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Teknologian kehitys ja datan méérén ja kompleksisuuden lisddntyminen ovat johtaneet liiketoimintatiedon
hallinnan merkityksen kasvuun. Lisétty analytiikka yhdistdé liiketoimintatiedon hallintaan tekodlyn eri
sovelluksia, kuten koneoppimisen ja luonnollisen kielen kasittelyn. Tdma mahdollistaa massadatan
tehokkaamman hyddyntamisen organisaation paatdksenteossa, miké puolestaan tuo liiketoimintahyotyja.
Lisattyd analytiikkaa voidaan hyddyntdd muun muassa automatisoimalla péaatoksenteko- ja
analytiikkaprosesseja. Taméa johtaa tehokkaampaan resurssien hyddyntdmiseen ja laadukkaampaan
paatdksentekoon. Tutkimus lisatyn analytiikan vaikutuksista organisaation paatoksentekoon on vield kovin
vahdaista.

Tassé tutkielmassa tarkastellaan lisatyn analytiikan vaikutuksia organisaation paatdksentekoon. Tutkimuksen
kohteena ovat lisatyn analytiikan erot perinteiseen liiketoimintatiedon hallintaan seké lisatyn analytiikan
hyodyntdminen péatdksenteossa ja siihen liittyvéat haasteet ja mahdollisuudet. Tutkielmassa kasitelldan
lisattyyn analytiikkaan liittyvié tekoélyn sovelluksia, kuten koneoppimista ja neuroverkkoja, sek& erilaisia
organisaation paatoksentekorakenteita ja -malleja. Tutkimus on toteutettu kirjallisuuskatsauksena, jossa on
hyddynnetty aiheeseen liittyvié tieteellisia artikkeleita.

Lisatty analytiikka mahdollistaa automaation liiketoiminta-analytiikkasyklin tyélaimmissa vaiheissa, eli datan
valmistelussa ja analysoinnissa. Tama sadstdd merkittavasti aikaa ja vapauttaa resursseja muihin prosessin
vaiheisiin. Joitakin liiketoiminta-analytiikkasyklin vaiheita, kuten paattksentekoa, ei voi vield automatisoida
kokonaan, mutta ndissakin vaiheissa lisatty analytiikka mahdollistaa tehokkuuden lisdé&misen ja laadun
parantamisen.

Lisatty analytiikka tuo merkittavaa hyotya liiketoimintaan, erityisesti paatoksentekoon operatiivisella tasolla.
Taktisella ja erityisesti strategisella paatoksentekotasolla lisatyn analytiikan hyddyt ovat rajallisemmat.
Lisatyn analytiikan kayttoon liittyy kuitenkin myos haasteita. Tekoélyalgoritmit saattavat sisaltd4 vinoumia ja
gettisten ongelmien huomioiminen voi olla haastavaa. Lisatyn analytiikan onnistunut hyddyntaminen vaatii
muun muassa algoritmien lapinakyvyyden lisadmisté seka tekodlyn ja ihmisen yhteisty6ta. Vastuu paatoksista
on aina ihmiselld, vaikka paatokset olisikin tehnyt tekoélya hyddyntava tyokalu.

Avainsanat: Lisatty analytiikka, liiketoimintatiedon hallinta, tekoaly, paatoksenteko.
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1 Johdanto

Liiketoimintatiedon hallinnan (engl. business intelligence, BI) merkitys on kasvanut viime vuosina
merkittavasti massadatan (engl. big data) myota (Chen ym., 2012). Massadatan mydtd myds datan
kompleksisuus on lisdantynyt, eivatka perinteiset Bl-tyokalut ole ena riittdvan tehokkaita
massadata-analytiikkaan (engl. big data analytics). Taman takia Bl-jarjestelmissa hyédynnetaan yha
enemman tekoalya (engl. artificial intelligence, Al) analyysin eri vaiheissa. Taté liiketoimintatiedon
hallinnan ja edistyneiden tekoélysovellusten yhdistamista kutsutaan lisatyksi analytiikaksi (engl.
augmented analytics, AA). (Alghamdi & Al-Baity, 2022.) Analytiikkaprosessien automatisointi
optimoi massadatan hyodyntdmisen paatoksenteossa. Lisattyd analytiikkaa kayttdmalla voidaan
automatisoida joitain analytiikkaprosesseja kokonaan. Sellaisissa prosesseissa, joita ei ainakaan
viela voida automatisoida kokonaan, lisatty analytiikka toimii ihmisen paatdksentekoa tukevana
tyokaluna. (Prat, 2019.)

