyvat keskeisina piirteina siita, miten keminformatiikkaa aletaan
hyodyntaa ja, mita kayttajan tulee osata ja oppia. Samalla kemian rooli naytti
sailyvan joidenkin haastateltavien mielesta keskeisena tarpeena, jota perusteltiin
kemisteille kehittyneiden metakognitiivisten taitojen vaatimuksena. Kaytannén
haasteina soveltamiseen pidettiin ohjelmointiosaamisen liséksi ongelmia
menetelmallisyydessa, joka lahestyy enemman datatieteiden osaamista kemian
osaamisen jaadessa kontekstuaaliseksi.

4.3.1 Ohjelmointitaidot

Ohjelmoinnin osaaminen oli haastateltavien mielesta olennaista. Tama nakyy myos

tyonkuvassa.

Haastateltava 1 puhui siitd, kuinka ohjelmointitaidot ovat perusteellisia luovalle
ongelmanratkaisulle ja korosti tarvetta I6ytad muualta ohjelmoinnista algoritmeja ja
ajatuksia optimoimaan ongelmanratkaisua molekyyleilla:

Haastateltava 1: Kylla se niin kuin ohjelmointitaidot ja niin kuin
yksinkertaisimmillaan sit4, etta saisi tehda Python ohjelmointikielella
asioita... on [iso] puute, jos ei osaa ohjelmoida. On rajoittunut siihen, etta
kayttad olemassa olevia tuotteita ... LOysin paljon algoritmeja, joita on
kaytetty arkkitehtuurissa optimoimaan huoneiden jarjestysta eri
parametreilla. Osaisin ohjelmoida niin, ettd pystyin tuoda sen kemiaan
optimoimaan molekyyleill& ... joo, se on tosi suuri puute
[ohjelmointitaidot], ja tekee siitda mahdotonta.

Haastateltavasta 2 ohjelmointi on perustaito, jolla keminformatiikkaa hyddynnetaan.

Haastateltava 2: Siis, kemian osuus on erittdin tarked, sitd varmasti
tarvitaan, mutta kuten monen muun luonnontieteellisen tieteen kohdalla,
tarvitset Python-koodaustaitoja vai mita? Tata se on nykyaan, kaikki toimii
Pythonilla. Python on kaikista tarkeinta osata.



41

Haastateltavasta 3 tama nakyy myds tyopaikkailmoituksissa.

Haastateltava 3: Mielestani moni tyéryhma on monitieteellinen, jossa
tarvitaan kemisteja ... mielestani sen nakyy tydpaikka ilmoituksissa, kun
tarvitaan keminformaatikkoa, ja profiileja on monia, johon siséltyy
kemistit, jotka osaavat koodata.

4.3.2 Keminformatiikan datakeskeinen tieteellinen luonne

Keminformatiikan luonne informaatiota tilastotieteellisesti kemian kontekstissa
kasiteltavana monitieteellisend kokonaisuutena oli samanlainen haastateltavien
valilla. Kasitys empiirisen ja teoreettisen aineiston vuorovaikutuksesta toisaalta
vaihteli. Erityisesti menetelmat ja lahtokohdat tutkimukselle olivat erosivat
toisistaan. Osa haastateltavista ei kokenut aina koneoppimiselle tarvetta, kun taas
toiset pitivat sita toimenkuvalleen valttamattomana tai perustana. Haastateltavat
selkedasti painottavat datan merkitystd mallien testaamisessa ja empiirisen aineiston
taydentamisessa. Menetelmallisyydessa molekyylimallinnus ja simulaatiot nahtiin
valttamattomana uutena "laboratoriona” kokeellisen tutkimuksen rinnalla:

Haastateltava 1: ... me pystymme koneella mallintamaan juttuja
menematta laboratorioon. Se on paljon tehokkaampaa, ei tarvitse kayttaa
viikkoa labrassa syntetisoiden asioita, vaan [tulokset] voi laskea puolessa
tunnissa.

Hypoteesien testaamisesta haastateltava 2 naki keminformatiikassa dataluonteisen

perustan seka yksinkertaisten mallien tarkeyden:

Haastateltava 2: Keminformatiikka on kemiallisen datan talletusta,
testausta, jasentelyd, tiedonhallintaa [data curation], avoimuutta,
louhintaa — oikeanlaista analyysia kohti ennusteita ... se on paljolti
tiedonhallintaa [data curation] eli datan pitaa olla yhtenevéaa ja
standardoidusti vertailukelpoista ... yritetaan tuottaa malleja, jotka
noudattavat Occamin partaveista ... mallit pidetédan niin yksinkertaisina
kuin mahdollista, mika pitéad huolta niitten kayttooénoton takaamisesta.

Mielenkiintoisesti haastateltavat 1 ja 3 olivat taas sitd mielta, etta tarvitaan uusia
teknologioita kohtaamaan datan puutetta eli empiirisid aineistoja, ja kuinka
keminformatiikalla voidaan 16ytaa ratkaisuja kokeellisten toiden vahentamiseksi ja

seuloa mallinnuksella molekyylejé haluttujen I6ytamiseksi:

Haastateltava 1: Keminformatiikalla pystytaan karsimaan turhia
molekyyleja tallaisesta kemiallisesta avaruudesta pystymalla laskemaan se
... kdytetaan laskennallisia menetelmia kuten ab initiota,
kvanttimekaniikkaa ja tiheysfunktionaaliteoriaa.
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Haastateltava 3: Keminformatiikan ongelma on datan niukkuus, joka
johtuu siita, miten dataa kerataan — pienissa laboratorioissa
[kokeellisesti]. Keminformatiikalla voidaan vahentda kokeita luomalla
simuloituja data setteja, jotka auttavat muun kokeellisen tyon ohella. Jos
dataa ei ole, sita voidaan luoda ... voit tehda kokeita noin viikon, mutta nyt
[keminformatiikalla] voidaan ennustaa joitakin tuloksia, mika vahentaa
kokeiden méaaraa ... keminformatiikan tarkoitus on luoda parempia
ennusteita.

Haastateltava 2 korosti taas empiirista dataa tarpeeksi tarkkana alustana
mallinnukselle, jossa koneoppimista ei tarvita. Han korosti taméan sijaan kontekstia
mallinnukselle ja niist4 saaduille tuloksille.

Haastateltava 2: Tiedonhallinta on tarkea& standardoiduilla sdadnnailla,
mutta jos tietoa on jo riittavasti, 100—200 datasetti, ei silld kannata tehda
syvaoppimista ... ongelmat keminformatiikassa ovat aina samanlaisia.
Sinulla on rajallinen datasetti ja laaja kemiallinen avaruus, mita tutkia. Jos
luotettavuus on korkea tai tarpeeksi hyva, ilmoita se. Ilmoita se kaikille ja
kerro miten sitéd hyddynnat ... se voi vahentaa kokeellisuutta, koska voit
omilla dataseteilld simuloida datasetteja tulevaa kokeellisesta tyota varten.
Haastattelija 3 naki koneoppimisen ja datasettien simulaation valttamattomana
taloudellisena etuna kalliille kemian kokeellisille tutkimuksille. Han kyseenalaisti
kemian alan kaytdnnon hyodyntaa pienia tutkimuslaboratorioita datasettien
hankkimiseen. Muutosta perusteltiin vetoamalla paradigmaattiseen muutokseen

luonnontieteellisen datan kéasittelyssa.

