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Kilpailija-analyysi on tdrked strateginen tyokalu, jonka avulla yritys voi pyrkid erottautumaan
kilpailijoistaan ja saavuttamaan kilpailuetua. Tdné pédivana kilpailu markkinoilla on kovempaa
kuin koskaan, jonka my6td myos erottautuminen on vaikeutunut. Tastd syysta kilpailija-analyysin
merkitys tdnd pdiva on erityisen tirked.

Edistyneet teknologiat, kuten tekodly ja big data -analytiikka, ovat viime vuosikymmenen aikana
muuttaneet yritysten toimintaa yhi datavetoisemmaksi, ja niiden tuomia hyotyjé kartoitetaankin
nyt kovaa vauhtia eri aloilla, myds markkinointitieteessi. Vaikka tekoélyn ja big data -analytiikan
tuomia mahdollisuuksia on jo melko laajalti tutkittu strategisen markkinoinnin ja johtamisen
yhteydessa, niiden merkitysta kilpailija-analyysin kontekstissa on toistaiseksi tarkasteltu niukasti.

Tamaén pro gradu -tutkielman tavoitteena on selvittdd, mitd mahdollisuuksia tekoélytehostettu big
data -analytiikka tuo kilpailija-analyysiin. Tutkielmassa yhdistetdin tekodly, big data -analytiikka
ja kilpailijja-analyysin prosessimalli teoreettiseksi viitekehykseksi ja vastataan tarpeeseen
ymmaértdd syvemmin edistyneiden teknologioiden merkitystd kilpailija-analyysin prosessin eri
vaiheissa.

Tutkimus toteutettiin laadullisena tutkimuksena, jonka aineisto kerittiin kahdeksan
asiantuntijahaastattelun avulla. Haastattelut olivat puolistrukturoituja teemahaastatteluita, joiden
teemat perustuivat tutkimuksen teoreettiseen viitekehykseen. Saatu aineisto litteroitiin ja
analysoitiin temaattisen sisillonalaysin avulla.

Tutkimuksen tulokset osoittavat, ettd tekodlytehosteinen big data -analytiikka tuo merkittavia
hyo6tyja kilpailija-analyysin prosessiin mahdollistamalla prosessin tehostumisen, automaation,
skaalautuvuuden ja multimodaalisen datan hyddyntdmisen. N&dmid teknologiat kykenevét
kerdamaén ja kisitteleméén suuria tietomassoja kilpailijoista tehokkaasti, tunnistamaan trendeja
ja tekemiddn ennustuksia kilpailijoiden liikkeistd. Tamédn lisdksi ne tukevat pédtoksentekoa
rakenteistamalla analyysid, tarjoamalla johtopditdksid, toimintakehotuksia ja visuaalisia esityksia
tuloksista. Lisdksi havaittiin, ettd teknologian kehityksen myo6té kilpailija-analyysin perinteinen
lineaarinen prosessi on muuttumassa kohti dynaamisempaa, limittéista ja jatkuvasti paivittyvaa
prosessia, jossa analyysin vaiheet sulautuvat toisiinsa. My0s kilpailija-analyytikon tydn néhtiin
siirtyvdn manuaalisen tyon vdhentyessd kohti analyysiprosessin loppupditd eli tulkinnan ja
johtopéétdsten tekemisté.

Tutkimus tarjoaa uutta teoreettista ymmaérrystd siitd, miten tekodly ja big data -analytiikka
muuttavat kilpailija-analyysin prosessia, mitd hyotyjad ndistd edistyneistd teknologioista on eri
kilpailija-analyysin vaiheissa, ja antaa suosituksia liikkeenjohdolle teknologian hyddyntdmiseen.
Kilpailija-analyysin prosessin viitekehyksen nédkdkulmasta tutkimus syventéd késitysté kilpailija-
analyysin prosessin kehityksestd kohti jatkuvaa, joustavaa ja reaaliaikaista analytiikkaa.

Avainsanat: Big data -analytiikka, Tekodly, Kilpailija-analyysi
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1 Johdanto
1.1 Tutkimuksen tausta

Yrityksen strategian luonnissa yksi tdrkeimmistd kulmakivistd on yrityksen ulkoisen
ympdériston analyysi, johon kilpailija-analyysi kuuluu olennaisena osana (Yaneva 2020,
26; Adom ym. 2016, 116). Kilpailijoita analysoimalla yritys voi rakentaa
kilpailustrategiansa ja asemoitua markkinoilla erottuakseen ja saavuttaakseen
kilpailuetua (Porter 1980). Nykyisin markkinoilla vallitsee hyperkilpailu, jossa kilpailu
on poikkeuksellisen intensiivisti, muutokset tapahtuvat nopeasti ja saavutettua
kilpailuetua on vaikea ylldpitdd. Erottautuminen kilpailijoista on entistd haastavampaa,
miké korostaa nopean reagointikyvyn merkitystd. (Knudsen ym. 2021, 367.) Yritykset,
jotka kykenevit ajoissa havaitsemaan kilpailuympéristossd tapahtuvia muutoksia ja
mukauttamaan sisdisid prosessejaan niiden pohjalta, voivat sdilyttdd asemansa
markkinoilla (Kamkankaew ym. 2022, 14). Siksi kilpailija-analyysi ja sen kehittiminen
ovat nousseet tarkeddn rooliin tdnd pdivéni, jotta yritykset voivat jatkossakin erottautua

markkinoilla ja séilyttda kilpailuasemansa (Wittman 2024).

Ennen yritykset saattoivat keriti kilpailijatietoa vuosittain tai neljinnesvuosittain, mutta
tdnd pdivand pysydkseen mukana markkinoiden é&killisissd muutoksissa, yritykset
tarvitsevat reaaliaikaista kilpailijatietoa (Wittman 2024, 1293). Kilpailija-analyysin
prosessi koostuu kuudesta vaiheesta: tiedon tarpeiden maarittely, tiedon kerdys, oleellisen
tiedon seulonta, tiedon analysointi, tulkinta ja johtopéddtokset ja tiedon jakaminen
paitoksentekijoille (Pirttild 2000). Kilpailija-analyysin tekemisen edellytys on siis
kilpailijoista saatavilla oleva data, sen kerddminen ja analysointi. Digitalisaation edetessa
datan mééra on kasvanut huomattavasti, erityisesti vilme vuosikymmenten aikana. Tdmén
eksponentiaalisen kasvun myotd datasta on tullut yksi arvokkaimmista resursseista
yrityksille. Datan méérd ja muoto ovat muuttuneet niin valtavasti, ettd datan sijasta
nykydin kdytetddn yleistynyttd termid big data tai massadata, silld se luonnehtii paremmin

datan luonnetta tdnd pdivand. (Monino 2021, 256.)

Datalla ei itsessddn kuitenkaan ole arvoa, vaan arvo syntyy siitd, miten yritys pystyy
hyodyntdméadn dataa litketoimintansa tukemiseksi (Agarwal ym. 2024, 138). Samaan
aikaan, kun datan miérd on kasvanut, ovat myds sen laatu ja analysointimenetelmit
parantuneet. Merkittdvin tekijd analysointimenetelmien edistyksessd oli, kun

tekodlyalgoritmeja integroitiin osaksi perinteistd data-analytiikkaa. Tatd kehittynytta



teknologiaa kutsutaan muun muassa tekoidlytehosteiseksi big data -analytiikaksi (engl. Al
empowered big data analytics) (Kumar ym. 2022) tai dlykkéaksi data-analytiikaksi (engl.
intelligent analytics) (Zong — Guan 2025). Big data -analytiikka késittdd suurten
dataméérien kerddmisen, analysoinnin ja tulkinnan (Sun — Sun 2019, 162—-163). Tekoély
puolestaan kattaa erilaisia tekniikoita, kuten generatiivisen tekoélyn, koneoppimisen ja
syvit neuroverkot, jotka mahdollistavat koneiden suorittavan tehtdvié, jotka aiemmin
vaativat ihmisen dlykkyyttd (Haenlein — Kaplan, 2019, 5; Kreutzer — Sirrenberg 2020, 4).
Néiden yhdistelma, eli tekodlytehosteinen big data -analytiikka, pystyy analysoimaan
suuria data-aineistoja sekd huomaamaan niistd toistuvia ja uusia kaavoja aiempaa

tehokkaammin (Kumar ym. 2022, 877-878; Rahmani ym. 2021, 18-20).

Tekodlyn ja big data -analytiikan on muiden edistyneiden teknologioiden mukana
tunnistettu olevan ajureina seké neljdnnessa teollisessa vallankumauksessa (Ivanov ym.
2021, 2070) ettd niin kutsutulla markkinoinnin 5.0 aikakaudella. Télld aikakaudella
tarkoitetaan markkinoinnin uutta edistysvaihetta, jossa markkinoinnin teorian ja
kaytannon kehittymisen keskiossa ovat kehittyneet teknologiat, kuten tekodly ja big data
-analytitkka. Kuten muillakin aloilla, my0s markkinointitieteessa on alettu keskittyméan
yhd enemmédn ndiden kehittyneiden teknologioiden tuomien mahdollisuuksien
tutkimiseen. (Bakator ym. 2023, 66.) On arvioitu, ettd markkinoinnin kyetessd
hyodyntdmééan tekodlytehosteista big data-analytiikkaa, se voi mahdollistaa uusia
menestystekijoitd yrityksille (Agarwal ym. 2024, 137). Monet markkinoinnin tutkijat
ovatkin tuoneet esille tarpeen tutkia edistyneitd teknologioita, kuten tekoélya ja big dataa,
markkinoinnin eri osa-alueilla, kuten strategisessa ja operatiivisessa markkinoinnissa

(Basu ym. 2023; Petrescu — Krishen 2023; Duan ym. 2019).

Vaikka big datan ja tekodlyn hydGtyjad strategisessa padtoksenteossa (esim. Trunk ym.
2020) ja markkinoinnin eri osa-alueilla (esim. Huang & Rust 2021) on tutkittu melko
kattavasti, niidden merkitysté kilpailija-analyysissd ymmaérretidén yhi rajallisesti (Basu ym.
2023; Hatzijordanou ym. 2019, 440). Wittmann (2024, 1296) korostaakin, ettd aihetta on
tarpeen tutkia syvillisemmin, jotta voidaan ymmaértdd, miten ndméd teknologiat voivat

tehostaa kilpailija-analyysin prosesseja ja sitd kautta tukea yritysten kilpailuetua.

1.2 Tutkimusaukko

Basun ym. (2023) teettdméssd kirjallisuuskatsauksessa tulevaisuuden tarpeellisiksi

tutkimussuunniksi markkinointianalytiikan tutkimuskentdlldi nousivat esimerkiksi



edistyneiden teknologioiden, kuten tekodlytehosteisen big data -analytiikan,
integroituminen markkinointianalytiikkaan ja integraation vaikutus strategiseen
markkinointiin. He painottavat, ettd markkinointianalytiikan on tieteenalana tirkeda
pysya teknologisen kehityksen mukana, ja tistd syysti olisi tarkeda tutkia sitd, miten néiti

teknologioita pystytdédn hyodyntamaan markkinoinnin kehittdmisessa.

Hatzijordanou ym. (2019, 440) tutkivat puolestaan kilpailija-analyysin tutkimuskenttia
systemaattisen kirjallisuuskatsauksen avulla. Suurin osa tutkimuksista késitteli
kilpailijoiden tunnistamista ja analyysien viitekehyksid (22 tutkimusta). Toiseksi eniten
kisiteltiin kilpailija-analyysin tekemisen kaytdnt6jd (20 tutkimusta) ja kolmanneksi
suosituin tutkimusaiheklusteri oli kilpailija-analyysin rooli osana organisaation toimintaa
(16 tutkimusta). Téssd systemaattisessa kirjallisuuskatsauksessa ei tullut ilmi
tutkimuksia, jossa tutkittaisiin edistyneiden teknologioiden hyddyntdmistd kilpailija-

analyysissi

Wittmann (2024, 1296) esittéd, ettd kilpailija-analyysin merkitys korostuu tdimén pdivin
dynaamisessa liiketoimintaymparistossd ja ettd reaaliaikainen kilpailijatieto on entisti
tarkedmpéd. Hin nostaa esiin tekodlyn mahdollisuudet kilpailijoiden tunnistamisessa ja
markkinasegmenttien muutosten seuraamisessa, mutta toteaa, ettd tekodlyn

hyddyntdminen kilpailija-analyysissa vaatii vield lisatutkimusta.

Kilpailija-analyysi voidaan nidhdd osaksi laajempaa toimintaympdristdanalyysid tai
kilpailullista analyysid. Néisté erityisen tunnettu on Porterin viiden kilpailuvoiman malli,
jossa tarkastellaan yrityksen toimintaympdristod viidestd nédkokulmasta: uusien
kilpailijoiden uhka, toimialan sisdisen kilpailu, korvaavien tuotteiden tai palveluiden
uhka, ostajien neuvotteluvoima ja toimittajien neuvotteluvoima. (Porter 2008, 80.)
Robinson ym. (2021, 2) totesivat tutkimuksessaan, ettd edistyneiden teknologioiden,
kuten tekodlyn, hyodyntédmisti ei ole tutkittu kokoavasti toimintaympériston analyysissa,
mihin kilpailija-analyysikin siis kuuluu. Tdmékin korostaa, etté kilpailija-analyysié ei ole

tutkittu kovinkaan paljoa edistyneiden teknologioiden nékdkulmasta.

Chakraborti ja Dey (2019) toivat artikkelissaan ilmi, ettd nykyiset kilpailijatiedon
jarjestelmdt keskittyvit péddasiassa kerddmdéédn tietoa kilpailijoista ja kilpailijatiedon
raportoimiseen, mutta niissi on puutteita big datan hallinnassa, tiedon laadun
parantamisessa sekd padtoksenteon tukemisessa tehokkaalla tavalla. He my0s nostivat

esiin tutkimusaukon: tekstin klusterointia tai automaattisen tekstin tiivistimisen (ATS)
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teknologioita (molemmat ovat tekodlypohjaisia algoritmeja) ei ole hyddynnetty kilpailija-
analyysin kontekstissa. Téhén vastatakseen he kehittivdt nditd algoritmeja hydodyntivan
jarjestelmdn ja kayttivdt sitd analysoimaan ja tiivistiméddn big datasta kerdttyd
kilpailijatietoa. Tulokset osoittivat, ettd tekodly tuotti laadukkaampia tiivistelmid kuin
perinteiset menetelmit. Vaikka artikkelissa tutkitaan klusterointia ja tekstin tiivistimisté,
Chakraborti ja Dey (2019) suosittelevat, ettd muita edistyneempid analyysimenetelmii

pitdisi myds tutkia kilpailija-analyysin kontekstissa.

On kuitenkin joitain tutkimuksia, joissa erilaisia edistyneempid teknologioita, jotka
yhdistdvit eri suhteessa big dataa ja tekodlyn eri algoritmeja, tutkitaan osana tiettyd
kilpailija-analyysin vaihetta. Tutkimuksissa on tutkittu muun muassa seuraavia aiheita:
asiakkaiden kilpailijoita koskevien mielipiteiden selvittdminen (Taherdoost —
Madanchian 2023), kilpailijoiden patenttihankkeiden (Suominen ym. 2017) ja omien ja
kilpailevien tuotteiden vertailu (Jin ym. 2016), markkinoiden rakenteen ja kilpailija-
asetelmien kartoitus (Guo ym. 2017) sekd kilpailijoiden hinnoittelustrategioiden
seuraaminen (Tong-On ym. 2021). Ndamé kaikki ovat kuitenkin hyvin spesifeji
tutkimuksia, ja kohdistuvat tiettyihin tekodlyalgoritmeihin tai tiettyihin kapeisiin

kilpailija-analyysin osa-alueisiin, eivitka késittele koko kilpailija-analyysin prosessia.

1.3 Tutkimuksen tavoite ja rajaukset

Tutkimuksen tarkoituksena on selvittdd tekodlytehosteisen big data -analytiikan tarjoamia

mahdollisuuksia kilpailija-analyysin prosessissa.
Tutkimuskysymys on:

+ Millaisia mahdollisuuksia tekodlytehosteinen big data -analytiikka tuo kilpailija-

analyysiin?
Tutkimuskysymys jakaantuu kahteen osaongelmaan:

* Millaisia mahdollisuuksia tekodlytehosteinen big data -analytiikka tuo

kilpailijatiedon tarpeiden maérittelyyn, kerddmiseen ja seulontaan?

* Millaisia mahdollisuuksia tekodlytehosteinen big data -analytiikka tuo

kilpailijatiedon analysointiin ja tulkintaan?
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Tutkimuskysymykseen vastataan kahden osaongelman avulla. Ensimmaéinen osaongelma
keskittyy selvittimédn, mitd mahdollisuuksia tekodlytehosteinen big data -analytiikka tuo
kilpailijatiedon tarpeen maédrittelyyn, kerddmiseen ja seulomiseen. Toisessa
osaongelmassa keskitytddn puolestaan kilpailijoista kerdtyn big datan analysointiin,

tulkintaan ja johtopéatdsten tekemiseen.

Tutkimus tuo uutta ymmaérrystd strategisen markkinoinnin, kilpailija-analyysin ja
markkinointianalytiikan tutkimusalueisiin. Se laajentaa markkinoinnin teoriaa tutkimalla,
miten yritykset voivat hyodyntidd tekodlyd ja big data -teknologioita markkinoinnin
paitoksenteossa. Koska kilpailija-analyysin tekemiseen vaaditaan valtavasti dataa
kilpailijoista (Porter 1980, 71), tutkimus on rajattu koskemaan big dataa. My0s sen sijaan,
ettd tutkimus késittelisi pelkéstddn big data -analytiikkaa, se on rajattu késitteleméin
kehittyneempédd big data -analytiikka, johon on integroitu tekoély, silld tdnd pdivina
tekodly ja big data -analytiikka kietoutuvat yhd vahvemmin yhdeksi kokonaisuudeksi
(Zaripova ym. 2023, 2).

Kilpailija-analyysin viitekehyksend tutkimuksessa hyddynnetdén Pirttilin (2000)
kuusivaiheista kilpailija-analyysin prosessimallia. Tutkimus on rajattu koskemaan mallin
viittd ensimmaistd vaihetta: tiedon tarveméérittelyd, kerdédmistd, seulontaa, analyysié ja
johtopaitoksid. Prosessin kuudes vaihe, eli tiedon jakaminen, on rajattu tutkimuksen
ulkopuolelle, silld se sijoittuu tutkimusasetelman kannalta enemméin organisaation
sisdisen viestinndn kenttiin, eikd suoraan liity sithen, miten tekodlytehostettu big data -

analytiikka vaikuttaa kilpailijatiedon hyddyntdmiseen organisaatiossa.

Tutkimus on rajattu késittelemddn kattavasti 1dhes koko kilpailija-analyysin prosessia,
eikd esimerkiksi vain yksittéistd osaa prosessista, koska kilpailija-analyysin prosessi on
jatkuva, eli kaikki sen prosessin eri vaiheet ovat sidoksissa toisiinsa. Edellisen vaiheen
onnistuminen on edellytys seuraavan vaiheen onnistumiselle ja vastaavasti jos edellisessd
vaiheessa epdonnistutaan, vaikuttaa se seuraavan vaiheen hyodyllisyyteen. (Pellissier —
Nenzhelele 2013, 6.) Tamin takia edistyneiden teknologioiden vaikutukset voivat alkaa
jo varhaisessa vaiheessa, esimerkiksi tiedon keruussa tai suodattamisessa, mutta niiden
hy6ty realisoituu usein myohemmissd vaiheissa, kuten analyysissd ja padtoksenteossa.
Tamain vuoksi laajemman prosessin tarkastelu yksittdisen prosessivaiheen sijaan tarjoaa
selkeammaén kuvan siitd, miten edistyneitd teknologioita voidaan hyddyntéé kilpailija-

analyysissa.
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Vastauksia  tutkimuskysymykseen kerdtdin asiantuntijahaastatteluiden avulla.
Tutkimusmenetelmidnd on laadullinen teemahaastattelu, jossa aineisto kerétddn
haastattelemalla data-analytiikan ja tekodlyn ammattilaisia, jotka ovat hyodyntdneet ndité

edistyneitd teknologioita liiketoiminnan kehittdmisen kontekstissa.

1.4 Tutkimuksen keskeisimmat kasitteet

Big data: Big data tarkoittaa valtavia, nopeasti kasvavia ja monimuotoisia tietoaineistoja
(De Mauro ym. 2014). Se eroaa perinteisestd datasta erityisesti 3V-mallin mukaisesti:
suuren mairin, nopean késittelytarpeen ja monimuotoisuuden perusteella (Laney 2001).
Myohemmin big datan ominaisuuksiksi on lisdtty my0s arvo, jota yritykset sen avulla
pyrkivit saavuttamaan, totuudenmukaisuus ja rakenteettomuus (Dijcks 2012; Schroeck
ym. 2012; Suthaharan 2014). Big dataa hyddynnetéén eri aloilla tarjoamaan oivalluksia
ja tukemaan péétoksentekoa analytiikan ja tekodlyn avulla (Monino 2021, 263).

Big data -analytiikka: Big data -analytiikka tarkoittaa menetelmid, jirjestelmid ja
teknologioita, joiden avulla big datasta voidaan jalostaa yritykselle arvokasta tietoa
(Saggi — Jain 2018, 768). Siind analysoidaan suuria datamiirid alykkailla
laskentamalleilla, jotka tunnistavat merkityksellisid yhteyksid ja ennustavat tulevia
tapahtumia. Témé perustuu edistyneisiin laskennallisiin algoritmeihin ja tilastollisiin
menetelmiin, kuten koneoppimiseen, neuroverkkoihin ja muihin analyysitekniikoihin,
joiden avulla datan rakenteet ja yhteydet voidaan havaita tehokkaasti. (Nguyen ym. 2023,
525-526.)

Tekoily: Tekodly voidaan médritelld jarjestelmén kyvyksi tulkita oikein ulkoista dataa,
oppia tdstd datasta ja kdyttdd oppimaansa saavuttaakseen tiettyjd tavoitteita ja tehtdvia
joustavan sopeutumisen avulla (Kaplan — Haenlein 2019b). Keskeisid tekniikoita ovat
koneoppiminen, neuroverkot, syvdoppiminen ja generatiivinen tekodly, joiden avulla
tekodly esimerkiksi analysoi dataa, ennustaa tapahtumia (Kreutzer — Sirrenberg 2020, 4)
ja tuottaa erilaisia sisdltojd, kuten tekstid, kuvia ja videoita (Feuerriegel ym. 2024, 111-
115). Tekoélya sovelletaan muun muassa robotiikassa, autonomisessa ajamisessa ja

luonnollisen kielen késittelyssé (Sarker 2021, 4).

Tekoilytehosteinen big data -analytiikka: Nykydin big data -analytiitkka on péddosin
tekodlytehosteista, eli sen eri prosesseissa hyddynnetddn tekodlyalgoritmeja. Tekodly

mahdollistaa merkittivdn datan késittelykapasiteetin ja edistyneitd tilastollisia
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menetelmid, minka takia tekoélyn ja big data -analytiikan integraatio on tuonut kokonaan

uuden aikakauden data-analytiikkaan. (Davenport 2018, 74.)

Kilpailija-analyysi: Kilpailija-analyysi on olennainen osa markkinointisuunnittelua
(Adom ym. 2016, 124). Kilpailija-analyysi on prosessi, jonka tarkoituksena on tuottaa
yrityksen strategisen johtamisen tueksi hyodyllistd tietoa sen kilpailijoista (Porter 2004,
47). Kilpailija-analyysin tarkoituksena on kilpailijoiden nykyisen toiminnan analysointi,
tulevien aikeiden ennakointi ja mahdollisten uhkien havainnointi (Bennet 2003, 336).
Pirttilda (2000) esittdd kilpailija-analyysin kuusivaiheisena prosessina, johon kuuluvat
tiedon tarpeiden madrittely, tiedon kerdys, oleellisen tiedon seulonta, tiedon analysointi,

tulkinta ja johtopdatokset ja tiedon jakaminen paatoksentekijoille.

1.5 Tutkimuksen rakenne

Tutkimus koostuu viidestd pddluvusta. Luku yksi esittelee tutkimuksen taustan,
tutkimusaukon, tavoitteet ja rajaukset. Luku kaksi kisittelee teoreettista viitekehystd
aiempaan kirjallisuuteen pohjautuen. Tutkimuksen teoreettinen viitekehys kisittelee big
data -analytiikkaa, tekoélya ja niiden integraatiota, jonka jalkeen syvennytdin kilpailija-
analyysin tutkimuskirjallisuuteen. Lopuksi kirjallisuuskatsauksessa selvitetddn, mita talla
hetkelld tiedetddn tekodlytehosteisen big data -analytiitkan hyddyntdmisestd kilpailija-
analyysin kontekstissa ja esitellddn tutkimuksen teoreettinen viitekehys kuviona. Luku
kolme on metodologialuku, joka kuvaa tieteenfilosofiset 1dht6kohdat, tutkimusotteen ja
tutkimusmenetelmét, aineistonkeruun, analyysin sekd tutkimuksen luotettavuuden ja
eettisyyden arvioinnin. Luvussa neljd kisitellddn tutkimuksen empiirisen osuuden eli
haastattelujen tuloksia. Luku viisi kokoaa yhteen teoreettiset johtopddtokset, suositukset
liikkkeenjohdolle, tutkimuksen arvioinnin ja jatkotutkimusmahdollisuudet. Tyo paittyy

yhteenvetoon.
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2 Tekoalytehosteinen big data -analytiikka kilpailija-
analyysissa

2.1 Tekoalytehosteisen big data -analytiikan osa-alueet
2.1.1 Datan ja big datan maaritelma

Digitalisaation myo6té asiakkaista saadaan valtava méérd dataa (Fitz-enz — Mattox 2014,
17). Data sekoitetaan usein késitteisiin tieto ja informaatio. Nimé kolme hyvin toisiaan
lahelld olevaa termid pystytddn kuitenkin erottamaan ja esittimiin pyramidikuvaajan
avulla. Pyramidin pohjana on data, eli vield toistaiseksi késittelemiton havainto,
esimerkiksi luku, sana tai mittaustulos. Data on ikdin kuin raaka-ainetta, jolla ei itsessédén
ole arvoa. Pyramidin keskelld on informaatio. Informaatiota syntyy, kun dataa késitelldén,
jarjestellddn ja tulkitaan, ja ndin datasta voidaan saada kokonaisuus, joka voi olla
merkityksellinen. Tastd kootusta informaatiosta voidaan saada tietoa, jota kuvaa
pyramidin huippu. Tdmia tieto auttaa piéttdjid saamaan oivalluksia, ratkaisemaan
ongelmia ja tekeméédn paitoksid. (Monino 2021, 258.) Pyramidi on havainnollistettu

kuviossa 1.

Informaatio

Kuvio 1 Data, informaatio ja tieto

Dataa voi syntyd nykypéivin digitalisoituneessa yhteiskunnassa hyvin monella tapaa. Sen
perusteella, mistd ldhteestd data syntyy, voidaan muodostaa kolme luokkaa: koneiden
tuottama data, thmisten tuottama data ja yritysten tuottama data. Koneiden tuottamalla
datalla wviitataan esimerkiksi tietokoneista, sensoreista, satelliiteista ja esineiden
internetistd (engl. Internet of Things) saatavaan dataan. (Saggi — Jain 2018, 768.) Ihmisten

tuottamalla datalla puolestaan viitataan nimensd mukaisesti ihmisten itsensd tuottamaan
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dataan, joka on luotu joko tietoisesti tai tiedostomatta. Reaaliaikainen data syntyy
esimerkiksi silloin, kun asiakas klikkaa sivustoilla, tekee ostoksia, katsoo viihdettd, hakee
tietoa internetistd, valitsee evisteitd tai tekee sosiaalisen median interaktioita. Naistd
liikkeista jaa jaljitettavissd oleva datajélki. Ihmisilté itseltddn voidaan my0s kerété tietoa,
jonka he itse antavat eri toimenpiteiden kautta. Niitd tietoja ovat esimerkiksi ikd,
sukupuoli, asuinpaikka seki psykografiset tiedot, kuten harrastukset ja mielipiteet. (Saggi
— Jain 2018, 768; Hinds ym. 2018, 17-18.) Kolmas datan lihde on yritysten tuottama
data. Télld datalla tarkoitetaan esimerkiksi transaktiotietoja, yritysten sisdisid tietoja ja
julkisten toimijoiden tietoja. Liiketoimintatiedolla (engl. business intelligence) viitataan
sithen, onko data liiketoiminnalle arvokasta, tarjoaako se oivalluksia ja ymmarrysté ja
tukeeko se péidtoksentekoa. Mikéli data auttaa nidissd kaikissa edelli mainituissa

aspekteissa, se on hyodyllistd dataa. (Wu ym. 2016, 7.)

Digitaalisen vallankumouksen seurauksena dataa syntyy aiempaan verrattuna
eksponentiaalisesti enemmén ja se on muodoltaan erilaista. Tdma on johtanut siithen, etti
datan késitettd on muutettu, ja datan sijaan nykydin puhutaankin yleisemmin big datasta
(De Mauro ym. 2014). Big datalle on ehdotettu viimeisten vuosikymmenten aikana useita
eri madritelmid. Tdmd johtuu big data késitteen nopeasta ja epdjarjestelmaéllisestd
kehittymisestd. Yksi yleisimmistd tavoista madritelld big data on luettelemalla sen
ominaisuuksia. (De Mauro ym. 2014.) Tdma tapa mééritelld big data sen ominaisuuksien
kautta sai alkunsa, kun Laney (2001) esitteli kehyksen 3 V:n mallista, jossa kuvaillaan
big datan ominaisuuksia. Madritelmén ensimmadinen V on datan suuruus (engl. volume)
ja silld viitataan siihen, ettd big data on méadréllisesti ennenndkemittomén suurta. Toinen
V (engl. velocity) kuvaa, kuinka nopeaa big datan liike on. Télla tarkoitetaan, ettéd tiedon
késittelynopeus  pyrkii  olemaan reaaliaikaista. Kolmas V  viittaa datan
monimuotoisuuteen (engl. variety), eli tiedot vaihtelevat eri muodoissa, kuten esimerkiksi
video, ddni, teksti, kuva, linkki tai twiitti. (Laney 2001; Monino 2021, 262-263; Madden
2012, 4.)

Laneyn 3 V:n kehyksen jdlkeen ominaisuuksiin on myShemmin lisdtty my0s esimerkiksi
datan arvo (engl. value) (Dijcks 2012), totuudenmukaisuus (engl. veracity) (Schroeck ym.
2012) ja rakenteettomuus (engl. unstructuredness) (Suthaharan 2014). Datan arvolla
viitataan siihen, ettd big datan avulla yritykset koittavat saada itsellensd arvoa ja
arvokkaita oivalluksia pddtoksenteon tueksi (Monino 2021, 263). De Mauro ym. (2014)

madrittelivét big datan juuri arvon kautta. Heiddn mairitelmansd mukaan big data edustaa
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tietoresursseja, joille on ominaista niin suuri volyymi, nopeus ja vaihtelu, ettd se vaatii
erityistd teknologiaa ja analyyttisid menetelmid muuttaakseen sen arvoksi.
Totuudenmukaisuus puolestaan on térkedd puhuttaessa big datasta, silld data voi usein
olla epétiydellistd ja hyvien pédétdsten tekemiseksi padtosten taustalla olevan datan tulee
olla mahdollisimman luotettavaa ja totuudenmukaista (Lukoianova — Rubin 2013, 12—
13). Rakenteettomuus viittaa sithen, miten nykypéivdnd saatava data ei valttdmaitta
noudata tiettyd rakennetta. Téastd syystd perinteiset tietokannat eivit valttdmattd pysty

késittelemiin sitd (Suthaharan 2014, 70-73).

2.1.2 Big data -analytiikan prosessi

Big data -analytiikka on prosessi, jossa hyddynnetdédn edistyneitd analyysimenetelmii ja
mallinnusta valtavien, monimuotoisten tietomassojen kasittelyyn. Sen péitavoitteena on
paljastaa piilevid yhteyksid ja tuottaa uusia oivalluksia datasta hyodyntdmailld datan
louhintaa. (Nguyen ym. 2023, 525-526.) Datan louhinta keskittyy olemassa olevan datan
analysointiin sekd yhteyksien ja kaavojen tunnistamiseen. Silld tarkoitetaan prosessia,
jossa pyritddn l0ytdmddn datasta sddnnonmukaisuuksia ja tekemdédn niiden pohjalta
ennusteita aiemmin tuntemattomista ilmioistd. (Witten 2011, 4.) Big data voi tuoda suurta
arvoa reaaliaikaiseen péédtoksentekoon ja liitketoiminnalle, mikéli sitd pystytddn
prosessoimaan, analysoimaan ja tulkitsemaan oikein (Wilson 2019, 4). Edellisessé
luvussa todettiin, kuinka datasta saadaan arvoa vasta, kun se on muutettu tiedoksi, eli
oivalluksiksi ja ratkaisuiksi. Téstd prosessista on kyse, kun puhutaan big data -
analytiikasta. Eli big data —analytiikalla viitataan keinoihin, jarjestelmiin ja tekniikoihin,
joiden avulla datasta pystytdén saamaan loppujen lopuksi arvoa yritykselle. (Saggi — Jain

2018, 768.)

Big data -analytiikkaa kuvataan usein vaiheittain etenevind prosessina. Tatd prosessia on

kuvattu kuviossa 2.
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Datan lahteet ja
keraaminen

RN

. Datan
Arvonluonti I .
k . esikdsittely ja
organisaatiolle tallennus
f_______,
Datan Datan
visualisointi analysointi

Kuvio 2 Big data -analytiikan prosessi (mukaillen Saggi — Jain 2018)

Ensimmadinen prosessin vaihe on datan ldhteet ja kerddminen, eli tunnistetaan, misti big
dataa syntyy. Dataa saadaan hyvin monesta eri ldhteestd tind pdivand ja ndmai ldhteet
voidaan jakaa koneiden tuottamaan dataan, ihmisten tuottamaan dataan ja yritysten
tuottamaan dataan. Dataa voidaan keréta esimerkiksi verkkoharavoinnilla web-lokeista,
sosiaalisesta mediasta, pilvipalveluista, reaalitietokannoista ja internetalustoista. Myos
erilaisista koneiden sensoreista keritty data on yleinen datan ldhde tédnd pdivédna. (Saggi

—Jain 2018, 768.)

Ennen tallentamista keréttyd dataa esikdsitelldén ja valmistellaan erilaisilla teknisilla
jarjestelmilld, jotta siitd saadaan tallennus- ja analysointikelpoista. Téllaisia jarjestelmid
ovat esimerkiksi erilaiset tietokantaratkaisut, jotka mahdollistavat datan tehokkaan
kasittelyn, rakenteistamisen ja varastoinnin suurissa mittakaavoissa. (Saggi — Jain, 2018.)
Tallennusvaiheessa dataa voidaan kasitelld reaaliaikaisesti ja hajauttaa useille
palvelimille. Samalla dataa vield puhdistetaan ja integroidaan analyysia varten (Devi —

Siddharth 2015; Dean — Ghemawat, 2008; Saggi — Jain, 2018).