Shresthan ym. (2019) mukaan paatoksentekoa tukevien algoritmien rooli organisaatiossa on noussut
avainasemaan. Massadatan oikeaoppinen hyddyntdminen mahdollistaa organisaatioille merkittavia
Kilpailuetuja ja parannuksia muun muassa paatoksentekoon (Chen ym., 2012). Ghasemaghaein ym.
(2018) mukaan tamaé vaatii organisaatioilta ponnisteluja analytiikan hyddyntamisessa, jotta ne

voivat tehdd nopeampia ja paremmin informoituja paatoksié.

Tassa tutkielmassa késitellaéan lisatyn analytiikan vaikutuksia organisaation paatoksentekoon.
Tutkielmassa kasitelldaan, mitd lisatty analytiikka on, miten sit4 voidaan hyddyntaa paatoksenteossa
seké millaisia haasteita ja mahdollisuuksia se tuo verrattuna perinteisiin liiketoimintatiedon

hallinnan ratkaisuihin.
Tutkielman tutkimuskysymykset ovat seuraavat:
1. Mitd on lisdtty analytiikka ja miten se eroaa perinteisesté liiketoimintatiedon hallinnasta?
2. Miten lisatyn analytiikan kéaytto vaikuttaa organisaation paatoksentekoon?
a. Miten lisattya analytiikkaa voi hyddyntaa paatoksenteossa?

b. Mité lisatyn analytiikan onnistunut hyédyntdminen vaatii?



2 Lisatty analytiikka
2.1 Liiketoimintatiedon hallinta

1990-luvulta l&htien liiketoimintatiedon hallinnan ja siihen liittyvan massadata-analytiikan merkitys
on kasvanut merkittavasti sekd yritysmaailmassa etté akateemisessa tutkimuksessa (Chen ym.,
2012). Liiketoimintatiedon hallinta tarkoittaa raakadatan jalostamista hyddylliseksi informaatioksi,
jota voidaan hyddyntad esimerkiksi organisaation paatoksenteossa. Liiketoimintatiedon hallintaa
pidetdén oleellisena osana yrityksen arvon kasvattamista. (Duan & Xu, 2012.) Liiketoimintatiedon
hallinta on kéynyt l&pi useita aikakausia, jotka Alghamdi ja Al-Baity (2022) jakavat kolmeen
merkittdvimpéan sukupolveen: Bl 1.0, Bl 2.0 ja BI 3.0.

1980- ja 1990-luvun BI 1.0 oli liiketoimintatiedon hallinnan ensiaskel, jossa Chenin ym. (2012)
mukaan keskeisessa roolissa olivat tietovarastot (engl. data warehouse). Tietovarastojen liséksi
Alghamdi ja Al-Baity (2022) mainitsevat ensimmaisen liiketoimintatiedon hallinnan sukupolven
tunnusmerkeiksi paatoksentukijarjestelmat (engl. decision support system, DSS) ja yksinkertaiset
tilastolliset menetelmat. Raportointi oli hidasta eikd ad hoc -raportointia harrastettu. Ensimmaisen
Bl-sukupolven aikana liiketoimintatiedon hallinnasta vastasi lahinn& vain IT-henkildsto, joka
esimerkiksi toteutti kyselyt muun henkildston puolesta. (Alghamdi & Al-Baity, 2022.)

BI 2.0 rakentui 2000-luvulla ensimmaisen Bl-sukupolven luomien perusteiden paalle laajentamalla
tietovarastojen ja muiden teknologioiden hyddyntamista ja tuomalla analytiikan osaksi
liiketoimintatiedon hallintaa (Alghamdi & Al-Baity, 2022). Chen ym. (2012) pitavat Bl 2.0:n
tarkeimpina tunnusmerkkeind itsepalvelu-Bl:ta (engl. self-serivce Bl) ja massadata-analytiikkaa.
Itsepalvelu-BI:11a viitataan ei-teknisten kayttajien mahdollisuuteen kéyttaa Bl-tyokaluja datan
analysointiin ja havaintojen tekemiseen. Tdma on tehostanut analytiikkaprosesseja merkittavasti
sallimalla henkil6ston toteuttaa ad hoc -kyselyita ilman 1T-osaston apua, mika on puolestaan
vapauttanut IT-henkildston keskittymaan haastavampiin ja enemman arvoa tuottaviin tydtehtaviin.
(Alghamdi & Al-Baity, 2022.)