Haastateltava 3: Pyrkimyksen& on kehittdd menetelmi, jotka ovat
yleistettavia ja myohemmin hyddynnettavia samaan tai toiseen
ongelmaan, mika vahentaa kokeellisuutta. TAma vie keminformatiikkaa
menetelmallisyyteen, kuinka mallintaa laskennallisesti ilmidt ... mielestani
keminformatiikasta tulee enemman ja enemman soveltavaa
koneoppimisinsinddrin tai soveltavan datatieteilijan tyota.

Haastateltava 3 toteaa keminformatiikan merkityksen tarkeaksi
kustannustehokkuuden mydota.

Haastateltava 3: Nykyajan keminformatiikko yrittdd ymmartaa datasta,
joka on olemassa, kaiken mité voi vahentaakseen kokeellisuudesta
seuraavia kustannuksia tulevaisuudessa.

4.3.3 Keminformatiikan monitieteellinen tutkimusote
Haastateltavilta kysyttiin monitieteellisyydestd keminformatiikassa. Moni

haastateltava piti monitieteellisyytta yhteistoimintana, jossa eri alan asiantuntijat
ratkaisevat samoja ongelmia. Ongelmanratkaisussa keskeista ovat erilaiset taidot ja
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asiantuntijuus. Molempia yhdistaa datatieteellisten menetelmien hallinta.
Haastateltava 3 ajatteli, ettd keminformatiikkaan mahtuu kuitenkin puhtaasti niin
kemian tyOryhmi ja opetusta kuin monitieteellisia tydryhmia.

Haastateltava 3: Luulen ettd Euroopassa on 1—-2 maisteriohjelmaa
keminformatiikasta, mutta luulen ettd muut ryhmat ovat monitieteellisia.
Luulen etté tarvitaan kemisteja, datatieteilijoité ja matemaatikkoja. Luulen
ettd tama nakyy myds avoimista tyopaikoista. Valilla tarvitaan kemistia,
joka osaa koodata ja valilla koodaria, jolla on kokemusta biologisista
tieteista ... tdssd nakyy se poikkitieteellisyys. Keminformatiikka on laaja
ala.

Haastateltavan 2 mielestd, vaikka keminformatiikkaa voi tietojenkasittelytieteilijana
tehdd, on kemian tietamys ja metakognitiivisiin taitoihin sisaltyva intuitio
korvaamatonta.

Haastateltava 2: se [keminformatiikan data] voisi olla melkein mita
tahansa dataa, mutta tarvitset vain herkkyyttd ymmarta4, etta datassa on
paljon vaihtelua ja ongelmia, kuten virheitd mukaan lukien systemaattisia
virheita ... epdmaaraisyydet opitaan. Se vaatii kemian tietamysta.

Haastateltava 2: Hyva asia keminformatiikassa on, ettéa sinun taytyy
paasadantoisesti ymmartaa kemiaa, ja kaikki muu on periaatteessa datan
kanssa tyoskentelya eli arvioit dataa ... se tarkoittaa sitd, etta harjoitat ja
hyodynnat kemiaa. Jos joku tulee tietojenkasittelytieteesta, hanen taytyy
olla hyvin varovainen [tyoskentelyssd], koska hdnen on vaikea tehda
samanlaista tutkimusta kemian osaamisellaan.

Haastateltava 3 nakee taas alan vaistamattd moninaistuvan: aiemmat mallit ja
teknologiat eivat enda riitd kuvaamaan kemiallisia yhdisteita ja menetelmallisyys
uusille yhdisteiden esityksille on monimutkaista ja haastavaa, mika luo tarpeen

monitieteellisyydelle ja tekoalylle.

Haastateltava 3: Ollessamme rajoittuneita kemiallisen datan suhteen,
tavoitteena on parantaa menetelmid, jolla kuvata [paremmin] kemiaa
esitysmuodoilla, jotka eivat ole yksinkertaisia. Ne syventyvat
matematiikkaan ja tietojenkasittelytieteeseen, jotka esittavat kemialliset
rakenteet monimutkaisempina olioina kuin aiemmin. Edes
molekulaarinen deskriptori ei en&a riita. Siksi neuroverkot, joita
harjoitetaan ymmartamaan kemiallista dataa metatasolla ovat mielestani
se monimutkainen, matemaattista ja teknista osaamista vaativa asia, ja
sama koskee mallien tulkintaa.
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4.4 Keminformatiikan arvo opetuksessa ja oppimisessa TPASK-mallilla

analysoituna (TK 3)

Haastatteluaineiston sisaltoa luokiteltiin ylaluokkiin SK, TK ja TSK. Rajaus tehtiin
edella mainittuihin luokkiin, koska TPASK-mallin osaamisalueiden Kriteerien ei
nahty tayttyneen luokille PK, PSK, PTK ja TPASK (Kts. Luku 2.4.2 ja 3.1).

Ylaluokkien lisdksi sisadllénanalyysissa oli myds alaluokkia, joiksi aineistosta pelkistyi
saavutettavuus, monitieteellisyys, kemian simulointi sekad datan kartoitus ja
mallintaminen. Paaluokkia oli kaksi: keminformatiikan muuttuva luonne seka
keminformatiikan menetelmallisyys. Paaluokista johdettiin nelja teemaa, jotka
selittavat aiempien luokkien yhteytta toisiinsa. Luokitusten lukumaaralla haluttiin
ilmaista analyysissa osaamisalueiden jakautuneisuutta (Esim. TK ja SK) ja
vuorovaikutusta (Esim. TSK). Taulukkoon 4. eriteltiin siséallonanalyysin luokat ja

teemat. Liitteessa 1 on kaikkien luokitusten pelkistetyt ilmaisut.

Taulukko 4. Yhteenveto alaluokista, ylaluokista, paaluokista seké teemoista sisélldnanalyysissa.

Alaluokka Ylaluokka (TPASK-malli) Paaluokka Teema
Monitieteellisyys Tieteellisen tiedon
(N=4) Keminformatiikan monitieteellisyys
muuttuva luonne Keminformatiikan

Datan kartoitus ja

mallintaminen (N=4) datakeskeinen

luonne
SK (N=16) TSK (N=9)

Kemian simulointi TK(N=9) Ohjelmointitaidot

(N=9) Keminformatiikan Keminformatiikan

menetelmallisyys hyddyntaminen
Tiedon

saavutettavuus (N=2)

4.4.1 Tieteellinen tieto (SK) voi laajentaa kemian ajattelua

Tieteellinen tieto (SK) luokiteltiin, kun haastateltavat selvensivat nakemyksidaan
kemian ja keminformatiikan valilla. Vastaukset osoittivat, ettd keminformatiikka

vaatii laajaa kemian tietorakenteiden hyodyntamista ja yhdistamista:

Haastateltava 1: Keminformatiikka vaatii fysikaalisen kemian tietamysta.