Kun data on saatu esikasiteltyd ja tallennettua, pystytddn sitd alkaa analysoimaan. Tamén
analyysiprosessin tarkoituksena on 10ytd4 datasta merkityksellistd tietoa kayttamalla
esimerkiksi ennustavaa analytiikkaa, semanttista analyysia, koneoppimista sekéd
tilastollisia analyysimenetelmid ja -teknologioita. (Saggi — Jain 2018, 771.) Ennustava
analytitkka on analytiikkan osa-alue, joka kdyttdd dataa ja tunnistaa siitd suhteita,
numeroita, tekstisisdltod, verkkokdyttdytymistd tai vaikka visuaalisia kuvia

hyodyntdamalld esimerkiksi luokittelua ja regressiota. Tamidn jidlkeen ennustava
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analytiikka  soveltaa nditd 10ydoksid tulevien trendien, tapahtumien ja
kéyttdytymismallien ennustamiseen. Namé ennusteet ilmaisevat todenndkdisyyksid tietyn
kdyttdytymisen tai tapahtuman esiintymiselle tulevaisuudessa. (Hair 2007, 304-305.)
Semanttinen analyysi puolestaan on prosessi, jossa analysoidaan tekstidataa tunnistamalla
sanojen ja lauseiden merkityksid sekd niiden vélisid suhteita. Téssd pystytddn
hyodyntiméddn klusterointia, eli menetelméé, jossa data luokitellaan eri ryhmiin
samanlaisuuksien perusteella. Semanttinen analyysi voi keskittyd yksittdisten sanojen
merkityksiin tai tarkastella lauseiden ja pidempien ilmaisujen merkityksid. (Cambria —
White 2014, 54.) Koneoppimisessa jarjestelmait kisittelevit dataa itsendisesti ja oppivat
siitd. Ne kykenevit tekemiin péddtelmid ja 16ytdméén oivalluksia joko ohjatusti tai tdysin

autonomisesti ilman erillistd ihmisen ohjelmointia. (Goodfellow ym. 2016, 83.)

Big data -analytiikan sovellusalueita ovat esimerkiksi sosiaalisen median analytiikka,
mobiilianalytiikka, kdyttdytymisanalytiikka, videoanalytiikka, visuaalinen analytiikka,
ddnianalytiikka ja tekstianalytiikka. Sosiaalisen median analytiitkka késittelee
reaaliaikaista big dataa, joka on periisin sosiaalisen median sivustoilta, kuten Facebook,
Instagram ja LinkedIn. Dataa saadaan myds blogeista ja mikroblogeista. My0s erilaiset
arviointisivustot, kuten TripAdvisor, tuottavat tirkedd sosiaalista dataa. (Saggi — Jain
2018, 772.) Mobiilianalytiikassa analysoidaan dataa, jota saadaan, kun ithmiset kayttivit
puhelimillaan eri sovelluksia ja alustoja (Yaztti — Krishnaswamy, 2014 1-2).
Kayttaytymisanalytiikalla puolestaan viitataan yksildiden ja yhteiskunnallisten ryhmien
kéyttdytymismallien analysointiin. Videoanalytiikassa hyddynnetddn edistyneitd
teknologioita, joiden avulla koneet pystyvit analysoimaan videoiden siséltdja.
Tekstianalytitkassa suuria tekstiaineistoja analysoidaan esimerkiksi koneoppimisen
avulla. A#nianalytiikka purkaa #initiedostoja ja tunnistaa niisti tietoa esimerkiksi

puheanalyysin avulla. (Saggi — Jain 2018, 772.)

Datan analysoinnin jidlkeen data yleensd pyritddn esittdmdén mahdollisimman
havainnollistavassa muodossa, jotta siitd on helpompi tehda oivalluksia. Tdhén tarvitaan
datan visualisointia. (Saggi — Jain 2018, 772.) Kehittyneemmait visualisointiteknologiat
mahdollistavat data-arkiston reaaliaikaisen integroinnin suoraan visualisointityokaluun,
jossa voidaan tehdd tulkintaa helpottavia visuaalisia analyysejd (Gongalves ym. 2023,
14). Perinteisempid visuaalisia raportointityokaluja ovat kaaviot ja graafit, jotka
tiivistdvat ja selkeyttdvdat analyysin tuloksia. Nailld tyokaluilla voidaan tuottaa

titvistettyjd yhteenvetoja, joissa korostetaan datan keskeisid havaintoja selkeilld
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visuaalisilla esityksilld, kuten pylvdsdiagrammeilla, diagrammeilla, verkostoilla, kartoilla

tai viivakaavioilla. (Saggi — Jain 2018, 777.)

Big data -analytiikan viitekehyksen viimeisend palasena ja ndin ollen myods koko
prosessin tavoiteltuna saavutuksena on arvon luominen organisaatiolle. Saggi ja Jain
(2018) jakavat arvon saamisen kolmeen eri osaan big data -analytiikan yhteydessi. Ensin
arvo 10ydetddn. Tdssd vaiheessa yritys kerda tietoa eri dataldhteistd ja kisittelee sen niin,
ettd se saadaan kayttokelpoiseksi padtoksenteossa. Témén jdlkeen dataa hyddynnetddn
strategisten tavoitteiden, kuten markkinoinnin, tehostamiseen. Tavoitteena on hyodyntida
dataa niin, ettd siitd syntyy todellista lisdarvoa yritykselle ja asiakkaille, kuten esimerkiksi
mahdollisuus kohdistaa kampanjoita tarkemmin. Ja lopuksi kerdtty tieto muutetaan
konkreettisiksi oivalluksiksi ja toimintasuunnitelmiksi. Tdméd voi tarkoittaa sitd, ettd
yritys kdyttdd dataa strategisten paitosten tukena ja saa aikaan liitketoimintahy6tyjd, kuten

kustannusten sédstdjé ja litkevaihdon kasvua. (Saggi — Jain 2018, 775-780.)

2.1.3 Tekoalyn maaritelma ja algoritmit

Tekodlylle ei ole tiettyd vakiintunutta mééritelméa, vaan useat eri tutkijat maarittelevit
sen eri tavoilla (Duan ym. 2019, 63). Yksi usein kdytetty madritelmé tekodlylle on
Haenleinin ja Kaplanin (2019b) tekodlyn maééritelmd. He madrittelevit tekodlyn
jarjestelmin kyvyksi tulkita oikein ulkoista dataa, oppia tdstd datasta ja kdyttdd oppeja
tiettyjen tavoitteiden ja tehtdvien suorittamiseen joustavan mukautumisen avulla
(Haenleinin ja Kaplanin 2019b, 17). Toinen usein siteerattu mééritelma tekoélylle on
Russelin ja Norvigin (2016) mairitelmd, jonka mukaan tekodly on teknologisten
komponenttien kokonaisuus, joka kerdd, késittelee ja toimii datan pohjalta tavoilla, jotka
simuloivat ihmisen dlykkyyttd. Kuten ihmiset, tekodlyratkaisut voivat soveltaa sdéntoja

ja oppia ajan myotd hankkimalla uutta dataa ja tietoa.

Téssd tutkielmassa tekodly ymmarretddn Kaplanin ja Haenleinin (2019) maédritelmén
mukaisesti jdrjestelmdnd, joka kykenee tulkitsemaan ulkoista dataa, oppimaan siitd ja
kdyttdmaidn oppimaansa tavoitteiden saavuttamiseen. Tadmd madritelmd soveltuu
tutkielmaan siksi, ettd kilpailija-analyysin tehostamisen kannalta tekoélyn ei vélttdmatta
tarvitse jdljitelld ihmismdistd ajattelua. Sen sijaan olennaista on jérjestelméin kyky
kisitelld suuria maarid ulkoista dataa, tunnistaa olennaiset ilmiot ja tukea paitoksentekoa
objektiivisesti ja tehokkaasti, joka ei aina ole inhimillisen ajattelun lopputulos. Kilpailija-

analyysi on luonteeltaan dataldht6inen ja kontekstisidonnainen tehtdvé, jossa parhaat
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ratkaisut eivdt vilttdmittd synny inhimillisen ajattelun jiljittelystd, vaan dataan

perustuvasta rationaalisesta optimoinnista.

Tekodlystd puhuttaessa viitataan sen erilaisiin algoritmeihin, joita ovat esimerkiksi
koneoppiminen, syvdoppiminen ja generatiivinen tekoély. Banh ja Strobel (2020) loivat

viitekehyksen kuvaamaan tekoélyn ja sen alakésitteiden hierarkkista jérjestystd ja niiden

valisia suhteita. Téatda on havainnollistettu kuviossa 3.

Syvdoppiminen Neuroverkot

Generatiivinen tekodly

Suuret kielimallit

Kuvio 3 Tekoélyn kasitteen alle kuuluvat alakasitteet (mukaillen Banh — Strobel 2023, 2.)

Tekodly on mallin ylékésite, eli se kattaa alleen kaavion alemmat késitteet. Alkuvaiheessa
tekodly perustui ennalta méadriteltyihin sddntdihin ja péaéttelyketjuihin, mutta kehityksen
edetessd koneet pystyiviat oppimaan itsendisesti niille syotetystd datasta ilman, etti
ithminen ohjelmoi niille valmiita toimintamalleja. Tétd kutsutaan koneoppimiseksi.
Mitchell (1997) médritteli koneen oppimisen siten, ettd kone kayttdd aiempaa dataa sille
annetun tehtdvin suorittamiseksi ja tdtd koneen suoriutumista tehtdvdstd mitataan

suorituskykymittareilla. (Goodfellow ym. 2016, 83.)

Koneoppiminen voidaan jakaa eri tyyppeihin sen mukaan, kuinka ihmisen toimesta
ohjattua tdmi koneen omatoiminen oppiminen on. N4iitd eri tasoja ovat ohjattu
oppiminen, ohjaamaton oppiminen, puoliohjattu oppiminen ja vahvistusoppiminen.
(Nguyen ym. 2023, 527-528; Mohammed ym. 2016, 7—11.) Ohjattu oppiminen on siti,
ettd kone opetetaan tiettyjen syotettyjen esimerkkien avulla ennustamaan tai
tunnistamaan haluttuja asioita datan pohjalta (Sarker ym. 2020, 12). Ohjaamaton
oppiminen on puolestaan sitd, ettd kone analysoi ja oppii datasta itsendisesti ilman, ettd

ithminen on ohjannut siti antamalla sille malleja tai ohjeita, mitd sen tulisi 10ytda. Kone
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siis etsii itsendisesti kaavoja, rakenteita ja yhtéldisyyksid sen pohjalta, mitd se huomaa.
(Kreutzer — Sirrenberg 2020, 7.) Ohjattu oppiminen ja ohjaamaton oppiminen eroavat siis
toisistaan sen perusteella, kiytetddnko ennakkotietoja vai ei. (Nguyen ym. 2023, 527—
528.) Viliin jaa puoliohjattu oppiminen, joka on ndiden kahden tekniikan yhdistelma.
Siind hydodynnetddn ennalta médriteltya dataa, eli esimerkiksi kuva kissasta ja maaritelma,
joka kertoo tekodlylle, ettd kuvassa on kissa, mutta myos tiysin médrittelemitonta dataa,
kuten kuva koirasta, ilman madaritelmaa, ettd kyseessd on koirakuva. (Sarker ym. 2020,
14.) Vahvistusoppimisessa puolestaan ei ole olemassa optimaalisia ratkaisuja, jotka olisi
aluksi sydtetty, vaan koneen on itse kokeiltava erilaisia ratkaisuja ja opittava virheistdan
ja voitoistaan (Kreutzer — Sirrenberg 2020, 7, Mohammed ym. 2016, 22), ja niin

automaattisesti etsittdvd optimaalisinta toimintatapaa (Sarker 2021, 4).

Syvéioppiminen on koneoppimisen alaluokka, jossa hyddynnetdén syvid neuroverkkoja.
Neuroverkoilla tarkoitetaan toisiinsa kytkeytyneitd prosessoreita, joita nimitetdén
neuroneiksi. (Kreutzer — Sirrenberg 2020, 4.) Syvdt neuroverkot ovat neuroverkkoja,
joissa on hyvin monta niin kutsuttua piilokerrosta, eli todella monia kerroksia toisiinsa
linkittyneiti neuroneita, jotka kédsittelevit saatua dataa pala palalta (Kreutzer — Sirrenberg
2020, 5-8). Ndmi syvit piilokerrokset mahdollistavat sen, ettd koneet voivat oppia
monimutkaisia ja abstrakteja asioita ja piirteitd. Téstd syystd syvét neuroverkot ovat
laajentaneet koneoppimisen mahdollisuuksia ratkaista yhd monimutkaisempia asioita.

(Goodfellow ym. 2016, 83—84.)

Koneoppimisen ja erityisesti syvdoppimismallien kehittyminen on mahdollistanut, ettd
koneet pystyvdt ymmértdmiin ihmisten luonnollista puhetta ja tekstid. Tatd kutsutaan
koneiden [uonnollisen kielen kdsittelyksi (engl. Natural Language Processing, NLP).
Sentimenttianalyysi on yksi luonnollisen kielen késittelyn muoto. Se kayttaa
koneoppimisalgoritmeja havaitakseen ja luokitellakseen tekstin tietoa automaattisesti
keskittyen tunnepitoisuuden tai asenteiden médrittdimiseen. Sentimenttianalyysin ja
luonnollisen kielen kisittelyn yhdistiminen on johtanut kehittyneempien algoritmien ja
menetelmien kehittymiseen, ja tdmidn myotd ihmiskielen analysoiminen ja

ymmaértiminen on helpottunut. (Srinivas ym. 2023, 468.)

Kuvion 3 sisimmissd nurkassa on generatiivinen tekodly. Generatiivinen tekodly on
tekodlyn muoto, joka pystyy sille annetun kehotteen kautta luomaan uutta sisdltéd, kuten

kuvia, tekstid tai ddntd. Yksi merkittdvimmistd generatiivisen tekodlyn muodoista ovat
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kielimallit. Kielimallit ovat tekodlymalleja, jotka on koulutettu ymmaértimdian ja
tuottamaan ihmiskieltd. Niiden kouluttamisessa on hyddynnetty ohjattua oppimista.
Suuret kielimallit ovat puolestaan kielimalleja, jotka on opetettu valtavan suurella
opetusaineistolla, johon voi kuulua esimerkiksi kirjoja, artikkeleita, verkkosivuja ja
muuta kieltd siséltivdid materiaalia. Suurin osa generatiivisista tekoélyistd perustuvat
suuriin kielimalleihin. Ndmd mallit tuottavat vastauksia kdyttdjan luonnollisen kielen
komentoihin, eli prompteihin. (Feuerriegel ym. 2024, 111-115.) Suurista kielimalleista
esimerkkejd ovat GPT-mallit (Engl. Generative Pre-trained Transformer). Suuret
kielimallit voidaan ohjelmoinnilla muuttaa keskusteleviksi generatiivisen tekodlyn

systeemeiksi, kuten Open Al:n julkaisema ChatGPT. (Riemer — Peter, 2024, 3-4).

2.1.4 Tekoalyn ja big data -analytiikan integraatio

Aiemmissa luvuissa késiteltiin ensin big data -analytiikkaa ja tekodlyd ja niiden eri
mekanismeja. Ténd paivand ndiden kahden eri teknologian rajapinta on kuitenkin hailyva,
silld niitd hyodynnetddn yhdessé toisiaan tdydentden. (Davenport 2018, 74.) Big dataa ei
endd pidetd pelkdstddn itsendisend entiteettind, vaan se on riippuvainen tekoilyn,
koneoppimisen ja syvdoppimisen integraatiosta, jotka vievdt big data -analytiikkaa
eteenpdin (Nguyen ym. 2023, 528). Koneoppimisen ja syvdoppimisen integrointi big
datan analysointiin on avannut uusia mahdollisuuksia tutkimuksessa ja kdytdnnon
sovelluksissa. Tdmé integraatio on muokannut tapaa késitelld ja ymmaértdd suuria
tietoaineistoja. Keskeinen muutos on tekoédlyn tuoma tehokkuus ja nopeus, jolla tekodly
kykenee kisittelemiin suuria dataméarié. Perinteiset data-analyysimenetelmaét ovat usein
hitaita, eivdtkd ne aina sovellu modernin big datan moninaisen luonteen késittelyyn.
Tekodlyalgoritmit pystyvdt vastaavasti késittelemiddn monimuotoista dataa ja vield

murto-osassa perinteisten menetelmien kéyttimasta ajasta. (Zaripova ym. 2023, 1-4.)

Toinen tekiji on se, ettd big data vaatii reaaliaikaista analytiikkaa, koska se on jatkuvasti
muuttuvaa, siséltdd ajallisia, sijaintiin liittyvid ja hierarkkisia rakenteita, ja sen tiedot
virtaavat jatkuvasti. Téssikin tekoily on osoittautunut tehokkaaksi ratkaisuksi. (Ozdemir
—Hekim 2018, 66.) Big data -analytiikan ja tekodlyn synergiaa kutsutaan kirjallisuudessa
tekodlytehosteiseksi big data -analytiikaksi (engl. Al Empowered Big Data Analytics)
(Kumar ym. 2022) tai dlykkadksi data-analytiikaksi (engl. intelligent analytics) (Zong —
Guan 2025). Tekodlyn ja big datan integraatiota on kuvattu mullistavaksi, silld big data

tarjoaa ennen ndkemittdmin suuren tietomassan ja tekodlyn algoritmit pystyvit
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kisittelemddn titd datamassaa tiysin uudella, tehokkaammalla tavalla (Agrawal ym.

2024, 138-139).

Davenportin (2018) tutkimuksessa nidkyy data-analytiikan kehittyminen vaiheittain, ja
kuinka big data ja sitten tekodlyalgoritmit mullistavat sitd. Tétd on kuvattu kuviossa 4

vaiheittaisena mallina, jossa on eri data-analytiikan aikakausia.

Analytics 1.0

Analytics 2.0

Analytics 3.0

- Pienia, rakenteisia ja
staattisia tietoaineistoja.

- Hidas ja tydlas - Suuret, jasentamattomat

ja nopeasti liikkuvat

prosessi. tietoaineistot - Yhdisteltiin
- Keskittyi sisaisiin o kaikenlaista dataa

2ol et - Datatieteilijdiden nousu . i - Analytiikk: taysil
paéatoksiin. N ; - Analvtiikka muuttui nalytiikka on taysin
- Kuvaileva analytiikka. - Hadoopin ja avoimen yritystgn automatisoitu ja

- Perustui ihmisen ldhdekoodin nousu ydintoiminnoksi sisddnrakennettu jarjestelmiin
ii ihi - Visuaalinen analytiikka : . - Kognitiiviset teknologiat
tekemiin hypoteeseihin. - Nopeus ja laajuus ognitiiviset teknologia
nousivat keskion (esim. tekoaly) ovat keskeisia
- Digitaalisten tehtavien

- Ennakoiva ja ) 5 ntavien
optimointiin suorittamiseen kaytetaan
perustuva robotiikan

analytiikka tuli prosessiautomaatioita
yleiseksi - Teknologiat tukevat ihmisia

eivatka korvaa heita
kokonaan

Kuvio 4 Liiketoiminta-analytiikan kehitys kohti tekodlytehostettua analytiikkaa (mukaillen
Davenport 2018)

Aiemmin analytiikka oli perinteistd analytiikkaa, jossa hyddynnettiin padosin kuvailevaa
analytiikkaan, joka perustuu menneiden havaintojen analyysiin. Ndmi teknologiat
kayttivét rajallisia, ’puhdistettuja” tietoaineistoja yhdessd yksinkertaisten tilastollisten
mallien kanssa, ja ne olivat ennalta jdsenneltyjd ja toistuvia. (Nguyen ym. 2023, 525—
526.) Ennen edistyneitd teknologioita suurin osa analytiikasta tehtiin kdsin, joten se oli
todella hidasta ja tyoldstd. Big data -analytiikkateknologioiden kehityttyd analytiikasta
tuli nopeaa ja monipuolista. Ténd pdivénd big data -analytiikka on tekodlypohjaista. Tima
tarkoittaa, ettd big dataa hyodyntdvéddn analytiikkaan integroitiin kehittyneempi tekodly
osaksi prosesseja. Tekodlyn eri muotojen tdyden potentiaalin hyddyntdminen vaatii
valtavia méirid dataa, merkittivdd datan késittelykapasiteettia ja edistyneitd tilastollisia
menetelmid, minka takia tekoélyn ja big data -analytiikan integraatio on tuonut kokonaan
uuden aikakauden. Tassé aikakaudessa korostuu vahvasti myds tekoédlyn mahdollistama
tietotyon automaatio. (Davenport 2018, 74.) Tekoélyn avulla big datasta saadaan enemmaén
irti, silld ihmisen tekeména big datan analysointi on hyvin hidasta ja tyolastd, mutta tekodlyn

ominaisuudet pystyvét tekemain sen paljon tehokkaammin (Gupta ym. 2018).
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2.1.5 Tekoalyn hyodyntaminen big data -analytiikan prosessin eri vaiheissa

Luvun 2.1.2. kuvaajassa kuvattiin big data -analytiikan prosessia datan tuotannosta arvon
luontiin asti. Téssd luvussa syvennytddn tutkimuskirjallisuuteen siitd, mitd hyotyja
kehittynyt tekodly on tuonut tdmidn big data -analytiikan prosessin eri vaiheisiin.
Taulukkoon 1 on kerdtty viimeaikaisia tutkimuksia, jotka havainnollistavat tekoédlyn

merkitysta tdssd prosessissa.

Taulukko 1 Tekoalyn hyédyntaminen big data -analytiikan prosessin eri vaiheissa

Analytiikan vaihe | Tekoélyn funktio Léhde

Datan kerddminen | Optimoi kerddmisprosessia, tunnistaa relevantit Wang ym. 2023;
lahteet ja suodattaa turhaa dataa Yin ym. 2024

Datan kasittely Parantaa datan luokittelua, priorisointia ja puhdistusta, | Wang ym. 2023;

mika lisdéd prosessointitehokkuutta ja reaaliaikaisuutta | Yin ym. 2024;

Sun & Sun 2024
Datan tallennus Parantaa tietoturvaa ja yksityisyyttd, sddstda tilaa ja | Lian & Zhang
tehostaa tallennusta 2022

Datan analysointi | Tunnistaa piilevid kaavoja ja monimutkaisia | Suominen ym.
yhteyksid, tukee péidtoksentekoa ja mahdollistaa | 2017; Rahmani

reaaliaikaisen analyysin ym. 2021

Datan visualisointi | Suosittelee automaattisesti sopivia visualisointeja, | Yin ym. 2024

tukee interaktiivisuutta ja syvempad oivallusta

Datan kerdadamisen kontekstissa tekodly voi optimoida kerddmisprosessia hyodyntamalla
graafisia neuroverkkoja, jotka tunnistavat sensorien vilisid yhteyksid ja parantavat datan
laatua (Wang ym. 2023, 1-4). Tekoély voi myds 10ytad kayttdjan analyysitavoitteisiin
tarvittavat dataldhteet ja suodattaa pois turhan datan (Yin ym. 2024, 2).

Datan késittelyn vaiheessa tekodly voi puolestaan auttaa vihentdméén kerdttyyn dataan
usein liittyvid epdtarkkuuksia ja vadrid havaintoja (Wang ym. 2023, 1-4). My0s datan
puhdistaminen saadaan optimoitua tekoédlyn avulla (Yin ym. 2024, 2). Sun ja Sun (2024)
tutkivat tutkimuksessaan, voidaanko datan luokittelusta ja kisittelystd saada nopeampaa
ja resurssitchokkaampaa kahden eri tekodlyalgoritmin avulla. Datan késittelylld
tutkimuksessa viitattiin sen luokitteluun ja priorisointiin. Tutkimuksen tuloksena oli, ettd

datan luokittelutarkkuus parani ja se oli optimaalisempaa. Lisdksi datan késittelyn
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reaaliaikaisuus parani, kun tehtdvien ajoitus ja resurssien kayttd optimoitiin tekodlymallin
avulla. Ndiden parannusten avulla prosessointitehokkuus kasvoi ja tehtidvien suoritusajat

lyhenivit.

Tekodlyalgoritmeja on myos tutkittu big datan tallennuksen yhteydessé. Lian ja Zhang
(2022) tutkivat syvien neuroverkkojen tuomia mahdollisuuksia big datan tallentamisessa
ja hallinnassa. Heiddn tutkimuksensa mukaan tdmé ldhestymistapa paransi big datan

tallentamiseen liittyvéa tietoturvaa ja yksityisyyttd, tilan sdéstod ja tehokkuutta.

Big data -analytiikan analysointivaiheessa puolestaan esimerkiksi koneoppimisesta on
hyotyd. Ohjaamattoman oppimisen avulla strukturoimattomasta datasta voidaan siis
16ytad piilevid kaavoja, rakenteita ja teemoja. Néistd 10ydoksistd pystytddn jirjestimédn
ja ryhmittelemddn kokonaisuuksia, joista voidaan saada arvokasta informaatiota.
(Suominen ym. 2017.) Tutkimukset ovat osoittaneet, ettd tekodly ylittdd perinteiset
menetelmdt valtavien tietomddrien tehokkaassa késittelyssd. Koneoppimisen ja
syvdoppimisen avulla tekoély voi tunnistaa datasta monimutkaisia kuvioita ja yhteyksia.
Lisdksi tekodly mahdollistaa reaaliaikaisen datan analysoinnin, mikéd on erityisen tirkeda
dynaamisissa ja nopeasti muuttuvissa ymparistoissid. Tekodly tarjoaa my0s tehokkaita
keinoja optimaalisien ratkaisujen loytdmiseen sekd tukee monimutkaista padtoksentekoa
analyysin pohjalta. Ndiden ominaisuuksiensa ansiosta tekodly auttaa ratkaisemaan big
datan analysoinnin keskeisid haasteita, kuten tietojen monimuotoisuutta, valtavaa tiedon

madrdd ja analyysien hitausongelmia. (Rahmani ym. 2021, 18-20.)

Tekodlystd on hyotyd myos datan visualisoinnissa. Se voi analysoida kéyttdjén tarpeita,
datan ominaisuuksia ja kontekstia automaattisesti ja suositella sopivaa visualisointia,
kuten kaaviotyyppejd ja datan muunnoksia, ilman ihmisen manuaalista tyotd. Tekodly
mahdollistaa interaktiivisen ja mukautuvan vuorovaikutuksen, jossa kayttdjd voi helposti
tutkia dataa ja 10ytdd syvillisempid oivalluksia esimerkiksi esittimilld kysymyksid
koneelle. Tekodly voi myds yhdistdd visualisointituloksiin lisdtietoa, kuten taustalla
olevia syy-seuraussuhteita, mikd voi auttaa kayttdjad ymmartimain dataa ja sen siséltod

syvéllisemmin. (Yin ym. 2024, 3-5.)
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2.2 Kilpailija-analyysin prosessi
2.2.1 Yrityksen kilpailijoiden maarittaminen

Kilpailijoita tutkittaessa ensiaskel on tunnistaa, ketkd ovat ne kilpailijat, joita yrityksen
tulisi ottaa huomioon kilpailija-analyysissddn (Porter 1980, 50). Kilpailija -kédsite voidaan
madritelld hyvin monella tavalla, ja se, ketkd ndhdddn yrityksen kilpailijoina, voi
vaihdella. Peteraf ja Bergen (2001) loivat viitekehyksen Chenin (1996) viitekehyksen
pohjalta, jonka avulla kilpailijoita voidaan tunnistaa luokittelemalla kilpailijoita sen
suhteen, ovatko niiden resurssit samanlaisia ja missd midrin ne tdyttivdt saman

asiakastarpeen. Tdma viitekehys on havainnollistettu kuviossa 5.

Epasuorat
kilpailijat
(korvaavat
tuotteet)

Suorat kilpailijat

Markkinoiden
samankaltaisuus

Potentiaaliset kilpailijat

Resurssien
samankaltaisuus

Kuvio 5 Kilpailukentan hahmottaminen (mukaillen Peteraf — Bergen 2001)

Kuviossa 5 pystyakselilla olevalla markkinoiden samankaltaisuudella viitataan siithen,
kuinka vahvasti kilpaileva yritys on ldsnd samoilla markkinoilla kuin vertailtava yritys.
Tamé maééritelmi on alun perin Chenin (1996, 106) luoma mééritelmi markkinoiden
yhteneviisyydelle kilpailijatunnistamisessa. Peteraf ja Bergen (2001) kuitenkin
laajensivat kisitettd koskemaan myos sitd, missd méérin kilpailevat yritykset vastaavat
samoihin asiakastarpeisiin. Tdma laajennus tehtiin siksi, koska se on paremmin linjassa
markkinointikirjallisuuden kanssa ja laajentaa kilpailijoiden miéritelméad. Vaaka-akseli
puolestaan kuvaa sitd, miten samankaltaiset resurssit kilpailevilla yrityksilld on
kdytossddn. Resurssien samankaltaisuus tarkoittaa, ettd missd méérin tietty kilpailija

omaa yrityksen kanssa verrattavissa olevia strategisia voimavaroja. (Peteraf —Bergen
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2002, 160.) Yritysresurssit sisdltdvdt esimerkiksi kaikki varat, kyvykkyydet,

organisaatioprosessit, yrityksen ominaisuudet, tiedot ja osaamisen. (Barney 1991, 101).

Yritykset, joiden resurssipohja on samanlainen ja jotka toimivat samanlaisilla
markkinoilla, ovat yrityksen suoria alan sisdisid kilpailijoita. Vastaavasti yritykset, joiden
resurssit ovat kilpailevan yrityksen kanssa samankaltaisia, mutta jotka eivdt vastaa
samoihin asiakastarpeisiin, ovat ruudukon kaakkoiskulmassa. Ndméa ovat potentiaalisia
uusia tulokkaita markkinoille. Esimerkiksi pitopalvelu ja paikallinen ravintola ovat
resurssipohjaltaan hyvin samankaltaisia: molemmilla on keittiovélineitd, ravintola-alan
osaajia ja arvostettu brandi. Ne eivit kuitenkaan vastaa samanlaiseen asiakastarpeeseen,
mutta voivat kuitenkin laajentaa helposti toimintaansa myds toisen kilpailijan toiminnan
puolelle, koska niilld on jo suuri osa vaadittavista resursseista. Ndiden lisdksi tirkeitd
huomioon otettavia kilpailijoita mallin mukaan ovat myds luoteiskulmassa olevat
yritykset, joilla ei ole samankaltaiset resurssit, mutta jotka palvelevat samoja
asiakastarpeita. Tdhdn luokkaan kuuluvat epdsuorat kilpailijat, kuten korvaavat tuotteet.
Esimerkiksi lentoyhtididen kilpailijoiksi luokittuvat myds muut liikenneyhtiot, kuten
bussi- ja junayhtiot, silld asiakastarve on sama: vaivaton kuljetus. Viimeisend ovat
yritykset, joilla ei ole samoja resursseja eivitka ne toimi samoilla markkinoilla, eli ne ovat
kilpailukentén ulkopuolella. Ei kuitenkaan ole poissuljettua, etteivitkd ndma yritykset,
jotka eivit juuri tilla hetkelld ole kilpailijoita, tulisivat tulevaisuudessa alalle. (Peteraf —

Bergen 2002, 161-162.)

My®s erityisen tunnetun Porterin (1980, 50) méaritelmadn mukaan kilpailijoiksi voidaan
madritelld nykyisten samalla toimialalla toimivien kilpailijoiden lisdksi myds yritykset,
jotka eivit juuri tdlld hetkelld toimi kyseiselld toimialalla, mutta jotka voisivat tulla alalle
esimerkiksi alhaisten kustannusten takia. Taman lisdksi huomioon tulisi ottaa myos
yritykset, jotka saisivat synergiactuja alalle tulosta nykyisen harjoittamansa
litkketoiminnan kautta sekd yritykset, joille olisi luonnollinen jatkumo siirtyd kyseiselle
alalle, kun ottaa huomioon heiddn nykyisen liiketoimintansa. Porterin mukaan myds
asiakkaat ja toimittajat voivat olla potentiaalisia uhkia, silld ne voivat alkaa itse harjoittaa
kilpailevaa toimintaa. My0s yritysostot ja fuusiot on hyvi ottaa huomioon, silld ne voivat
hetkessd muuttaa heikon Kkilpailijan vahvaksi toimijaksi markkinoilla tai vahvistaa

entisestddn olemassa olevaa vahvaa asemaa. (Porter 1980, 50.)
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2.2.2 Kilpailija-analyysin maaritelma

Porterin (1980; 1985) merkittdvien kilpailija-analyysid koskevien julkaisujen jilkeen
kilpailija-analyysi on ollut keskeinen osa yritysten strategista paitoksentekoprosessia
(Hatzijordanou ym. 2019, 415). Kilpailija-analyysin mééritelmédt ovatkin suurimmaksi
osaksi perdisin 80- ja 90-luvuilta, jolloin Porter ensimmadistd kertaa loi viitekehyksen
kilpailija-analyysille. Kilpailija-analyysin yhteydessd kdytetddn myds usein termid
kilpailijaseuranta. Porterin (2004, 47) mukaan kilpailija-analyysi on prosessi, jonka
tarkoituksena on tuottaa yrityksen strategisen johtamisen tueksi hyddyllistd tietoa sen
kilpailijoista. Bennet (2003, 336) maédritteli kilpailija-analyysin sen keskeisten osien
kautta. Hinen méairitelménsd mukaan kilpailija-analyysin tarkoituksena on kilpailijoiden
nykyisen toiminnan analysointi, tulevien aikeiden ennakointi ja mahdollisten uhkien
havainnointi. Rouach ja Santi (2001, 553) puolestaan korostivat miiritelméssiin tiedon
kerdamistd, kisittelyd, tallentamista ja jakamista organisaation kaikille tasoille, jotta
jokainen organisaatiossa ymmaértdd yrityksen position ja yritys pystyy suojautumaan
kilpailun uhilta. Bernhardt (1994, 13) puolestaan korosti omassa méaéritelméassidin
kilpailija-analyysin analyyttistd luonnetta, jossa dataa kerdtién esimerkiksi kilpailijoiden
suorituskyvystd, aikeista, osaamisesta ja asemasta ja tdmd data muunnetaan

hyodynnettaviksi oman yrityksen strategisessa johtamisessa.

Kilpailijaseurantaa on myos lahestytty taloudellisen kilpailijaseurannan (engl. competitor
accounting) ndkokulmasta, jossa painotetaan kilpailijoiden taloudellisten kyvykkyyksien
analysoimista (Heinen — Hoffjan 2005, 18). Taloudellinen kilpailija-analyysi sisdltdd
esimerkiksi eri taloudellisten tunnuslukujen, kuten sijoitetun pddoman tuottoprosentin,
kayttokatteen ja litkevoittoprosentin analysoinnin sekd yrityksen taserakenteen arvioinnin
keskeisilld mittareilla. Lisdksi kilpailijoiden strategisten ja operatiivisten suunnitelmien,
kuten investointien ja markkinointikampanjoiden arviointi, kuuluu olennaisena osana

kilpailija-analyysiin. (Jirvenpdd ym. 2017, 443—448.)