Viimeisin sukupolvi Bl 3.0 sai alkunsa 2010-luvulla ja se jatkuu yha. Bl 3.0 edustaa lisétyn
analytiikan aikakautta laajentaen itsepalvelu-BI:td entisestddn siten, ettd myos tavallisilla kayttajilla
on mahdollisuus hyddyntéé edistynytta analytiikkaa (engl. advanced analytics) (Prat, 2019).
Alghamdin ja Al-Baityn (2022) mukaan liiketoimintatiedon hallinnan kolmannen sukupolven

tunnusmerkkejé ovat automaatio ja siihen hyodynnettévat teknologiat, kuten koneoppiminen (engl.



machine learning, ML), luonnollisen kielen kasittely (engl. natural language processing, NLP) ja
luonnollisen kielen generointi (engl. natural language generation, NLG).

Datan lisaantyneen kompleksisuuden vuoksi perinteisia Bl-menetelmid hy6dyntévat yritykset
joutuvat tekemaan valinnan sen valilla, uhraavatko ne suuren maaran aikaa ja muita resursseja
saadakseen riittdvan syvallisen analyysin datasta, vai antavatko ne havaintojen laadun karsia
rajoittamalla analyysia suppeammaksi. Datan valmistelu ja jarjestely perinteisilla BI-menetelmilla
ei ole ainoastaan hidasta vaan myds laadullisesti heikompaa, silla ihmiseltd saattaa jadda

havaitsematta kaavoja, jotka tekodly olisi havainnut. (Alghamdi & Al-Baity, 2022.)

Bl 1.0 antoi organisaatioille mahdollisuuden tehdd merkittavia havaintoja strukturoidusta datasta,
jota kerattiin erilaisten yritysjarjestelmien avulla. Bl 2.0 ja Bl 3.0 -sukupolvien tarjoamien
teknologisten kehitysaskelten my6ta havaintoja voidaan poimia myos strukturoimattomasta datasta.
(Chen ym., 2012; Prat, 2019.) Datan maaran kasvun vuoksi perinteinen manuaalisesti toteutettava
analytiikka on vaikeutunut huomattavasti. Tasté syysta lisatyn analytiikan suosio on kasvussa, ja
useat yritykset hakevat strategista kilpailuetua investoimalla lisattyyn analytiikkaan. (Alghamdi &
Al-Baity, 2022.)

2.2 Tekoalyn kyvykkyyksien kehittyminen

Enholmin ym. (2022) mukaan tekodlyn viimeaikaisesta suosiosta huolimatta ké&sitteeseen liittyy
edelleen vahvaa epaselvyyttd. Wamba-Taguimdjen ym. (2020) mukaan tekoaly siséltdd monia
erilaisia teknologioita, mutta sen voi yleistaa tarkoittamaan sitd, etta kehitetaan koneille
mahdollisuus simuloida ihmiselle ominaisia kognitiivisia kykyja. Enholm ym. (2022) viittaavat
aiempaan kirjallisuuteen todetessaan, etté tutkijoiden vélill& on erimielisyyksié siitd, kuuluuko
tekodlyyn koneen kyky tehda asioita, joita sité ei ole varta vasten ohjelmoitu tekeméén. Heidén
mukaansa osa tutkijoista on sitd mieltd, etta tekoaly tarkoittaa tyokalua, joka pystyy ratkaisemaan
ihmiselle liian paljon aikaa vievén tai jopa mahdottoman tehtdvéan. Kaplan ja Haenlein (2019)
maéarittelevat tekoalyn jarjestelman kyvykkyydeksi tehda ulkoisesta datasta oikeanlaisia tulkintoja,
oppia kyseisestd datasta ja soveltaa oppeja saavuttaakseen sille maaritetyt tavoitteet. Tutkijoiden
valill4 on kuitenkin pitkalti yhteisymmarrys siitd, ettd tekoélyn rooli ei vélttamaétt4 ole ihmisten
korvaamisessa, vaan heidan tukemisessaan aikaa vievissé ja haastavissa tehtavissa (Mikalef &
Gupta, 2021).