Haastateltava 3: On monia, jotka yrittadvat ymmartaa mallien
tulkinnaisuutta ja laajennettavuutta, naissa ongelmissa tarvitaan paljon
kemian tietoa.
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Haastattelija: Mita arvoa keminformatiikalla on kaikille kemisteille?

Haastateltava 2: Nykyaan ei ole jarkea syntetisoida mitdan ilman vahvaa

hypoteesia ja tutkimussuuntausta, tietden mita haluaa tehda. Kyse on siitg,

ettd, jos kemisti ei hyodynna helposti kayttoonotettavia keminformatiikan

tyokaluja, jotka perustuvat objektiivisiin ja testattuihin malleihin, niin

tyoskentelyssa ei ole jarkea tai se siita tulee hyvin ty6lasta. Resursseja

hukataan ja kilpailukyky heikkenee ... ja keminformatiikka on vain tarkea

osa tutkimusta ... kollegalta saa subjektiivista pohdintaa ja tietoa, kun taas

tietokoneen mallit ovat objektiivisia.
Haastateltavien mielesta siis keminformatiikan hyddyntaminen ei ole vierasta, vaan
osa kemian mallintamista ja mallien ymmartamista. Kemian tietorakenteiden vahva
hy6dyntaminen keminformatiikassa voi olla mahdollisuus kemisteille tutustua uusiin
menetelmiin ratkaista kemian ongelmia. Oppimisesta voi edistya, jos aiempi tietdmys
on tarpeeksi kattava. Haastateltavalta 2 kysyttiin, miten keminformatiikka muuttaa
tiedettd ja onko kyse niin sanotusta neljannesta tieteellisesta paradigmasta. Hanen
mielestaan kyse on enemman metakognitiivisella tasolla tapahtuvista

ajatusprosesseista ja nilden muuttamisesta:

Haastateltava 2: [Keminformatiikka] on mielestani ideoita herattava kone
... Se on vain tarkea osa sita [ongelmanratkaisua]. Siihen ei tarvitse luottaa
... mutta tietokoneen mielipide on objektiivinen ... ja ottaa huomioon
ideaalissa tapauksessa koko tietorakenteen ja antaa riippumattoman
ennusteen.

Haastateltava 1: Siin& ty0skentelee metakognitiivisella tasolla. En
manuaalisesti rakenna molekyyleja, vaan tassa yhdistyy luova prosessi
kysymyksen asetteluun eika se ole teknistd puurtamista. Ja tdssa on kanssa
hauskaa, ettéd ongelmat, joita ihmiset on yrittdneet aiemmin ratkoa
manuaalisesti voi ollakin keminformatiikan ongelmia.

Kun kemistit arvioivat omia tietokokonaisuuksiaan, voi se edelld mainittujen
sitaattien perusteella johtaa uudenlaisiin ajatusprosesseihin kemian
menetelmallisyydesta seka tavastaan ratkaista ongelmia. Opetus voi siis saada aikaan
tutkimuksen tekemiseen ja tutkimus ongelmien ajatteluun liittyvia uusia

ajattelumalleja ja nain tukea kemian oppimista.
4.4.2 Teknologinen tieto (TK) tdydentaa tieteellista menetelmaa

Haastateltavien vastauksista ilmeni, mitka teknologiat ovat keminformatiikan
ytimessa. Haastateltava 1 korosti algoritmeja, kun taas haastateltava 2 reflektoi
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viimeisen kahdenkymmenen vuoden teknologisia muutoksia keminformatiikassa ja

miten niihin vastattiin:

Haastateltava 1: Algoritmien opettelua ... I6ysin paljon algoritmeja, mita
on kaytetty arkkitehtuurissa optimoimaan huoneiden jarjestysta ja muuta.
Sitten osasin ohjelmoida ja tuoda sen kemiaan optimoimaan molekyyleja.

Haastateltava 2: Kun tein vaitoskirjaani, se mihin keskityttiin
konformeerien enumerointi, mik&a on ydin teknologia mita tarvitaan
molekyylien mallinnuksessa ... keminformatiikasta tuli paljon suurempaa
ja nyt meilld on paljon dataa ... nyt se on datan kasittelya.

Haastateltava 3 ajatteli, ettd teknisilta taidoiltaan, kemisteille olisi hyodyllista opettaa
kemometriikan perusteet. Samalla han epdili, tarvitseeko kemistien syventya

koneoppimisen menetelmiin.

Haastateltava 2: Yliopistoissa on usein kemometriikan kursseja, ja kylla
perusteet, kuten koneoppimisen ja tilastollisten menetelmien soveltamista
kemialliseen dataan, kuten spektreihin pitaa olla olemassa. Siina tarkeaa
on esittda kemiallista tietoa ja sovittaa se kemiallisiin ongelmiin tiedetyista
rakennemalleista. Mutta tdma ei tarkoita, etté pitaisi syventya
syvaoppimisen menetelmiin jne. Mielestani se on toisenlainen maailma.

Kun haastateltavilta kysyttiin, mita ohjelmistoja nykyaan kaytetaan. Lisaksi kysyttiin
haastattelijalle tunnetusta ohjelmiston Open Babelin kaytosta. Haastateltavan 1
mielesta oli sukupolvikysymys mité ohjelmistokielté tai ohjelmistoja kayttaa:

Haastateltava 1: Se on sukupolvikysymys. Huomaan ettéa ihmiset, jotka
sanotaan, aloitti 2005, silloin kun laskemia vaihein I&pi, niin ne kdyttavat
Open Babelia. Ne kayttaa C++ ja C:t4 ja Javaa. Mutta nyt ne, jotka on
aloittanut taman uuden tieteellisen laskennan buumin aikana, mika on
koneoppimiseen ja datatieteeseen hyvin vahvasti sitoutunutta, niin se on
tosi vahvasti Python pohjaista.

T&ta vahvisti haastateltavan 2 ndkemys Pythonista johtavana ohjelmistokieleng, ja
han mainitsi muutaman apupaketin ja ohjelmiston nimeltd. Samaan yhtyi

haastateltava 1.

Haastateltava 2: Tarvitsen Pythonia. Sinun tarvitsee opetella SciKit-learn
vai mita? Nykyaan ihmiset myds kayttavat PyTorch -sovelluskehys ja kyllg,
on keminformatiikka kirjastoja kaytettavissa, kuten RDKit. Nama ovat
paakomponentit, milla paasee hyvin pitkalle.