Kilpailija-analyysi voidaan ndhdi olevan olennainen osa sek strategisen johtamisen etta
markkinoinnin johtamisen kirjallisuutta. Nag ym. (2007) kehittivét sittemmin yleisesti
hyvéksytyn médritelmén strategisesta johtamisesta. Tédssd méadritelméssd ulkoisen
ympériston huomioon ottaminen on olennainen osa strategista johtamista. Téten
kilpailija-analyysin voidaan ndhdi olevan olennainen osa strategista johtamista. Myos

markkinointisuunnitelman kehittimiseen kuuluu olennaisesti ympérdivin maailman,
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yrityksen tilanteen ja markkinoiden analysointi, sisdltden myos kilpailijoiden

analysoinnin (Kotler — Keller 2015, 50).

Tassd tutkielmassa kilpailija-analyysi ndhddidn Porterin (1980, 73) maiiritelmén
mukaisesti prosessina, jonka tarkoituksena on tuottaa yrityksen strategisen johtamisen
tueksi hyodyllisté tietoa sen kilpailijoista. Kilpailija-analyysi nihdddn myos Bernhardtin
tapaan (1994, 13) luonteeltaan hyvin analyyttisend. Ndmé mééritelmit valikoituivat
tutkimukseen, silld tdnd pdivina kilpailija-analyysi perustuu hyvin paljolti dataan, ja se
muistuttaa yleistd data-analytiikan prosessia. Téstd syystd  kilpailija-analyysin
kisitteleminen prosessinomaisesti on johdonmukaista. Tutkimuksessa on tarkoitus
tarkastella kilpailija-analyysid nimenomaan big data -analytilkan ja tekodlyn

nikokulmasta, jolloin analyysin luonne on myds hyvin analyyttista.

2.2.3 Kilpailija-analyysin toteuttaminen prosessimallin mukaan

Useat tutkijat ovat kuvailleet kilpailija-analyysin tekemistd prosessiksi, joka siséltdd eri
vaiheita. Porter (1980, 73) kuvasi ty0ssddn ensimmadisend tdtd kilpailija-analyysin
prosessia, joka sisdltdd tiedon kerddmisen, kokoamisen, luokittelun, analysoinnin ja
viestinndn. My6s Freeman (1999) kuvasi kilpailija-analyysin tekemistd jatkuvaksi ja
moniulotteiskesi prosessiksi. Prosessi alkaa tiedon systemaattisella kerddmiselld useista
eri lahteistd, sekd yrityksen sisilta ettd sen ulkopuolelta. Timén jilkeen tieto jasennellddn
ja analysoidaan, ja lopuksi sitd yhdistellddn ja viestitddn eteenpdin. Myos Fletcher ja
Donaghyn (1994) painottavat maééritelméssdén Kkilpailija-analyysin prosessoimaista
luonnetta. Heiddn mukaansa kilpailija-analyysi voidaan kuvata prosessina, jossa
kattavasti eri ldhteistd kerdtty tieto kilpailijoista kootaan tarkasti ja suunnitellusti
jarjestelmidn, jotta sitd voidaan myohemmin hyddyntdd pditoksenteon tukena.
Prosessissa my0s tietojen pitdiminen ajantasaisena ja kayttotarkoitukseensa sopivana on
hyvin tirkedd ja keskeistd. Samoin Pirttild (2000) késitteli kilpailija-analyysid
monivaiheisena prosessina. Hén loi kuusivaiheisen prosessikuvauksen kilpailija-

analyysin toteuttamisesta, joka kuvataan kuviossa 6.
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Kuvio 6 Kilpailija-analyysin kuusivaiheinen prosessi (mukaillen Pirttila 2000)

Prosessin ensimmaéisessé vaiheessa ldhdetdédn liikkeelle madrittdimalla, mité tietoa yritys
tarvitsee kilpailijoistaan, eli mééritetdéin, mika tieto on arvokasta. Myo0s se, kenesté tieto
kerétéén, eli ketkd ovat yrityksen kilpailijoita, on osa titd ensimmadistd vaihetta. (Pirttild
2000.) Lahtokohta on, ettd kattava kilpailija-analyysi vaatii suuren madraa dataa (Porter
1980, 71). Yleiselld tasolla térkeiksi asioiksi, joita kilpailijoista tulisi kartoittaa, on
madritelty esimerkiksi kilpailijoiden heikkoudet ja vahvuudet, tavoitteet, strategiat ja
niiden toteutus sekd tulevaisuuden toiminnan ennustaminen, erityisesti markkinoilla
tapahtuvien Kkilpailijoiden strategisten muutosten yhteydessd (Kotler — Keller 2016;
Gilligan — Wilson 2003, 178). Myos kilpailijoiden markkinointitaktiikoista on tirkedd
kerdtd tietoa. (Kotler — Keller 2016). Jarvenpdan ym. (2017, 447) mukaan
kilpailijaseurannassa tulisi kerdtd tietoa neljdstd osa-alueesta: taloudellisesta
menestyksestd (esim. kannattavuus, kustannusrakenne ja kasvu), strategiasta, rakenteesta
ja resursseista (esim. henkilOstoresurssit, brdndi, asiakassuhteiden luonne,
laatukilpailumenestys ja tuotantokapasiteetti), taloudellisesta asemasta (rahoitus- ja
taserakenteet) sekd toimintasuunnitelmista ja niihin vaikuttavista tekijoistd (esim.
investoinnit, yritysostot, tutkimus ja tuotekehitys, hinta- ja laatukilpailukyky eri osa-
alueilla ja kilpailukykykéyttdytymisen muutokset, kuten tuoteportfolion muutokset,

markkinointikanavat ja henkiloston koulutus).
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Seuraavassa prosessin vaiheessa tietoa kerdtdén. Téssd kohtaa on tarpeen miettid, misté
lahteistd tima aiemmassa vaiheessa madiritelty tarpeellinen tieto voidaan saada. (Pirttila
2000.) Tarvittavaa tietoa voidaan kerétd julkisista ldhteistd, kuten vuosikertomuksista,
internetistd ja mediasta, mutta myds epavirallisemmista ldhteistd, kuten esimerkiksi
tavarantoimittajilta, entisiltd ja nykyisiltd tyontekijoiltd sekd yhteisiltd asiakkailta (Porter
1980, 73; Ward 1992, 110). Calof ym. (2017, 666) tutkivat eurooppalaisten yritysten
tiedonhankintaa kilpailijatiedustelussa, ja kyselyissd erityisen tdrkednd kanavana
vastaajat pitivit: internetid (67 %), julkaisuja (60 %), kaupallisia tietokantoja (52 %),
asiakkaita (40 %), yrityksen omia tyOntekijoitd (39 %) ja sisdisid tietokantoja (35 %).
Myds alan asiantuntijoita, konferensseja, sosiaalista mediaa, toimittajia, jarjestojd ja
yhteiskunnallisia toimijoita pidettiin osittain tirkeind kilpailijatiedon kerddamisen

lahteina.

Seuraavana prosessin vaiheena on oleellisen tiedon seulonta, eli turhasta datasta seulotaan
tarked tieto, jotta data on mahdollisimman hyddyllistd. Kuten missd tahansa datan
hallinnassa, téssdkin erilaiset informaatiojdrjestelmit ovat ratkaisevassa asemassa
onnistuneeseen tiedon seulontaan. (Saggi — Jain 2018, 770.) Datan hallintaa ja seulontaa

kasiteltiin tarkemmin luvussa 2.1.2.

Kun oleellinen data on saatu seulottua, prosessissa siirrytddn varsinaiseen
analysointivaiheeseen, jossa voidaan hyoddyntdéd erilaisia kilpailija-analyysimalleja.
Kirjallisuudessa on luotu wuseita analysointimalleja. Se, mitd kilpailija-analyysi
menetelmdd sovelletaan, riippuu esimerkiksi johdon tarpeista, toimialasta sekéd
resursseista, joita yritykselld on kaytossddn (Simmonds, 1981). Tutkimukset jopa

suosittelevat, ettd hyddynnettdisiin useampaa analyysimallia (Guilding 1999).

Yksi analyysimenetelmistd on tunnettu Porterin (1980) kilpailija-analyysi, joka pyrkii
analysoimaan Kkilpailijoita luomalla niille reaktioprofiilit. Reaktioprofiilien avulla
pyritddn arvioimaan ja ennakoimaan kilpailijoiden mahdollisia strategisia liikkeitd,
reaktioita ja vastatoimia muiden toimijoiden strategisiin toimiin sekd toimintaympériston
muutoksiin. Viitekehyksessé tarkastellaan kilpailijan tulevaisuuden tavoitteita, nykyisti
strategiaa, kyvykkyyksid sekd yrityksen ja toimialan oletuksia. Viitekehys on avattu

kuviossa 7.
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Kuvio 7 Kilpailija-analyysi (mukaillen Porter 1980, 63—67)

Mallissa ldhdetdan liikkeelle kilpailijoiden tulevaisuuden tavoitteiden hahmottamisella.
Tavoitteet voivat olla taloudellisia tai ei-taloudellisia, mutta niiden ymmaértdminen voi
auttaa hahmottamaan kilpailijan lyhyen ja pitkén tdhtdimen suunnitelmia (Pirttild 2000,
76), mikd puolestaan mahdollistaa kilpailijan strategisten liikkeiden ennakoinnin (Porter
2004, 50-51). Nykyisen strategian analyysissd keskitytddn erityisesti kilpailijan
markkina-asemaan, taloudelliseen tilanteeseen, tuotteisiin ja palveluihin sekd
markkinakdyttaytymiseen (Pirttild 2000, 78—79). Kyvykkyyksilld Porter viittaa kilpailijan
resurssien ja osaamisen kokonaisuuteen. Kyvykkyyksien arviointiin sisdltyy kilpailijan
vahvuuksien ja heikkouksien tunnistaminen. (Porter 1980, 63—67.) Resurssit voivat olla
sekd aineellisia, kuten koneet ja laitteet, ettd aineettomia, kuten henkildston osaaminen ja
tuotekehitysosaaminen (Pirttild 2000, 75). Resurssien ja osaamisen kokonaisuus
vaikuttaa siithen, miten tehokkaasti kilpailija pystyy toteuttamaan omia strategisia

liikkeitddn, puolustautumaan Kkilpailijoiden toimenpiteitd vastaan ja mukautumaan



33

markkinoiden muutoksiin (Porter 1980, 63—67). Oletukset kuvaavat sitd, miten kilpailija
nikee itsensd ja asemansa. Porterin mukaan kilpailijan oletukset omasta asemastaan ja
toimialasta vaikuttavat sen strategisiin valintoihin ja reaktioihin. Jos nima oletukset ovat
epitarkkoja, ne voivat muodostaa ns. sokeita pisteitd, joita kilpailija voi hyddyntda.
Analysoimalla niitd oletuksia voidaan ennakoida kilpailijan kdyttdytymistid ja 16ytdd

strategisia etuja. (Porter 1980, 57-63.)

Toinen analysointimalli on vertailuanalyysi, jossa yritystd verrataan sen suoriin
kilpailijoihin (Wright ym. 2019, 52). Vertailuanalyysi eriytetdén kirjallisuudessa usein eri
osa-alueisiin: prosessien vertailu, strategioiden vertailu, kilpailuetujen vertailu ja
tuloksien vertailu (Prasnikar ym. 2005, 262; Anand ym. 2008). Namé osa-alueet ovat

havainnollistettu kuviossa &.

Prosessien
benchmarking

Vertailuanalyysi

Strategioiden
benchmarking

Kuvio 8 Vertailuanalyysin eri osa-alueet (mukaillen Prasnikar ym. 2005)

Prosessianalyysin tarkoituksena on pystyd analysoimaan, miten kilpailijat ja muut
yritykset suunnittelevat, toteuttavat ja valvovat litketoimintaprosessejaan. Kilpailuetujen
vertailun pédtavoitteena taas on kerété tietoa tekijoistd, joihin kilpailijoiden ja muiden
yritysten kilpailuedut perustuvat. Kilpailijoiden suorituskykyé arvioidaan ja verrataan
omaan suorituskykyyn esimerkiksi tasapainotetun tuloskortin (Engl. balanced score card)

avulla. Strategioiden vertailun tehtdvd on puolestaan tunnistaa tehokkaita strategioita,
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joita muut yritykset ovat kiyttdneet saavuttaakseen samankaltaisia tavoitteita. (Prasnikar

ym. 2005, 262-269.)

Viidennessd kilpailija-analyysin prosessin vaiheessa aiemman analyysien pohjalta
tehdddn johtopédidtoksid ja oivalluksia. Tédssd vaiheessa on hyvin tirkedd, ettd
analyysivaihe on luotettava, jotta johtopaiatokset pohjautuvat oikeaan tietoon. Lopuksi
tehdyt padtokset jaetaan organisaatiossa niille tahoille, joita kyseinen pditds koskee, jotta
mahdolliset muutokset saadaan sisillytettyd jokaiselle tarvittavalle yrityksen tasolle.

(Pirttild 2000, 19.)

2.3 Tekoalytehosteisen big data —analytiikan hyodyt kilpailija-
analyysissa

Erilaisia tekodlyn algoritmeja ja big data -analytiikan teknologioita on jonkun verran
tutkittu kilpailija-analyysin kontekstissa. Big datan aikakaudella dataa on saatavilla
enemmaén kuin koskaan, ja tekodlyn tuomat mahdollisuudet sen analysoimiseksi ovat
mullistaneet yritysten strategista tyotd, mukaan lukien yrityksen ulkoisen ympériston
analysoimisen. Tekodlytehostettua big data -analytiikkaa on kilpailija-analyysin
kontekstissa tutkittu ainakin seuraavilla osa-alueilla: asiakkaiden mielipiteiden
selvittdminen kilpailijjoista (Taherdoost & Madanchian, 2023), kilpailijjoiden
patenttihankkeet (Suominen ym. 2017), innovaatioiden ja teknologisten painopisteiden
ymmaértiminen (Wang ym. 2020), omien ja kilpailevien tuotteiden vertailu (Jin ym.
2016), markkinoiden rakenteen ja kilpailija-asetelmien kartoitus (Guo ym. 2017) sekd
kilpailijoiden hinnoittelustrategioiden seuraaminen. (Tong-On ym. 2021). Taulukko 2

koostaa ndmai tutkimukset, niiden aiheet, keskeiset menetelmét ja niiden 16ydokset.

Taulukko 2 Tekoalytehosteinen big data -analytiikka kilpailija-analyysissa

Tutkijat Tutkimuksen aihe Keskeiset Keskeiset |6ydokset
menetelmat

Taherdoost &
Madanchian
(2023)

Tekoalypohjainen
sentimenttianalyysi
kilpailija-analyysissa

Sentimenttianalyysi,
tekoaly

Sentimenttianalyysi auttaa

ymmartamaan kilpailijoiden
asiakkaiden nakemyksia eri
osa-alueilla

Suominen ym.
(2017)

Big data ja ohjaamaton
koneoppiminen
kilpailijoiden
patenttianalyysissa

Ohjaamaton
koneoppiminen, big
data,
patenttianalyysi

Algoritmit |6ytavat piilevia
teemoja patenttidatasta, jotka
eivat ole ilmeisia perinteisilla
menetelmilla

Jinym. (2016)

Tekoalypohjainen big
data -analytiikka
tuotteiden
internetarvosteluista

Big data -analytiikka,
tekoaly

Tekodly mahdollistaa
tuotteiden ominaisuuksien
vertailun asiakkaiden
mielipiteiden perusteella
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Guo ym. Automaattinen ja Luonnollisen kielen Automaattinen jarjestelma
(2017) reaaliaikainen kilpailija- kasittely, auttaa markkinan ja kilpailija-
analyysi tekodlyn ja big verkkorobotit, asetelmien kartoituksessa seka
datan avulla ohjattu ja tunnistamaan
ohjaamaton asiakassegmenttien
koneoppiminen, paallekkaisyyksia
visualisointi
Tong-On ym. Tekoélypohjaiset Tekoalypohjainen Tekoélypohjaiset teknologiat
(2021) jarjestelmat kilpailijoiden | hinnoittelustrategian | ovat tehokkaampia
hinnoittelustrategioiden seuranta hintaseurannassa kuin
seuraamisessa perinteiset menetelmat

Taherdoost ja  Madanchian (2023) tutkivat tutkimuksessaan tekodlypohjaisen
sentimenttianalyysin hy6dyntdmisté kilpailija-analyysin tekemisessa.
Sentimenttianalyysi voi tutkimuksen mukaan tarjota tietoa kilpailijoiden asiakkaiden
ajatuksista, kuten  esimerkiksi siitd, mitd he ajattelevat kilpailijan hinnoista,
asiakaspalvelusta, kilpailijoilta saamastaan arvosta, asiakaskokemuksen ominaisuuksista
ja tuotteista. Sentimenttianalyysin avulla voidaan siis vertailla, miten asiakkaat kokevat
brandin tuotteet tai palvelut verrattuna kilpailijoihin. (Taherdoost ja Madanchian 2023,

2)

Suominen ym. (2017) puolestaan tutkivat voiko big dataa analysoivan ohjaamattoman
koneoppimisen avulla saada oivalluksia kilpailijoiden patenteista. Patenttidataa voidaan
hyodyntdd kilpailija-analyysissé, silli se kertoo, milld alueella kilpailijat ovat tilld
hetkelld tekeméssa tutkimusta ja mita he pitivét tarkeind oman litketoimintansa kannalta.
(Wang ym. 2020, 10). Heiddn tutkimuksensa tuloksista kdvi ilmi, ettd algoritmi 16ysi
patenttidatasta piilevid teemoja, jotka eivit olleet ilmeisid perinteisilld menetelmilld, mika
mahdollisti tarkemman ja monipuolisemman kuvan yritysten innovaatioista ja

teknologisista painopisteista.

Yksi tapa ymmartdd kilpailijoiden heikkouksia ja vahvuuksia on analysoida asiakkaiden
jattdmia tuotteiden internetarvosteluja. Jinin ym. (2016) tutkimuksessa tekodlypohjaista
big data -analytiikkaa kdytettiin tunnistamaan ja vertailemaan asiakkaiden mielipiteita,
jotka  keskittyvédt tiettyihin tuoteominaisuuksiin. Té&méd prosessi mahdollisti
tuotesuunnittelijoiden saavan syvéllistd tietoa siitd, miten heiddn tuotteensa ja
kilpailijoiden tuotteet vertautuvat asiakkaiden nidkokulmasta, ja tunnistamaan mahdolliset

vahvuudet ja heikkoudet tuotesuunnittelussa.
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Guon ym. (2017) tutkimuksessa pyrittiin kehittiméain kustannustehokas, automatisoitu ja
reaaliaikainen jirjestelmi, joka hyodynsi tekodlyd ja big dataa kilpailijoiden
analysoimiseen. Heiddn kehittiménsd jdrjestelmd kéytti datan kerddmiseen
verkkorobotteja, jotka kerdsivdt big dataa yhteensd 1 381 sovelluksesta, 100 892
kéyttdjikommentista ja 95 705 kéyttdjéprofiilista. Jarjestelmd hyddynsi luonnollista
kielen késittelyd analysoimaan tekstimuotoisia tietoja, kuten sovellusten kuvauksia ja
kayttdjdarvioita, jotta se oli kdyttokelpoista koneoppimisen algoritmeille. Ohjaamatonta
koneoppimista hyddynnettiin sovellusten kuvausten analysointiin ja niiden yhteisten
ominaisuuksien tunnistamiseen, jotta kilpailijat voitiin luokitella suoriin, epdsuoriin ja
potentiaalisiin. Tdmdn avulla pystyttiin kartoittamaan markkinoiden rakennetta seki
kilpailijoiden vilisid eroja ja samankaltaisuuksia. Visualisointiin kéytettiin
multidimensionaalista skaalausta, joka visualisoi kilpailuasetelmat toimintojen
samankaltaisuuden perusteella. Guon ym. (2017) kehittima jirjestelmd mahdollisti
markkinan ja kilpailija-asetelmien kartoituksen, ja se auttoi tunnistamaan sovellusten
vahvuuksia ja heikkouksia. Té&méadn lisdksi se auttoi oivaltamaan eroja ja
samankaltaisuuksia kilpailijjoiden vélilldi sekd tunnistamaan asiakassegmenttien

paillekkdisyyksid.

Tong-On ym. (2021) tutkivat puolestaan tekodlypohjaisten jdrjestelmien kykyé seurata
kilpailijoiden hinnoittelustrategioita. Tutkimuksesta selvisi, ettd nima teknologiat olivat
tehokkaampia hintaseurannassa kuin perinteiset menetelmét, mikd mahdollisti hotellien

mukauttaa omia hintojaan ja sdilyttda kilpailukykynsd markkinoilla.

2.4 Teoreettinen viitekehys

Tutkielman teoreettinen viitekehys rakentuu kirjallisuuskatsauksessa esitellyistd
keskeisistd késitteistd ja teorioista, jotka luovat pohjan tutkimuksen tarkastelulle.
Viitekehys yhdistdd aiempaa tutkimustietoa ja teoreettisia ndkokulmia, jotka auttavat
hahmottamaan tutkimusaiheen keskeisid ulottuvuuksia. Viitekehys on esitetty kuviossa

9.
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Tekodlytehostettu big data -analytiikka

2 AN

Tledon tarpeen n o " ; - _— Tulkinta ja
s Tiedon keraaminen Tiedon seulominen Tiedon analysointi . v ..j
maéadrittely johtopaatokset
« Tekodily parantaa datan * Hinneittelustrategioidenanalys
* Tek?iily“uptimoi ariy laatua ja puhdistusta (Wang ointi. (Tong-On ym. 2021)
* Ohjaamaton kerdystd parantaen datan ym. 2023; Yin ym. 2024). * Patenttien analysointi
koneoppiminen auttoi laatua (Wang ym. 2023) « Luokittelu ja priorisointi . (Il E) = Tekoily voi ennustaa
i ipailii * Tekodly tunnistaa tehostuvat, tarkkuus ja CL LA Fbiba) paitésvaihtoehtojen
jakamaan kilpailijat o y - tuotteiden vertailu (Jin ym.
suoriksi ja epasuoriksi analyysiin tarvittavat reaaliaikaisuus paranevat 2016) vaikutuksia organisaatioon
dataldhteet ja poistaa Prosessointitehokkuus + Asiakkaiden mielipiteiden {Agrawal ym. 2018)

(Guo ym. 2017) turhan datan (Yin ym. kasvaa ja suoritusaika selvittiminen kilpailijoista

2024) lyhenee. (Sun & Sun 2024) ;rcazh;)rdnnﬂ & Madanchian

KILPAILIJA-ANALYYSIN RPOSESSI

Kilpailija-analyysin konteksti tutkimuksessa
Ei kilpailija-analyysia kontekstina tutkimuksessa

Kuvio 9 Teoreettinen viitekehys tekodlytehosteisen big data -analytiikan hyddyntamisesta
kilpailija-analyysissa

Teoreettinen viitekehys kuvaa kilpailija-analyysié etenevind prosessimallina. Taulukko
kuvaa, miten tekodlytehostettu big data -analytiikka yhdistetdén jokaiseen kilpailija-
analyysin viiteen eri vaiheeseen. Tétd on kuvattu nuolilla. Jokaisen vaiheen alle on
keratty, mitéd néistd viidestd vaiheesta on tutkittu tekoélytehosteisen big data -analytiikan
kontekstissa, eli miten tekoélytehosteista big data -analytiikkaa voidaan hyddyntidd
kussakin prosessin vaiheessa. Keltaisella pohjalla nikyvit tutkimukset ovat nimenomaan
kilpailijatietoon liittyvid tutkimuksia ja vaaleanpunaisella taustalla olevat ovat yleisesti
esimerkiksi data-analytiikan kontekstin tutkimuksia, joissa ei keskitytd erityisesti juuri
kilpailijadatan hallintaan ja analysointiin, vaan jonkun muun datan hallintaan. Vaikka
yleiset artikkelit datan kerddmisestd ja siitd, miten tekodlytehosteinen big data -
analytiikka voi téssd olla hyddyksi, patevit myos mité todennidkdisimmin kilpailijadatan
kontekstissa, voi kilpailijadatan kerdédmisesséd ja seulonnassa olla myds jotain erityisid

piirteitd, joita ndissd muuta dataa késittelevissd tutkimuksissa, ei tule ilmi.

Aiempi tutkimus osoittaa, ettd tekodlytehosteinen big data -analytiikka voi tehostaa
tiedonkeruuta ja seulontaa esimerkiksi optimoimalla datan laadun ja poistamalla
tarpeettoman tiedon (Yin ym. 2024; Wang ym. 2023; Sun — Sun 2024). Kuitenkin, kun

tarkastellaan tekodlyn hyddyntdmistd kilpailijadatan analysoinnissa, tutkimus on ollut
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hajanaista ja keskittynyt péddasiassa yksittdisiin osa-alueisiin, kuten patenttidatan
analysointiin, tuotteiden ja hintojen vertailuun sekd asiakasndkemysten kartoittamiseen
kilpailijoista (Tong-On ym. 2021; Suominen ym. 2021; Jin ym. 2016; Taherdoost —
Madanchian 2023).

Kilpailija-analyysi on kuitenkin huomattavasti laajempi prosessi kuin pelkka yksittdisten
tietojen vertailu. Talld hetkelld ei ole kattavaa tutkimusta siitd, kuinka tekoélytehosteista
big data -analytiikkaa voisi hyddyntdd koko kilpailija-analyysin prosessissa. Lisdksi
tulkinta, johtopddtosten tekeminen ja tiedon jakaminen ovat keskeisid vaiheita, joista ei
16ytynyt tutkimusta kilpailijatiedon kontekstissa. Vaikka tekodlyn on todettu kykenevin
tekemddn ennusteita datan perusteella (Agrawal ym. 2019), sen merkitystd
kilpailijatiedon tulkinnassa ja Kkilpailijatietoa koskevien strategisten pditdsten

tukemisessa el ole vield systemaattisesti tutkittu.
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3 Metodologia
3.1 Tutkimuksen tieteenfilosofiset lahtokohdat

Se, miten todellisuus tutkimuksessa hahmotetaan, vaikuttaa olennaisesti tiedon
rakentumiseen. Siksi myds tutkijan oma ndkemys todellisuudesta on tirked avata ja
kisitelld. Tutkimuksen taustalla olevat tieteenfilosofiset oletukset ohjaavat tutkimuksen
toteuttamista. Tarkeitd tutkimuksessa kisiteltdvid tieteenfilosofisia l&htokohtia ovat
tutkimuksen ontologiset, epistemologiset ja metodologiset ldhestymistavat. (Eriksson —

Kovalainen 2008, 11-12.)

Ontologia on filosofinen késite, jossa pohditaan todellisuuden rakennetta ja luonnetta.
Ontologiassa tutkija ilmaisee kisityksensd, mitd hdn uskoo jonkun asian tai ilmidn
olemassaolosta. Esimerkiksi miten tutkija hahmottaa tutkittavan aiheen ja miten hén
ajattelee pystyvinsd osoittamaan tutkittavan asian todeksi. (Puusa — Juuti, 2020.)
Ontologia voi olla subjektivistista tai objektivistista. Mééardllinen tutkimus on usein
ontologisesti objektivistista, eli siind nidhdédédn, ettd todellisuus on olemassa ihmisisti
riippumatta. Tama tarkoittaa, ettd timédn nikokulman mukaan maailmassa on ilmidita,
rakenteita ja asioita, jotka ovat olemassa, vaikka kukaan ei havainnoisi tai ajattelisi niita.
Vastaavasti subjektivistisessa, toisella nimelld konstruktivistisessa ontologiassa, jota
kiytetddn yleensd laadullisessa tutkimuksessa, todellisuuden n@hdddn muodostuvan
jokaisen ihmisen subjektiivisten kokemuksen kautta sosiaalisessa vuorovaikutuksessa,
joka voi muuttua kontekstin ja ajan myotd. (Eriksson — Kovalainen 2008, 13—14.) Kun
tutkijat tekevdt subjektivistista laadullista tutkimusta, he omaksuvat ajatuksen
moninaisista todellisuuksista. Eri tutkijat ndkevit todellisuuden eri tavoin, samoin kuin
tutkittavat yksilot. (Creswell — Poth 2016, 20-21.) Tésséd tutkimuksessa oletuksena on
subjektivistinen ontologia, eli todellisuus ndhddin muodostuvan yksildiden
subjektiivisten kokemusten ja késitysten kautta. Haastateltavat asiantuntijat muodostavat
nikemyksensd aiemman kokemuksensa, tiedon ja organisaationsa kdytdntdjen pohjalta.
Haastatteluiden kautta saatavat ndkdkulmat edustavat asiantuntijoiden henkildkohtaisia
ja kontekstisidonnaisia kasityksid, jotka voivat muuttua ajan myotd esimerkiksi
teknologian ja liiketoimintaympiriston kehittyessd. (Eriksson — Kovalainen 2008, 13-

15.)

Epistemologialla puolestaan viitataan tieto-oppiin. Epistemologia késittelee kysymyksia,

kuten mitd tieto on, mitkd ovat tiedon léhteet ja rajat (Eriksson — Kovalainen 2008, 15),
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ja mitd ja miten voimme tietdd jostakin asiasta. Grix 2002, 180). Epistemologialla
viitataan siis oletuksiimme koskien tiedon luonnetta ja sitd, miten voimme tietoa hankkia.
(Puusa — Juuti, 2020). Myods epistemologia voidaan jakaa objektivistiseen ja
subjektivistiseen ndkemykseen. Objektivistisen ndkemyksen mukaan on mahdollista, ettd
maailma on olemassa itsendisesti ja riippumattomana teorioista. Subjektivistisen
epistemologisen nédkokulman mukaan ulkoinen maailma ei ole tavoitettavissa muuten
kuin omien havaintojemme ja tulkintojemme kautta. Téassd tutkimuksessa myos
epistemologinen nédkokulma on subjektivistinen, eli tieto muodostuu ihmisten
sosiaalisissa ja kulttuurisissa konteksteissa. Tiedon ndhdddn tissd tutkimuksessa
muodostuvan  haastateltavien =~ henkildiden =~ kokemuksista  ja  tulkinnoista
tekodlytehosteisen big data -analytiikan hyddyntdmisestd kilpailija-analyysissa.
(Eriksson — Kovalainen 2008, 15—16.) Tama tutkimus on siis luonteeltaan tulkitseva, silla
tutkimuksessa seké ontologinen ettd epistemologinen ldhestymistapa ovat subjektivistisia

(Grix 2002, 184).

3.2 Tutkimusote

Metodologia ja epistemologia liittyvit késitteellisesti ldheisesti toisiinsa. Siind missa
epistemologia keskittyy enemmin tieteen luonteen filosofiseen ndkdkulmaan, eli
millaiseksi tiedon luonne ymmaérretdén (Eriksson — Kovalainen 2008, 15), metodologia
puolestaan soveltaa nditd oletuksia kaytdntoon. Metodologia kertoo, miten kutakin
tutkimusongelmaa tutkitaan ja millaisia menetelmid tiedon hankintaan ja analysointiin
voidaan hyddyntdd. Metodologia perustuu siis tutkijan ontologisiin ja epistemologisiin
lahtokohtiin, eli siithen, millainen késitys héinelldi on todellisuudesta ja tiedon
muodostumisesta. Ndma ldhtokohdat sitten madrittdvit, millaisia 1dhestymistapoja ja
tutkimusmenetelmid tutkimuksessa kaytetddn ja mitd rajoituksia niiden kdytdssd on.
Metodologiset ratkaisut vaikuttavat sithen, mitd kiytdnnon tutkimusmenetelmié valitaan
kiytettdvian tutkimuksessa, eli miten tutkimuksessa hankitaan ja analysoidaan tietoa

todellisuudesta. (Puusa — Juuti, 2020; Eriksson — Kovalainen 2008, 15-16.)

Tutkimukset jaetaan karkeasti laadullisiin ja maéréllisiin tutkimuksiin. Laadullisen
tutkimuksen ldhtokohtana on, ettd todellisuus on sosiaalisesti konstruoitunut eli
laadullisessa tutkimuksessa pyritddn ymmartiméén ihmisten kokemuksia ja tulkintoja
tietyssd kontekstissa. (Eriksson — Kovalainen 2008, 4-5.) Tami tarkoittaa, ettd

tutkimuksen kohteena ovat ihmisten kokemukset, ajatukset, tunteet ja niiden merkitykset
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(Puusa — Juuti, 2020). Laadullisissa tutkimuksissa kerétty tieto, eli data, on ensisijaisesti

ei-madréllistd (Saldana 2011, 3).

Tama tutkimus on laadullinen tutkimus, silld tutkimusaiheesta ei ollut vield juurikaan
olemassa tieteellistd tutkimusta tekohetkelld, ja téllaisessa tilanteessa laadullinen
lahestymistapa on erityisen hyddyllinen, koska aiheesta on vain vdhin aiempaa tietoa tai
vakiintuneita kisityksid (Eriksson — Kovalainen 2008, 4-5). Laadulliset tutkimukset
voivat olla joko tutkivia, kuvaavia, selittivid, arvioivia tai ndiden yhdistelmié. Kuvailevat
tutkimuskysymykset alkavat usein sanoilla “kuka”, ”mitd”, “missd”, “milloin” tai
“miten”. My0s tiedonkeruun aikana esitettdvit kysymykset noudattavat tita rakennetta.
Tama tutkimus on ensisijaisesti kuvaileva, silld tavoitteena on kuvata, mitd
mahdollisuuksia tekoélytehosteinen big data -analytiikka voi tuoda kilpailija-analyysiin.
Tutkimus on samalla selittivd, koska sen tarkoituksena ei ole vain kuvailla
tekodlytehosteisen big data -analytiikan merkitysti, vaan myds selittdd ja analysoida sen
vaikutuksia kilpailija-analyysiin ja asiakaskokemuksen hallintaan. (Saunders ym. 2019,

180, 186.)

Tama tutkimus hyodyntdd abduktiivista ldhestymistapaa. Abduktiivinen péittely
tarkoittaa sitd, ettd tutkimus ei etene suoraviivaisesti teoriasta aineistoon tai aineistosta
teoriaan, vaan tutkimuksessa liikutaan edestakaisin teorian ja aineiston vélilld. Téssd
ldahestymistavassa vuorotellaan empirian ja teorian vililli, muodostaen vuoropuhelun
niiden vilille. Tatd kautta tutkittavaa ilmiotd on mahdollista tarkastella jo aiemmin
tutkittujen teorioiden pohjalta, mutta lisdten sithen mahdollisesti uutta tietoa tai laajentaa
vanhaa. Abduktiivinen teorian kehittiminen on siis avoin ja aineistoon herkésti reagoiva,
mutta se hydodyntéd myos olemassa olevia teorioita inspiraationa sekd apuna kaavojen ja

merkitysten tunnistamisessa. (Saunders ym. 2019, 158.)