Tekodlyssé ei ole kyse siitd, pystyvatko koneet ajattelemaan. Tekodlyssa on kyse siitéd, pystyvatko

koneet jéljittelemaan ajatteluun kykenevien tekoja (Epstein ym., 2009). Ymmartadksemme tekoalyn



kasitteen paremmin voimme tarkastella sanan englanninkielistd merkitysta. Artificial tarkoittaa
keinotekoista, eli jotain ihmisen tekemé&é sen sijaan, ettd kyseinen asia ilmenisi luonnollisesti.
Intelligence puolestaan tarkoittaa alykkyyttd, joka yleensa liitetdan aivojen alyllisiin toimintoihin,
kuten oppimiseen ja ymmarrykseen. Tekodly tarkoittaa siis ihmisen kehittdmaa alykkyytta. (Enholm
ym., 2022.) Turingin testi on matemaatikko Alan Turingin 1950-luvulla kehittdma testi, jonka
tarkoitus on selvittadé voiko konetta kutsua &lykkaaksi. Kone lapéisee testin, mikali koneen kanssa
keskusteleva ihminen, joka ei etukéteen tiedd keskustelevansa koneen kanssa, ei keskustelun aikana
tajua keskustelevansa koneen kanssa. Testin avulla voi siis selvittdd onko tutkittavan koneen
tapauksessa kyse tekoalysta. (Turing, 1950.) Vaikka testi on jo yli 70 vuotta vanha, sitd kaytetaan
edelleen keinotekoisen alykkyyden méaérittamisessa (Epstein ym., 2009).

Tekodly ei itsessadn ole uusi ilmid. Siitd on puhuttu jo 1950-luvulla ja termi tekodly vakiintui
joitakin vuosia Turingin testin jalkeen (Enholm ym., 2022). Massadatan késittelyssa
hyoédynnettavien teknologioiden kehitysaskelten myota, kuten laskentatehon lisdannyttya ja
saatavuuden parannuttua, tekodly on kokenut uuden nousun ja sen tutkimus on lisdantynyt
merkittavasti. Tekodlyn uusimman aallon on mahdollistanut massadatan liséksi
tietojenkaésittelytieteen edistyminen, tarkeimpéna keinotekoiset neuroverkot (engl. artificial neural
networks, ANN). (Duan ym., 2019.) Keinotekoiset neuroverkot ovat dataa késittelevia jarjestelmia,
joiden rakenne jaljittelee ihmisten aivojen rakennetta (Kreutzer & Sirrenberg, 2020). ANN koostuu
lukuisista toisiinsa kytkoksissé olevista kerroksittain jarjestellyistd prosessoreista, jotka yksittaisina
prosessoreina ovat hyvin yksinkertaisia. Koska ANN imitoi aivojen biologista rakennetta, ovat
nama jarjestelmat kykenevia toimimaan enemman ihmisten ja eldinten kaltaisesti kuin perinteiset
tietokoneet. (Uhrig, 1995.) ANN-teknologiaa hyddyntévien jarjestelmien vahvuus on niiden
soveltuvuus. Keinotekoiset neuroverkot kehittyvét itsendisesti kasitteleménsa datan perusteella.
ANN-teknologiaa hyddynnetd&n muun muassa kasvojentunnistuksessa. (Kreutzer & Sirrenberg,
2020.)

Keinotekoisten neuroverkkojen tutkimus aloitettiin jo 1940-luvulla (Haenlein & Kaplan, 2019),
mutta kehitys laantui vuonna 1969, kun Minsky ja Papert (1988) totesivat tietokoneiden
laskentatehon olevan riittdmaton keinotekoisten neuroverkkojen toteuttamiseen. Rumelhart ym.
(1986) esittivat neuroverkkojen kouluttamisen helpottamiseen ratkaisuksi vastavirta-algoritmin
(engl. backpropagation). Rajallisen laskentatehon ja datan puutteen vuoksi neuroverkkojen kehitys
ei kuitenkaan l&dhtenyt lentoon ennen 2000-lukua. (Aggarwal, 2023.) Keinotekoisten
neuroverkkojen kehityksen eras lapimurto tapahtui vuonna 2015, kun Googlen kehittdma ohjelmisto

AlphaGo voitti Go-lautapelin maailmanmestarin. Lautapelin monimutkaisuuden vuoksi pitkaan
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uskottiin, etté taté ei olisi mahdollista saavuttaa tietokoneella. AlphaGo:n onnistumisen takana on
menetelmd, joka tunnetaan syvaoppimisena (engl. deep learning). Syvdoppiminen mahdollistaa
monet nykyaikaiset tekodlyn saavutukset, kuten kuvantunnistuksen ja itseohjautuvat ajoneuvot.
(Haenlein & Kaplan, 2019.)