Haastateltava 1: Kielen& on Python ja tutkimustulokset pitkalti julkaistaan
avoimen tieteen periaatteilla ... Python on koneoppimisen kieli ja se kulkee
kemoinformatiikan kanssa kasi kadessa ... RDKit on liima, joka liittaa
kemian tahan muuhun Pythoniin.
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Kemian oppimiselle voidaan pitaa edellytyksena riittavia ohjelmointitaitoja seka
sopivia ohjelmistoja, jotka eivat taysin rajaa ohjelmointikieltd Pythoniin, vaikka
koneoppimisen menetelmissa siita on erityista hyotya. Samalla nousi esiin este
oppimiselle: koneoppimisen menetelmat voivat olla lilan haastavia rakentaa ilman

laajempaa koulutusta ohjelmointiin.
4.4.3 Teknologis-tieteellinen tieto (TSK)

Teknologis-tieteellinen tieto, TSK tulkittiin haastateltavien vastauksista
seuraavanlaisesti: ajattelua ja keminformatiikan soveltamista tieteelliseen
menetelmaan, tulkittiin muuttuneina ajatteluprosesseina ja kaytannon
mahdollisuuksina edistéd kemian opetusta ja oppimista tieteellisen tiedon (SK) ja
teknologisen tiedon (TK) yhdistelméana (TSK).

Esimerkiksi haastateltava 1 esitti, kuinka keminformatiikalla ei haeta yhta tapaa
mallintaa kemiaa, vaan se ilmenee jatkumona kehittdd uusia ratkaisuja ja ideoita
algoritmeja hyddyntaen. Keminformatiikka voidaan siis nahdé uutena tytkaluna
lahestyd kemian ongelmia. Samalla se ndhtiin osana tieteellista tydskentelya ja
menetelmaa: ongelman esittéminen, tutkimuskysymyksen laadinta, teorian
muodostaminen ja testaus, ja ennen kaikkea, uuden ongelman kohtaaminen sopivalla

menetelmalla.

Haastateltava 1: Aiemmin on ollut paljon ongelmia, mita on ratkottu
manuaalisesti, ja keminformatiikalla niistéa saadaan algoritmisia ongelmia.
Ne ei ole aina sellaisia, etta tehdaan jostakin joku yleinen versio ja sitten
algoritmisesti ratkaistaan se. Siina tulee jatkuvasti uusia ideoita mita
tutkia seuraavaksi.

Keminformatiikka ja sen tavoitteet voivat siis kehittya ja uudistua algoritmisella
mallintamisella. Haastateltava 1 jatkaa esimerkkiin vedenpilkkomiskatalyytista:

Haastateltava 1: Ongelmana on vaihtaa ruteniumatomi keskelta rauta-
atomiin, ja mimmoisia muokkauksia pitaa tehda ligandikenttaan, etta se
toimisi. Sitten se voi elaa, ettd miksi yleisesti pitaisi olla metalliatomi?
Voisiko boori toimia ja sitoa ligandeja? [Keminformatiikan
menetelmallisyydestd] se on enemman iteratiivinen prosessi, joka alkaa
spesifista kysymyksesta kohti yleisempaa. Sitten kun on paasty siihen
yleisempaan, niin halutaan ratkoa uusia spesifeja ongelmia ja tilanne
uusiutuu.

Haastateltavasta 3 oli aiemmin vastannut (luku 4.1.), kuinka keminformatiikka

tavoittelee sédstamaan resursseja ja kokeellisuuden maaraa, ja kuinka simuloituakin
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dataa voidaan tuottaa (Luku 4.3.2). Nama voidaan tulkita muutoksena siitd, miten
kemiallista dataa hankitaan, kasitellaan ja hyddynnetaéan datakeskeisesti.
Haastateltavan 3 aiemmat kommentit voidaan tulkita taten TSK:na.

Aiempien kommenttien lisdksi, haastateltava 3 hahmotti, miten keminformatiikka
vaikuttaa muihin tieteisiin ja luo uudenlaisen monitieteellisen kasityksen kemiasta
suhteessa muihin kuin kemiallisiin tieteisiin, jossa kemiallisen rakenteen tarkastelu

on keskiossa.

Haastateltava 3: Nain itse néin asiat. Laskennallinen kemia lahestyy koko
ajan keminformatiikkaa tai QSAR-mallinnusta. Se on ytimessa, kun
hyodynnetédan koneoppimisen menetelmia yhdisteiden ominaisuuksien ja
biologisen aktiivisuuden mallinnukseen. Ja koska tarvitset dataa, taytyy
sinun saada dataa laskennallisesti eli simuloitua dataa mitd QSAR
tarvitsee.

Haastateltava 3: Alasta tulee sulatusuuni, jossa tarvitaan matematiikkaa ja
fysiikkaa laskentaan, kuten DfT:hen ja muihin menetelmiin tarvitaan
datatieteilijoita ja tietojenkasittelytieteiden asiantuntijoita. Kaikki
sekoittuu.

Haastateltava 3 jatkaa siihen, kenelle suosittelisi keminformatiikan opintoja
yliopistossa:
Haastateltava 3: Sen pitaisi olla joku, jolla on vahva perusta

tietojenkasittelytieteessa ja matematiikassa, mutta myds fysiikassa.
[Osaamiseen] Tarvitaan paljon vahemman kokeellisuutta.

Haastateltava 2 mainitsi jo aiemmin, kuinka keminformatiikka on datakeskeista ja
sen menetelmallisyys on samanlaista eri aloilla, mutta tdméan liséksi han korostaa
kuinka keminformatiikan tekeminen ja hyddyntaminen avoimeen lahdekoodiin
perustuen luo puitteet tieteelliselle keskustelulle ja oppimiselle:

Haastattelija: Sanoisitko ettd keminformatiikan ohjelmistokehitys on
ajurina, kun tekijat ovat tutkijoita?

Haastateltava 2: Se ei ole niink&an ohjelmistokehitys, vaan kun olet
kayttaja ja jos sinulla on kysyttavaa, niin on yhteiso, jolta kysya ... tarvitaan
yhteis04, joka auttaa kayttajia. Ja jos kaytat esimerkiksi RDKit-
ohjelmistoa, on hyvin todenn&kdista, ettd joku keskustelee kanssasi ja
auttaa. Se on ratkaisevaa.

Tatéa puoltaa myos se, etté haastateltava 2 katsoo, ettéd keminformatiikasta voidaan
saada saavutettavaa, helposti kaytettavaa ja ettd se on itsessdan arvokasta, vaikka
toteaa, ettei tdma ole viel& toteutunut. TAmMA& korostaa erityisesti luvuissa 4.3.2. ja



4.4.1 esiintyneitd haastateltavan ndkemyksid menetelmien objektiivisuudesta ja

hyodynnettavyydesta:

Haastateltava 2: Suuri apu on siing, ettd on kdantgjia
[keminformaatikkoja] ja kemisteja. Keminformaatikot auttavat kemisteja,
ettd saadaan ohjelmistoista saavutettavaa. Kemistit voisivat hyodyntaa
vain intuitiota, mutta ohjelmistot tuovat vain yhden lisdaskeleen
[objektiivinen malli] prosessiin. Mutta voin kertoa, etté en ole viela
tavannut kemistig, joka hyodyntaisi keminformatiikan potentiaalia taysin.
Toisaalta en tunne ketaan, joka luopuisi naistd menetelmista mydskaan.
He jotka ovat kokeilleet ymmartavat kuinka yksinkertaista sen kaytto on,
eivat tee reaktioita ilman sita ... Kaiken liséksi on viel& halpaa.