3.3 Tutkimusmenetelma

Téssd tutkimuksessa haastattelut toteutettiin puolistrukturoituina teemahaastatteluina.
Haastatteluiden avulla tiedonkeruusta voi saada syvéllistdi ja vuorovaikutteista.
Haastatteluissa voidaan tarkentaa kysymyksid tilanteen mukaan, korjata mahdollisia
vadrinkisityksid, selkeyttdd ilmaisuja ja kdydé vastavuoroista keskustelua haastateltavan

kanssa. (Tuomi — Sarajirvi 2018.)
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Haastattelututkimukset voidaan jakaa niiden struktuurin perusteella strukturoituun ja
avoimiin strukturoimattomiin haastatteluihin. Tdmi tarkoittaa sitd, kuinka ennalta
madritelty haastattelun kulku on. Néiden kahden wviliin jdd puolistrukturoitu
haastattelumuoto, jota tdma tutkimus noudattaa. Tdma tarkoittaa, ettd haastattelussa osa
kysymyksistd on ennalta madratty, mutta haastattelussa on tilaa myds vastaajan omalle
pohdinnalle. (Fisher 2010, 175.) Tdmén tutkimuksen puolistrukturoidut haastattelut ovat
tarkemmalta maaritelméltddn teemahaastatteluja, eli haastatteluissa seurataan tiettyja
teemoja, joiden ympdrille kysymykset on muodostettu. Muista puolistrukturoiduista
haastatteluissa poiketen, joissa kysymysten muoto ja jérjestys saattavat olla samat kaikille

osallistujille, teemahaastattelussa tétd ei edellytetd. (Hirsjarvi — Hurme, 2022.)

Puolistrukturoitu teemahaastateltu mahdollistaa haastattelujen joustavuuden, sill tutkija
voi suunnitella haastattelukysymykset etukéteen, mutta haastateltavien vastauksia ei
ohjata tiukasti tiettyihin kysymyksiin, vaan keskustelu rakentuu enemmén teemojen
ympdrille (Hirsjarvi — Hurme, 2022). Té&mi on tirkedd, kun tutkitaan monimutkaisia
aiheita, jotka saattavat vaatia syvillistd pohdintaa, kuten tekoélypohjaisen big data -
analytiikan hyodyntdmistd kilpailija-analyysissd. Puolistrukturoitu haastattelu valikoitui
menetelmdkseni myos siitd syysti, ettd sen avulla voi 10ytdé vastauksen “miten” ja “mitd”
-alkuisiin kysymyksiin, joita tutkimuksessani késitelldén. (Eriksson — Kovalainen 2008,
82—-83). Puolistrukturoidun teemahaastattelun mukaisesti tidssd tutkimuksessa laaditaan
teemoihin liittyvid kysymyksid, jotka esitetddn pddosin samassa muodossa ja
jérjestyksessd (Tuomi — Sarajdrvi 2018). Tutkimuksessa tarkasteltavat teemat on
muodostettu tutkittavan ilmion sekd siithen liittyvien késitteiden perusteella, joita on

késitelty tutkimuksen teoreettisessa osuudessa.

Teemahaastattelussa tirkeimpid tehtdvid on haastatteluteemojen ja haastattelurungon
rakentaminen. Jotta tutkimuksessa saataisiin keréttyd olennaista aineistoa tutkittavasta
aiheesta, haastatteluteemat on johdettava teoriasta ja tutkimuksen teoreettisesta
viitekehyksestd. Toisin sanoen ne pohjautuvat jo aiemmin saatavilla olevaan tietoon
tutkittavasta ilmiosta. (Hirsjarvi — Hurme, 2022.) Taulukossa 3 on esitetty tutkimuksen
operationalisointitaulukko, jossa kysymykset on jaettu eri teemoihin ja joka
havainnollistaa teoreettisten kasitteiden yhteyden tutkimuksen empiirisessd osiossa
teemoittain keréttdvddn tietoon. Ndmid teemat perustuvat tutkimuksen teoreettiseen

viitekehykseen.
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Tutkimuskysymys

Osaongelmat

Teoria ja kasitteita

Teemat ja kysymykset

Millaisia uusia
mahdollisuuksia
tekodlytehosteinen
big data -analytiikka
tuo kilpailija-
analyysiin?

Millaisia mahdollisuuksia
tekoalytehosteinen  big
data
kilpailija-analyysin tiedon

-analytiikka  tuo

tarpeiden maarittelyyn,
keraamiseen ja
seulontaan?

Big datan hallinta (kasite
sisaltaa: big datan lahteet,
kerddminen ja tallennus)

Kilpailijoita koskevan big
datan kerdaminen ja
seulonta
tekodlytehosteisesti

Kilpailija-analyysin
prosessi: tiedon tarpeen
madrittely, kerdaminen ja
seulominen

1. Tekoalytehosteisen big data
-analytiikan tuomat
mahdollisuudet yrityksen
tiedon tarpeen maarittelyssa

2. Tekoalytehosteisen big data
-analytiikan tuomat
mahdollisuudet kilpailijatiedon
kerdéamisessa

3. Tekoalytehosteisen big data
-analytiikan tuomat
mahdollisuudet oleellisen
kilpailijatiedon seulomisessa
Kysymykset: 1-5

Millaisia mahdollisuuksia
tekoadlytehosteinen big
data -analytiikka tuo
kilpailijatiedon
analysointiin,
johtopaatosten
tekemiseen ja
tulkintaan?

Kilpailijoita koskevan big
datan analysointi, tulkinta
ja johtopdatosten
tekeminen
tekoélytehosteisesti

Kilpailija-analyysin
prosessi: analysointi,
tulkinta ja johtopaatokset

4. Tekoalytehosteisen big data -
analytiikan tuomat
mahdollisuudet kilpailijatiedon
analysoimisessa

5. Tekoélytehosteisen big data -
analytiikan tuomat
mahdollisuudet kilpailija-
analyysin johtopaatdsten ja
tulkintojen tekemisessa
Kysymykset: 6-14

Operationalisointitaulukossa

vasemmalla on

esitetty

tutkimuskysymys,

josta

osaongelmat on johdettu. Osaongelmat on jaettu teoreettisen viitekehyksen mukaan
kahteen osaan. Ensimmaéinen osaongelma tutkii tekoélytehosteisen big data -analytiikan
tuomia mahdollisuuksia kilpailijatiedon  tarvemaddrittelyssd, kerddmisessd ja
seulomisessa. Toisessa osaongelmassa keskitytddn puolestaan kilpailijoista kerdtyn big
datan analysointiin, tulkintaan ja johtopditosten tekemiseen tekodlytehosteisesti.
Teoreettisessa viitekehyksessd kuvataan, mitd mahdollisuuksia tekodlytehosteinen big
data -analytiikka tuo viiteen eri kilpailija-analyysin prosessin vaiheeseen, ja ndmé viisi
eri prosessin vaihetta toimivat myos haastatteluteemojen taustalla: (1) Tekodlytehosteisen
big data -analytitkan hyddyt ja mahdollisuudet yrityksen alustavassa tiedon tarpeen
madrittelyssid kilpailija-analyysid tehtdessd (2) Tekodlytehosteisen big data -analytiikan
hyodyt ja mahdollisuudet kilpailijatiedon kerddmisessa (3) Tekodlytehosteisen big data -
analytitkan hyddyt ja mahdollisuudet oleellisen kilpailijatiedon seulomisessa (4)

Tekoédlytehosteisen big data -analytitkan hyodyt ja mahdollisuudet kilpailijatiedon
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analysoimisessa ja (5) Tekoélytehosteisen big data -analytiikan hyddyt ja mahdollisuudet

kilpailija-analyysin johtopéétdsten ja tulkintojen tekemisessa.

Haastattelukysymykset on laadittu mahdollisimman suoriksi, jotta ne kannustavat
haastateltavia kertomaan nidkemyksiddn vapaasti, silld useimmiten suorat kysymykset
tuottavat enemmain keskustelua kuin epdsuorat. Kysymykset on pyritty pitimédén myos
mahdollisimman neutraaleina. Neutraalit kysymykset pyrkivét vélttdméédn haastattelijan
ennakko-oletuksia. (Eriksson — Kovalainen 2008, 84—86.) Tarkentavat kysymykset ja
esimerkit on lisdtty tukemaan haastateltavan ajattelua ja helpottamaan vastaamista.
Niiden tarkoitus on siivittdd ajattelua ja auttaa haastateltavaa hahmottamaan kysymysten
laajuus, jotta haastateltava pystyy syventdmiin vastaustaan omista kokemuksistaan kisin
(ks. liite 1). Myos joitain haastattelurungosta poikkeavia kysymyksid kysyttiin joissain
tilanteissa puolistrukturoidun haastattelumenetelmén raamien mukaisesti, mikéli

haastateltava esimerkiksi poikkesi rajattujen kysymysten aiheista.

3.4 Haastateltavien valinta ja kuvaus

Laadullisessa tutkimuksessa osallistujat valitaan usein tarkoituksenmukaisesti
tutkimuksen tavoitteiden mukaisesti. Tassé tutkimuksessa haastateltavien valinta perustui
harkinnanvaraiseen néytteeseen (Creswell 2007, 125). Tilld tarkoitetaan, ettd tutkija
valitsee haastateltavat sen perusteella, keiden arvioidaan tuottavan merkityksellisti tietoa
tutkimukseen (Saunders ym. 2007, 226). Tarkoituksenmukainen ndyte valikoitui
haastateltavien valintamenetelméksi, silld tutkimuksessa haastateltavilta vaaditaan

asiantuntemusta tutkittavasta aiheesta.

Potentiaalisia haastateltavia ja organisaatioita etsittiin hakukoneiden avulla. Néissd
hauissa kaytettiin relevantteja hakusanoja, kuten “tekodly ja big data -analytiikka
yrityksen toimintaympiriston analysoimisessa” ja “tekodly ja big data kilpailija-
analyysissd”. My0s LinkedInisti etsittiin asiantuntijoita hakusanoilla Al analyst” ja "’big
data & Al analyst”. Alustava yhteydenotto organisaatioihin tapahtui sdhkdpostitse tai
LinkedInin kautta. Yhteydenpidon tavoitteena oli esitelld tutkimuksen teemat ja
aithealueet tiiviisti ja kysyd lupaa haastatteluun. Haastateltaville ldhetettiin lyhyt
yhteenveto tutkimuksessa kasiteltdvistd aiheista ja teemoista (liite 2), suostumuslomake

(liite 4) ja tietosuojailmoitus (liite 3).
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Haastatteluun valittiin haastateltavia, joilla oli mahdollisimman laaja ammatillinen tai
akateeminen kokemus data-analytiikasta, big datasta ja tekodlystd liiketoiminnan
kontekstissa. Haastateltavien valinnassa painotettiin myds heiddn kokemustaan yrityksen
kilpailijoiden tai laajemman toimintaympériston analysoimisesta nédiden edelld
mainittujen edistyneiden teknologioiden avulla. Téhdn potentiaalisten haastateltavien
osaamisen selvitystyohon kéytettiin LinkedInid, jossa kdyttdjat parhaimmillaan avaavat

tyduraansa hyvin yksityiskohtaisesti.

Esiselvityksen jdlkeen potentiaalisimmille haastateltaville ldhetettiin esitietomateriaali
tutkimuksessa kisiteltdvistd aiheista (liite 2), ja painotettiin, ettd tutkimusta varten
etsitddn asiantuntijoita, joilla on osaamista kyseisistd aiheista. Timén esitietomateriaalin
avulla tutkimukseen kutsutut pystyivdt peilaamaan omaa osaamistaan ja mahdollista
kontribuutiotaan tutkimukselle. T&lld toimintatavalla pyrittiin varmistamaan, ettd
tutkimukseen 10ydetddn henkilditd, joilla on kokemusta ja osaamista tutkittavasta

aiheesta.

Haastatteluihin osallistui yhteensd kahdeksan suomalaisissa yrityksissd toimivaa
asiantuntijaa kolmesta eri taustasta: tekodly- ja data-analytiikkapalveluita tarjoavia
konsultteja, joiden yritykset kehittdvdat ja myyvit tekodly- ja dataratkaisuja,
sekd organisaatioiden edustajia, jotka hyodyntivit tekodlyé ja data-analytiikkaa omassa
tyOssddn, mutta eivat tarjoa sitd palveluna. Liséksi mukana oli yksi tutkija, joka keskittyy
muun muassa tekodlyn ja big data -analytiikan tutkimukseen liiketoimintakontekstissa.
Kaikki haastateltavat (pl. tutkija) olivat johtavassa asemassa organisaatiossaan.

Haastatteluajat vaihtelivat puolesta tunnista hieman yli tuntiin.

3.5 Aineiston keruu

Haastatteluiden sujuvan toteuttamisen kannalta on tirkedd suunnitella etukiteen
kaytannon jdrjestelyt, kuten ajankohta, paikka, arvioitu kesto sekd tarvittavat vélineet
(Hirsjarvi — Hurme 2010). Haastattelut toteutettiin yksilohaastatteluina etdyhteytté
hyddyntden joko Zoom- tai Teams-ohjelmiston avulla. Haastattelut &anitettiin
haastateltavien  luvalla  kahdella eri tavalla: tietokoneeseen asennetulla

nauhoitusohjelmistolla sekd varmuuden vuoksi my6s puhelimen sovelluksella.

Haastatteluissa pyrittiin luomaan keskusteleva ilmapiiri, jossa haastateltavat saivat

vapaasti jakaa ndkemyksidédn ja kokemuksiaan tekoélytehosteisen big data -analytiikan
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hyddyntdmisesté kilpailija-analyysissd. Tutkija ohjasi keskustelua ennalta méériteltyjen

teemojen pohjalta.

Haastateltaville ei annettu tarkempia ennakkotietoja kuin tutkimuksessa késiteltédvit
teemat ja aiheet (liite 2), eikd heiltd edellytetty valmistautumista etukdteen. Haastattelut
pidettiin  5.2.2025-3.3.2025 valilld. Jokaista haastateltavaa haastateltiin kerran.

Taulukossa 4 on esitetty tarkemmat tiedot haastatteluista.

Taulukko 4 Haastatteluiden tiedot

Tunnus | Asema organisaatiossa Toimiala/tutkimusala Haastattelun
kesto

H1 Operatiivinen johtaja Tekoily IT-konsultointi 25 min

H2 Tekodly ja data- | Véhittdiskauppa,  maatalous, | 34 min
analytiikka johtaja teollisuus, terveydenhuolto

H3 Yliopettaja / dosentti Tekoalytutkimus 29 min

H4 Tekoily ja data- | Energia-ala 38 min
analytiikka johtaja

H5 Perustaja partneri Data-analytilkka &  tekodly | 29 min

konsultointi

H6 Tekodlyn  ja datan | Tekodly ja data konsultointi 1h 7 min
muutosjohtaja

H7 Johtava  tekodly-  ja | Strateginen tekoély konsultointi | 44 min
datakonsultti

H8 Kaupallinen johtaja Media-ala 33 min

Taulukossa 4 on esitetty tutkimukseen osallistuneiden henkiléiden tunnus, asema
organisaatiossa, toimiala tai tutkimusala ja haastattelun kesto. Haastattelun kestoon on
sisdllytetty ainoastaan tutkimuksen kannalta relevanttien aineistojen sisdltidva aika, eli

alun esittdytymiset ja muut tutkimukseen kuulumattomat keskustelut on rajattu pois.

Téssi tutkimuksessa haastateltiin kahdeksaa asiantuntijaa, joka riitti tuottamaan syvéllista
tietoa aiheesta. Haastateltavien midrd perustuu laadullisen tutkimuksen luonteeseen,
jossa suurta otosta tdrkedmpéd on kerdtyn aineiston laadullinen syvyys ja toistuvuuden

saavuttaminen vastauksissa (Eriksson — Kovalainen 2008).
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3.6 Aineiston analysointi

Haastatteluiden pitdmisen jédlkeen tutkijalla on hallussaan paljon dataa. Seuraava vaihe
on tehda selkoa siitd, mitd kerdtty data pitéé siséllddn, eli analysoida sitd. Ensimmaiseksi
kerétty haastattelumateriaali muutettiin tekstimuotoon, eli litteroitiin hyodyntdmalla
Wordin Transcribe-toimintoa. Tdmén jélkeen litterointi tarkistettiin huolellisesti

varmistaen, ettd se vastasi alkuperdistd d4nitallennetta.

Tassd tutkimuksessa haastatteluaineiston analyysi toteutettiin yhdistden teorian ohjaamaa
koodausta ja aineistoldhtdistd temaattista analyysid. Teorialdhtdinen koodaustapa
tarkoittaa, ettd koodauksessa kéytettiin valmiita teemoja ja koodiluokkia, jotka perustuvat
aiempaan teoriaan ja teoreettiseen viitekehykseen. (Fereday — Muir-Cochrane 2006, 82.)
Litteroidut haastattelut siis jdsenneltiin ennalta maédriteltyihin analyysikategorioihin,
jotka perustuivat kilpailija-analyysin viiteen prosessivaiheeseen. Néin ollen analyysin
alkuvaiheessa kéytetty koodaus pohjautui valmiisiin luokkiin, joiden avulla
haastateltavien vastaukset jaoteltiin niihin kilpailija-analyysin prosessin vaiheisiin, joita
ne kasittelivat. Tama ldhestymistapa mahdollisti systemaattisen tarkastelun siitd, miten
tekodlytehostettu big data -analytiikka vaikuttaa kilpailija-analyysin prosessin eri

vaiheisiin.

Teorialdhtoisen koodauksen jdlkeen aineistoa tarkasteltiin tarkemmin temaattisen
analyysin avulla kunkin prosessivaiheen sisélld, jolloin aineistosta nousseita teemoja
voitiin tunnistaa ja analysoida (Fereday — Muir-Cochrane 2006, 82). Teema maééritelldin
aineistossa toistuvaksi kaavaksi, joka vdhimmillddn kuvaa ja jasentdd havaintoja ja
laajimmillaan tarjoaa tulkinnan ilmion eri ulottuvuuksista. Temaattisessa analyysissé siis
pyritddn 10ytdmddn nditd toistuvia kaavoja aineistossa. Temaattinen analyysi mahdollisti
sen, ettd vaikka aineiston perusjdsennys oli ennalta mééritelty, aineistoldhtoiset havainnot
saivat myos tilaa, mikd on tyypillistd abduktiiviselle analyysille. Tdimén analyysitavan
tavoitteena on tunnistaa tutkimusaiheen kannalta merkittdvid toistuvia teemoja
haastatteluaineistosta. Prosessi edellyttdd aineiston huolellista lukemista kerta toisensa

jalkeen, jotta teemat voidaan tunnistaa. (Fereday — Muir-Cochrane 2006, 82.)

3.7 Tutkimuksen luotettavuuden arviointi

Laadullisessa tutkimuksessa tutkimuksen luotettavuuden arviointi poikkeaa usein
madrillisestd tutkimuksesta. Madrillisessd tutkimuksessa kdytetddn usein tutkimusta

arvioitaessa kriteereitd, kuten yleistettdvyys, reliabiliteetti ja validiteetti. Né&itd on
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kuitenkin usein haastavaa soveltaa laadulliseen tutkimukseen, koska arviointikriteerien
on oltava yhteensopivia laadullisen tutkimuksen metodologian, tavoitteiden ja
taustaoletusten kanssa, jotka poikkeavat maaréllisestd tutkimuksesta (Eriksson —
Kovalainen 2008, 291-292). Koska tdma tutkimus perustuu subjektivistiseen ontologiaan
ja epistemologiaan, sen arvioinnissa kiytetddn arvioinnin kriteereind uskottavuutta,
riippuvuutta, vahvistettavuutta ja siirrettdvyyttd (Eriksson — Kovalainen 2008, 294), seka
arvioidaan tutkimuksen vilpittomyyttd, johdonmukaisuutta (Tracy 2010, 849) ja
refleksiivisyyttd (Cassell ym. 2018, 524-525). Tété tutkimusta arvioidaan seuraavaksi siis

yhteensa seitsemdlld eri arviointikriteerilla.

Uskottavuudella tarkoitetaan sitd, ettd tutkimuksen on oltava riittdvén syvillinen ja
tutkijan tulee olla tarpeeksi perehtynyt aiheeseen. Tamén lisdksi tutkimuksessa kdytetyn
empiirisen aineiston tulee olla riittdvé, jotta tutkimuksessa esitetyt johtopditokset ovat
perusteltuja. Térkedd uskottavuutta arvioitaessa on pohtia, tulisiko joku muukin tutkija
samoihin paitelmiin, mikéli talld olisi sama aineisto kiytossdédn. (Eriksson — Kovalainen
2008, 294). Lukijan on siis pystyttdvd seuraamaan tutkijan péittelyd ja hyviksyméin
tutkimuksen johtopdétokset (Cassell ym. 2018, 523). Tutkielmassa on pyritty
uskottavuuteen kayttdmalld 1dhteind kattavasti mahdollisimman tuoreita vertaisarvioituja
tutkimuksia kasiteltdvistd aiheista. My0s haastatteluaineistosta pyrittiin saamaan riittdvén
laaja ja monipuolinen, jotta tulokset eivdt perustuisi vain muutaman henkilon
nikemyksiin. Kun samat teemat alkoivat toistua haastatteluissa, todettiin, ettd aineisto oli

tarpeeksi laaja ja riittava.

Riippuvuudella tarkoitetaan sitd, ettd tutkija tarjoaa riittdvésti tietoa tutkimuksen
prosessista. Tutkimusprosessin tulisi olla looginen, jdljitettivd ja dokumentoitu.
(Eriksson — Kovalainen 2008, 294.) Téssd tutkimuksessa riippuvuus varmistettiin
kuvaamalla yksityiskohtaisesti tutkimuksen eri vaiheet, kuten aineistonkeruu,
analyysimenetelmd ja tulosten muodostaminen. Haastatteluprosessi, haastateltavien

valintaperusteet ja haastattelurungon muodostaminen on myos kuvattu ldpindkyvésti.

Vahvistettavuudella tarkoitetaan sitd, ettd tutkimuksen 160ydokset ja tulkinnat eivét perustu
pelkdstddn tutkijan omiin ajatuksiin ja oletuksiin, vaan ne voidaan perustella aineiston
avulla (Eriksson — Kovalainen 2008, 294). Tutkimuksessa tdma varmistettiin avaamalla
analyysiprosessi yksityiskohtaisesti sekd esittdmdilld tutkimuksen keskeiset 16ydokset

suoraan haastatteluaineistosta nousevien esimerkkien avulla, jotta se, miten
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johtopaitdksiin paistiin, olisi jokaisen jaljitettdvissa ja arvioitavissa. Myos tutkimuksessa
hyodynnetty abduktiivinen l&hestymistapa, eli teorian ja empirian vuoropuhelu,
mahdollistaa johtopditosten tekemisen siten, ettd ne pohjautuvat aiempaan tutkimukseen

ja kirjallisuuteen, miké vahvistaa timén tutkimuksen luotettavuutta.

Siirrettdvyys puolestaan tarkoittaa, ettd tutkijan tulee osoittaa, miten tutkimuksen tulokset
suhteutuvat aiempiin tutkimuksiin ja voivat olla sovellettavissa muihin konteksteihin
(Eriksson — Kovalainen 2008, 294). Siirrettdvyytti on pyritty vahvistamaan analysoimalla
tutkimustulosten yhteyksid aiempaan kirjallisuuteen ja tunnistamalla samankaltaisuuksia
aiempien tutkimusten 16yddsten kanssa. Myos tutkimuksen analyysi toteutettiin siten, ettd

se vastasi teoreettista viitekehysta.

Vilpittomyyden arvioinnilla tutkimuskontekstissa viitataan siihen, ettd tutkijan tulee olla
rehellinen omista ldhtdkohdistaan, reflektoida subjektiivisia nikemyksidédn ja olla avoin
tutkimusprosessin haasteista (Tracy 2010, 841-842). Vilpittomyyden arviointiin liittyy
siis vahvasti tutkijan reflektiivisyys, eli tutkijan tietoisuus omasta roolistaan
tutkimuksessa ja siitd, miten hédnen taustansa, asenteensa ja valintansa vaikuttavat
tutkimusprosessiin ja tulkintoihin (Cassell ym. 2018, 524-525). Tutkijan rooli ja
lahtokohdat tutkimusaiheen tarkasteluun on tunnistettu ja niitd on pyritty reflektoimaan
koko tutkimusprosessin ajan. Myds tutkijan mahdolliset ennakko-oletukset
tekodlytehostetusta big data -analytiikasta ja sen hyoOdyistd kilpailija-analyysissa on
tiedostettu, ja niiden vaikutusta tulkintoihin on pyritty minimoimaan kriittisen analyysin

ja aineistoldhtoisen tarkastelun avulla.

Vilpittdomyyden takaamiseksi on vélttiméatonté tuoda esiin myds tutkimuksen haasteita ja
rajoitteita. Yksi tutkimuksen rajoitteista liittyy sithen, miten haastateltavat ymmaérsivit
tutkimuksen keskeisen késitteen, tekoélytehostetun big data -analytitkan. Vaikka
tutkimuksen alussa pyrittiln  varmistamaan yhteinen ymmaérrys tarjoamalla
esitietomateriaalia, ja taustatyon avulla perehdyttiin haastateltavien asiantuntemukseen,
osa vastaajista tarkasteli aihetta suppeammasta ndkokulmasta kuin tutkimuksen
viitekehyksessé tarkoitettiin. Haastatteluissa nousi esimerkiksi esiin tapauksia, joissa
haastateltavien kéyttdima data-analytiikka kytkeytyi pelkéstdén pienimuotoiseen data-

analyysiin, eikd ndin ollen varsinaisen big datan hyddyntdmiseen.

Vaikka generatiivinen tekodly voi olla osa tekodlytehostettua big data -analytiikkaa,

tdmén tutkimuksen tarkoituksena ei ollut myoskééin keskittyd ainoastaan generatiivisen
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tekodlyn, kuten ChatGPT:n, hyddyntdmiseen kilpailija-analyysissa. Osa haastateltavista
tarkasteli kuitenkin tekodlyn merkitystd ainoastaan generatiivisen tekodlyn nédkokulmasta
ilman yhteyttd laajempaan big data -analytiikkaan, jolloin heiddn ndkemyksensad eivit
taysin liittyneet tutkimuksen pddasialliseen viitekehykseen. Tama vaikutti haastattelun
aineistoihin siten, ettd osa keskusteluista liittyi enemmén generatiivisen tekodlyn
kayttoon kuin varsinaiseen tekodlytehostettuun big data -analyysiin kilpailija-
analyysissa. Tdmé saattaa vaikuttaa tutkimuksen tuloksiin siten, etti osa havainnoista
perustuu  kapeampaan késitykseen tekodlytehostetusta analytiitkasta kuin mitd
tutkimuksessa tavoiteltiin. Haastatteluaineiston analyysissd on kuitenkin pyritty
huomioimaan nima eroavaisuudet ja erottamaan 16ydokset sen mukaan, missd méérin ne

liittyvét varsinaiseen tekodlytehosteiseen big data -analytiikkaan.

3.8 Tutkimuksen eettisyyden arviointi

Tutkimuksen luotettavuuden arvioimisen lisdksi on tirkedd tuoda avoimesti esille
tutkimuksen eettisyyttd. Tutkimusetiikka viittaa niihin periaatteisiin ja kiytantoihin, joita
tutkijan on seurattava varmistaakseen, ettd tutkimus on eettisesti kestdvéa ja luotettavaa.
Eettisten sddnnodstojen tavoitteena on ehkiistd epéeettistd toimintaa, vadrinkaytoksid ja
vahingon aiheuttamista sekd edistdd rehellisyyttd, oikeudenmukaisuutta ja osallistujien
kunnioittamista. Lisdksi tutkijan on oltava tietoinen mahdollisista eettisistd
huolenaiheista ja riskeistd jo tutkimuksen suunnitteluvaiheessa ja pyrittdvd minimoimaan
ne. (Sauders ym. 2023, 253-254.) Eriksson ja Kovalainen (2008, 64) muistuttavat mydos,
ettd tutkimusetiikka on koko tutkimusprosessin mukana kulkeva, joka koskee koko
tutkimusprosessia, alkaen tutkijan ja tutkimuskohteen suhteesta ja pdittyen tutkimuksen

raportointiin ja julkaisuun.

Sauders ym. (2023, 257) maédrittelevdt eettisen tutkimuksen arviointikriteereiksi
seuraavat periaatteet: rehellisyys, oikeudenmukaisuus ja avoimuus, toisten
kunnioittaminen, haittojen valttdminen, osallistujien yksityisyyden suojaaminen,
vapaacehtoisuus ja oikeus vetdytyd tutkimuksesta, tietoon perustuva suostumus, tietojen
luottamuksellisuus ja anonymiteetti, vastuu tiedon analysoinnista ja tulosten
raportoinnista, tietojen hallinnan sddnndsten noudattaminen seké tutkijan turvallisuuden

varmistaminen.

Tassd tutkimuksessa on noudatettu nditd eettisid arviointikriteerejd johdonmukaisesti.

Rehellisyys, oikeudenmukaisuus ja avoimuus on varmistettu kuvaamalla
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tutkimusprosessi ja tulokset tarkasti ilman harhaanjohtavia tai véiristelevid tulkintoja.
Osallistujien kunnioittaminen on toteutettu selkeélld ja avoimella tiedottamisella seké
varmistamalla, ettd  osallistuminen  perustuu  tdysin  vapaachtoisuuteen.
Oikeudenmukaisuutta, vapaachtoisuutta ja tietoon perustuvaa suostumusta on korostettu
lahettamélld jokaiselle haastatteluun osallistuvalle henkil6lle suostumuslomake
sdahkoOpostitse ennen haastattelua (ks. liite 4). Lomakkeessa on korostettu, etti
osallistuminen on tdysin vapaaechtoista, eikd ketddn voida pakottaa osallistumaan.
Osallistumisesta kieltdytymiselld ei ole negatiivisia seurauksia ja haastateltavilla on
mahdollisuus keskeyttdd tai perua osallistumisensa milloin tahansa ilman seuraamuksia.

Suostumus on pyydetty joko kirjallisesti tai sahkdpostitse.

Osallistujien yksityisyyden suojaaminen on varmistettu siten, ettd tutkija on késitellyt
haastatteluaineiston huolellisesti, ottaen huomioon luottamuksellisuuden ja osallistujien
tietosuojan. Aineiston kisittelyssd on noudatettu Turun yliopiston tietosuojavaatimuksia,

ja datan hallinnassa on noudatettu Turun yliopiston datan hallinnan vaatimuksia.

Tutkimukseen osallistujille on toimitettu myos tietosuojailmoitus (ks. liite 3), jossa on
esitelty tutkimuksen tarkoitus, tietojen kisittelytavat, kdytdnnon toteutus sekd aineiston
sdilytys ja hallinta. Tietojen luottamuksellisuus ja anonymiteetti on varmistettu
poistamalla tunnistettavat tiedot ja sdilyttdmailld aineisto turvallisesti. Lisdksi
organisaation anonymiteetti on taattu, jotta voidaan minimoida mahdolliset riskit ja

suojella osallistujien yksityisyytta.

Vastuu tiedon analysoinnista ja tulosten raportoinnista on toteutettu huolellisesti siten,
ettd analyysi on suoritettu asianmukaisesti ja tulokset on esitetty rehellisesti ilman
manipulointia tai védristelyd. Tutkimuksessa on myds noudatettu tietojen hallinnan

saannoksid, kuten tietosuojalainsddddntod ja tutkimusaineiston séilytysohjeita.



52

4 Tekoalytehosteisen big data -analytiikan tuomat

mahdollisuudet kilpailija-analyysissa

41 Tekoalytehosteinen big data -analytiikka kilpailijatiedon tarpeen

maarittelyssa

4.1.1 Tekoalytehosteinen big data -analytiikka ideoinnin tukena tiedon

tarvemaarittelyssa

Kilpailija-analyysin ensimméinen vaihe, jossa hahmotetaan, mitd tietoa kilpailijoista

keratddn, on keskeinen koko loppu analyysiprosessin kannalta. Téssé kilpailija-analyysin

vaiheessa haastatteluissa ei niinkddn noussut esiin big data -analytiikan merkitys, vaan

haastateltavat korostivat, ettd erityisesti generatiivinen tekodly, kuten ChatGPT tai

Copilot, voivat tuoda tdhdn prosessin vaiheeseen useita hyotyjd. Generatiivinen tekodly

voi esimerkiksi toimia sparrauskaverina, ndkokulmien laajentajana ja ideoinnin

rikastajana. Haastateltavat 5 ja 2 kuvasivat titd seuraavasti:

Generatiiviset chat botithan on hyvia just tuollaisessa ajatusten heréttelyssa,
ettd sieltd voi just kysyd vastauksia, vaikka just ettd, ketkd ovat meidén
kilpailijoita ja sieltd voi omat ajatukset sitten 1&hted lentdd vahdn paremmin.
H5

Voisi ihan tietysti tekodlyn avulla madritelld niitd tarpeita, ldhted
sparrailemaan, miettid mitd sielld voitaisiin ehkd tarvita, siind voisi olla
Copilot tai ChatGPT apurina (...) Mutta jos haluaisi katsoa trendeji, mitka
vaikka 2025 olisi ajankohtaisempia, niin esimerkiksi Perplexity Al:1la, kun se
tuo ne ldhteet sithen niin hyvin mukaan. H2

Haastateltava 7 korosti, ettd big data ei tdssd kohtaa ole hyddyksi, mutta korosti myds,

ettd tekodly voi olla ajatusten heréttelijd ja apuna ldhteiden kartoittamisessa.

Mai ehké tdssd nyt jattdisin sen big datan tdstd kohtaa pois ja sanoisin, etti
tekodlyhdn sithen kannattaa kayttdd kylld, ettd tavallaan vihintddn
semmoisena sparrailukaverina, ettd hakee vdhin sitd, ettd mitds keskeisid
asioita télld toimialalla, vaikka on? (...) Jutella taas sparrailukaverina sen
tekodlyn kanssa ikdén kuin siitd, ettd mitkd ne voisi olla ne jarkevét 1dhteet?
Misté sind sité tietoa 1dhdet kerddméaan? H7

Téssd analyysivaiheessa big data -analytitkan merkitys jdi véhdiseksi,

mutta

generatiivinen tekodly néhtiin hyddyllisend ideoinnin ja ndkokulmien herittelijdand sekd

tiedon tarpeiden jdsentdjana.
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4.1.2 Tiedon tarpeiden maarittelyn tehostuminen tekoalyn avulla

Ideoinnin helpottamisen liséksi tekodlytehosteinen big data -analytitkka myos tehostaa
tiedon tarpeiden maédrittelyn vaihetta. Useat haastateltavat mainitsivat, ettd tekodly on
esimerkiksi selvdsti nopeuttanut tarvemdiirittelyd ja helpottanut analyysirungon
hahmottamista. Haastateltava 4 kertoi, ettd tekodlyn avulla tarvemddrittely ja
suunnitteluvaihe ovat tehostuneet. Hinen mukaansa heiddn yrityksessddn suositellaan jo
tekodlyn hyodyntdmisti erilaisissa aivoriihissa.

Ideointi, tarvemadrittely ja suunnitteluvaihe ovat tehostuneet todella paljon,

kun Chat GPT:n kaltaiset tyokalut ovat mukana prosessissa (...) Meilld

kannustetaan, ettd vaikka erilaisissa brainstorming sessioissa aina olisi jo

tekodlyd apuna sielld. On kylld huomattu yleisemmalld tasolla sitéd
tehostumista just téllaisessa alkuvaiheen suunnittelussa. H4

Haastateltava 8 puolestaan korosti, ettd generatiiviset mallit mahdollistavat
nopean perusrungon luomisen Kkilpailija-analyysille. Tédméan lisdksi haastateltava 1

mainitsi, etti tekoédly auttaa myos hahmottamaan kilpailijakenttda nopeasti.