Janiesch ym. (2021) méarittelevat syvaoppimisen koneoppimisen osa-alueena, joka perustuu
keinotekoisiin neuroverkkoihin. Syvaoppivilla jarjestelmilla on enemman tasoja keinotekoisessa
neuroverkossaan kuin tavallisilla koneoppimisjarjestelmilla, mika johtaa erityisesti valtavien
datamaarien késittelyssa tarkempiin tuloksiin. (Kreutzer & Sirrenberg, 2020.) Afiounin (2019)
mukaan perinteisen koneoppimisen hyddyntamat keinotekoiset neuroverkot, joissa on vain yksi tai
muutama kerros tuottavat tarkempia tuloksia kuin syvaoppimista hyodyntévat jarjestelmét
sellaisissa tilanteissa, joissa saatavilla on vain pieni maaré yksiulotteista dataa. Syvaoppimista

hyédynnetdadn muun muassa kasin Kirjoitetun tekstin tulkitsemisessa (Kreutzer & Sirrenberg, 2020).

Tietokoneet ovat jo pitkaan olleet hyvia ratkaisemaan haastaviakin matemaattisia ongelmia
nopeasti. Ihmisille yksinkertaiset tehtavat, kuten omenan ja appelsiinin erottaminen toisistaan,
kuitenkin tuottivat niille suuria vaikeuksia. TAmé johtuu siitd, ettd saantoja, joilla erotus tehdaan, on
ollut haastavaa saattaa tarpeeksi selkeddn muotoon, jotta ratkaisun voisi ohjelmoida koneeseen.
(Afiouni, 2019.) Kovakoodattuun (eli suoraan lahdekoodiin syotettyyn, ei muualta haettuun tai ajon
aikana syotettyyn) tietoon pohjautuvien jarjestelmien kohtaamat haasteet yksinkertaisimmissakin
alykkyytta vaativissa tehtavissa ratkaistiin mahdollistamalla tekoélyjarjestelmille kyky hankkia
tietoa datasta itse. Taté jarjestelman itseopiskelua kutsutaan koneoppimiseksi ja tdma tapahtuu
poimimalla datasta toistuvia kaavoja. (Goodfellow ym. 2016.) Koneoppimisessa jéarjestelmélle
syotetaan esimerkiksi kuvia autoista ja kerrotaan mika niistd on urheiluauto. Datan pohjalta
jarjestelma luo itse logiikan, jonka perusteella se jatkossa erottaa urheiluauton tavallisesta autosta.
(Janiesch ym., 2021.) Koneoppimisalgoritmeilla koulutetaan keinotekoisten neuroverkkojen syvia
kerroksia (Wamba-Taguimdje ym., 2020).

On olemassa erilaisia koneoppimisen muotoja, joiden ero ilmenee tavassa, jolla
koneoppimisalgoritmeja koulutetaan. Yleensa koulutusmenetelmét jaetaan kolmeen luokkaan:
valvottu oppiminen (engl. supervised learning), valvomaton oppiminen (engl. unsupervised
learning) ja vahvistettu oppiminen (engl. reinforcement learning) (Li, 2017). Afiounin (2019)
mukaan valvottu oppiminen tarkoittaa sitg, etté jarjestelmalle syotetddn merkittyé dataa, josta
jarjestelma havaitsee kaavamaisuuksia ja kehittédé niiden perusteella itselleen saannét, joiden

perusteella se jatkossa ratkaisee vastaavat tehtévat. Esimerkiksi kiinteistoalan yritykselld voisi olla
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koneoppimisalgoritmi, joka ennustaa asuntojen hintoja ominaisuuksien perusteella. Jarjestelmé
koulutettaisiin syottdmalla sille asunnoista dataa, kuten nelioméara seka asunnon hinta. Jatkossa
jarjestelma osaisi ennustaa asunnon hinnan pelkastdan ominaisuuksien perusteella. Valvotussa
oppimisessa kéaytetdan yleenséd kolmenlaisia tietoaineistoja (engl. datasets): koulutus-, vahvistus- ja
testausaineistoja. Koulutusaineistojen pohjalta jarjestelma luo itselleen sd&nnot tehtavan
ratkaisemiseksi. Vahvistusaineistoilla jarjestelman vastauksia verrataan oikeisiin vastauksiin ja
parametreja saadetaan sen mukaan. Testausaineistoilla kokeillaan jarjestelmén ennusteiden
tarkkuutta. Testausaineistojen on oltava erillisia koulutus- ja vahvistusaineistoista, sill& jarjestelma

onnistuu ennustuksissaan aina sen datan pohjalta, jolla se on koulutettu. (Choi ym., 2020.)