Lopuksi haastateltava 2 nostaa, kuinka keminformatiikka on vain osa laajempaa
taitoa hyodyntéaa dataa ja tama taito on helposti yleistettavissa muihin ongelmiin.
Keminformatiikan opetus voi mahdollistaa oppimisen hy6édyntadmisen my6s muilla
aloilla.

Haastateltava 2: Opit vain kemiallisen tiedon esimerkein, ja samat
ongelmat toimisivat esimerkiksi kaupallisella alalla tai muualla vai mita?
Tarvitset vain peruskasityksen [data-analyysista] ... se on monipuolinen
taito.

49
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5 Keskustelu ja johtopaatokset

Tassa luvussa vastataan tutkimuskysymyksiin seké keskustellaan tutkimuksen
tuloksista ja esitetdan johtopaatokset. Tuloksista keskustellaan peilaamalla
hyodyntéen aiempaa kirjallisuuteen ja tutkimukseen keminformatiikasta sek& sen
opetuksesta ja oppimisesta. Lopuksi arvioidaan tutkimuksen luotettavuutta ja
jatkotutkimustarpeita.

5.1 Keminformatiikka kemian tutkimuksessa (TK 1)

Kemian asiantuntijat hyodynsivat keminformatiikan dataa ja menetelmia erilaisiin
kemian ongelmiin ja prosesseihin. Keskeisena toimintamallina korostui kemian
tiedon datatieteellinen soveltaminen mallinnuksiin, jotka pyrkivat pelkistamaan
selkeita trendeja suurista aineistoista. Keminformaatikkojen ajattelua ohjasi
saatavilla oleva data, standardoidut menetelmat, validoinnin merkitys ja tiedon
kriteerit seka kriittinen arviointi mallintamisen tarkkuudesta. Avainasemassa oli
kemian tietotekninen kuvailu, jolle kirjallisuudessa Fourches ym. (2010) ajatukset
tiedon ja menetelmien validoinnista, ja Birdin & Freyn (2010) kuvaama
tiedonkasittelyn kulttuuri ja datan 10ydettavyys vastasivat odotuksia.

Hyoddynnetty keminformatiikka nayttaytyi hyvin datariippuvaiselta, ja alan
suurimmaksi ongelmaksi koettiin kemiallisen tiedon niukkuus. Toisaalta pieniin
aineistoihin data-analyyseja ei nahty tarvetta, mutta keminformatiikka yleisesti
sovelletaan kuitenkin laajoihin aineistoihin (Gromski ym., 2019; Saifi ym., 2023).
Syita tdhan oli avoimen datan puute, datan kustannukset ja se, ettei tutkijat
tyypillisesti omista dataansa. Tama rajoittaa keminformatiikan menetelmallisyytta,
mutta samalla ohjaa muutosta keminformatiikan suhdetta kokeelliseen kemiaan,
joka vaikuttaa myds tiedon muuttumiseen. Kokeellisesta kemiasta tulee tapa
validoida tuloksia, ja toimia pohjana kemian simulaatiolle uusiksi aineistoiksi.
Toisaalta myos kokeellisuuden automaatio, kuten HTS-menetelma ja sen tulosten
analyysi koneoppimisen ja tekoalyn mallien avulla (Attene-Ramos ym., 2014; Chen
ym., 2018; Dreiman ym., 2021) n&htiin tutkijoista mielekk&ana ratkaisuna aineistojen
laajentamiselle kustannustehokkaasti. Taméan lisdksi osoittautui, etta haastateltavan
2 mielesta keminformatiikan tutkimuksen avoimuutta ajaa voimakkaasti ulkoiset
tekijat, kuten saately, mista esimerkiksi QSAR-mallien kriteerit kuvailusta,
menetelmallisyydesta julkistamisesta ovat peraisin (Diderichs, 2010; ECHA, 2008).
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Tama mielenkiintoinen ndkemys siitd, kuinka kemiallisen datan hyédyntamista voi
lisata teollisuuden saatelijdn omaksumat arvot sen sijaan, etta avainasemassa olisi
tutkimusyhteis0, jonka avoimen lahdekoodin ja avoimen tieteen periaatteista on
puhuttu jo pitkdan (O’Boyle, 2011).

Ongelmanratkaisussa korostui keminformaatikkojen pyrkimykset laajentaa malleja
seka simuloimaan dataa. Tarkoitus talle on ennustaa olemassa olevasta datasta
jotakin, misté ei ole vield dataa tai jotakin ilmiosté, jota ei tunneta. Koska ndma ovat
tietojenkasittelytieteen sovelluksia (Tolk, 2018), vahvistaa tama kasitysta
keminformatiikasta hyvin keskeisena tietojenkasittelytiede painotteisena. Tata
vahvisti myos se, ettd haastateltavista 2 ja 3 olivat samaa mielta syista simulaatioille
eli datan puutteesta, ja mihin malleilla pyritddn. Haastateltava 2 painotti kuitenkin
kokeellisuuden validoivaa vaikutusta malleille, mutta haastateltava 3 korosti
ajattelussaan kemian simuloinnin merkitysta kokeellisen datan korvaamiselle
luottaen, ettd menetelma voi korvata olennaisesti osan kokeista. Han néaki avoimen
datatieteelliset ja monitieteelliset periaatteet ratkaisuna, kun taas haastattelija 1
keskittyi enemman simuloitujen mallien laajennettavuuteen. Tama kuvaa
keminformaatikkojen erilaisia tapoja tehda tiedetta, joka heijastuu myos
kokemuksessa: haastateltava 1 on vertailussa uusin tutkija alalla, haastateltava 2
kokenut akatemiassa ja teollisuudessa, kun taas haastateltava 3 muutamassa

vuodessa erikoistunut moninaisimmin menetelmallisyyteen akatemiassa.

Jarkeilyltadn keminformaatikot perustelivat alansa merkittavyytta kemiassa eri
tavoin: haastateltava 3 perustelu kokeellisuuden korvaamiseksi perusteltiin datan
hinnalla. Tama voidaan ndhda nakemyksend, jossa tutkija osoittaa keminformatiikan
olevan hyddynnettavissa datakeskeisena tieteend, jota tukee Heyn ym. (2009) tieteen
neljannen paradigman ajattelu ja Reisigin (2020) kasitys tietojenkasittelytieteen ja
luonnontieteiden samanlaisesta mallinnuksesta. Haastateltava 2 oli varovaisempi, ja
luotti kokeellisten kemistien yhteisty6hon mallien validoinnissa ja korosti myds, etta
in silico menetelmat eivat koskaan ole luotettavia ja vain tiedettyyn tietoon voidaan
vastata keminformatiikalla varmasti. Muissa tapauksissa malli antaa arvion pitaako

se paikkaansa vai tarvitaanko kokeellisuutta. Tahan yhtyi myds haastateltava 1.