Ensinndkin, nykyddn generatiivisen tekodlymallit mahdollistaa ainakin
semmoisen perusrungon tekemisen hyvin nopeasti. Ja sitten tietenkin niitten
eri tietoldhteiden kartoittamisen nopeasti. H8

Mutta nyt, mitd td4 ChatGPT esimerkiksi mahdollistaa, niin kylld se antaa

aika nopeasti sen tiedon, ettd mitkd on tén toimialan ja sektorin “vendorit”

esimerkiksi, jotka toimittaa jotain tekodlypalveluita, niin sitten siitd tulee

hyvin nopea lista ndistd yhtioistd. H1
Myos haastateltava 6 mainitsee, ettd tekodly helpottaa kilpailija-analyysikehikkojen
luomista, mutta lisdd kuitenkin, ettd tekodlyn tuottamaa geneeristd sisdltod ei ndhda
lopullisena, vaan ldhtokohtana, jota voidaan ja tulisi rikastaa organisaation omalla
hiljaisella tiedolla. Haastateltava kuvaa, ettd kun tekodlyd opetetaan yrityksen
kontekstuaalisissa asioissa ja sille syotetddn dataa, keskustelusta voi tulla enemmén
yrityksen kontekstiin sopivaa ja ndin Kkilpailija-analyysin toteuttamisen kannalta
hyodyllisempéa.

Sen kanssa voi ldhted sparrailemaan ettd: ”OK mikd olisi semmoinen

esimerkiksi hyvd markkina ja kilpailijatiedon keruun kehikko?” ja sitten sitad

voi ldhted rikastamaan esimerkiksi sellaisen ndkokulmilla, mitd meilld on

siind yrityksessd semmoista hiljaista tietoa, mitd me tiedetdan, mutta tekoély
el tiedd, koska se tieto mitéd silld tekoédlylld on, niin se on aina geneeristd. H6
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Téassd kommentissa korostuu ihmisen rooli tekodlyn tukena tiedon tarpeen méarittelyssa.
Mikéli kayttdjd auttaa tekodlyd syottdmdlld tdlle enemmin dataa, johon tekodlylld ei

itselladn ole péadsya, tiedon tarpeen méadrittely voi olla tehokkaampaa.

Tekodly, erityisesti generatiiviset mallit, koettiin hyodylliseksi tyokaluksi tiedon
tarpeiden nopeassa jdsentdmisessd ja analyysirunkojen suunnittelussa, mutta niiden
tuottamaa sisdltod pidettiin enemméin ldhtokohtana, jota on tirkedd tdydentdd

organisaation omalla asiantuntemuksella.

4.1.3 Generatiivisen tekoalyn haasteet ja rajoitteet tiedon tarpeiden
maarittelyssa

Vaikka haastatteluissa nousi esiin hyotyjd, joita tekodly tuo kilpailija-analyysin
alkuvaiheeseen, esiin nousi myds rajoitteita ja kriittisid huomioita. Haastateltavat
korostivat erityisesti, ettd vaikka generatiiviset tekoédlytyokalut voivat tarjota nopeasti
ideoita ja alustavan rungon kilpailija-analyysille, niiden tuottama tieto on usein liian
geneeristd  eikd  vilttdmittd ota  huomioon  organisaation  yksilollistd

liiketoimintakontekstia.

Téamai kiy ilmi erityisesti haastateltavien 6 ja 8 kommenteista, joissa he kritisoivat tiedon
tarpeen madrittelyn ulkoistamista tekodlylle. Heiddn mukaansa on yha ihmisen vastuulla
ymmartdd, mitd tietoa yrityksessa tarvitaan ja miksi. Haastateltavan 6 mielestd on jopa
laiskuutta, ettd organisaatio ei itse mieti bisneslogiikkansa ndkokulmasta, mitd tietoa

kilpailijoista kannattaisi kerété juuri kyseisen yrityksen nédkokulmasta.

Toki me voidaan menna kaikki ChatGPT tai Geminiin ja kyselld ettd: minulla
on tillainen yritys ja mitd minun olisi hyvd tietdd, tutkia ja tietdd
kilpailijoistani? Ja sieltdhédn jo saadaan erindisid vastauksia, mutta ne on tosi
geneerisid aina. Ettd ehkd enemman se on siité, ettd mikd on yritykselle itselle
ja strategista, ettd mistd sitd tietoa olisi hyva kerdtd? Koska se just helposti
aina ulkoistetaan silld tavalla ettd: tekodly sitten kertoo meille kaiken
tarvittavan. No ei se kerro. Ettd se on aikamoista laiskuutta, jos ei edes itse
mietitd bisneslogiikan ndkokulmasta, etti: jotta mind voisin ohjata titd minun
toimintaa paremmin, jotta mind voisin tehdd parempia skenaarioanalyyseja,
niin mité kaikkea tietoa miné siihen oikeastaan tarvitsisin? H6

Ehka siind on myds semmoinen riski, ettd sitten helposti menee vihén sieltid
mistd aita on matalin, kun saa sen perusrungon niin helposti, niin sitten
lahdetdén, ettd no timéhan riittdd ja 1dhdet tekemddn sitd. HS.

Némai havainnot tuovat esiin tekoédlyn hyddyntdmiseen liittyvdn mahdollisen riskin, eli

vaaran siitd, ettd teknologian helppokayttdisyys johtaa pinnalliseen analyysiin ilman
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kriittistd reflektointia. My0s haastateltava 5 jakoi timdn ndkemyksen ja korosti, ettd

analyysin alkuvaihe on edelleen vahvasti ihmiskeskeista tyGta.

En tiedd onko td4 nyt vanhakantaista ajattelua, mutta mé nékisin, ettd se on
kuitenkin sellaista, ei ehkd tekodlyvetoista tekemistd, enemmaén sellaista
ihmisvetoista tekemisti vield toi madrittely. HS

Liséksi esiin nousi generatiivisten mallien rajoitteet tiedon ajantasaisuuden suhteen.
Haastateltava 6 huomautti, ettd kielimallien tietopohja ei ole jatkuvasti pdivittyvd, vaan

rajoittuu niiden koulutusdataan.

Mutta yhtd kaikki siis se data on koottu. Se ei ole se dynaamisesti paivittyvaa,
eli silloin semmoinen “cut off point” ettd mité se tietdd. H6

Eli vaikka tekodlyn hyddyntdmisestd voidaan saada tiedon tarvemaédrittelyssd hyotyja,
liittyy siithen myo0s erindisia riskejd. Haastateltavat nostivatkin nikokulmia myds siihen,
mitka tekijdt vaikuttavat siithen, milloin lisdarvon maird on suurempi. Lisdarvon suuruus
riippuu muun muassa kayttdjin osaamistasosta ja aiemmasta kokemuksesta kilpailija-
analyysin toteuttamisesta. Tilanteissa, joissa analyysii ei ole aiemmin tehty, tekodly voi

tarjota erityisen merkittivid hyotyjd ohjauksen ja rakenteen muodossa.

Jos ldhtisi ehkd tdysin uudelta alalta liikkeelle, niin voisi tekodlyn avulla
madritelld niitd tarpeita, 1dhted sparrailemaan. H2

Jos olet alkuvaiheessa téllaisissa asioissa, niin se on semmoinen 'it gets you
up to speed'. H6
Sen sijaan syvédid toimialaosaamista omaaville kéyttéjille tekodly voi toimia enemman

avustavana tyokaluna.

Jos pyoritetdan konsulttipumppua, joka tekee kilpailija-analyysia geneerisesti
eri toimialoille, niin siitd voi olla iso hydty sparrailukaverina (...). Mutta jos
olet sen toimialan syvi asiantuntija, niin se on enemmain tekstin tuottamista
tai ajatusten laittamista paperille. H7

Vaikka tekodly ndhtiin hyddyllisend osana tarvemédrittelyd, haastatteluissa korostui
myo0s sen tuottaman tiedon geneerisyys, ajantasaisuuden rajallisuus ja riski pinnalliseen
analyysiin, ellei kéyttdjd hyodynnd omaa asiantuntemustaan ja liiketoimintalogiikkaa
kriittisesti. Saadun lisdarvon suuruus riippuu muun muassa kiyttdjdn osaamistasosta ja

aiemmasta kokemuksesta kilpailija-analyysin toteuttamisesta.
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4.2 Tekoalytehosteinen big data -analytiikka kilpailijatiedon
keraamisessa

4.2.1 Kilpailijatiedon keraamisen tehostuminen tekoalytehostetun big data -
analytiikan avulla

Kilpailija-analyysin seuraava vaihe tiedon tarpeen méaarittelyn jdlkeen on kilpailijatiedon
kerdaminen. Haastateltavien mukaan tekodlytehostettu big data -analytiikka
mahdollistaa kilpailijatiedon keruun tehostumisen, silld sen avulla voidaan késitelld
valtavia méérid sekd rakenteista ettd rakenteetonta dataa aiempaa tehokkaammin ja
monipuolisemmin. Datan kerddmisen yhteydessd haastatteluissa toistunut teema oli
manuaalisen tyon vdheneminen ja automaation lisddntyminen, mitké lisdavét prosessin
tehokkuutta. Haastateltava 3 kommentoi, etté tekodly pystyy kerddméén ja késitteleméédn

laajoja tietomassoja, jotka ennen olivat kayttijille tyolddsti saavutettavissa.

Eli tavallaan kylld se on mahdollistanut sen, ettd pystytddn koko globaali
internetissd oleva data ottaa haltuun huomattavasti helpommin kuin ennen.
(...) Aikaisemmin tdmi vaati paljon kisityotd, mutta nyt tekodlylld saadaan
nopeasti raakadataa, jota ihminen voi jalostaa. H3

Haastateltavien mukaan perinteinen verkkoharavointi (engl. web scraping) néhtiin
edelleen kayttokelpoisena keinona, mutta generatiivisen tekoédlyn yhdistiminen téhin
prosessiin mahdollistaa sen tehostumisen. Kilpailijatiedon kerddmisen prosessi ei endi
heidédn mukaansa ole yhtd manuaalinen kuin ennen. Haastateltava 7 avaa tdtd muutosta

seuraavasti:

Jos Kkilpailijatietoa tdytyisi jotenkin kerdtd silleen massana, ja sd haluaisit
keratd yli toimialojen tai jonkun tyyppisté rekisterid nyt kilpailijoista, nithin
liittyvistd attribuuteista, niin nyt on pddssyt vdhdn “webskreippaamalla”,
mikd voisi 16yhésti olla big dataan liittyva asia, niin silld tavallaan pystyt
seulomaan sieltd netistd asioita. Oot pystynyt jo ennen tekodlyd, mutta ma
uskon, ettd jonkun ChatGPT apin tai muun vastaavan kdyttiminen sen kanssa
yhdessd niin varmasti tuottaa taas uudenlaisia mahdollisuuksia, ettd
aikaisemmin se netin skreippaaminen on semmoista aika manuaalisia
intensiivistd hommaa kuitenkin, ettd jokainen nettisivu on véhén erilainen ja
ne rakenteet on erilaisia ja sun tdytyi aikaisemmin se asia vdhidn kustomoida
helposti silleen sivu toiselle, mutta se ettd, nyt sind voit sitten helpommin
raapia jonnekin sun tietokantaan niitd nettisivuja védhén silld tavalla, ei
rakenteellisessa muodossa ja sitten ehka kayttda tekodlya sitten sen tiedon...
Se menee vihin tuon tiedonkerdykseen ja oleellisen tiedon seulontaan. H7

Haastateltava 3 toi esiin myos, ettd tekodlymallit mahdollistavat kielimallien avulla myos

erikielisen datan hyodyntdmisen, mikd on mahdollistanut yhd kattavamman kilpailija-
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analyysin tekemisen yli maantieteellisten rajojen, missé ennen kielimuuri saattoi olla iso

ongelma.

Pystytddn tekeméidn analyysid helpommin, vaikka Suomesta Aasiaan tai
vaikka Eteld-Amerikkaan, ettd pystytddn globaalisti tarkastelemaan tai mita
me ollaan tehty big data -analyyseja, niin siind on tullut haasteena se kieli,
mutta mun mielestd laajojen kielimallien tulo on helpottanut sitd puolta,
koska ne pystyy sitten ymmairtdméén ja kdantdmain hyvinkin erilaisia kielii.
H3

Useiden haastateltavien mukaan tekoély- ja big data -analytiikkateknologiat tehostavat

kilpailijatiedon kerddmistd erityisesti nopeuden, skaalaavuuden ja tyovaiheiden

automatisoitavuuden ndkokulmasta.

Jos ajatellaan, ettd jossain ajassa, ettd paljonko sd nyt vaikka tunnissa saat
aikaiseksi, niin kylldhidn varmasti enemmin saa tunnissa aikaiseksi. Ja ihan
siitd ldhtien, ettd sd voit kdyttdd sitd myOs koodaus apurina siind, ettd se
tavallaan méadrittelet sen “skreipperin” sinne verkkoon sen tekoédlyn avulla.
H7

Kylla se se sitten isoin hyoty on se nopeus. Hyvin nopeasti saat sen perussetin
tietylld tavalla kasaan ja ei mene aikaa siihen, ettd si ldhdet kaivamaan siti
tietoa jostain vaan se tieto tietoldhteet on tosi nopeasti kasilla. H8

Ehdottomasti skaalautuunut, ettd meillékin on pieni porukka talossa, jonka
vastuulla on tdllainen toimintaympdriston ja kilpailijoiden seuranta ja
aikaisemmin, kun se on ollut manuaalista tydtd, niin se on pystynyt tietyn
madrdn selailemaan kaikenlaisia tiedotteita ja muita ja sitten tekemdidn
titvistelmid, niin kylld se skaalautuminen on siind tuonut tuommoista tehoa,
ettd pystyy valtavia méérid sitten tiivistimadn sen henkilon tueksi, joka siti
kéayttdd tai jonka vastuulla se on. H4

Haastateltavan 2 ndkemyksen mukaan tekodlytehostettu big data -analytiikka ei ole
sindnsd ratkaisevasti lisdnnyt organisaation mahdollisuutta kerdtd maarillisesti enemmaén
dataa kuin ennen, silld tekninen infrastruktuuri, kuten pilvipalvelut ja skaalautuvat

jarjestelmit, ovat olleet olemassa jo aiemmin:

No varsinaisesti siithen, ettd kuinka paljon sitd mahdollista kerété, niin siind
el ole ollut ennenkdin rajoitteita, koska meilld on ollut kuitenkin kaikkia
pilvid aikaisemminkin ja skaalautuvuutta. H2

Tama huomio osoittaa, ettd monissa organisaatioissa tekninen kapasiteetti ei valttaimatta
ole ollut tiedonkeruun pullonkaula, mutta monet haastateltavista korostivat, ettd
keradminen on tehostunut siten, ettd saadaan laajempi kokonaisuus erilaisista

dataldhteistd ja eri muotoista dataa taloudellisemmin ja helpommin:
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Varsinkin jos olisi sellainen tilanne, ettd kilpailijakenttd on tosi laaja, ettd
yksittédisten kilpailijoiden sijaan vaan seurata, ettd mitd jollain koko isolla
toimialalla tapahtuu, niin nyt pystytdén katsomaan varmaan tosi paljon
laajempaa kokonaisuutta niitd dataldhteitd, vaikka ne olisi ollut aiemminkin
saatavissa, mutta ei ollut ehké taloudellisesti mielekéstd sitten hyodyntda
niitd, ainakaan isolla frekvenssilla. H5

Joo, siind mekin ollaan tehty ehka tdllaisella vdhian esitekoédlymallilla, (...) ne
ei ole wvield hirvedn tekodlyvetoisia, enemminkin perinteistd
“webskreippausta” (verkkoharavointia), niin mekin tietysti kerétdin
kilpailijoista tietoa, vaikka hintakilpailutusportaali tai sellainen, mistd me
haetaan kilpailijoiden hintatietoja, niin tdd kielimalli tekodly tuo siihen
sellaisen lisdn, ettd myoOs laajemmasta valikoimasta ldhteitd saadaan sitd
vaikka hintasignaaleja tai signaalia siitd kilpailijoiden tilanteesta, ettd ei
tarvitse niin tarkasti olla rakenteista tietoa, vaan sitten tekoély avulla voidaan
poimia sellaista strukturoimatonta tietoa helpommin. H4

Tekodlytehosteisen big data -analytiikan hyddyntdminen kilpailijatiedon kerddmisessd on
erityisen tehokasta silloin, kun tekodly pystyy hyodyntdmaiin rajapintoja ja integroimaan
eri ldhteistd tulevan datan yhteen analyysiprosessiin. Rajapinnat tarjoavat yhteisen
perustan, jonka avulla ohjelmistot voivat keskustella keskenédén. Niiden avulla tietojen ja
toiminnallisuuksien jakaminen esimerkiksi applikaatioiden ja sivustojen vélilli on
mahdollista ilman, ettd ohjelmoijan tarvitsee tuntea toisen ohjelman sisdistd rakennetta.
(Stylos — Myers, 2007, 50-52.). Haastateltavat toivat esiin, ettd generatiivinen tekoély voi
madaltaa teknistd kynnystd kdyttdd niitd rajapintoja. Haastateltava 2 kuvasi esimerkin,

jossa ChatGPT:n avulla rakennettiin Python-malli Tilastokeskuksen datan hakemiseen:

ChatGPT:n ohjeiden avulla rakennettiin Python-malli, joka haki
Tilastokeskuksen datat API:n kautta. H2

Lisdksi H2 totesi, ettd tekodly on mahdollistanut pddsyn myds sellaisiin rajapintoihin,

joita ei aiemmin teknisesti saavutettu:

Jos on vaikka vaikeampia rajapintayhteyksii (...), niin kielimallien kanssa on
pystytty saamaan ne kdyttoon. H2

Kilpailijatiedon keruu on tehostunut merkittivisti tekodlytehostetun big data -analytiikan
ansiosta. Haastateltavat korostivat tdmédn taustalla erityisesti manuaalisen tyon

vihenemisté, nopeutta, automaatiota ja rajapintojen helpompaa hyddyntdmista.
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4.2.2 Tekoalytehosteisen big data -analytiikan mahdollistama automaatio
kilpailijatiedon keruussa

Tiedonkeruun tehostumisen taustalla on tiedonkeruun automaatio. Haastattelujen
perusteella tekodlytehosteisen big data -analytilkan mahdollistama tiedonkeruun
automaatio néhtiin yhtend merkittdvimmista kilpailija-analyysin tiedon kerdysvaiheeseen
vaikuttavista muutoksista. Useat haastateltavat kokivat, ettd tekodlypohjaiset tyokalut,
kuten tekoédlyagentit, mahdollistavat kilpailijatiedon kerddmisen huomattavasti
pienemmailld manuaalisella tydpanoksella kuin aiemmin. Perinteisesti kilpailija-analyysi
on ollut aikaa vievéa prosessi, jossa analyytikot ovat manuaalisesti kerdnneet ja seuloneet
tietoa eri ldhteistd. Nyt tekoédlypohjaiset tyokalut voivat automaattisesti skannata ja keréta

dataa miké tehostaa prosessia.

Mahdollisuus just kerdtd dataa niin monipuolisesti, pienelld vaivanniolla,
koska me saadaan hirvittivdn paljon asioita automatisoitua, just seké
ohjelmallisesti ettd tekodlyd avusteisesti. H6

Haastateltava 7 tuo esiin merkittivin muutoksen kilpailijatiedon keruun teknisessi
toteutuksessa. Hanen mukaansa tekodly vidhentdd tarvetta manuaaliselle ohjelmoinnille.
Kéayttdjan tdytyy ainoastaan médrittdd tiedonkeruun ldhteet ja tekodly pystyy ilman

thmisen manuaalista tyotd kerétd dataa ndistd ldhteista.

Ehka se 1soin on varmaan se, ettd sinun ei tarvitse valttdmattd koodata sitd
kaikkea logiikkaa tietylld lailla alusta asti. Ettd, sinulla voi ehké olla se yksi
vaihe, jossa sind tavalla tai toisella hankit sen listan niistd ldhteistd, etta:
suunnilleen ndma sivustot ja ndin edespdin ja sen jélkeen sulla olisi voi olla
se vaihe, missi sulla on niiden sivustojen ldpikaynti tekodlyavusteisesti. Niin
kylla se, vaikka nyt tdd netin raapiminen on tuttua vanhasta eldmaésté, niin
varmasti sitd vaihetta tehostaa kylld merkittavasti. H7

Haastateltava 5 uskoo jopa, ettd yksinkertaistettu kilpailija-analyysi voidaan jatkossa
kokonaan automatisoida nididen teknologioiden avulla, eikd ndin ollen téllaisia

yksinkertaista kilpailija-analyysid tuottavia yrityksid endi tarvita:

Onhan tuossa aste-eroja, ettd niille tasolle menndin, mutta sellainen, ettd
saadaan signaaleja siitd, ettd mitd kilpailijalla tapahtuu, niin mind vdhén
tosiaan tdlleen poleemisesti viitén, ettd sellaista liiketoimintaa ei 2-3 vuoden
padstd endd ole, koska sen voi hyvin helposti jo automatisoida sen osuuden,
ettd se tdytyy olla sitten, jos sitd haluaa myyda asiakkaille kilpailijaseurantaa,
niin sen tdytyy mennd ihan merkittdvisti syvemmaille, kun se, ettd julkisia
tietoldhteitd seurataan ja niistd koostetaan summauksia. H5
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Kiinnostava havainto, jonka haastateltava 4 puolestaan nosti esiin, oli, ettd tekodlyn
avulla voidaan hakea tietoa my0s ennalta mairittimattomistd ldhteistd ilman, ettd
kayttdjan tarvitsee tietdd tarkalleen, mistd tietoa etsitddn tai miltd se ndyttdd. Haastateltava
4 kuvasi, kuinka tekodlyagentille voidaan antaa laajoja hakuohjeita internetistd, jolloin
tekodly toimii paitsi hakijana myds suodattajana ja analyysin esivaiheen toteuttajana.
Néin automaatio laajentaa sekd tiedon mééridllistd kattavuutta ettd vdhentdd tarvetta

ohjaukselle.

Sellaista ennalta madrittdmittomistd ja en ennalta tunnistamattomista
paikoista on sitten helpompi keritd sitd tietoa, ettd ei tarvitse etukidteen
méidritelld, ettd “tistd kohdasta titd sivua 10ytyy tdmai tieto”, vaan pystyy
antamaan isompia API:;ja sitten ettd: etsi kaikesta pohja tiedoista tuolta
internet hauista ja sitten suodata. H4

Tiedonkeruun tehostumisen taustalla on siis ennen kaikkea automaatio. Tekodly
mahdollistaa kilpailijatiedon kerddamisen aiempaa laajemmista l&hteistd huomattavasti

vihemmilld manuaalisella tydpanoksella, mikd muuttaa koko keruuvaiheen luonnetta.

4.2.3 Tekoalyn ja big data -analytiikan mahdollistama multimodaalisuus
kilpailijatiedon keruussa

Yksi haastatteluissa noussut teema tekodlytehosteisen big data -analytiikan
hyodyntdmisessd Kkilpailijatiedon kerddmisen yhteydessd oli sen mahdollistama
multimodaalisuus. Multimodaalisuudella tarkoitetaan erimuotoisten dataldhteiden, kuten
videoiden, kuvien ja erilaisten tiedostomuotojen, yhd laajempaa hyOddyntamista.
(Giannakos ym. 2019). Tietoa kilpailijoista voidaan nyt kerdti ja analysoida esimerkiksi
verkkosivuilta ja rakenteettomista tietokannoista aiempaa tehokkaammin ja helpommin.
Myos esimerkiksi videot, podcastit, PDF-tiedostot ja muut ei-strukturoidut materiaalit

voidaan nyt helpommin saada osaksi kilpailija-analyysid kuin ennen.

Vaikka monimuotoisia tietoldhteitd on aiemminkin ollut olemassa ja néin ollen niité olisi
kdytannossd ollut mahdollista hyddyntdéd kilpailija-analyysissd, se on kuitenkin ollut
hyvin tyoldstd eikd tehokasta analyysin kannalta. Uutta onkin se, etti moninaisten
tietoldhteiden hyodyntdminen on tekodlyn kehittymisen myo6td tullut merkittdvasti
helpommaksi, nopeammaksi ja skaalautuvammaksi, jolloin niiden hyddyntdminen myos

kilpailija-analyysissd on helpottunut. Haastateltava 6 kuvaa tdtd seuraavasti:

Sitten just timmaodinen multimodaalisuus, eli tarkoitan just nditd eri muotoisia
datoja, ettd me voidaan just yhtdkkid tehdd hirvittaivin helposti myoskin
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videosta analyysid, se voidaan kédédntdi, sekéd kuviksi ettd se voidaan kiintaa
transkriptioksi, jota taas sitten voidaan syottdd tavalla ja toisella sitten
tekodlylle ja sitd kautta jélleen kerran rikastaa sitd kokonaisdatan
vaihtelevuutta ja kattavuutta mitd me kerétdén. Ja just tassikin se helppous ja
sen nopeus ja se vaivannion pienuus versus se, ettd minkélaista mahdollista
hyétya se tuo. H6

Haastateltava 6 antoi kdytdnnon esimerkin, miten videoita oli kéytetty kilpailija-

analyysissa:

Esimerkiksi mitd me ollaan tehty erédélle rakennusyhtidlle, liittyy myos
kilpailija- ja markkinatiedon keruuseen, ettd minkélaisia rakennushankkeita
tai tontteja mahdollisesti esimerkiksi tulee vapaaksi. Niin me ollaan, tosiaan
otettu nditd kunnan valtuustokokouksia, niisté tehtyjéd videoita ja ajettu niistd
transkriptio ja ne kanssa sitten just toimi polttoaineena tdmmoisille sitten
tekodlyn ratkaisuille, jossa sitten pyritddn sithen parempaan analyysiin, ettd
mitd tima kaikki meille tarkoittaa. H6

Hinen kuvauksensa tuo esiin epdsuoran tavan seurata kilpailijoiden toimintaa
valtuustokokousvideoiden kautta, joissa késitellddn kunnan rakennushankkeita ja tonttien
jakautumista. Nididen avulla voidaan tunnistaa, mihin hankkeisiin kilpailijat ovat
osallistumassa, miti alueita ne tavoittelevat ja millaisia strategisia liikkeitd ne tekevit.
Haastateltava 6 korostaakin, ettd nykyéén kilpailijatiedon kerddmisessd mielikuvitus on
1dhinna rajana ja toisaalta mielikuvituksen puute voi haitata kattavan kilpailija-analyysin

tekemista.

My®és haastateltavat 7 ja 3 nostivat esiin multimodaalisuuden ja eri muotoisten tietojen
kerddmisen helpottumisen, miki laajentaa kilpailija-analyysin tekemistd. Haastateltavat
kuvasivat, kuinka tekodly voi esimerkiksi litteroida YouTube-videoita, tulkita PDF- ja
Word-dokumentteja sekéd yhdistdd eri ldhteistd perdisin olevaa dataa, vaikka se ei olisi
yhteismitallista. Tdmé vdhentdd aiempia tyOpanoksia, kun verkkoharavointitydkalujen
sdatamistd el tarvita, ja helpottaa tiedon kerddmistéd, kun formaattiriippuvuus ei ole endi

hidasteena.

Tammoinen multimodaalisuus, mitd tdmd nykyinen tekodly mahdollistaa,
niin toki sitd kautta varmaan si voisit, vaikka jotain kilpailijoiden YouTube -
videoita, vaikka litteroida, ja sieltd kerdtd jotain tietoa, mitd sé et ikddn kuin
verkosta sindllddn 10ydd. Ja sitten toki se, mikd aikaisemmin on ollut
haastavaa, nykyddn ehkd vdhemmin haastavaa, timmdisten PDF-, Word -
muotoisten  tai  taulukkomuotoisten aineistojen lukeminen = sieltd
verkkosivuilta, ettd se on ollut aikaisemmin vdhin semmoista, ettd se on
tavallaan pitdnyt “konfata” sithen “skreipperiin”, ettd: hei tdlld sivulla on
tdimmoinen taulukko ja siind on timmoiset ’hederit” ja kdy hakemassa sieltd
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ndmi solut ja tallennat tdinne ndin”, niin sen parsiminen varmasti on vihin
yksinkertaisempaa nykyaian. H7

Varsinkin t44 multimodaalisuus on erittdin monikeinonen analytiikka, mika
tarkoittaa, ettd yhdistetdédn eri dataléhteitd. Ettd mun mielesti siind on se yksi
iso juttu ettd, ndd uudet big data -mallit ja muut, niin pystyy yhdistda ja
vertailemaan 1isoja data aineistoja keskenddn, vaikka ne ei olisi
yhteismitallisia. H3

Tilinpaatosanalyysit ovat keskeinen osa kilpailija-analyysia (Jairvenpdd ym. 2017, 447) ja
tdstd syystd haastatteluissa noussut havainto tilinpddtosmateriaalien kerddmisen
helpottumisesta on tirked havainto. Toinen tirked havainto on, etti kilpailija-analyysissa
hyodynnettdva kilpailijatieto ei aina ole suoraan kilpailijan itsensé tuottamaa, vaan kyse
voi olla my0s toissijaisista ldhteistd, kuten analyysitalojen tai muiden ulkopuolisten
tahojen julkaisuista. Tdmi laajentaa ymmarrystéd kilpailijatiedon kerddmisen ldhteista.
Tiedon, jota analysoidaan, ei nimittdin tarvitse olla varsinaista kilpailijayrityksen
viestintdd, vaan myos erilaiset kolmannen osapuolen ldhteet, kuten asiantuntijapuheet,

analyysit ja jopa podcast-keskustelut, voivat tarjota kilpailijoista olennaista tietoa.

Mité ikind tavallaan materiaaleja sielld voi olla kilpailijalla, jotka ei ole
verkkosivu HTML-pohjaisia, vaan just vaikka nyt, ehkd toi tilinpd&tds
matskut on hyva esimerkki siitd, mitd monesti saattaa olla PDF:ni. Tai sitten
voit nyt sitten videoista tai podcasteista tai muista vastaavista, niin sielld voi
olla sitten jotain muunlaisia keskusteluja tai analyyseja. Ei vélttamaittd ole
edes sen firman omia, vaan voi olla, vaikka Inderesin tai jonkun muun
vastaavan jotain téllaisia osavuosikatsausanalyyseja tai jotain muita, niin
semmoisten litterointia. H7

Multimodaalisuus mahdollistaa my0s sosiaalisen median sisdltdjen hyddyntdmisen
kilpailija-analyysissd. Sosiaalisessa mediassa oleva data on myds hyvin monimuotoista,
kuten kommentteja, kuvia, videoita ja reaktioita, ja ne voivat tarjota arvokkaita signaaleja
kilpailijoiden toimista ja markkinakehityksestd. Haastateltava 4 kertoo, ettd hin on
ailemmalla urallaan ollut mukana projektissa, jossa sosiaalisen median postauksista
keréttiin sentimenttejd tai avainsanoja, joita verrattiin kilpailijoiden vastaaviin tietoihin.
Sentimenttianalyysi on prosessi, jossa pyritddn ennustamaan tunteita sanoissa, lauseissa
tai tekstikokoelmissa (Li ym. 2018, 6940—-6941). Tekoélyn tulon myota tima prosessi on

hénen mukaansa my6s helpottunut:

Aikaisemmalla uralla jo vdhén tehtiinkin, elikkd some postauksista haettiin
sentimenttieja tai tdllaisia avainsanoja omiin tuotteisiin ja kilpailijoiden
tuotteisiin liittyen... mutta sekin on ndiden uusien mallien myd6téd helpottunut
tosi paljon. H4
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Tekodlyn ja big data -analytilkan mahdollistama multimodaalisuus on laajentanut
kilpailijatiedon kerddmisen mahdollisuuksia merkittdviasti. Nyt myds aiemmin vaikeasti
hyodynnettavissd olleet ldhteet, kuten videot, podcastit, PDF-tiedostot ja sosiaalisen

median siséll6t, voidaan analysoida tehokkaasti osana kilpailija-analyysia.

4.3 Tekoalytehosteinen big data -analytiikka oleellisen kilpailijatiedon
seulonnassa

4.3.1 Tekoalytehosteisen big data -analytiikan tuomat mahdollisuudet
kilpailijatiedon seulonnassa

Kilpailijatiedon seulonta on tiedon kerddmisen jilkeen seuraava vaihe Kkilpailija-
analyysissd. Perinteisesti timéd vaihe on vaatinut merkittivdd manuaalista tyotd ja
asiantuntijoiden kykyd lukea, tulkita ja tiivistdd suuria midrid informaatiota.
Haastatteluista kdy ilmi, ettd tekodly, erityisesti suuret kielimallit, ovat kuitenkin
muuttaneet tdtd prosessia. Mallit mahdollistavat suurten strukturoimattomien
tietomassojen automaattisen lapikdynnin, luokittelun ja tiivistimisen sekd olennaisten
teemojen esiin nostamisen. Tdma tehostaa datan seulomista ja vapauttaa asiantuntijoiden

aikaa myohempiin kilpailija-analyysin prosessin vaiheisiin, eli analyysiin ja tulkintaan.

Just ndmad erityyppiset strukturoimattomat dataléhteet, ettd aikaisemminhan
tidssdhdn on ollut just tosi paljon sitd, ettd ihmiset lukevat, ihmiset tekee niitad
johtopéétoksid jne. Koska monet asiat on kuitenkin ollut semmoisessa ei-
kvantifioitavassa muodossa, mutta nyt me voidaan néitd tosi paljon kisitella
ndilld isoilla kielimalleilla. Jotka on ylldttdvankin hyvid kylld hahmottamaan
just sellaisia nousevia kokonaisuuksia semmoisesta massasta, mitd
thminenkin saattaa hahmottaa, mutta meilld menee sen lapikdymiseen ihan
tuhottoman paljon aikaa. (...) Meilld on enemmén mahdollisuuksia kuin
koskaan nimenomaan leikkii tén strukturoidun ja strukturoimattoman vélilla
ja muuntaa siitd strukturoimattomasta just strukturoitua. H6

Néma uusimmat mallit, on jo todella hyvii siind, ettd pystyy tosi isoja, pitkid
tekstimassoja, erilaisia kerdttyja materiaaleja ja dokumentteja tiivistiméén ja
sitten tietysti luokittelemaan. (...) Tehostaa sitd, ettd jos ajattelee
toimintaympadristéd, niin se on tosi paljon laajempikin vield, kun se
kilpailijakenttd niin, sitd materiaalia on vaan niin paljon, ettd se ldpikdyminen
ja tiivistiminen, niin se tehostaminen siind ja tuominen sellaisiksi
paivatiivistelmiksi  tai  viikkotiivistelmiksi  niin  helpottaa  sitten
asiantuntijoiden tyotd, kun saa, saa vihan pureskeltua, analysoitua materiaalia
sitten eri lahteistd. H4

Erityisesti generatiiviset tekodlymallit ovat parantaneet kilpailijatiedon seulontaa siten,
ettd niiden avulla voidaan kyselypohjaisesti promptaamalla kohdentaa haku olennaisiin

tietoihin, mikd poistaa tarpeen kdydd manuaalisesti ldpi laajoja aineistoja. Lisdksi
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tekodlyn hyddyntdminen mahdollistaa laajan tietomassan skannaamisen ilman tarkkaa
ennakkotietoa siitd, mitd yksityiskohtia etsitddn. Perinteisesti datan analysointi on
vaatinut jonkinlaisen hypoteesin tai ennalta midrityn ldhestymistavan, mutta tekodlyn
avulla voidaan lidhted kartoittamaan laajempaa ilmidkenttdd, tunnistamaan trendaavia

aiheita ja nostamaan esiin tirkeitd signaaleja kilpailijamarkkinoilta.