Mielenkiintoisesti haastateltava 1 sanoitti keminformatiikan edistavan hanen
metatason ajatteluaan ja luovaa ongelmanratkaisua, mika voi tehda menetelmista

houkuttelevia kemian oppimiselle ja tydskentelyn tukemiselle. Erityisesti datan
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suurien maarien kasittelyn ongelmaan, mihin vain keminformatiikan perusteilla
tiedonhallinnasta (Gasteiger, 2006) seka koneoppimisen ja tekoalyn datankasittely
tehon perusteella voidaan vastata (Zohuri & Sadeh, 2020). Haastateltava 1 suhteutti
keminformatiikan etuja erityisesti laskennalliseen kemiaan, jota kuvaili
“"manuaaliseksi”, jossa perinteisesti tutkitaan yhta tai muutamaa molekyylid, kun taas
keminformatiikka tutkii usein tuhansia sen jalkeen, kun ne on seulottu viela
suuremmasta joukosta yhdisteita. Merkittavaa eroavaisuutta laskennalliseen kemiaa
ei kuitenkaan selvitetty haastattelussa, vaikka tama olisi ollut kiinnostavaa tietoa
siitd, miten keminformaatikot eroavat laskennallisen kemian asiantuntijoista ja

tyoskentelytavoista.

Konkreettiset hyodyt, kuten yhdisteiden ominaisuuksien ennustaminen ennen
laboratoriotytskentelya tai sen tdydentamiseksi voivat olla kayttokelpoisia
sovelluksia, mutta toisaalta empiirista dataa 10ytyy myos erilaisista tietokannoista jo
nyt monille yhdisteille (Esim. Kim ym., 2019). Samalla, mutta eri mittakaavassa ja
kompleksisuudessa, yhdisteiden ennusteet ainutlaatuisista tai monimutkaisista
yhdisteista ei ole yksinkertaista. Keminformatiikan kayttokelpoisuus néihin
ongelmiin nayttaytyi asiantuntijoissa vahvana eetoksena luottaa siihen, etta olemassa
olevista malleista voidaan saada jotakin empiirista selville, mitd ihmismielen
prosessointi kyky ei riitd samassa ajassa ja yhta suurilla data maarilla pysty
saavuttamaan. Tutkimusta kuitenkin tekevat ihmiset, jotka laativat tieteelliselle
tyoskentelylle periaatteita (March & Smith, 1995) ja luovat tietoa yhteisossa eika
kokeellisuutta tai keminformatiikkaa erikseen tule tehda. Keminformatiikalla
pyritddn muuttamaan kemian asiantuntijuutta hyddyntamaan menetelmallisyytta,
jossa tietokoneiden laskentatehoa ja optimointia mallinnukseen laajennetaan. Talla
ei kuitenkaan tarkoiteta sita, ettda keminformatiikalla pyrittaisiin korvaamaan
kokeellisuus. Kokeellisuus ndhdaéan roolissa, joka validoi malleja, jota
keminformatiikka pyrkii approksimoimaan aiemmasta datasta paremmaksi malliksi,
johon ei paasta yhta nopeasti kuin kokeellisuudella.

5.2 Keminformatiikka on ohjelmointia ja kemian mallintamista (TK 2)

Asiantuntijoiden mielestad, keminformatiikassa on olennaista hy6dyntaa ohjelmointia
jaerilaisia algoritmeja seka niiden muokkausta. Haastattelijoiden mielesta
keskeisintd on hallita Python-ohjelmointikielen perusteet, etté sita voi lukea ja
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parhaassa mahdollisimmassa tapauksessa, muokata ja kirjoittaa. Tata korostettiin
tyopaikkailmoituksilla sekd mallintamisen taidoilla.

Asiantuntijoissa nayttaytyi ero taitojen priorisoinnissa: haastateltavan 2 mielesta
datan luotettavuus, arviointi ja tiedonhankinta nahtiin olennaisena tapana muokata
dataa omaan kayttoon seka valitsemaan oikeat menetelmat suhteessa datan maaraan.
Kun taas haastateltavat 1 ja 3 nojasivat lausunnossani enemman omien menetelmien
ja uusimpien ideoiden hyédyntamiseen. Datan tiedonhallinta ja sen
menetelmallisyys, joihin esimerkiksi molekulaariset deskriptorit (Cereto-Massagué
ym., 2015) lukeutuvat, eivat haastateltavan 3 mielesta riita enaa tutkimuksen
tarpeisiin. Haastateltavan 3 sanoma osoittaa, ettd kemia ja ohjelmointitaidot eivat
riitd yksin keminformatiikan ongelmiin, vaan monitieteellinen tydskentely on
olennaista. TAma tulkittiin alan nopeaksi kehitystahdiksi, mutta samalla aiheuttaa
epaselvyytta kuinka syvallista tietoa ja taitotasoa keminformatiikka vaatii.

Suomen koulutusjarjestelméassa kemian yliopisto-opetuksessa voi olla taméan
perusteella ohjelmointitaitojen kehittamiseen mahdollisuuksia keminformatiikan
opetuksessa. Aiemman tutkimuksen tai kurssien nakyvyyden puute voi selittdd, miksi
keminformatiikka ei esiinny nimelld kemian opetuksen tutkimuksessa tai
suomenkielisessa kirjallisuudessa Wildin (2021) teoksen suomennosta lukuun
ottamatta. Hardyn ym. (2021) tutkimuksessa on mainittu keminformatiikan
mahdollisuuksia yliopisto-opetukseen perustuen sen monitieteellisyyteen, kun taas
teollisuudella on tavoitteena hyodyntad kemian datasta tekoalylla ratkaisuja erilaisiin
ongelmiin (Takeda ym., 2020). Taman voi tulkita haastatteluaineiston ja
tutkimuskirjallisuuden samana tarpeena muuttaa opetussuunnitelmia ottamaan
huomioon nykyajan tyopaikkojen tarpeita. Taitoja oppii tyoskentelylla ja ratkaisu voi
esimerkiksi olla pilotoida keminformatiikan kursseja erilaisille kohderyhmille, kuten
alumneille tai jatko-opiskelijoille. Tama tukee suomalaisen yliopistokoulutuksen
tavoitteessa taata elinikaista oppimista (Louko & Blomqvist, 2018).
Keminformatiikan verkkokurssit, kuten Kim ym. (2021) sopisivat myds hyvin taitojen
ja kaytanteiden haltuunottoon, koska ne tehdaan etana ja tietokoneella.