No sithen (seulomiseen) tuo tosi paljon, koska just tossa aikaisemmin
viittasin, ettd jos on tosi isoja tauluja vaikka, niin se on ihan mahdoton niita
kahlata lépi tai pitdisi olla aika lailla jo tietoa miti sieltd etsii. Niin nyt sitten
voi vaan olla se iso tietomassa siind taustalla ja ldhted kyselemiddn chatin
kautta ettd: ’tuo kaikkia eri pointteja esille ja eri kulmista ja mitka kilpailijat,
vaikka mitké tuotteet tissa tietyssé kategoriassa nousee/kehittyy?” Ja saadaan
semmoista isoa kuvaa nopeasti ja sitd seulomista (...) Tehdd vaikka
perinteisid koneoppimismalleja sithen péille. H2

Tekodly on aika hyvd luomaan struktuuria sellaiseen struktuurimattomaan.
Eli esimerkiksi se, ettd: onko tdma trendi? vai eiko tdma ole trendi? H6

Haastateltava 5 tuo esiin, ettd perinteinen data-analyysin prosessi muuttuu ja nopeutuu,
kun datan mallinnusvaihe jai kokonaan pois prosessista, kun tekodly kykenee ohittamaan

mallinnusvaiheen ja tuottamaan analyyttisté tietoa pelkin kysymyksen promptin avulla:

Mutta ettd kylld se on ilman muuta se toinen massiivinen etu, ettd puhutaan
tdllaisesta neulan 16ytdmisestd heindsuovasta, ettd kylld ndd tekoédlymallit
16ytdd ithan vaikka olisi 1so vuosiraportti, niin ne 16ytda ihan yksittdisid
asioita, jos s tieddt mitd kysya sieltd. Ja télld lailla sd pystyt lapikdymééin
strukturoimaan ja summaroimaan hyvin isoja tietoaineistoja 10ytéédksesi sieltid
sitten juuri sen asian, mité si haluat tietdd, mitd markkinassa tapahtuu tai mita
kilpailijoilla tapahtuu? Ja tosiaan ettd se on ollut ennen vaivalloista tyotd, joko
ithan tehty késin tai sitten data analytiikalla aiemmin ratkaisu, niin se on ollut
hyvin vaivalloista. Nyt se koko mallinnus osa jda tavallaan viliin, ettd voi
vaan promptaamalla tehdd, niin se on kylld aivan massiivinen muutos. HS

Tekodly, erityisesti suuret kielimallit, ovat tehostaneet kilpailijatiedon seulontaa
automatisoimalla strukturoimattoman datan ldpikayntid, tiivistdmistd ja luokittelua. Tama
vihentdd manuaalista tyOtd, nopeuttaa olennaisten signaalien tunnistamista ja

mahdollistaa tiedon kohdennetun tarkastelun ilman valmiita hypoteeseja.

4.3.2 Haasteet kilpailijatiedon seulomisessa tekoalytehosteisesti

Tekodlymallit kehittyvét jatkuvasti, mutta eivit ole vield tdydellisid. Jotkut haastateltavat
olivat sitd mieltd, ettd suuren massadatan seulonnassa on vield myo0s toistaiseksi joitain
puutteita. Haastateltava 4 nostaa esiin, ettd tekodlymallit eivit nykyisellddn esimerkiksi

kykene aina luotettavasti arvioimaan ldhteiden ajallista relevanssia. Tdmé voi johtaa
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tilanteisiin, joissa analyysin pohjaksi nousee vanhentunutta tai kontekstiltaan
epdolennaista aineistoa. Niistd syistd haastateltavan 4 mielestd ihmistd yhd tarvitaan

arvioimaan tekoélyn seulomia aineistoja.

Se, mikéd on vield vidhdn heikko nykymalleissa, mitd ollaan huomattu niin,
datamassat kun on niin isot ja nuo tekodlymallit ei ole vield hirvedn hyvia
siind ajallisessa ulottuvuudessa, ettd mallit saattaa nostaa jotain tosi vanhoja
dokumentteja oleelliseksi, mutta ne ei osaa arvioida sitd, ettd tdimé on vaikka
6 vuotta vanha artikkeli tai sitten me ollaan ehkd kéytetty véérid malleja ja
muuta mutta... myds sellainen riski siind on... M4 en sano etti hallusinointi
on endd niin hirvedn iso ongelma, mut ehka just tillainen ajantasaisuuden ja
oleellisuuden arviointi, niin sielld on vield kylld haasteita niissa
tekodlymalleissa. Joo siis no ehki se hyoéty siitd, ettd pystyy seulomaan isoja
massoja, on ehké vield isompi, ettd sitten ihmisté tarvitaan kuitenkin sielld
vield arvioimaan, ettd onko se seulottu materiaali vield miten validia. H4

Toisaalta haastateltava 6 kuitenkin kertoo, etti heiddn kehittiméassiddn kilpailija-
analyysiin keskittyvissd tekodlymallissaan tekoély analysoi dataa reaaliaikaisesti ottaen
huomioon kommenttien aikaleimat, jolloin dkillisesti nousevat aiheet tulevat nopeammin
esiin massasta. Eli hdnen esimerkissdén aikaleimat olivat toimineet ja toivat siis lisdarvoa

analyysille.

Just tad ruokavalmistaja esimerkki on hyvé, ettd kun me ei olla méaritelty
niitd seurattavia topiikkeja, sen kyseisen langan sisélld erikseen, mutta sitten
kun meilléd on sielld ndma aikaleimat, ettd milloin on mitékin keskusteltu ja
ettd millaiset asiat on tullut nyt esille, ettd sielld on voinut olla vaikka, ettid
yhtdkkid kilpailija on voinut lanseerata jonkun uuden tuotteen ja koska sité
tuotetta ei ole aikaisemmin ollut, eikd me olla oltu siiti tietoisia, niin me ei
ailemmin olla voitu mitenkdén mairitelld, mutta yhtakkid se sitten alkaakin
saada pohinaa ja ihmiset keskustelee ja sehin on taas meille tosi kiinnostavaa.
H6

Kaikki mallit eivit siis vield ole samalla tasolla oleellisen tiedon seulonnan funktiossa.
Haastattelussa nousi esiin myos kysymys siitd, kykenevitko tekodlymallit tunnistamaan
poikkeavia tai epdtyypillisid tietoja laajoista aineistoista. Télld tarkoitettiin virheitd, jotka
saattaisivat jdddd manuaalisessa analyysissd huomaamatta. Haastateltavan 4 mielestd

thminen on parempi huomaamaan poikkeuksia datasta.

Ihminen on vield ehkd parempi huomaamaan sitten niitd poikkeuksia sielta.
H4

Haastateltava 7 on myos sitd mieltd, ettd seulottujen tietojen validointi on kriittistd, koska
tekodly ei aina osaa arvioida, mikd on oikeasti tarkedd ja miksi. Haastateltava korostaakin,

ettd tekodly pystyy tiivistiméén laajoja aineistoja, mutta sen tuloksiin ei voi ainakaan
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vield sokeasti luottaa, vaan kéyttdjan on pohdittava, miksi jokin asia on tekodlyn mielesti
olennainen ja millaisilla perusteilla tekodly tekee valintojaan. Mutta haastateltavan

mielestd tdssd menndin toistaiseksi tekoédlyn opetusdatan ja kykyjen rajoilla.

Mahdollistaa vaikka sen, ettd se jostain isommasta tekstiaineistosta pyydét
sitd kertomaan sen mielesta tietyltd kantilta olennaiset asiat, mutta sitten siini
kohtaa se kysymys tavallaan tulee, ettd luotatko sé sithen? Ja millé perusteella
ja miksi ne on olennaisia sen mielesti? toki si voit kdydd sen mallin kanssa
téllaista keskustelua siind, ettd se perustelee itseensd, mutta tuon tyyppisessi
keskustelussa helposti mennddn vihdn sen opetusdatan rajoilla tai kykyjen
rajoilla, ettd sitten se saattaa ruveta perustelemaan niité asioita véhan typerilla
pointeilla. H7

Haastateltavan 7 mielesta oleellisen tiedon seulonnassa ihmisté ei kokonaan tulisi poistaa
yhtdlostd, kun kilpailijadataa seulotaan, silld sen oleellisen tiedon seulominen on niin

kriittinen vaihe tuleville prosessin vaiheille, joissa dataa 1dhdetddn analysoimaan.

Koska tdd oleellisen tiedon seulonta on seuraavia vaiheita varten niin
oleellinen juttu, ettd edellisissd vaiheessa sulla voi olla sitd tietoa paljon. Ja
sitten sieltd, kun pikkuvirheet saattaa hévitd sinne tavallaan keskiarvoihin ja
muihin sen massan kautta. Mutta sitten tdssd kohtaa, kun se ehkaé tiivistia, sitd
jotenkin sitd tietoa ja aggregoit ja koitat miettid, ettd mik sitd olennaista on,
niin kylld siind kiayttdisin ehkd nyt aika vahvasti kuitenkin sitd ihmisen
ajattelukykyd jotenkin sitten validoimaan sitd, ettd mitd se tekoély ehdottaa.
H7

Vaikka tekodlymallit tehostavat kilpailijatiedon seulontaa, haastateltavat korostivat
niiden rajoitteita erityisesti tiedon ajantasaisuuden, poikkeamien tunnistamisen ja
oleellisuuden arvioinnin osalta. Téstd syystd ihmisen rooli tiedon validoinnissa ja

tulkinnassa néhtiin edelleen hyodyllisené.

4.4 Tekoalytehosteinen big data -analytiikka kilpailijatiedon
analysoinnissa

4.4.1 Tekoalytehosteisen big data -analytiikan tuoma tehostushyoty
kilpailijoiden analysoinnissa

Kun kilpailijatietoa on keritty ja seulottu, seuraava vaihe kilpailija-analyysiprosessissa

on kerétyn tiedon analysointi. Perinteisesti kilpailijatiedon analysointi on vaatinut paljon

manuaalista tyotd ja syvéllistdi osaamista toimialasta ja datan rakenteistamisesta.

Haastatteluaineiston perusteella tekodlytehostettu big data -analytiikka on tuonut tihén

prosessiin merkittdvid muutoksia. Kilpailijoiden analysointi voidaan nykyisin toteuttaa

ailempaa nopeammin, skaalautuvammin ja monipuolisemmin. Haastatteluiden mukaan
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tekodly mahdollistaa keréttyjen suurten tietomassojen nopean ldpikdynnin. Tédmén
jalkeen tekoélytehostetut big data -analytiikkaohjelmat pystyvit tiivistiméén ja tekeméén
raportteja, sanallisia tulkintoja ja visuaalisia esityksid datasta, jonka avulla tietojen
analysointi on helpompaa ja tehokkaampaa. Erityisesti aloilla, joilla kilpailijoita on paljon
tai toimiala on laaja, tekoélytehosteinen big data -analytiikka mahdollistaa markkinan
tilan hahmottamisen nopeammin. Haastateltavan 6 mielestd tekoédlyn suurin potentiaali

korostuu eniten juuri tissd kilpailija-analyysin vaiheessa:

Just se analyysi on varmaan ehké se isoin, missd saadaan nii tekodlyn hyodyt.
Just se kielimalli tulee niin valtavan suureen rooliin muokkaamaan
strukturoimattomasta datasta strukturoitua ja voidaan yhdistelld sitd
lahdeagnostisesti. Se on ehki se isoin muutos, etti just se tehostaminen, mista
puhuttiin ja sitten my0dskin se laadullinen tarkkuus, koska vaikka tdn kaiken
tekisi ihmiset niin, me ei vaan olla niin hyvié siind. H6

Myos haastateltavat 2 ja 3 alleviivaavat nédiden teknologioiden tuomaa tehostumista
kilpailijoiden analysoinnissa. Haastateltava 3 korostaa eritoten aloja, joissa kilpailijoita

voi olla paljon:

Nopeutta tehokkuutta ja sitten jossain tapauksessa myos laatua lisdd, ettd
aikaisemmin on ehkd pystynyt silleen vaan tarjoamaan luvut jollekin, ettd
tuossa, mutta nyt kun sid pystyt tekee sithen lukujen péélle myos sen ne
syvemmat analyysit ja selitykset ja kaikki, niin se tuo myos tavallaan sitd
laatua ja helppolukuisuutta sille loppukéayttédjélle. H2

Ennenhén kéytettiin paljon konsultteja tai sitten tehtiin itse, googlattiin ja
haettiin tietoa. Mutta nyt tekodly on automatisoinut sitd paljon. (...) Tietysti
riippuu markkinasta, jos ollaan B2B-markkinassa, vaikka hissimarkkinassa,
Kone Suomessa, niin kylld se tuntee aika hyvin kilpailijansa. Mutta sitten jos
mennddn B2C-markkinaan tai johonkin, missd voi olla satoja ja tuhansia
kilpailijoita, niin téllaisessa se kyllad auttaa paljon. H3

Haastateltava 5 kertoo, ettd varsinkin kapeassa, hyvin ennalta mééritellyssa
kilpailijavertailussa, jossa kéytetddn strukturoimatonta dataa, analyysiprosessin

tehostuspotentiaali on korkea.

Kylld mi nikisin, ettd vaikka otettaisiin se benchmarkkaus hyvin kapeasti,
ettd ollaan etukdteen tunnistettu dimensiot, joissa halutaan vertailla omaa
yritystd pédkilpailijaoihin. Niin kauan, kun ne dimensiot on sellaisia, ettd se
data on ei-rakenteisessa muodossa ja se pitdd jotenkin parsia kasaan, niin
onhan se tehostuspotentiaali aivan massiivinen. H5
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Haastateltava 7 korostaa, ettd varsinkin tilanteissa, jossa yritys pyrkii kerddmédn ja
vertailemaan kilpailijatietoa sdénndllisesti, mahdollisesti muodostaen historiallisen

vertailuaineiston, tekodly pystyy nopeuttamaan ja skaalaamaan tété prosessia:

Vai teetk0 sd sitd silleen ammattimaisesti, ettd sd vaikka Kkerran
neljdnneksessa kayt 14pi sun kilpailijoiden uusimmat kotkotukset ja sitten sé
haluat rakenteistaa ne jonkinlaiseen muotoon ja sulla on ehké joku tietokanta
niistd sitten olemassa, mitd si voit katsoa jatkossa tai joku semmoinen
raporttikokonaisuus, mikd tavallaan vaikka vertailee edellisiin kausiin tai
muuta vastaavaa, niin tuommoiset asiatkin tietenkin nopeutuu. H7

Haastateltava 4 tuo puolestaan esiin, kuinka tekoidlytehosteinen big data -analytiikka

mahdollistaa kilpailijoiden hintatiedon jopa reaaliaikaisen kerddmisen:

Se on ehka tillaista edistynyttd analytiikkaa, en kutsuisi sité tekoélyksi, koska
sielld ei nyt vilttdmattd ihan mitdén kielimalleja ole, mutta sitten kun me
ollaan kerétty sitd dataa tuolta, skreipattu vaikka hintatietoja ja muita niin,
sielldhdn pyorii ihan jatkuvasti useita kertoja pédivdssd se prosessi, ettd
analysoidaan niitd poikkeamia ja miten kilpailijat on muuttanut hintoja. H4

Kilpailija-analyysin automaatio oli myds merkittdvd teema, jonka néhtiin vaikuttavan
tehostuspotentiaaliin. Useampi haastateltava toi esiin, ettd ldhes koko kilpailija-analyysi
pystytddn nyt ja tulevaisuudessa hyvin pitkélti automatisoimaan. Haastateltava 5 néki,
ettd varsinkin yksinkertainen kilpailija-analyysin prosessi voidaan automatisoida ndiden

edistyneiden teknologioiden avulla jopa kokonaan.

Sellainen yksioikoinen kilpailija-analyysi niin sehén voidaan automatisoida
jo nyt kokonaan ja varsinkin vuoden parin péaésti, ettd jos kilpailija analyysi
on enemmin sellaista, ettd kerdtddn julkisista tietoldhteistd tietoa ja
yhteismitallistetaan ja summaroidaan se, niin tothan on yksi
suoraviivaisimmista tietotyon tehtdvistd automatisoida tekodlyagenteilla
nykyisin. HS

Myos haastateltavan 4 mukaan ndiden teknologioiden mahdollistama automaatio on
muuttanut analyytikoiden tydnkuvaa. Aiemmin suuri osa kilpailija-analyytikkojen tyosta
keskittyl raporttien kirjoittamiseen ja tiedon koostamiseen, mutta nyt tekodlyn avulla
titvistelmét ja analyysit voidaan automatisoida, jolloin analyytikoilla on enemmaén aikaa

keskittyd strategiseen ajatteluun.

Jos nyt ajattelee menee vaikka 10 vuotta taaksepdin niin mitd tuollaiset
kilpailija analyytikot, niin varmasti kdyttivdt ison osan kuukaudesta siihen,
ettd ne kirjoitti, sitten niitd raportteja sisdiseen kdyttoon, niin nyt se on pitkalti
automatisoitua jo se tiivistelmien tekeminen ja sitten ndma analyytikot pystyy
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keskittymddn sitten oleellisiin asioithin ja ehkd miettimddn erilaisia
kilpailijastrategioita ja muita sitten siind ajallaan. H4
Kilpailijoiden analysointi on tehostunut merkittidvisti tekodlytehostetun big data -
analytiikan ansiosta. Prosessit ovat aiempaa nopeampia, skaalautuvampia ja osin
automatisoitavissa, mikd vapauttaa asiantuntijoiden aikaa strategiseen tyOskentelyyn ja

mahdollistaa syvillisempien analyysien toteuttamisen suuremmista tietomassoista.

4.4.2 Esimerkki reaaliaikaisesta kilpailijatietotaulusta

Automaation ja reaaliaikaisen analyysin tuomat mahdollisuudet kilpailija-analyysille
ndyttdytyivdt haastateltavan 6 tuoman konkreettisen esimerkin kautta. Haastateltava 6
esitti asiakkaalle radatdloidyn kilpailija- ja markkinatietotietotaulun, joka havainnollistaa
tekodlytehostetun big data -analytiikan potentiaalia kdytinnossd. Esimerkissd hajanaisista
ja osin epistrukturoimattomista ldhteistd kerdtty tieto jalostettiin reaaliaikaisesti
jonka pystyi

markkinatrendejd ja kilpailijoiden toimintaa yhdestd paikasta. Esimerkkitapauksessa

paivittyviksi  kokonaisuudeksi, avulla  asiakasyritys seurata

kyseessd oli barbeque-tuotteita valmistava elintarvikealan yritys. Lopullisessa taulussa
haastateltava 6 kertoi olleen muun muassa kommentteja keskusteluforumilta,
toimialaraportteja, tilinpddtosdataa, uutisia ja dataa kilpailijoiden omista julkaisuista.

Kuvassa 10 ndkyvéssé taulussa on kuitenkin vasta Reddit-keskustelujen data.

Analysis & Recommendations Top Challenges Frequent words & hashtags

In the selected period|"Global BBQ Fusion'| has gained significant traction A Biggest challenges being mentioned: A £ Vi a ri ﬂ ﬂ des Gochujang Sauce

across platforms, especially on Instagram. Based on data, we can draw the 7 Trends

following conclusions and actionable insights about the trend: 1. Balancing Flavors: Achieving the right u’j! I’I | n g m—-
balance of global flavors while maintaining ' GJKO fedn

1. Diversity of Flavors: Users are experimenting with a wide range of
global flavors, such as Korean, Mexican, indian, Thai, and Middle
Eastern, to infuse into traditional BBQ dishes. These combinations are
being celebrated for their fusion of different taste profiles.

the essence of traditional BBQ can be
O ing or

flavors may result in an unsuccessful fusion.
2. Ingredient Availability: Sourcing authentic

S
Cl

Weekend
Harissa Sauce

2. Creative Recipes: Social media users are sharing creative and mouth- and diverse global ingredients for fusion v
watering BBQ, fusion recipes that combine elements from multiple BBQ recipes can be difficult, especially in e 25 ey
cuisines. This includes using marinades, spices, and sauces from areas with limited access to international s E i e o m~
various cultural backgrounds to elevate the taste of classic BBQ dishes. markets. q) o= - > ]
3. Influence of Influencers: Influencers and content creators play a crucial 3. Cultural Sensitivity: Ensuring cultural I I E_O = c
role in popularizing the "Global BBQ Fusion™ trend. Their engaging sensitivity and respect for the origins of the m‘E c 5’) l I :
content and innovative recipes attract a large audience, contributingto W global flavors being used is crucial. v — Th ai
Trending topics Recipe sentiment evaluation x Daily posts
< [ R — &% (il
o ® Smoky Maple Glazed Salmon = il {F “, ,' hll
® Mango Jerk Chicken Skewers P ’Jd {‘ H“ |M ‘F '
® indian Tandoori BBQ Chicken J |"1 " i \
® pineapple Teriyaki Burger | | 1' f
. -h‘ “II‘“W ‘H
..| "M,v ,z{ A i '*I‘?

® BBQ Sushi Rolls

® BBQ Banana Split BBQ

® Chocolate BBQ Chicken BBQ

® BBQ Infused Cocktails

® Extreme Heat Challenge BBQ Wings

. w rl’i-‘l"fmf\‘ M’h ﬁlﬂ *uh {1 % 'u""l F” 14 *\i"lh

Chat-opuon avallable for @
further insight gathering

Kuvio 10 Haastateltavan 6 esittdma markkinatietotaulu
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Alkuvaiheessa hyddynnettiin erityisesti Reddit-keskusteluja, joiden avulla seurattiin

kuluttajien mielipiteitd ja keskustelunaiheita markkinoilla:

Téma oli semmoinen ensiversio, jossa me tuotiin tdnne sisédn dataa tillaisesta
Redditin foorumista ja langasta, jossa on tosi aktiivinen sellainen barbecue -
keskustelu. (...) Skreipattu heiddn APL:n kautta. H6

Tama on merkittdvd esimerkki siitd, miten big data -analytiikka mahdollistaa myos
epastrukturoitujen ja kayttdjaldhtdisten tietoldhteiden hyddyntdmisen kilpailija-
analyysissd. Haastateltava 6 jatkaa, ettd kilpailijatauluun lisdttiin myohemmin muitakin

tietoldhteitd, kuten toimialaraportteja ja kilpailijatietoa:

Ténne on sitten myohemmin lisdtty muitakin dataldhteité, ettd esimerkiksi
just téllaisia mitd mi mainitsin: toimialaraportteja, tietoa kilpailijoista,
kaikenlaista. (...) kilpailijoiden ndmé osavuosikatsaukset ja tilinpdatokset ja
esimerkiksi ’capital markets day’ -materiaalit. H6

Lisdksi haastateltava 6 mainitsee, ettd monet yritykset hyodyntidvdt usein myos
kaupallisia mediatietopalveluita, jotka kokoavat ja analysoivat uutisia ja markkinatietoa,

ja niistd saatavat tiedot voidaan myds integroida osaksi kilpailijataulua:

Talld asiakkaalla, ruokatoimittajalla, oli just tdllainen Valonan palvelu, niin

se kytkettiin tuohon mukaan osaksi, ettd periaatteessa ne uutishitit tuli sinne,

ja ne periaatteessa tarjosi semmoisen ylimddrdisen datan ldhteen, joka sitten

pystyttiin “plugaamaan” tdhin isoon kielimalliin ja tdhdn kokonaisratkaisuun

kiinni. H6
Tamin lisdksi haastateltava 6 mainitsi, ettd heidin taulunsa ei ollut pelkistdén perinteinen
tietojen visualisointitydkalu, vaan sithen oli integroitu my6s tekoélychat -toiminto, jonka
avulla kéyttdjit pystyivat vuorovaikutteisesti kysyméén syvéllisempéd analyysid taulusta
ja sen datasta. Tamid tarkoittaa, etti pelkdn raportoinnin sijaan analyytikot tai
paatoksentekijit saattoivat esittdd tarkentavia kysymyksid, suodattaa tietoa ja saada
lisdanalyysié tekodlyn avulla.

Me pystymme vield ldhted kyselemédn siltd lisdkysymyksid, ettd nyt tuli

tammoinen analyysi, vdhdn niin kuin siind ruoanvalmistajan casessa, ettd

sitten meilld on kyky myoskin keskustella niiden analyysitulosten kanssa.
Ettd: 'entépd timi ndkokulma, entépd tuo? Enté jos olisi ndin? H6

Haastateltavan 6 kuvaama tapaus osoittaa, kuinka tekodlyn ja big data -analytiikan avulla
on mahdollista tehdd aiempaa kattavampi, automatisoitu ja reaaliaikainen markkina- ja

kilpailija-analyysi. Taulu yhdisti perinteiset taloudelliset raportit, kilpailijoiden
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strategiamateriaalit, uutispalvelut seké sosiaalisen median datan yhdeksi reaaliaikaisesti

paivittyvéksi kokonaisuudeksi.

4.4.3 Tekoalytehosteinen big data -analytiikka kilpailijoiden
markkinakayttaytymisen analysoinnissa

Perinteisesti kilpailijoiden trendien ja liikkkeiden tunnistaminen ja analysointi on vaatinut
thmisen asiantuntemusta ja pitkdlle kehitettyjd analyysimenetelmid, mutta tekoédlyn ja big
data -analytiikan hyddyntdminen tdssi prosessissa on mahdollistanut suurien tietoméérien
jasentdmisen, toistuvuuksien ja muutosilmididen tunnistamisen kilpailijoiden liikkeistad
aiempaa tehokkaammin ja automatisoidummin. Tekodlyn avulla suuresta massasta dataa
on mahdollista helpommin erottaa esimerkiksi toistuvia ilmiditd, jotka voivat kertoa
nousevasta trendistd. Nam4i trendit voi olla mitd vain muutoksia datassa, esimerkiksi

muutoksia kilpailijoiden liikkeissd markkinassa.

Tekodlyn keskeinen etu kilpailijatiedon analysoinnissa on sen kyky kisitelld
rakenteetonta dataa tehokkaasti. Tima on merkittdvd muutos verrattuna aikaisempiin
luonnollisen kielen menetelmiin, joissa analyysin kohteena olevat aihealueet piti
madritelld staattisesti etukédteen. Tami johti rajoituksiin, koska analyysi ei kyennyt
tunnistamaan uusia, yllattdvid ilmioitd, joita ei ollut etukdteen ohjelmoitu. Suurten
kielimallien my6td analyysi voi nyt mukautua dynaamisesti muuttuvaan sisdltoon,
mahdollistaen trendien ja signaalien havaitsemisen ilman staattisia luokitteluja. Tdma
helpottaa myds kilpailija-analyysid, silld kilpailijadatassa ilmenevit muutokset auttavat

yritystd huomamaan kilpailijoiden liikkeet entistd nopeammin.

Ja ndmi on superhyvid siind mielessd, koska kun aikaisemmin timmoisiad
tehtiin, niin  me madriteltiin staattisesti nditd  timmoisid
“topiikkeja”(aiheita/teemoja). Esimerkiksi me tehtiin sellaista NLP pohjaista
analyysid, ettd me yritettiin atribuoida jokin tietty kommentti tai lauseen osa
vaikka johonkin tiettyyn staattisesti ennalta médriteltyyn “topiikkiin”. Mutta
sehén oli tosi kokkod koska just se, ettd ei me vaikka tiedetd, ettd voi olla ettd
ehkd huomenna tulee joku uusi trendi, joku uusi mauste, mitd me ei olla
keksitty tuonne mééritelld ja sitten ne ei tuolla ollenkaan ndy seurannassa.
Mutta nythédn kaikki tdd on dynaamista, nima “topiikit” on dynaamisia. Taa
analyysi on dynaamista. H6

Mitd me tehdddn tdlld hetkelld, on sellainen vdhdn laajemmin sen koko
toimintaympdriston, varsinkin téllaisten uusien tuotteiden, uusien
energiatuotteiden suhteen kéytetddn tillaista tekodlypalvelua siihen, ettd
koostetaan, téllaisia trendaavia ilmioitd ja hadlytyksid, vaikka uusista
tutkimuksista johonkin tiettyyn vetyteknologiaan tai muuhun liittyen. Sielld
tietysti monesti esiintyy kilpailijoita silld tavalla, ettd joku kilpailija on
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kehittdnyt jotain uutta ja se tulee sitd kautta tietoon, kun seurataan niitd
teknologioita ja toimintaympéristod, niin tulee se kilpailija siind samalla. H4

Ja sitten toki sd voit pyytdd sitd tekodlyd, vaikka siitd tekstuaalisesta datasta
etsimdén semmoisia tavallaan teemoja, jotka toistuu vaikka eri artikkeleissa
tai eri léhteissd ja tin tyyppistd, miki ei ole siis ollut aiemmin mahdollista.
H7

Haastateltavan 2 kommentti alleviivaa tekodlyn merkitystd erityisesti kilpailijoiden
médrin kasvaessa ja markkinoiden muuttuessa nopeasti, jolloin perinteinen seuranta ei
riité.

Joo pystyy kylld niitd hyvin havaitsemaan ja semmoista ettd vaikka, ettid kun

ihan kaikkea mitd tapahtuu markkinassa, kun niité kilpailijoita on niin paljon

ja tuotteita on niin paljon, niin se seuraaminen on tosi vaikeata. Tommoinen

olisi mahdollista, etti seuraat ndita kaikkia kilpailijoita niiti kaikkia tuotteita,
mité sielld tapahtuu. H2

Tekoalytehostettu big data -analytiikka mahdollistaa kilpailijoiden
markkinakdyttdytymisen  analysoinnin  aiempaa  dynaamisemmin, tunnistaen
toistuvuuksia, trendejd ja muutoksia suurista tietomassoista, mikd tekee kilpailijoiden

litkkeiden seuraamisesta reaaliaikaisempaa ja kattavampaa.

4.4.4 Tekoalytehosteinen big data -analytiikka kilpailijoiden liikkeiden
ennakoinnin ja ennustamisen tukena

Merkittdva havainto, jonka haastateltavat toivat esiin, oli se, ettd tekodlytehosteinen big
data -analytitkka muuttaa kilpailija-analyysin luonnetta reaktiivisesta ennakoivaksi.
Koska tekodly on hyvé trendien havaitsemisessa datasta, se voi myds parhaimmillaan
mahdollistaa kilpailijoiden strategisten muutosten ennakoinnin. Haastateltavan 4
kommentti korostaa, ettd yritykset voivat ennakoida markkinamuutoksia ja kilpailijoiden
liikkeitd jo ennen niiden toteutumista. Seurannan kautta havaitaan myos kilpailijoiden
kehitystyotd, silld kun tarkastellaan teknologisia muutoksia ja alan kehitysta,

kilpailijoiden innovaatiot tulevat samalla ndkyviin.

Kylldhdn se mahdollistaa sen, ettdi me 16ydetddn sellaisia hiljaisia signaaleja
ja vasta nousemassa olevia trendejd jo ennen, kun joku kilpailija isosti, vaikka
lyo ldpi (...) vaikka jonkun kilpailijan taloudellinen menestyminen, mihin
suuntaan se tulee menemaén. Tai indikaatioita siitd, ettd mihin markkinoihin
joku firma tihtdd, jos rupeaa tulemaan, vaikka uusia hankesuunnitelmia tai
viestid siitd, ettd joku kilpailija on ldhddssa jollekin uudelle liiketoiminta-
alueelle, niin tuon tyyppisid varmasti helpommin tekodlykin myds 16ytda. H4
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Haastateltava 6 tuo puolestaan esille, ettd kilpailijoiden strategisten muutosten
havaitsemisessa voidaan hyoddyntdd erilaisia rakenteellisia indikaattoreita, kuten
patenttihakemuksia, osavuosikatsauksia, rekrytointeja ja R&D-panostuksia. Tekodly voi
nopeuttaa ja tehostaa ndiden analysointia automatisoimalla suurten tietomassojen
analysointia ja tunnistamalla sieltd toistuvuuksia ja poikkeavuuksia, jotka voivat viitata

strategisiin muutoksiin.

Mitd me itse ajatellaan, ettd mitkd voisi olla niitd asioita, mitkéd kertoo siitd
strategisesta muutoksesta. Useinhan ne on just, esimerkiksi just patentit, jos
on yritys sielld patentteja, jos sielld on esimerkiksi isoja muutoksia vaikka jos
on julkinen yhtid, niin esimerkiksi, ettd mitd he raportoivat
osavuosikatsauksessaan tai tilinpddtoksissddn, vuosikertomuksissaan just
esimerkiksi suhteessa, vaikka R&D panostuksiin tai ylipddnsi, ettd miten tase
on rakentunut. Sitten myds rekrytoinnit, jos 14hdetidén ihan uusia profiileja
hakemaan, niin nédhin on sellaisia alueita, jotka usein kertoo, ettd jotain
saattaa olla muuttumassa (...) Totta kai niitd voidaan nyt vield paremmin ja
nopeammin kerétéd robotiikka- ja tekoédlyavusteisesti. H6

Haastateltavan 5 mielestd tdma kilpailijoiden liikkeiden ennakoiminen ja ennustaminen

voidaan pian suorittaa ldhes kokonaan tekodlyn avulla.

Kylld mé nékisin, ettid toikin on sellaista, ettd kylld ajan myotd ne perus
foresighting insightit ja raportit pystytddn hyvin pitkille tekoélylld luomaan,
ja sitten sithen varmaan ihminen ottaa ndkemystd. Néin uskon, ettd tulee
kdymédn, ettd nehdn on luonteeltaan tietysti epdvarmoja nimé téllaiset
foresight véittdmat. Mutta kylla méa nékisin, ettd se tekodly tulee pystymééin
siind ithan samaan tasoon, kuin sen joku seniori asiantuntijatkin. H5

Haastateltava 6 kuvasi kdytannon esimerkin, jossa ennustava analytiikka ja generatiivinen
tekodly yhdistettiin kilpailija-analyysin kontekstissa konkreettiseksi
litketoimintaratkaisuksi. Hén painotti, ettd vaikka suuret kielimallit ovat erittdin

kykenevid késittelemdin monipuolista dataa, ne eivit yksin riitd tarkkaan ennustamiseen:

Jos mi sanoisin ettd: ’tdssd on mulla timmdinen iso datamassa, voitko luoda
téstd jonkun ennustemallin, ettd mitd tapahtuu 2 vuoden pédéstd”, niin eihén se
osaa sellaista luoda. H6

Tamin wvuoksi haastateltava 6 painottaa, ettd organisaatioissa tarvitaan yhd data-
analyytikoita ja datatieteilijoitd rakentamaan ennustemalleja. Hén painottikin, ettd
generatiivinen tekodly ja perinteinen ennustava analytiikka tulee ndhdd toisiaan
tdydentdvind, ei erillisind. Haastateltava 6 kuvasi myos kdytdnnon asiakasesimerkin
ennustamisesta globaalista B2B-yrityksestd, joka kdy wvuosittain monimutkaisia

sopimusneuvotteluja asiakkaidensa kanssa. Ennustamisen kohteena oli tdmidn B2B-
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yrityksen asiakkaalle ehdotettavat hintatasot ja siirtyminen korkeamman katteen
tuotteisiin, mitd varten yritys tarvitsi tietoa omista kustannuksistaan, asiakkaistaan,

asiakkaiden asiakkaista ja kilpailijoista.

Mitd me tiedetddn niistd asiakkaista ja asiakkaan asiakkaista ja sitten meidin

kilpailijoista ja ehki asiakkaan kilpailijoista ja toimialasta? H6
Haastateltava 6 kertoo, ettd kerdtyn datan pohjalta rakennettiin ennustemalli ja
hintajoustomalli, jotka perustuivat yhtion tietovarastossa olevaan rakenteelliseen dataan,
kuten tuotantokustannuksiin, historiallisiin katteisiin ja strukturoimattomaan
kilpailijatietoon, jota oli keritty esimerkiksi verkkosisélloistd ja markkinaraporteista.
Lopullinen ratkaisu, jonka he B2B-yritykselle rdatéloivit, oli tyokalu, jossa tekodly laski
suositeltuja hintatasoja eri volyymeille ja tuotti myds perusteluja, joilla asiakasta voitiin

vakuuttaa:

Se tekodlyratkaisu ehdottaa ihan konkreettisia hintatasoja sitten tietyille
volyymeille, vield lisdttynd argumenteilla, ettd milld voidaan sitten lahted
suostuttelemaan ja voitelemaan sité asiakasta. H6

Taméa esimerkki osoittaa, kuinka ennustava mallintaminen yhdistettynd tekodlyyn voi
tukea kilpailija-analyysid osana paatoksentekoa. Esimerkissd ennustettiin omaa kysyntda,
tuotantoon liittyvid muuttujia ja kilpailijoiden ja asiakkaiden kayttdytymistd. Tekodlylle
syotettiin suuri maard dataa, jonka pohjalta tekodlymalli muodosti nikemyksen siitd,
miten markkina ja kilpailijat todennékoisesti toimivat tulevaisuudessa. Ndméa ennusteet
sitten integroitiin osaksi hinnoittelumallia, joka tuotti konkreettisia suosituksia

hintatasoista.

Tekodlytehosteinen big data -analytitkka muuttaa kilpailija-analyysin luonnetta
reaktiivisesta ennakoivaksi. Koska tekodly on hyvi trendien havaitsemisessa datasta, se
voi my0s parhaimmillaan mahdollistaa kilpailijoiden strategisten muutosten ennakoinnin.

My®6s kilpailijoiden liikkeiden ennustaminen koneiden avulla mahdollistuu.

4.4.5 Tekoalytehosteinen big data -analytiikka kilpailijoiden heikkouksien ja
vahvuuksien analysoinnissa

Yksi kilpailija-analyysin keskeisisté tavoitteista on tunnistaa kilpailijoiden vahvuuksia ja
heikkouksia, jotta yritys voi hydodyntdd tatd tietoa strategisessa padtdksenteossa (Porter

1980, 63—67). Haastateltavien mukaan tekodlytehosteinen big data -analytiikka voi tukea
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tatd prosessia. Haastateltava 2 esimerkiksi kuvailee prosessia, jossa uudelle markkinoille

tulleiden brandien menestystd voidaan analysoida:

Varsinkin jos on tullut jotain uusia vaikka brindejd markkinoille, niin sitten
voi katsoa ettd ensin datasta ihan mé&édrdllinen data kertoo, ettd: “hei
tdimmoisen tuotteen myynti kasvaa” ja sen jilkeen pystyy tekemién sitd
lisdanalyysié etsid, ettd “OK. No miksikohidn ne kasvaa? Et mitdkohén ndd
tehnyt eri tavalla? ja sitten siithen joko l&htee etsiméén ihan julkisista lahteisté
tai sitten ldhtee promptaamaan tekodlyn kanssa, ettd mitdi ne on
mahdollisesti... mitd sielld voisi olla kilpailussa erottautumistekijoité ja sitten
on myos erilaisia tutkimusportaaleita, esimerkiksi internetissd lanseerataan
kaikki tai tuodaan kaikki tuotteet julki mitd on lanseerattu meidin
kategorioissa ja pystyy véhin sitd kautta ldhted katsomaan. H2

Myos haastateltavat 4 ja 5 nikivit tekodlyn potentiaalin kilpailijoiden vahvuuksien ja

heikkouksien tunnistamisessa, kunhan datapohja on riittdvén kattava:

Néen, ettd kylld tuosta varmasti 10ytyy hyotyja just, jos on kerdnnyt siti dataa
ja sitten haluaa ldhted analysoimaan sitten niitd vahvuuksia, heikkouksia.
Luulisin, etti tekoély 16ytda kylla niit jo aika hyvin. H4

Kylldhédn se ihan promptaamalla niin varmaan tulee uusia nidkokulmia, ettd
kun kysyy ettd tdssd on nyt mitd me tiedetddn yrityksestd A ja ehkd vihidn
esimerkkejd, ettd minkélaisia asioita lasketaan, vahvuuksia ja heikkouksia,
niin kylld sieltd varmasti 10ytyy uusia ndkokulmia. Viahintdén ajatuksia
herdttelemddn ja uskoisin kylld, ettd toikin on sellaista asiaa, joka kylla
lahitulevaisuudessa sitten pystytiddn pitkille automatisoimaan. H5

Haastateltava 5 kuitenkin muistutti, ettd kyse ei ole tdysin objektiivisesta prosessista.

Vahvuuksien ja heikkouksien arviointi perustuu aina tulkintaan ja ndkdkulmiin:

Mutta sehédn ei ole ihan faktapohjainen kysymys, ettd mitkd on yrityksen
heikkoudet ja vahvuudet, ettd siindhdn on aina jonkun ndkemyksestd kyse,
ettd siind ei varmaan ihminen ihan nyt heti katoa kuitenkaan. HS

Tadmai alleviivaa sitd, ettd vaikka tekodly pystyy kokoamaan ja analysoimaan dataa,
lopullinen arvio kilpailijan vahvuuksista ja heikkouksista vaatii vield inhimillistd
tulkintaa ja litketoimintaymmarrysti. Haastateltava 6 korosti myds samaan sdvyyn, ettd
heikkoudet ja vahvuudet voivat olla usein hiljaista, koneiden saavuttamattomissa olevaa

tietoa.

Téllaisia asioita, joita ei vélttimattd mitenkddn oikein saada pintautettua,
tekodly ei pddse niihin asioihin késiksi. Mutta jos me mietitddn tété
kilpailukyvyn rakennetta, etté sielld sinullahan voi olla ylivertainen tuote tai
sinulla voi olla mielettomaét verkostot vaikka, mutta sitten toisaalta just tima
toimintatapa voi olla my6s ihan hirvittdvdn suuri vahvuus ja se on ehki
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vaikein saada sitten datan avulla esiin koska se on sitd yrityksen hiljaista ja
sisdistd dataa. H6

Yhteenvetona tekodlytehostettu big data -analytiikka voi tukea kilpailijoiden vahvuuksien
ja heikkouksien tunnistamista tuottamalla uusia nikokulmia ja jiasentimaélld laajoja

tietomassoja, mutta lopullinen arviointi vaatii edelleen ihmisen tulkintaa.

4.5 Tekoadlytehosteisen big data -analytiikan tuomat hyodyt
kilpailijatiedon tulkinnassa ja johtopaatoksissa

Tulkinta- ja johtopddtosvaihe on téssd tutkimuksessa késiteltdvan kilpailija-analyysin
viimeinen vaihe, jossa analysoidusta datasta jalostetaan liiketoimintaa hyddyttivid
tulkintoja ja johtopditoksid. Haastattelujen perusteella tekodly, erityisesti suuret
kielimallit, voivat tukea tdtd vaihetta useilla tavoilla, kuten tiivistimélld analysoitua
dataa, ehdottamalla johtopditoksid, visualisoimalla tuloksia ja jopa tarjoamalla
toimintakehotuksia. Haastateltava 2 kuvailee, ettd tekodlytehosteinen big data -
analytiikka tukee kilpailija-analyysin tulkinta- ja johtopditdsvaihetta tehokkuuden ja
tyotyytyvéisyyden ndkokulmasta. Haastateltava korostaa erityisesti, ettd tekodly voi

nopeuttaa tulkintaa ja johtopadtosten tekemistd seké helpottaa raporttien laatimista.

No se on ihan selked, ettd kun tiedot on kerétty analysoitu niin se, miten se
pystyy tosi kdtevisti tekeméddn, varsinkin seké tulkintaa ettd johtopaitoksia
(...) ettd: 'tdssd on ndmd tiedot, kdyti niiti tietoja ja tee ndistd nyt yhteenvedot
ja johtopditokset', niin tosi kédtevidsti ja sitten kun se tulee se sanallinen
vastaus sieltd, niin sitten jos pitdd kirjoittaa jotain raportteja tai muita, niin ne
tulee kylla tosi nopeasti. (...) Niin ei tuu sitd tyhjén paperin syndroomaa ja nyt
on padssyt nopeammin liikkeelle, ettd vaikka kerralla ei tulisi lopullista
vastausta niistd, niin piisee aika pitkélle (...), mitd ollaan tutkittu sisdisesti
niin myos tyotyytyviisyyttd lisddnny, koska aikaisemmin ollaan pystytty
automatisoimaan semmoisia tylsid rutiinthommia. H2

Témid kuvastaa sitd, miten tekodly voi vihentdd manuaalisen tyon madrdd tdssikin
prosessin vaiheessa ja nopeuttaa raportointia ja padtoksentekoa. My0s haastateltavan 4
kommentti tuo esiin tekodlyn kyvyn tiivistdd analysoitua tietoa ja muodostaa
johtopédtoksid, mika voi tehostaa kilpailija-analyysid ja padtoksentekoa. Haastateltava 4
korostaa, ettd kielimallit ovat tehokkaita yhteenvetojen tekemisessd ja analyysin
jalostamisessa johtopédétoksiksi. Tdma havainnollistaa, ettd tekodly voi toimia tehokkaana
tukityokaluna analyytikoille, silld sen avulla voidaan pienentdd informaatiokuormaa ja

esittdd kilpailija-analyysin lopputuloksia selkeampind johtopaétoksina.
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Joo sama oikeastaan kuin tuossa seulonnassa, niin kaikki kielimallit on mun
mielestd tosi hyvid tekeméédn tillaisia summauksia ja johtopddtoksid
tiivistiméadn sitd analysoitua tietoa, ettd jos siind analysointivaiheessa laittaisi
taas enemman, ettd “analysoi todella monelta kantilta tdtd asiaa”, niin sitten
taas se johtopditdsvaihe niin sielld tekodly voi, tai silld on jo nyt kyvykkyys
taas tiivistdd sitd selvemmiksi johtopddtOksiksi ja ehkd tillaisiksi
toimintaohjeistuksiksi jopa. Eli mitd tulisi tehdd néiden tietojen perusteella?
H4

Yhteenvetona tekodlytehostettu big data -analytiikka voi tukea kilpailija-analyysin
tulkinta- ja johtopéddtOosvaihetta erityisesti tiivistdmélld analysoitua tietoa ja
muodostamalla selkeitd yhteenvetoja, mikd tehostaa raportointia ja nopeuttaa

paitoksentekoa.

4.5.1 Tekoalytehosteisen big data -analytiikan mahdollistaman visualisoinnin
hyoty tulkintoja tehdessa

Tekodly voi tukea kilpailijjatiedon tulkintaa myds sanallisten tiivistelmien ja
erilaisten visuaalisten esitysten avulla. Haastateltavien mukaan tekoédly pystyy
tuottamaan laskelmia ja visualisoimaan analyysin tuloksia nopeasti, mikd helpottaa
analyysin ymmartdmisti ja viestintdd. Haastateltava 2 toi esiin, ettd tekodlyltd voi pyytdd
suoraan esimerkiksi markkinaosuuksien laskentaa ja niiden kehityksen esittimista

graafisesti:

Se pystyy tehdd sitd laskentaa, pystyy visualisoimaan tuloksia, tekee
graafeja. H2

My6s  haastateltava 4  mainitsi, ettd analytitkkatyokaluissa tekodly  voi
tuottaa ensimmadiset luonnokset visualisoinneista, mikd madaltaa kynnystd analyysin

aloittamiseen ja viahentdd manuaalista tyota:

Tekodly tekee ne ensimmdiset graafit (...), helpottaa sitd tyhjdn paperin
syndroomaa. H4

Haastateltava 3 puolestaan toi esiin, ettd vaikka sama data ja visualisointi olisi tarjolla eri
sidosryhmille, se ei vilttimattd johda yhteiseen ndkemykseen. Téssdkin tekodly voi

auttaa:

Joo se auttaa visualisoimaan ja sitten se auttaa sanoittamaan niitd tuloksia,
mutta siitd en ole ithan varma, ettd paljonko se siithen péidtdksentekoon
dynamiikkaan edelleen vaikuttaa, ettd edelleenkin saattaa olla, ettd
myyntijohtajalla ja markkinointijohtajalla on erilainen késitys asioista, vaikka
ne saa saman datan, mutta toinen uskoo ja toinen ei usko niihin tuloksiin.
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Mutta voi se auttaa ehkid siind vidhédn sitten tulkitsemaan toisenkin
ndkokulmasta sitd, ettd se voi auttaa toista ymmaértdmaéaén toista paremmin. H3

Haastateltavan 7 mukaan tekodlylld tuotetut visualisoinnit eivdt kuitenkaan vield ole

laadultaan hyvid, mutta kehityssuunta on selkeé:

Pitdd tehdd nyt tdstd aineistosta Powerpoint ja sithen pitdd olla nda asiat
kerrottuna, niin tee mulle ne slaidit ja tee ne kuvat sinne slaideille. Timéhan
ei tdlla hetkelld vield tapahdu, vaan ainakin siis oman kokemuksen mukaan
lopputulokset on aika silleen huonoja. (...) Tavallaan tuon tyyppisen asian
automatisointi kylld varmasti on mahdollisuus, jota moni odottaa kieli
pitkalla. H7

Haastateltava 6 korostaa myo0s tekodlymallien kéytettdvyyttd luonnollisen kielen

analyysissd ja datan visualisoinnissa.

Jos mi saisin sen visuaalisesti, niin sehdn on yleensd paljon
vaikutusvaltaisempaa. Niin tdllaisiahan mahdollisuuksia meille on tullut nyt
tosi paljon, ettd me voidaan periaatteessa tekodlysté ja strukturoimattomasta
datasta kadintda sitd koodiksi, jota voidaan visualisoida. Jos esimerkiksi oot
kokeillut Chat GPT:ssd Code Interpreterii, niin sille voi antaa vaikka
artikkelin ja sanoa, ettd tee téllaisia asioita ja sille voi antaa tdmén
luonnollisen kielen komennon ettd “use code interpreter ja tee minulle
dashboard, ettd onko tdssd vaikka jotain tiettyd toistoa tai trendid?” Niin,
kylldhén se tekee sen. H6

Tekodly voi siis tukea kilpailijatiedon tulkintaa tuottamalla nopeasti laskelmia ja
visualisointeja, jotka helpottavat analyysin hahmottamista ja viestintdi, vaikka niiden

laatu ja paédtoksentekoa edistdva vaikutus koetaan vield vaihtelevaksi.

4.5.2 Tekoalyn luomat toimintakehotukset kilpailija-analyysissa

Johtopéétdsten ja visualisointien lisdksi tekodly voi my0s ehdottaa toimintakehotuksia tai
paiatosehdotuksia analysoidun datan perusteella. Haastateltava 2 kuvasi esimerkiksi,
miten tekodly voi analysoida kilpailijoista ja tuotteista kerdttyd dataa ja antaa

toimintakehotuksen sen pohjalta, millainen tuote voisi menestyé tietylla markkinalla:

Me ollaan tekemaissd vaikka uutta lanseerausta, niin tdmén kaiken tiedon
valossa, minkélaisen tuotteen ldhtisit tekemddn (...)? Se tarjoaa semmoisen
tuotteen, ettd ndd ominaisuudet voisi olla siind. Niin sehén on tietynlainen
toimintakehotus. H2

Témi havainnollistaa generatiivisen tekodlyn kykyd muodostaa hypoteeseja ja

vaihtoehtoisia ratkaisuehdotuksia, joita analyytikot pystyvdt sitten hyodyntdméén
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kilpailija-analyysin loppupdédssi. My0s haastateltava 4 sanoo, ettd tekodly on

kykenevéinen antamaan toimintakehotuksia.

Tekodly voi, tai silld on jo nyt kyvykkyys taas tiivistdd sitd selvemmiksi
johtopddtoksiksi ja ehka téllaisiksi toimintaohjeistuksiksi jopa. Eli mité tulisi
tehdé néiden tietojen perusteella? H4

Haastateltava 5 huomautti kuitenkin, ettd toimintasuositukset jadvét usein geneerisiksi,

ellei tekodlylle anneta selkedd kontekstia. Tédmidn vuoksi asiantuntijan tulkinta ja

litkketoimintaymmarrys ovat yha vilttdmattomia:

Toimintakehotukset kylld auttaa nidkemiidn mahdollisuuksien kirjon (...),
mutta ne ei aina sovi kontekstiin, jos ei sitd ole annettu mallille. HS

Haastateltavan 3 mukaan tarkempi, toimialakohtainen koulutus tai raatdloity kielimalli
voi lisdtd  suositusten osuvuutta, mutta télld hetkelld tekodly toimii
parhaiten paitoksenteon tukena, ei sen korvaajana. My0s haastateltava 8 korosti, ettd

suositukset toimivat lahinni ajattelun virikkeiné, eivét suorina ohjeina:

Ne on ldhinnd semmoisia omaa ajatusta ohjaavia (...), mutta ei vield sellaisia,
ettd suoraan ohjaisivat valintoja.(...) mutta mi en ainakaan luota niihin viela,
ettd kylld mé ajattelen ettd ne on aika pintapuolisia. H8

Tekodly voi siis tukea kilpailija-analyysin  paitoksentekoa  ehdottamalla
toimintakehotuksia analysoidun datan perusteella, mutta niiden hyddyllisyys riippuu
vahvasti annetusta kontekstista ja siksi niitd pidettiin ennen kaikkea ajattelua ohjaavina

ehdotuksina, ei suoraan sovellettavina ratkaisuina.

4.6 Kilpailija-analyysin prosessin muutos dynaamiseksi
kokonaisuudeksi

Aineistosta nousi myds merkittivd havainto koskien kilpailija-analyysin perinteista,
prosessimaista luonnetta. Haastateltavien mukaan edistyneet teknologiat ovat muuttaneet
taitd perinteistd, lineaarisesti etenevdd kilpailija-analyysin prosessia aiempaa
dynaamisemmaksi, jolloin perinteinen, lineaarinen vaiheittainen eteneminen ei endi
kuvaa prosessia, vaan esimerkiksi tiedon keruu ja seulonta voivat tapahtua rinnakkain tai
lomittain. Haastateltava 5 kuvailee, ettd perinteisesti data-analytiikan prosessiin kuuluu
tiedon kerddminen, varastointi ja tallennus, mutta hinen mukaansa nimé vaiheet voidaan
automatisoida niin, ettd tekodlyagentti kykenee suoraan hakemaan, seulomaan ja

analysoimaan tietoa ilman, ettd yrityksen tarvitsee itse ensin kerétd tai ylldpitdd laajoja
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tietovarantoja. Tdma lomittaisi tiedon keruun, seulomisen ja analysoinnin yhdeksi

dynaamiseksi vaiheeksi.

Yksinkertaisimmillaan niin, se voidaan kokonaan automatisoida jopa niin,

ettei ole varsinaisesti edes tarvetta, ainakaan kohta, kerédtd ja varastoida

mitddn isoja strukturoimattomia tietomassoja, vaan sen voi Al -agentille antaa

tehtdaviksi aika suoraan sitten, etti: “tuota paivitys, mitd kilpailijalla kuuluu

niissé ja ndissd asioissa, niitd ja nditd asioita painottaen” ettd tuossa nékisin

kylld massiivisen automaation mahdollisuuden. H5
Haastateltava 5 ei ollut ainoa, jonka mukaan kilpailija-analyysin prosessimalli on
teknologioiden tulon myo6td muuttunut, silli my0s haastateltava 6 kyseenalaisti
perinteisen kilpailija-analyysin vaiheittaisen prosessimallin, silld tekoélyratkaisuissa
analyysi, tulkinta ja hyodyntdminen limittyvit toisiinsa:

Ei se endd mene in very orderly fashion, step by step, vaan vaiheet lomittuvat

(...) analyysi, tulosten tulkinta ja jakaminen tapahtuvat rinnakkain, ja se on
tosi hyvi asia. H6

Néiden havaintojen perusteella kilpailija-analyysin perinteiset vaiheet: tiedon
kerdaminen, seulonta, analyysi ja tulkinta, sulautuvat yhdeksi dynaamiseksi
kokonaisuudeksi, joka pdivittyy jatkuvasti. Ne eivit siis ole endd tiukasti erottuvia
vatheita, vaan prosessi on jatkuvaa, limittdistd ja samanaikaista toimintaa. Ainoastaan
tiedon tarpeen maéadrittely sdilyy aineiston perusteella omana vaiheenaan, jossa tarvitaan
thmisen selkedd litketoimintakontekstin hahmottamista ja ohjaamista. Haastateltavan 6
tuoma reaaliaikainen kilpailijatietotaulu esimerkki (ks. luku 4.4.2) havainnollistaa titi
kaytdnnonldheisesti, silld sen avulla tiedot kilpailijasta on keritty, seulottu ja analysoitu

reaaliaikaisesti tekodlyn toimesta.

4.7 Tulosten tarkastelu

Tutkimuksen tulokset osoittavat, ettd tekodlytehostettu big data -analytiikka tuo

merkittidvid hyotyja kilpailija-analyysin eri vaiheisiin. Tulokset on avattu taulukossa 5.
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Taulukko 5 Tutkimuksen empiirisen osuuden tulokset

Tiedon tarpeen
maarittely

Ajattelun rikastaminen ja ideoinnin tukeminen generatiivisilla malleilla
Analyysirunkojen esimerkit ja nopeampi hahmottaminen

Tiedon lahteiden kartoittaminen

Kilpailijakentan hahmottaminen

Tiedon keraaminen

Datan keruun tehostuminen ja automatisointi

Multimodaalisuus: tietoa voidaan kerata eri muodoissa (esim. video, PDF,
sosiaalinen media) ja laajentaa nain kilpailija-analyysia

Manuaalisen tyon vaheneminen

Monikielinen analyysi

Rajapintojen tehokkaampi hyodyntaminen

Oleellisen tiedon
seulonta

Strukturoimattoman datan jasentely, luokittelu ja tiivistaminen
Promptipohjainen seulonta

Merkittavien teemojen automaattinen tunnistus: relevanttien tietojen
kohdentaminen. Myos ilman hypoteesia.

Tiedon analysointi

Analysointinopeuden ja skaalautuvuuden parantuminen
Strukturoimattoman datan muuntaminen rakenteiseksi
Kilpailijoiden vahvuuksien ja heikkouksien kartoittaminen
Kilpailijoiden liikkeiden tunnistaminen ja ennakointi; analyysista
reaktiivisen sijaan proaktiivista

Ennustusten tekeminen kilpailijoiden strategioista ja
markkinamuutoksista.

Tiedon tulkinta ja
johtopaatosten
tekeminen

Tulosten tiivistaminen ja raportointi, sanallisten yhteenvetojen ja
visualisointien teko

Toimintakehotusten ehdottaminen

Paatoksenteon tukeminen; vuorovaikutteinen tulkinta datasta.

Prosessin muutos

Kilpailija-analyysin vaiheet sulautuvat dynaamiseksi, jatkuvasti
paivittyvaksi prosessiksi, jossa tiedon keruu, seulonta, analyysi ja
tulkinta tapahtuvat limittain. Ainoastaan tiedon tarpeen maarittely sailyy
erillisena vaiheena, silla se vaatii ihmisen liiketoimintaymmarrysta ja
ohjausta.

Ensimmadisessd vaiheessa, tiedon tarpeen méérittelyssd, generatiivinen tekodly toimii
ajattelun rikastuttajana ja ideoinnin tukena erityisesti kokemattomille kéyttidjille tai
uusilla toimialoilla. Se nopeuttaa analyysirungon suunnittelua ja auttaa kilpailijatiedon
lahteiden kartoittamisessa. Haasteena ensimmdiisessd vaiheessa tekodlyn tuottama
geneerinen siséltd, joka vaatii kdyttdjan ohjausta ja rikastuttamista yrityksen hiljaisella

tiedolla.

Kilpailijatiedon kerdysvaiheessa tekodly mahdollistaa nopean ja laaja-alaisen
kilpailijatiedon keruun automatisoinnin. Tiedon ldhteet voivat olla myds multimodaalisia,
kuten videoita, PDF-tiedostoja tai sosiaalisen median sisdltod, mikd laajentaa

huomattavasti kilpailija-analyysin tietopohjaa. Kolmannessa vaiheessa tekodly nopeuttaa
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tiedon seulontaa ja oleellisten tietojen 10ytdmistd. Tietoa voidaan seuloa

promptipohjaisesti.

Analyysivaiheessa tekodly mahdollistaa kilpailijoiden vahvuuksien ja heikkouksien
kartoittamisen, markkinakdyttdytymisen analysoinnin ja ennakoinnin seké strategisten
liikkkeiden  ennustamisen. Analyysistd tulee proaktiivista. Johtopddtos- ja
tulkintavaiheessa tekodly tukee johtopddtosten muodostamista tarjoamalla tiivistelmid,
visualisointeja ja toimintakehotuksia, vaikka lopulliset péddtokset vaativat edelleen
inhimillisté tulkintaa ja kontekstin ymmaérrystd. Térked huomio oli my®ds, ettd kilpailija-
analyysin prosessin luonne muuttuu aiemmasta vaiheittaisesta entistd dynaamisemmaksi

ja automatisoidummaksi.
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5 Johtopaatokset
5.1 Teoreettiset johtopaatokset

Tamin pro gradu -tutkielman tarkoituksena oli selvittdd, millaisia mahdollisuuksia
tekodlytehosteinen  big data -analytiikka tuo  kilpailija-analyysiin.  Tdhén
tutkimuskysymykseen pyrittiin vastaamaan kahden osaongelman kautta: (1) millaisia
mahdollisuuksia tekoélytehosteinen big data -analytiikka tuo kilpailijatiedon tarpeiden
madrittelyyn, kerddmiseen ja seulontaan ja (2) millaisia mahdollisuuksia

tekodlytehosteinen big data -analytiikka tuo kilpailijatiedon analysointiin ja tulkintaan.

Téten tdma tutkimus tuo teoreettista kontribuutiota strategisen markkinoinnin kilpailija-
analyysin tutkimukseen avaamalla, miten edistyneet teknologiat tukevat kilpailija-
analyysid ja sen eri vaiheita. Samalla tutkimus luo uutta teoriaa kilpailija-analyysin
prosessimalliin (Pirttild 2000) osoittamalla, miten tekodlyn ja big data -analytiikan
hyddyntdminen ovat muokanneet perinteistd lineaarista kilpailija-analyysin prosessia yha
dynaamisemmaksi ja automatisoidummaksi. Samalla tutkimus vahvistaa yleistd
tietotyoldisten tyon muutoksen trendid osoittamalla, ettd myos kilpailija-analyytikon tyo

muuttuu vihemmén manuaaliseksi.

Aiempi kirjallisuus on keskittynyt tekodlyn ja big data -analytiitkan hyddyntdmiseen
yksittéisissd, rajatuissa kilpailija-analyysin osa-alueissa, kuten patenttien (Suominen ym.
2017), kilpailijjoiden tuotteiden vertailun (Taherdoost — Madanchian 2023) tai
hinnoitteluseurannan (Tong-On ym. 2021) konteksteissa. Kattavaa teoreettista
ymmarrysta siitd, miten tekodlytehostettu big data -analytiikka voi tukea koko kilpailija-
analyysin prosessia ja muuttaa sitd, on kuitenkin puuttunut. Taémé tutkimus vastaa tdhédn
tutkimusaukkoon tarkastelemalla kilpailija-analyysid viiden vaiheen kokonaisuutena.

Alla on péivitetty teoreettinen viitekehyskuvio, jossa teoreettiset kontribuutiot on esitetty.
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Tekodlytehosteinen big data -analytiikka
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paatoksentekoa

« Generatiivinen tekoily voi
tarjota alustavia
toimintakehotuksia, mutta
ssiantuntijan kontekstitulkinta

« Yksinkertainen kilpailija-
analyysi voidaan pitkalti
automatisoida tekodalylla

« Tekoaly voi tukea kilpailijoihin
liittyva ennustamista

on edelleen vilttimaton
suositusten hyddyntimiseksi

ymmarrys keskeista:
tekodly enemmiin
apuviline kuin
itsendinen analyytikko

« Tiedon keruu voidaan
suurelta osin
automatisoida
tekoalyavusteisesti, mutta
analyytikon tehtava on
maarittad tietolshteet

« Analyytikon téytyy
arvioida tekodlyn seulomat
tulokset ja korjata
mahdolliset virheet tai
puutteet

KILPAILIJA-ANALYYSIN RPOSESSI

Kilpailija-analyysin konteksti tutkimuksessa

Ei kilpailija-analyysia kontekstina tutkimuksessa

Kuvio 11 Tekodlytehosteisen big data -analytiikan tuomat mahdollisuudet kilpailija-analyysiin

Kuvio on jaettu alkuperdiseen ja tdmin tutkimuksen kautta syntyneeseen tdydennettyyn
kuvioon, josta ndkyvit sekd uudet tekodlyn ja big data -analytiikan tuomat hyddyt
kilpailija-analyysissi ettd prosessin luonteen muutos nuolilla. Ensimméisend vasemmalla
kisitellddn ensimmadiseen osaongelmaan sisdltyvdd tiedon tarpeen maédrittelya.

Tutkimuksen tulokset osoittavat, ettd kilpailijatiedon tarpeiden madrittelyssé
generatiiviset kielimallit toimivat tehokkaina ajattelun rikastuttajina ja ideoinnin tukena
erityisesti silloin, kun analyysid tekevd henkild on kokematon tai toimii uudella
toimialalla. Mallit myds helpottavat kilpailija-analyysin perusrungon suunnittelua,
kilpailijoiden hahmottamista ja Kkilpailijatiedon ldhteiden 10ytdmistd. Tutkimuksen
perusteella tekodly voi myos tukea kilpailijakentdn hahmottamista. Tdméa havainto on
linjassa Guon ym. (2017) tutkimuksen kanssa, jossa tekodlylld rakennettu jarjestelmé

mahdollisti kilpailijoiden tunnistamisen ja luokittelun suoriin ja epasuoriin kilpailijoihin.
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Niiden hyotyjen ohella tdssd tutkimuksessa ilmeni my0s haasteita tiedon tarpeiden
madrittelyssd. Generatiivisen tekodlyn tuottama tieto on useimmiten yleisluontoista eikd
kykene itsendisesti huomioimaan organisaatiokohtaista strategista kontekstia tai hiljaista
tietoa, jotka ovat keskeisid tekijoitd maédriteltdessd, millaista kilpailijatietoa yritys
tarvitsee. Tama havainto ei ole uusi, silld myds aiemmissa tutkimuksissa on korostettu
tekodlyjarjestelmien geneerisyyttd ja kontekstuaalisen herkkyyden puutteen aiheuttamia
haasteita (Lopez-Solis 2024, 12-14). Téssd tutkimuksessa ilmeni kuitenkin, ettd
syottdmalla tekodlylle organisaation hiljaista tietoa ja kontekstuaalista informaatiota, on

mahdollista muokata analyysié kilpailija-analyysin kontekstille sopivammaksi.

Aiemmissa tutkimuksissa on osoitettu, ettid tekodly ja big data -analytiikka tehostavat
yleisesti datan keruuta, kuten relevanttien ldhteiden tunnistamista ja keruun
automatisointia (Wang ym. 2023; Yin ym. 2024). Téssd tutkimuksessa esiin noussut
edistyneiden teknologioiden mahdollistama multimodaalisuus ei myodskéédn ole ilmiond
uusi (mm. Giannakos ym. 2019), mutta sitd, mitd hyotyé se tuo kilpailija-analyysiin, ei
ole vield tunnistettu aiemmissa tutkimuksissa. Tdma tutkimus laajentaakin aiempaa
ymmarrysté osoittamalla, miten ndma teknologiat muuttavat nimenomaan kilpailijatiedon
keruuta ja siten kilpailija-analyysid. Kilpailijoista voidaan nyt kerdtd tietoa entistd
tehokkaammin laajemmista ja monimuotoisemmista ldhteistd, kuten videoista,
podcasteista ja sosiaalisesta mediasta, ja analysoida sitd monikielisesti ilman
kieliosaamista. Aiemmin késitys siitd, mitd tietoa kilpailijoista kannattaisi kerétd, oli

paljon suppeampi, eikd ndité tietoldhteitd ole hyddynnetty aiemmin kilpailija-analyysissa.

Kilpailijatiedon kerddminen pystytddn myos ldhes kokonaan automatisoimaan, jonka
seurauksena kilpailija-analyytikoiden manuaalinen tyd vdhenee ja he voivat keskittyad
kilpailija-analyysin myohempiin vaiheisiin, strategiseen tulkintaan ja varsinaiseen
analysointiin.  Ndmd  tekijit  muuttavat  kilpailijja-analyysin  edellytyksia
kokonaisvaltaisesti, silld analyysin tietopohja laajenee huomattavasti, sen ajantasaisuus
paranee, ihmisen tekemd manuaalinen tyd vidhenee automaation mydtd ja kilpailija-
analyysi voi perustua entisti suurempaan ja moninaisempaan dataan. Analyytikkojen
tyonkuvan muutos on tunnistettu muissakin tutkimuksissa. Manuaalisen datan kasittelyn
viheneminen on tunnistettu muuttavan analyytikkojen ty6td (Hamadaqa ym. 2024, 20) ja

tdma koskee myos kilpailija-analyysié tekevid.
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Tiedon seulonnassa tekoélytehosteisen big data -analytiikan avulla voidaan tiivistdd ja
priorisoida suuria mé&drid monimuotoista dataa. Erityisesti suuret kielimallit
mahdollistavat tietomassojen automaattisen jdsentelyn, tiivistimisen ja kohdistetun
tiedonhaun ilman perinteistd manuaalista ty6td tai ennakkohypoteeseja. Nami huomiot
ovat linjassa aiemman tutkimuksen kanssa (ks. Wang ym. 2023; Yin ym. 2024; Sun —
Sun 2024). Tekoilytehosteinen big data -analytiikka pystyy siis tdmén tutkimuksen
mukaan myds tehostamaan titd vaihetta kilpailija-analyysin prosessissa. Samaan aikaan
tulokset kuitenkin osoittavat, ettéd tdssd vaiheessa prosessia voi olla sama riski kuin tiedon
tarpeen madrittelyssd, eli ettd generatiivinen tekodly ei aina kykene itsendisesti
madrittdimadn, mikd on strategisesti merkityksellistd analyysin kannalta. Tdman lisdksi

ajallisen relevanssin arvioiminen on osoittautunut osittaiseksi haasteeksi.