Toisaalta toivottujen taitojen ja tutkimuksen muuttuvat luonteen valille kuitenkin
voidaan todeta ongelma: vaikka datatieteellisyys nayttaytyy aineistossa, on
keminformatiikan toteutuminen tulosten valossa toisenlaista, kuin Hey ym., (2009)
lupasivat paradigmaattisesta muutoksesta tieteiden alalla. Dataa ei ole runsaasti,
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vaan niukasti, ja keminformaatikot haastavat taman asetelman kehittamalla
menetelmi& datakeskeisesti eika datalahtoisesti. Data on keskidssé, koska se on
kallisarvoista. Toisaalta (Hey ym., 2009) kirjan vaite neljannesta tieteen
paradigmasta voidaan ndhda kemian datan ja keminformatiikan suhteen
toteutumattomana, koska dataa ei ole runsaasti asiantuntijoiden kaytéssa, kuten
Heyn ym. (2009) malli pyrkii selittdm&an. Toisaalta joissain soveltavissa tieteissa,
kuten farmasiassa on kiistatonta, ettd keminformatiikan malleilla voidaan ratkaista
ladkekehityksen ongelmia ennen kokeellisuutta perustuen koneoppimiseen ja
tekoalyyn (Brown, 1998, s. 375; Lo ym., 2018). Keminformatiikka ja taito hyddyntaa
sitéd nayttaytyy asiantuntijoille kemian kokeellisuutta taydentavana tai kokonaan
korvaavana menetelméana pakotetusti, johon etsitaan alati monimutkaisia ja

monitieteellisia ratkaisuja.
5.3 Keminformatiikka ja TPASK: mahdollisuudet kemian opetukseen (TK 3)

TPASK-mallin hyddyt opetukselle tapahtuvat alaluokkien ja teemojen
vuorovaikutuksessa, ja erityisesti teknologis-tieteellinen tieto, TSK kehitti

keminformatiikan omaksumista.

Haastateltavien kyky hyodyntéaa teknologiaa nojaa aiempiin tietorakenteisiin
kemiallisesta tiedosta, joka nayttaytyi osin fysikaalisen kemian ja mallien
ymmartamisend. TAma vastaa aiempaa kasitysta keminformatiikasta laajalti
laskennalliseen kemian malleihin perustuvana soveltavana tieteena (McArdle ym.,
2020). Mallien objektiivisuus, yksinkertaisuus ja jarkeily, joka ei perustu enéda vain
ihmisen ajatteluun, vaan vuorovaikutukseen mallien ja kayttdjan kanssa korostui
vastauksissa. Tata tuki vaitteet siitd, kuinka keminformatiikan hydédyntaminen
tapahtuu metakognitiivisen tason ajattelulla herattéaen ideoita. Nama prosessit
osoittavat tieteellisen tiedon, SK:n piirteiden ymmartamisté, joka voi myaos
konkretisoitua oppimisessa, joka kehittda mallinnuksen taitoja ja pyrkii
objektiivisuuteen. Toisaalta on muistettava, ett haastateltavat ovat asiantuntijoita,
joiden tiedot ja taidot ovat tyon avulla jo kehittyneet, eli tietorakenteiden ero

opiskelijoihin voi olla suuri.

Keminformatiikan kayttoonotto nojaa taidoiltaan vahvasti valmiuksiin ohjelmoida.
Ohjelmointitaitojen keskeisyys, vaikkakin haastateltavista eri tasoilla, vastaa myos

muitten tutkimusten tuloksia keminformatiikan soveltamisesta yliopisto-opetukseen
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(Esim. Hardy ym., 2021). Toimenkuva, jossa keminformaatikot ohjelmointia
hyodyntavat on selkeasti Python-ohjelmointia, eli se vaatii teknologisen tiedon, TK:n
osaamista. Riittavat taidot keminformatiikan hyddyntamiseen tulee siis ottaa
huomioon oppimisen ja ohjelmistojen soveltamisessa. Oppimisessa ohjelmointi
voidaan ndhda teknisen tiedon, TK:n edistamiseen, mutta kun se keminformatiikka
ohjaa tutkimusta, siitd voi tulla teknologis-tieteellisen tiedon, TSK:n osaamista.
Jimoyianniksen (2010) mukaan tata hyddynnetaan oppiminen, jossa teknologia
muuttaa prosesseja, jolla tieteellista tietoa tulkitaan, tutkitaan eri resursseilla ja
tyokaluilla voi muuttaa aiempia kéasityksia.

Osaamistavoitteet, joilla pyritdan ottamaan kayttoon keminformatiikan tyokaluja,
tulee hyddyntaa jossakin tutkimuskontekstissa, missa keminformatiikan rooli on
olennainen. Taman lisaksi, keminformatiikan datatieteelliset menetelmat ja niiden
soveltaminen on myo6s poikkitieteellisté, eli niitd voi hydodyntdd my6s muissa
tutkimusongelmissa. Ladketeollisuuden tutkimusongelma l6ytaa suuresta ja laajalti
kokeellisesti kartoittamasta joukosta molekyyleja ladkeyhdisteita on hyva esimerkki,
joka nojaa keskeisesti keminformatiikkaan. Talloin orgaanisten yhdisteiden
enumerointi, virtuaaliseulonta, HTS-datan tulkinta voivat muuttaa kasityksia
keminformatiikan mahdollisuuksista ja rajoitteista, kuten tarpeesta validoida
tulokset kokeellisesti. Tietokantojen arkipaivainen ja tehokas hyddyntadminen seka
mahdollisuudet ennustaa yhdisteiden rakenteista niiden ominaisuuksia, voivat myos

edistaa tulosten tulkintaa kokeellisessa tyoskentelyssa.

Oppiminen on vaikuttavaa, kun teknologiaa hyddynnetaan aiempien tietorakenteiden
kriittisessa tarkastelussa. Ja opetus, joka pyrkii herattamaan ideoita ja ohjaa
tarkastelemaan metakognitiivisesti kemian tieteellistd menetelmad tayttaa TPASK-
mallilla erityisesti TSK:n kriteerit. Opettajankoulutuksessa, kuten Rodriguez-Becerra
ym. (2020) tutkimuksessa, laskennallisella kemialla oli samanlainen paatelma TSK:n
roolista muuttaa opiskelijoiden ajattelua kemiasta ottaen kayttoon uusia niin

keminformatiikan kuin laskennallisen kemian ohjelmistoja ja resursseja.

Toisaalta oppimiselle ja opetukselle voi olla my6s esteitd. Haastateltavien ja
kirjallisuuden suhteen keminformaattisten mallien monitieteellisyys voi osoittautua
teknisilta tiedoilta haastavaksi. Tama muodosti vastakkaisen asetelman tuloksissa
siitd, mit4 alalla tarvitaan ja miten kemistien kyky ymmartaa keminformatiikkaan

eroaa mm. koneoppimisen asiantuntijoiden kanssa. Taéhan kuitenkin vasta-
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argumenttina haastateltava 2 totesi, etta yhteison kyky auttaa kysymyksissa ja
ongelmissa, sekéa vastuu auttaa keminformaattisten mallien raportoinnista voi luoda
yhden ratkaisumallin. Tama ratkaisumalli tulkittiin erityisesti teknologis-tieteellisen
tiedon kehittymisena. Tulos korostaa avoimen datan ja menetelmallisyyden tarkan
kuvailun arvoa. Taman lisaksi niin saately (Diderich, 2010; ECHA, 2008) kuin
avoimeen lahdekoodiin perustuva ohjelmistokehitys voivat tehda datasta ja
keminformatiikasta saavutettavampaa myos opetukseen (Pernaa ym., 2023).

Yleisesti keminformatiikka nahtiin mielekkdana tapana taydentaa kemian tietamysta.
Korkeakouluopetuksessa ja TPASK-mallilla analysoituna metakognitiivinen ajattelu
ja ohjelmointitaitojen kehittdminen ovat mahdollisia kehityskohteita
osaamistavoitteisiin. Ideoiden ja luovuuden kehittyminen vuorovaikutuksessa
tietokoneiden kanssa tulkittiin positiivisena, mutta vaitteen luotettavuudelle pitaa
suhtautua varoivaisesti, koska haastateltavat ovat kehittéaneet tietorakenteitaan
enemman keminformatiikan mydta asiantuntijuudessaan. Saavutettavuus ja yhteison
tuki ovat merkityksellisia askelia keminformatiikan kayttéonotossa, mika voi selittad
myo6s, miksi verkkokursseilla keminformatiikan asiantuntijat ovat osa

opetussuunnittelua (Esim. Kim ym., 2021).
5.4 Johtopaatokset ja jatkotutkimustarve

Tutkielman toimii ensimmaisena kemian opetuksen laadullisena tutkimuksena
keminformatiikan mahdollisuuksiin ja opetukselliseen arvoon. Tutkittavien
asiantuntijoiden kasityksista keminformatiikan hyddynnettavyydesta yliopisto-
opetukseen muodostui selkeitd oppimista kehittavia kehittdmistarpeita suomalaiseen
yliopisto-opetukseen, jossa keminformatiikan roolia pitéisi tutkia enemman sen
arvolta ja soveltuvuudeltaan. Keminformatiikan hyddyt osana modernin teknologian
ja laadukkaan opetuksen jarjestamista ovat osoittaneet ulkomailla onnistumisia
koulutuspolitiikassa (). Ohjelmointitaidot, modernit datatieteelliset tytskentelytavat
ja tiedonhallinnalliset perusteet ovat asiantuntijoiden mukaan Kkiistattomasti
hyodyllisid, mutta eriavat kasitykset keminformatiikan menetelmallisyyden
syvyydesta kemian opetuksessa jai epaselvaksi tutkimuksessa. Tahan liittyy erityisesti
eri haastateltavien ymmarrys tieteellisessa tydskentelyssa kemian ja datatieteen
painoarvosta: osa naki kemian keskiossa, kun toiset datatieteen ja koneoppimisen
osaajan. TAmA osoittaa haastateltavien tieteellisen tydskentelyn menetelmallisyyden
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monitieteellistad luonnetta, mutta samalla voidaan tulosten perusteella todeta, etta

ratkaisuna voi toimia paremmat kaytannot saavutettavuudessa.

Bird ja Frey (2013) ilmaisivat, kuinka kemiallisen tiedon késittelysta tutkimuksessa
on tullut entista tarkeampaa datatieteellisten mahdollisuuksien my6ta. Haasteena on
kuitenkin tutkielman mukaan datan niukkuus. Tdma voi olla syy, miksi
keminformatiikan opetus ei ole yleistynyt Suomessa. Keminformatiikan soveltava
luonne kuitenkin mahdollistaa sen kéyttoonoton erilaisissa tieteissa. Toisaalta, koska
tutkielmassa haastateltiin asiantuntijoita, on mielek&sta teettaa kyselyita eri kemian
toimialoilla selvitysta varten, kaytetadnko keminformatiikkaa niissa kuinka paljon ja
milla tavalla. Tutkielman aineisto on melko suppea, koska informanttien maara oli
suppea. Siksi kyselyt ja haastattelun toistaminen samoilla tutkimuskysymyksilla ja
laadullisella sisallénanalyysilla voi lisatd luotettavuutta. Tarvitaan enemman tietoa
keminformatiikan hyodyista kemian tiedon hyddyntamisessa ja taidoista, mita alalla
vaaditaan. Tama auttaisi opetuspolitiikan arvioinnissa ja mahdollisten kurssien

valmistelussa.

Tama tutkimus on uskottavasti ensimmainen laatuaan keminformatiikasta ja sen
mahdollisuuksista kemian opetukseen. Tulokset tukevat aiempia perusteluja
keminformatiikan integroimisessa opetukseen, mutta suomalaisissa yliopistossa
tarvitaan enemman keskustelua ja yhteistyota kemian opetuksessa hyddynnettavan
keminformatiikan osaamistavoitteiden kartoittamiseen ja ymmartamiseen. lIman
lisatutkimusta kemian opetuksessa, ei laajaa keminformatiikan alaa pystyta

ymmartamaan ja soveltamaan kattavasti.

Tutkimuksella ei kuitenkaan voida aukottomasti vastata siihen, miten
keminformatiikkaa tulisi tai voi hyodynt&a, vaan tutkielma toimii katsauksena
aiheeseen korostaen alan taustalla tapahtuvaa muutosta: kasvavaa dataa,
monitieteellistyvaa tiedettd, ohjelmointitaitojen kasvavaa tarvetta seka kemian
tieteellisen tiedon muutosta. Kemian opetuksen yliopisto-opetuksen kehittdmiseen
naiden ulottuvuuksien alustava tarkastelu teemoittelulla luo jatkotutkimuksille hyvan
pohjan.
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Pelkistetty
ilmaisu

Alaluokka

Ylaluokka

Paaluokka

Teema

SK

TK

TSK

Keminformatiikka
biologisissa tieteissa

Keminformatiikka
tietojenka&sittelytieteen
ja

kemian leikkauksena

Monitieteelliset
menetelmat

Automatisoitu
kokeellisuus

Monitieteellisyys

X

Keminformatiikka
kasvaa alana
datan kasvun
mukana

Molekyylien
ohjelmallinen
muokkaaminen

Kemian tiedon
tiedonhallinta; datan
seulonta, jarjestely,
aineistonhallinta ym.

Datatieteellisten
mallien kasvava rooli
menetelmallisyydessa

Datan kartoitus
ja mallintaminen

Keminformatiikan
muuttuva luonne

Tieteellisen
tiedon
monitieteellisyys

Datan niukkuus

Tiedon
saavutettavuus

Algoritmien optimointi
ja hyédyntaminen

Python-koodin
merkitys alalla

Menetelman
suunnittelu

Mallien
laajennettavuus

Fysikaalisen kemian
merkitys

Luova
ongelmanratkaisu

Hypoteesien
testaaminen

Kemian simuloiminen

Kemian
simulointi

Keminformatiikan
menetelmallisyys

Keminformatiikan
datakeskeinen
luonne

Ohjelmointitaidot

Keminformatiikan
hyddyntaminen
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Metatason ajattelun
merkitys

Yhteisdllinen ja avoin
tiede

Tiedon
saavutettavuus