Toiseen osaongelmaan puolestaan siséltyi kilpailijatiedon analysointi, tulkinta ja
johtopéétokset. Analyysivaiheessa tekoélytehosteinen big data -analytiikka tuo uusia
mahdollisuuksia erityisesti kilpailijjoiden strategisten liikkeiden tunnistamiseen ja
ennakoivaan analyysiin. Loydokset viittaavat siithen, ettd analyysi muuttuu reaktiivisesta
enemméin proaktiiviseksi, mikd avartaa aiemman kilpailija-analyysin teorian
ndkokulmaa, jossa kilpailija-analyysi ndhtiin l&hinnd takautuvana tarkasteluna (ks.
Wright ym. 2009). Aiempi tutkimus on késitellyt kilpailijoiden liikkeiden ennakointia
lahinnd patenttien analysoinnin ndkodkulmasta (Suominen ym. 2017), mutta tdma
tutkimus osoittaa, ettd tekodlytehostettu big data -analytiikka mahdollistaa hiljaisten
kilpailijjoihin liittyvien signaalien havaitsemisen, trendien tunnistamisen ja jopa
strategisten liitkkeiden ennustamisen kilpailija-analyysin kontekstissa. Tekodly tukee
my0s kilpailija-analyysin keskiossd olevaa kilpailijoiden vahvuuksien ja heikkouksien

kartoittamista.

Kilpailijatiedon tulkinta- ja johtopédédtosvaiheessa tekodlytehostettu big data -analytiikka
tukee prosessia tarjoamalla johtopdidtdsvaihtoehtoja, nopeuttamalla raportointia,
visualisoimalla analyysien tulokset seki tuottamalla alustavia toimintasuosituksia. Nama
yhdesséd tehostavat kilpailija-analyysin viimeistd vaihetta. Samoin kuin Yin ym. (2024)
toteavat, myos tdmén tutkimuksen mukaan tekoély voi automatisoida datan visualisointia
analysoimalla kdyttdjan tarpeet ja datan ominaisuudet, ehdottamalla sopivia esitystapoja
ja mahdollistamalla vuorovaikutteisen datan tutkimisen. Tassé tutkimuksessa havaittiin,
ettd kilpailija-analyysin johtopédétosten tekeminen tehostuu ndiden teknologioiden avulla,

mikd on linjassa aiemman tutkimuksen kanssa, joka késittelee yleistd yrityksen



87

paitoksentekoa tekodlytehosteisesti (Mohamed 2025). Davenport ja Ronanki (2018)
korostavat, ettd tekodly ei korvaa paitoksentekoa, vaan siirtdd ihmisen roolia kysymysten

asettajaksi ja merkitysten tulkitsijaksi.

Tama tutkimus kehittdd myos aiempaa kilpailija-analyysin prosessimallia (Pirttild 2000).
Perinteinen kilpailija-analyysin prosessimalli etenee hyvin vahvasti eri vaiheissa, mutta
tutkimuksesta selvisi, ettd timéa ei kuvaa nykyistd kilpailija-analyysia, jossa tekodlyd ja
big data -analytiikkaa hyddynnetdan. Tdné pdivani prosessi on dynaamista, eri prosessin
vaiheet tapahtuvat usein rinnakkain ja lomittain ja tieto paivittyy jatkuvasti. Téat4 kuvaavat
kuviossa 11 edestakaiset nuolet tiedon kerddmisen, seulomisen, analyysin ja tulkinnan ja
johtopéétosten vélissd. Ainoastaan alun tiedon tarpeen maidrittely ndhtiin selvésti
erillisend vaiheena prosessissa, ja tistd syystd sen ja kerddmisen vilissi on
yhdensuuntainen nuoli. Tutkimus ehdottaa, etti kilpailija-analyysii tulisi tarkastella yha

enemmain dynaamisena ja reaaliaikaisena prosessina.

Tama tutkimus tarjoaa markkinoinnin tutkimukselle uutta ymmarrysta siitd, miten tekoély
ja big data -analytiikka voivat muuttaa perinteisté kilpailija-analyysid. Se osoittaa, ettd
tekodly ja big data -analytiikka eivét pelkdstdén tehosta ja laajenna kilpailija-analyysié,
vaan myoOs uudelleenmuotoilevat koko kilpailija-analyysin prosessia sekd kilpailija-

analyytikon roolia.

5.2 Liikkeenjohdolliset suositukset

Tutkimus tarjoaa liikkkeenjohdolle ndkokulmia sithen, miten tekoédlytehostettu big data -
analytiikka voi muuttaa ja tehostaa kilpailija-analyysin prosessia sekd yritykset voivat
my0s ymmairtdd, mitd hyotyjd he voivat saada, mikidli integroivat edistyneitd
teknologioita osaksi kilpailija-analyysejddn. Kilpailija-analyysin késittely kattavana
prosessina mahdollistaa sen, ettd litkkkeenjohto saa selkedn ja jdsennellyn kokonaiskuvan
kaikista prosessin vaiheista ja siitd, miten jokainen vaihe on merkityksellinen seuraavan
kannalta. Ndin varmistetaan, ettd mik&dn vaihe ei jaa epdselviksi tai irralliseksi, vaan
organisaatiolla on valmiudet toteuttaa kilpailija-analyysi johdonmukaisesti alusta

loppuun.

Ensimmadinen liikkeenjohdolle merkittivd huomio on tiedon tarpeen maérittelyn
helpottuminen. Kilpailija-analyysi voidaan tekodlytehostetun big data -analytiikka avulla

aloittaa nopeasti ja tehokkaasti. Generatiiviset mallit tukevat analyysin alkuvaiheen



88

ideointia ja tiedontarpeen médrittelyd esimerkiksi tarjoamalla ehdotuksia, auttamalla
analyysirunkojen rakentamisessa ja laajentamalla ndkokulmia. TAiméa nopeuttaa analyysin
suunnittelua ja madaltaa kynnystd aloittaa kilpailijaseuranta, eritoten pienemmissa
organisaatioissa ja yrityksisséd, joissa Kkilpailija-analyysid ei ennen ole tehty. Myods
kokemattomat kilpailija-analyytikot voivat tehdd yhd laadukkaampaa tiedon tarpeen

madrittelyd tekodlyn avulla.

Tekodlyn ja big data -analytiikan avulla kilpailija-analyysistd on mahdollista saada
ailempaa syvillisempdd ja kattavampaa. Teknologiat mahdollistavat esimerkiksi
multimodaalisen datan hyddyntdmisen, kuten videoiden, podcastien ja PDF-tiedostojen,
tuoden analyysiin mukaan uusia tietoléhteitd, joiden kiyttd on aiemmin ollut tydlasta tai
mahdotonta, mutta jotka nyt tarjoavat merkittivaa lisdarvoa kilpailijaseurantaan.
Kilpailija-analyysistd voidaan multimodaalisuuden avulla saada kattavampaa kuin ennen,
ja suosituksena onkin, ettd yritykset kayttdisivit enemmin luovuutta siind, mistd
kaikkialta dataa kilpailijoista voitaisiin kerdtd. Ndiden mahdollisuuksien myota
organisaatioiden kannattaa aktiivisesti korvata manuaalisia tiedonkeruun ja -seulonnan

vaiheita tekodly- ja big data -ratkaisuilla tehokkuuden parantamiseksi.

Analyysivaiheessa puolestaan tekodly tarjoaa huomattavia hyotyjd analyysin nopeudessa
ja laadussa. Suuret kielimallit pystyvit tekeméén itsendisid analyysejd ja tukemaan
visuaalista esittdmistd, mikd parantaa tulosten ymmaérrettivyyttd ja padtoksentekoa.
Lisdksi tekodly mahdollistaa kilpailijoiden strategisten liikkeiden entistd tehokkaamman
havainnoinnin ja jopa niiden ennakoinnin. Myos kilpailijoiden tulevaisuuden liikkeistad
on mahdollista tehdd ennustuksia. Namd mahdollisuudet tekevit kilpailija-analyysisti
proaktiivista eikd pelkdstddn reaktiivista toimintaa. Tdmd mahdollistaa yrityksille sen,

ettd ne voivat pyrkid olemaan askelta edelld kilpailijoitaan.

Merkittdva huomio liitkkeenjohdolle on manuaalisen tyon vdhentyminen ja automaation
lisddntyminen koko kilpailija-analyysin prosessissa. Tdma tarkoittaa, ettd yritysten on
ndiden teknologioiden avulla mahdollista saavuttaa kattavampi ja laadukkaampi
kilpailija-analyysi aiempaa kustannus- ja resurssitthokkaammin.  Kun tekodly
mahdollistaa tietojen automatisoidun kerdéimisen, jdsentelyn ja analyysin, kilpailija-
analyytikkojen tehtdvit siirtyvdt kohti strategista tulkintaa ja péédtoksentekoa. Tédma

muutos edellyttdd uudenlaista osaamista ja roolien méérittelyd organisaatioissa.
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Tekodlytehosteinen big data -analytiikka hyodyttdd organisaatioita tehostamalla koko
kilpailija-analyysin prosessia vdhentdmilld manuaalista tyotd, laajentamalla analyysin
kattavuutta ja dataldhteitd sekd siirtymidlld ennakoivaan ja  proaktiiviseen
kilpailijaseurantaan. Nidin ollen liikkeenjohdolle suositellaan tekodlyn ja big data -

analytitkan hyodyntamista kilpailija-analyysié tehtdessa.

5.3 Tutkimuksen arviointi

Tutkimus tarjoaa uutta teoreettista ymmarrystd ja kdytdnnonldheisid havaintoja, mutta
samalla ty0 kohtaa myds tiettyjé rajoitteita, jotka on huomioitava tuloksia tulkittaessa.
Ensinndkin tutkimuksen aineisto perustuu kahdeksaan asiantuntijahaastatteluun, ja
vaikka haastateltavat edustivat laajasti eri toimialoja ja teknologiaosaamista, ndyte on silti
rajallinen.  Ulkoisen validiteetin  ndkdkulmasta tutkimuksen tulokset ovat
kontekstisidonnaisia, silld haastatellut edustivat Suomessa toimivia yrityksia, ja tutkimus
ajoittui ajankohtaan, jolloin tekodlyn ja big data -analytiikan hyodyntdminen oli monilla
toimialoilla vield kehitysvaiheessa. Muualla, eri maantieteellisissd ja teknologisissa
konteksteissa, ndiden teknologioiden kehityksen aste ja niistd saadut hyodyt, voivat

poiketa merkittdvasti, miké voi rajoittaa tulosten yleistettavyytta.

Luvussa 3.7 on pyritty arvioimaan kattavasti tutkimuksen luotettavuutta, mutta
laadullisen tutkijan arvioidessa tutkimustaan, arviointi ei ole ikind tdysin objektiivista
(Eskola — Suoranta 1998) ja tutkijan puolueettomuutta voi olla vaikea tdysin poistaa
(Tuomi — Sarajiarvi 2018). Laadulliset haastattelut tarjoavat syvillistd tietoa, mutta
haastattelijan rooli ja kysymyksenasettelu voivat myds vaikuttaa vastauksiin (ns.

haastattelijan vaikutus). Liséksi tutkijan oma tulkinta vaikuttaa aineiston analyysiin.

Lopuksi, koska tutkimus painottui asiantuntijoiden ndkemyksiin, se ei sisélld kdytdnnon
ndyttod tekodlyn kdyton vaikutuksista kilpailija-analyysiin. Liséksi on huomioitava, ettd
osa haastateltavista saattoi pohjata ndkemyksensd enemmin tekodlyn ja big data -

analytiikan potentiaaliin kuin omiin vakiintuneisiin kdyténteisiin.

5.4 Jatkotutkimusmahdollisuudet

Tdmid tutkimus on tarjonnut ymmaérrystd siitd, miten tekoélytehostettu big data -
analytiikka voi tukea kilpailija-analyysin eri vaiheita. Tutkimuksen 16ydokset herattavét

kuitenkin jatkokysymyksid, joita voidaan tarkastella tulevassa tutkimuksessa.
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Yksi jatkotutkimuksen suunta voisi olla kvantitatiivinen tutkimus, jossa tutkittaisiin luvun
4.2.2 kaltaista reaaliaikaista tekodlyé ja big dataa hyodyntavaa kilpailijatietotaulua ja sen
vaikuttavuutta yrityksen strategiseen péadtoksentekoon. Tutkimuksessa voitaisiin verrata
aikaa ennen tyokalun kédyttoonottoa kiyttdonoton jalkeiseen aikaan ja tutkia esimerkiksi
paitoksenteon nopeutta, laatua ja reagointikykyd markkinamuutoksiin. Myo0s
vastaavanlainen vertailu voitaisiin suorittaa mitaten suorituskykya. Téllainen tutkimus
olisi hyodyllistd, jotta néhtéisiin, tuoko kilpailija-analyysin tehostaminen edistyneilld

teknologioilla yrityksille parempaa suorituskykya.

Toinen jatkotutkimuskohde voisi olla tutkimus suomalaisten yritysten timénhetkisesti
kilpailija-analyysin toteutuksesta ja siitd, misséd vaiheessa teknologista siirtyméa yritykset
ovat kilpailija-analyysin osalta. Tdmai antaisi yleiskuvaa siitd, kuinka laajasti edistyneiti

teknologioita on kaytdssi kilpailijoiden seuraamisessa ja analysoinnissa.

Tutkimuksesta nousi myds viitteitd, ettd kilpailijoiden liikkeiden ennakointi ja
ennustaminen on helpottunut tekodlyn ja big data -analytiikan hyodyntdmisen myota.
Olisikin hyodyllistd tutkia tétd aihetta enemman ja syvéllisemmin, ettd milld tarkkuudella
ndmi teknologiat pystyvit ennakoimaan kilpailijoiden liikkeitd ja tekeméén ennustuksia
ja niiden pohjalta toimintakehotuksia. Myos toimintakehotusten hyddyllisyys voisi olla

mittarina, eli ohjaako tekodly oikeasti oikeisiin hypoteeseihin ja toimintaan.

Lopuksi, koska Kkilpailija-analyysin tutkimus ei ole ollut kovinkaan pinnalla viime
vuosina, olisi myds mielenkiintoista tutkia, ettd onko edistyneiden teknologioiden
mahdollistama kilpailija-analyysin tehostus ja laadun parannus tehnyt kilpailija-

analyysistd entistd merkittivimmaén yrityksen toiminnan ja paitoksenteon kannalta.
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6 Yhteenveto

Tadmain tutkimuksen tavoitteena oli selvittdd, mitd mahdollisuuksia tekoélytehosteinen big
data -analytiikka tuo kilpailija-analyysiin ja sen prosessin eri vaiheisiin. Kilpailija-
analyysi on merkittdvd osa markkinointitutkimusta ja tirked tyokalu yrityksen
strategisessa johtamisessa, jotta yritykset pystyvit tavoittelemaan kilpailuetua suhteessa
kilpailijoihinsa. Edistyneet teknologiat ovat mullistaneet jo hyvin laajalti yritysten
strategista johtamista ja kdytdnteitd, joten on hedelmallistd tutkia, miten ne voivat tukea

myos kilpailija-analyysid.

Tutkimuskysymykseen vastattiin kahden osaongelman kautta, joista ensimmaéinen tutki
tekodlytehosteisen big data -analytitkan tuomia mahdollisuuksia kilpailija-analyysin
alkuosuuteen eli tiedon tarpeenmidrittelyyn, kerddamiseen ja seulontaan. Toinen
osaongelma puolestaan kattoi prosessin loppuosan eli kilpailijoiden analysoinnin,
tulkinnat ja johtopdétokset. Tutkimuksen teoreettinen viitekehys pohjautui kilpailija-
analyysin viisivaiheisen prosessimalliin ja tekodlyn ja big data -analytiikan
kirjallisuuteen, yhdistden ndméd kaksi osa-aluetta. Tekodlytehosteista big data -
analytiikkaa ei ole aiemmin tutkittu kilpailija-analyysin prosessimallin yhteydessi, joten

tdma tutkimus vastasi 10ydoksillddn tdhin tutkimusaukkoon.

Tutkimuksen tulokset osoittivat, ettd tekoédlytehosteinen big data -analytiikka tehostaa,
laajentaa ja automatisoi koko kilpailija-analyysin prosessia. Tiedon tarpeenmaadrittelyssé
tekodly auttaa ideoinnissa, kehysten luonnissa ja tiedon ldhteiden hahmottamisessa. Myos
kilpailukentdn hahmottaminen helpottuu. Tdmé prosessivaihe vaatii silti yha ithmisen
omaa liiketoimintaldhtoistd ajattelua ja kontekstitietoisuutta. Loppuvaiheet kilpailija-
analyysin prosessissa, eli tiedon kerddminen, seulonta, analysointi, tulkinta ja
johtopditdsten tekeminen, néhtiin sulautuvan yhdeksi dynaamiseksi kokonaisuudeksi
alemman vaiheittaisen etenemisen sijaan. Tekodly ja big data -analytiikka mahdollistavat
néiden vaiheiden koneellisen automaattisen suorittamisen samanaikaisesti, mika haastaa
ailemman vaiheittaisen prosessimallin luonteen. Kilpailija-analyysin tiedon kerd&dminen
voidaan tehdd reaaliaikaisesti automaattisesti seuloen ja muodostaen siitd helposti
jasenneltdvid visuaalisia ja tekstuaalisia analyysikokonaisuuksia. Tamid tehostaa
kilpailija-analyysid ja muuttaa kilpailijja-analyytikkojen tyonkuvaa, silld manuaalisen
tyon mééra vdhenee ja panokset voidaan siirtdd sitd enemmaén validoijan ja strategisen

tulkinnan osa-alueille.
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Tehokkaan kilpailija-analyysin lisdksi kilpailijoista on ndiden teknologioiden avulla
myOs mahdollista kerdtd entistd laajemmin dataa sekd muodoltaan ettd maaraltdén.
Néiden edistyneiden teknologioiden mahdollistaman multimodaalisuuden ansiosta,
kilpailijoita pystytddn helpommin analysoimaan myos esimerkiksi video-, kuva-,
podcast- ja tiedostomuotojen kautta, jolloin kilpailija-analyysistd saadaan aiempaa

kattavampaa ja vaikuttavampaa.

My6s varsinainen analyysi muuttuu syvéllisemméksi ja  hyddyllisemmaéksi.
Tekodlytehosteinen big data -analytiikka mahdollistaa entistd helpommin kilpailijoiden
kayttdytymistrendien tunnistamisen, ja ennakoinnin ja jopa ennustamisen. Tekodly voi

my0s auttaa kilpailijoiden vahvuuksien ja heikkouksien kartoittamisessa.

Néamai havainnot tuovat uutta ymmarrystd markkinointitieteelle, jossa kilpailija-analyysin
prosessia ei ndiden edistyneiden teknologioiden kontekstissa ole vield tutkittu. Tulokset
laajentavat ymmaérrystd kilpailija-analyysin prosessista ja kuinka siitd voidaan saada
entistd tehokkaampaa ja vaikuttavampaa yrityksen paitoksenteon ndkdkulmasta. Myds
kilpailija-analyysin prosessin ja kilpailijja-analyytikkojen tyonkuvan havaittiin
muuttuneen ndiden teknologioiden integroinnin myo6té ja aiempi lineaarinen vaiheittainen
prosessimalli haastettiin. Ndmd 10ydokset ovat sekd teoreettisesti ettd kadytdnnon
litkkkeenjohdolle merkittdvia 10ydoksid. Liikkeenjohto pystyy peilaamaan omaa
tarvettaan Kkilpailija-analyysin kehittdmiselle ndiden teknologioiden avulla, kun

positiiviset mahdollisuudet ovat tiedossa.
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Liitteet

Liite 1. Haastattelukysymykset

Tiedon tarpeiden maarittely

Teema: Tekodlyn ja big data -analytiikan kdyttamisen merkitys tiedon tarpeiden
maarittelyyn kilpailija-analyysissa.

1. Mita hyotyja/mahdollisuuksia tekodlypohjainen Big Data -analytiikka on tuonut
kilpailija-analyysin alkuvaiheeseen, eli tiedon tarpeiden maarittelyyn? (Eli siihen
vaiheeseen, kun pohditaan, mita tietoa tarvitsemme tehdaksemme kilpailija-
analyysin)

e Esimerkit: Onko se auttanut tunnistamaan uusia kilpailijoita, kenesta pitaisi
dataa kerata? Auttaako se ndayttamaan suuntaa, mita tietoa kannattaa
kerata, jotta yrityksen liiketoimintatavoitteet saavutettaisiin?

2. Kuinka tekodly ja big data ovat tehostaneet tata prosessin vaihetta, jossa

yrityksenne maarittelee, mita tietoa kilpailija-analyysissa tarvitaan? (nopeus,
kustannustehokkuus etc.)

Tiedon kerdaaminen

Teema: Big data -analytiikan ja tekoalyn merkitys tiedonkeruuprosessiin.
Kysymykset:

3. Mita uusia mahdollisuuksia tekodly & big data — analytiikka on tuonut
kilpailijatiedon kerdamiseen?
e Esimerkiksi uusia tiedon ldhteita, maarallisesti enemman tietoa kuin ennen
jne?
4. Onko tekodly & big data -analytiikka tehostanut kilpailijatiedon kerdaamista?
e Onko tiedonkeruun prosessi esimerkiksi nopeutunut, vaatiiko se vahemman
resursseja, onko se laadultaan tarkempaa ja oikeellisempaa?
e Onko siita tullut reaaliaikaista?

Oleellisen tiedon seulominen

5. Millaisia uusia mahdollisuuksia tekoaly ja Big Data -analytiikka ovat tuoneet
kilpailijatiedon seulontaan? Eli oleellisen tiedon léytdmiseen datasta
e kykyd havaita poikkeamia, epdtyypillisié trendejd tai signaaleja, joita
manuaalinen analyysi ei ehkd havaitsisi?
6. Miten tekoaly ja Big Data -analytiikka ovat tehostaneet kilpailijatiedon
seulontaa, esimerkiksi nopeuden, tarkkuuden tai olennaisen tiedon I6ytamisen
nakokulmasta?
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Tiedon analysointi

10.

11.

12.

13.

Miten tekodlypohjainen analytiikka on muuttanut kilpailijatiedon
analysointiprosessia vs perinteinen analyysiprosessi?

e Esimerkiksi benchmarkingissa

Mita uusia mahdollisuuksia tai oivalluksia tekodly on tuonut kilpailijoiden
analysointiin?

Millaisia uusia mahdollisuuksia tekoaly on tuonut kilpailijoiden vahvuuksien ja
heikkouksien tunnistamiseen analyysivaiheessa?

Onko tekoaly mahdollistanut kilpailijoiden strategisten muutosten
ennakoinnin? Jos kylla, niin miten?

Kuinka tekodly on auttanut tunnistamaan piilotettuja trendeja tai kaavoja
kilpailijoiden markkinakayttaytymisessa?

Miten tekoaly ja big data ovat vaikuttaneet kilpailijoiden tulevaisuuden
suunnitelmien hahmottamiseen? Onko se mahdollistanut jotain uutta?

Onko tekodly ja big data -analytiikka tehostanut tiedon analysoinnin prosessia?

Tulkinta ja johtopaatokset.

14.

15.

Millaisia uusia mahdollisuuksia tekoaly on tuottanut kilpailija-analyysin

johtopdatods- ja tulkintavaiheessa?

e Onko se esimerkiksi auttanut tiedon visualisoinnissa, jotta sitd on helpompi
tulkita, tai auttanut ymmartamaan analyyseja muuten?

e Onko se auttanut tekemaan johtopaatoksia tai antanut toimintakehotuksia,
ja jos kylla, niin millaisia?

Onko tekoaly ja big data -analytiikka tehostanut tulkintaa ja johtopaatdsten
tekemista?
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Liite 2. Esitietomateriaali

Pro gradu -tutkimuksen aiheet ja haastattelussa kasiteltavat teemat

Tutkimuksen aihe: Millaisia uusia mahdollisuuksia edistynyt tekoalytehosteinen
big data -analytiikka tuo kilpailija-analyysin prosessin eri vaiheisiin?
Haastattelun osa-alueet avattuna:

Tekoalytehosteinen Big Data -analytiikka

. Big Data -analytiikan tavoitteena on luoda suurista datamaarista uusia
oivalluksia, jotka auttavat yrityksia ymmartamaan markkinoita, kilpailijoita ja
asiakkaita. Tama prosessi on nykyaan useimmiten tekoalypohjaista, mika
tarkoittaa, etta big data -analytiikan prosessin eri vaiheissa hyddynnetaan
tekoalyalgoritmeja ja koneoppimismenetelmia. Tekoaly on vienyt big data-
analytiikkaa eteenpain, silla tekoaly tehostaa datan analysointia ja kasittelya.

Kilpailija-analyysi

. Tutkimuksessa kasiteltava kilpailija-analyysi tarkoittaa tiedon keraamista ja
analysointia kilpailijoista seka niiden toimista, jotta yritys voi kehittdd omia
kilpailustrategioitaan ja saavuttaa kilpailuetua markkinoilla.

. Tutkimuksessani hyddynnetaan Pirttilan (2000) kilpailija-analyysin
kuusivaiheista prosessimallia (ks. kuva alla), keskittyen viiteen vaiheeseen eli
tiedon tarpeiden maarittely, tiedon kerays, oleellisen tiedon seulonta, tiedon
analysointi ja tulkinta ja johtopaatokset. Tiedon jakaminen ei sisally tutkimukseni
keskioon.

. Eli tekodlytehosteisen big data -analytiikan hyotyja tarkastellaan
seuraavissa prosessin eri vaiheissa vaihe kerrallaan:

Tiedon
tarpeiden
maarittely

@ Tiedon kerays

(\ Liiketoimintaymparisto \)
Tulkinta ja Oleellisen

johtopaatokset tiedon seulonta

\/

Tiedon analysointi

Tiedon jakaminen
paatdksentekijoille

Tutkimus on teemahaastattelu, ja sen teemoja ovat:
1. Tekoalytehosteisen big data -analytilkkan hyodyt ja mahdollisuudet yrityksen
alustavassa tiedon tarpeen maarittelyssa, kilpailija-analyysia tehtaessa
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2. Tekoalytehosteisen big data -analytiikan hyddyt ja mahdollisuudet
kilpailijatiedon keraamisessa

3. Tekoalytehosteisen big data -analytiikan hyddyt ja mahdollisuudet oleellisen
kilpailijatiedon seulomisessa

4. Tekoalytehosteisen big data -analytiikan hyddyt ja mahdollisuudet
kilpailijatiedon analysoimisessa

5. Tekoalytehosteisen big data -analytiikan hyédyt ja mahdollisuudet kilpailija-
analyysin johtopaatdsten ja tulkintojen tekemisessa

Taman haastattelun tarkoituksena on kerata asiantuntijanakemyksia
tekoalytehosteisen big data -analytiikan hyodyntamisesta kilpailija-analyysissa.
Kerattyja vastauksia kaytetaan pro gradu -tutkielmani aineistona, ja ne kasitellaan
taysin luottamuksellisesti tutkimuksen eettisten periaatteiden mukaisesti.

Kiitos ajastasi ja arvokkaasta panoksestasi tutkimukseeni!
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1. Rekisterin nimi

Asiantuntijoiden ndkemyksia
tekoalytehosteisen big data -analytiikan
tuomista mahdollisuuksista kilpailija-
analyysissa

2. Rekisterinpitaja

3. Vastuuhenkilén yhteystiedot

4.. Henkilotietojen kasittelyn tarkoitukset ja
kasittelyn oikeusperuste

Tutkimuksessa keratdan haastatteluita, joissa
kysytaan asiantuntijoiden kokemuksia ja
kasityksia tekoalytehosteisen big data -
analytiikan tuomista mahdollisuuksista
kilpailija-analyysia tehtaessa.
Sahkopostiosoitteita kaytetaan
haastattelukutsun lahettamiseen.
Haastatteluissa kerataan tietoa
asiantuntijoiden kokemuksista ja kasityksista
esimerkiksi kilpailija-analyysin prosessin eri
vaiheista, ja miten kussakin vaiheessa
tekoalypohjaisesta big data -analytiikasta on
hyotya.

Henkil6tietojen EU:n yleisen tietosuoja-
asetuksen 6 artiklan mukaisena
kasittelyperusteena on

kasittely on tarpeen tieteellista tutkimusta
varten (yleinen etu 6 art. 1 a-kohta)
rekisterdity on antanut suostumuksensa
henkilotietojen kasittelyyn (suostumus 6 art. 1
e-kohta)

Omuu mika

5. Kasiteltavat henkildtietoryhmat

Rekisteriin talletetaan rekisterdidysta
seuraavia tietoja:
asema organisaatiossa ja toimiala.

Yhteydenottoa varten kerataan
sahkopostiosoitteet, mutta niita ei tallenneta
tutkimuksen aineistoon eika kayteta muihin
tarkoituksiin.

6. Henkilttietojen vastaanottajat ja
vastaanottajaryhmat.

Tietoja ei siirreta eika luovuteta ulkopuolisille.

7. Tiedot tietojen siirrosta kolmansiin maihin

Henkil6tietoja ei luovuteta EU:n tai Euroopan
talousalueen ulkopuolelle.
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8. HenkilGtietojen sailyttamisaika tai sen
maarittdmisen kriteerit

Haastattelunauhoitteista kirjoitetaan
tekstitiedostot ja nauhoitteet tuhotaan. Samalla
tutkimusaineistosta poistetaan suorat
tunnistetiedot. Tietoja sailytetdan enintdan
1.6.2030 asti, jonka jalkeen aineisto havitetdan
tietoturvallisesti.

9. Rekisterdidyn oikeudet

Rekisterdidylla on oikeus pyytaa paasy hanta
itseaan koskeviin henkildtietoihin seka oikeus
pyytaa tietojensa oikaisemista tai poistamista
taikka kasittelyn rajoittamista tai vastustaa
niiden kasittelya. Oikeutta henkilétietojen
poistamiseen ei sovelleta tieteellisessa tai
historiallisessa tutkimustarkoituksessa silloin,
kun poisto-oikeus todennakoisesti estaa
kasittelyn tai vaikeuttaa sité suuresti. Poisto-
oikeuden toteuttamista arvioidaan
tapauskohtaisesti. Rekisteroidylla on oikeus
tehda valitus valvontaviranomaiselle.

10. Tiedot siitd, mista henkilotiedot on saatu

Haastattelukutsujen lahettamiseksi pyydetaan
sahkopostiosoitteita. Muut tiedot kerataan
suoraan haastattelututkimukseen osallistuvilta.

11. Tiedot automaattisen paatdksenteon ml.
profiloinnin olemas-saolosta

Tietoja ei kaytetd automaattiseen
paatdksentekoon tai profiloinnin tekemiseen.

Turun yliopisto
20014 Turun yliopisto
Puhelin 029 450 5000

utu.fi
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Liite 4. Suostumuslomake

\

4% TURUN
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N2

PRO GRADU-TUTKIMUS SUOSTUMUS TUTKIMUKSEEN

Tama on kutsu osallistua tutkimushaastatteluun, minka vuoksi toivomme teidin
lukevan alla olevan hankekuvauksen ja antavan suostumuksenne haastatteluihin.
Tutkimuksen nimi ja toimijat: Tekodlytehosteisen big data -analytiikan
mahdollisuudet kilpailija-analyysissa

Taustaa tutkimukselle: Tutkielman tarkoituksena on selvittda, mitd mahdollisuuksia

tekoadlytehosteinen big data -analytiikka tuo kilpailija-analyysin prosessin eri vaiheisiin.

Pyynto osallistua tutkimukseen: Jotta voimme selvittdd, onko tekodlytehosteisesta big
data -analytiikasta hyotyé kilpailija-analyysissé, tarvitsemme asiantuntijoiden
nikokulmia aiheesta. Tétéd selvitimme haastattelemalla ihmisia liittyen
mahdollisuuksiin, joita tekodlytehosteinen big data -analytiikka tuo kilpailija-analyysin
prosessin eri vaiheissa. Osallistuminen on tiysin vapaaehtoista, ja siitd on mahdollisuus
vetdytyd missd vaiheessa haastattelua tahansa. Tutkimuksen tuloksia hyddynnetéén Pro-
gradu tutkielmassa. Lisédksi tutkimustuloksia voidaan hyodyntda akateemisissa
julkaisuissa.

Aineiston hankintamenetelmiit ja sen hallinta: Haastattelemme yrityksien
tyontekijoitd heiddn ndkemyksistddn tekodlytehosteisen big data -analytiikan tuomista
mahdollisuuksista kilpailija-analyysissd. Kahdenkeskiset keskustelumme ovat
pituudeltaan noin 30-60 minuuttia.

Haastattelut dénitetiin suostumuksellanne. Aineiston késittelyssd noudatamme
Suomen Akatemian eettisid sddntdjd ja aineisto on luottamuksellista.
Haastatteluaineiston litteroinnissa kiytimme koodeja, joten yksittdiset henkilot eivit ole
tunnistettavissa eikd aineisto ole yksiloitdvissa.

Litteroinnin jilkeen adéinitykset hivitetiéin. Litteroinnin koodiavain on vain
graduntekijélld. Haastatteluaineisto tallennetaan vain graduntekijén kiytossd olevalle
suljetulle Turun yliopiston verkkolevylle. Tutkielman valmistuttua ei-yksilditavissa
oleva, litteroitu haastatteluaineisto, joka sdilytetddn tietoturvallisesti yliopiston
suosituksen mukaisesti 5 vuotta, jonka jélkeen se hivitetdan.

Tutkimuksen henkilGtietojen kisittely perustuu yleiseen etuun, jolloin tutkittavilla ei ole
niiden

poisto-oikeutta.

Lisitietoja hankkeesta: Gradun tekijd: Salla Nurmi salla.matilda.nurmi@gmail.com
Gradun ohjaaja: KTT Helena Rusanen helena.rusanen@utu.fi

Lisétietoja Turun yliopiston tietosuojasta: tietosuoja@utu.fi.

Minua on pyydetty osallistumaan tutkimukseen, jonka tarkoituksena on selvittds, onko
tekodlytehosteisesta big data -analytiikasta hyotyé kilpailija-analyysissd. Olen
perehtynyt edelld olevaan selvitykseen ja saanut riittdvisti tietoa tutkimuksesta ja sen
yhteydessi suoritettavasta tietojen kerddamisestd, késittelysti ja tallentamisesta.
Tutkimuksen sisdltd on kerrottu minulle ja olen saanut riittdvén vastauksen kaikkiin
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tutkimusta koskeviin kysymyksiini. Selvityksen antoi Salla Nurmi. Minulla on ollut
riittdvisti aikaa harkita tutkimukseen osallistumista.

Ymmérrdn, ettd tdhén haastatteluun osallistuminen on vapaaehtoista. Minulla on oikeus
milloin tahansa ja syytd ilmoittamatta keskeyttdd haastatteluun osallistuminen.
Allekirjoituksellani vahvistan, ettd osallistun tdssé asiakirjassa kuvattuun tutkimukseen
ja suostun haastateltavaksi.

Allekirjoitus Péivays

Nimen selvennys

Suostumus vastaanotettu

Suostumuksen vastaanottajan allekirjoitus Péiviys

Nimen selvennys

Asiakirjasta on tehty kaksi identtistd kappaletta, toinen opinndytetyon tekijén arkistoon
ja toinen haastateltavalle.
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