Lin (2017) mukaan valvomaton oppiminen tarkoittaa sitd, ettd jarjestelméa kouluttaa itsensa datalla,
johon ei ole merkitty oikeita vastauksia. LeCun ym. (2015) toteavat, ettd valvomattoman oppimisen
tavoite on imitoida mahdollisimman l&heisesti ihmisen oppimisprosessia, joka on myos pitkalti
valvomaton. Valvomatonta oppimista hyédyntévat jarjestelmét voivat tunnistaa datasta
yhtélaisyyksia, jotka ihmisilté jaisivat esimerkiksi ennakkoluulojen vuoksi huomiotta. Taman on
todettu johtavan parempiin lopputuloksiin esimerkiksi asiakkaiden segmentoinnissa. (Afiouni,
2019.) Vahvistettu oppiminen eroaa kahdesta muusta oppimistavasta siten, etta se ei perustu
aiemman datan hyddyntamiseen, vaan jarjestelman kanssakaymiseen ulkoisten tekijoiden kanssa.
Jarjestelmélle syOtetdadn ymparistda rajaavia tekijoita, sallitut toimenpiteet tavoitteen
saavuttamiseksi sekd tavoitetulos (Janiesch ym., 2021). Vahvistettua oppimista voidaan kuvailla
yritys ja erehdys -oppimiseksi, jossa jarjestelma tutkiskelee ymparist6d, kunnes 16ytaa etsimansé
ratkaisun. (Li, 2017.) Afiouni (2019) mainitsee vahvistetun oppimisen haasteeksi sen, etta
optimaalisen ratkaisun 18ytaminen vaatii varsinkin kompleksisuuden lisdéntyessa todella monia

iteraatioita.

Afiounin (2019) mukaan syvéoppiminen, koneoppiminen ja tekoély ovat eri tason kasitteit4, joita
usein kuitenkin kaytetaan toistensa synonyymeind. Tekodly on késitteista laajin, sill& se tarkoittaa
yleisesti jarjestelmid, jotka ovat kykenevid toteuttamaan perinteisesti alykkyytta vaativia tehtavia.
Tekodlyyn siséltyvét joidenkin maaritelmien mukaan myos kovakoodatut jarjestelmét, jotka eivéat
valttamatta erottaisi appelsiinia omenasta, mutta kykenevét toteuttamaan muunlaisia tehtavia
tehokkaammin kuin ihminen. Koneoppiminen on puolestaan tekodlyn osa-alue, joka tarkoittaa
jarjestelman kykyé opettaa itsedan datasta ilman tarkoin maariteltyja sdantoja. (Afiouni, 2019.)
Syvéoppiminen on keinotekoisiin neuroverkkoihin perustuva koneoppimisen osa-alue (Janiesch
ym., 2021). Tekoélyn eri osa-alueiden suhteutumisesta toisiinsa ei kuitenkaan vallitse

yksimielisyyttéd. Janiesch ym. (2021) asettavat koneoppimisen kattamaan alleen keinotekoiset
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neuroverkot, joiden osa-alue syvaoppiminen on. Choi ym. (2020) asettavat koneoppimisen alle
syvaoppimisen ja taman alle keinotekoiset neuroverkot. Kreuzer ja Sirrenberg (2020) puolestaan
asettavat keinotekoiset neuroverkot koneoppimisen ylapuolelle. Heiddn ndkemyksensd mukaista

tekodlyn kasitteiden hierarkiaa havainnollistetaan kuvassa 1.

Keinotekoiset
neuroverkot

Koneoppiminen |

Syvaoppiminen

Kuva 1 Tekodalyn kasitteiden hierarkia, muokattu lahteesta (Kreutzer & Sirrenberg, 2020)

Samek ym. (2021) méarittelevat koneoppimisen tarkeimmaksi tavoitteeksi sellaisten jarjestelmien
kehittamisen, joilla voidaan automatisoida ihmisen tavallisesti tekemié tehtdvid. Liséksi he listaavat
koneoppimisjarjestelmille tarkeitd ominaisuuksia, jotta niistd voi olla todellista hyotya
reaalimaailman sovelluksissa. N&itd ominaisuuksia ovat mm. turvallisuus- ja tietoturvanakdékulmat,
kyky osoittaa kayttédjalle datasta tekemansa havainnot, kuten korrelaatiot, sek& kyky arvioida omien
ennusteidensa luotettavuutta. Wamba-Taguimdje ym. (2020) kertovat, ettd tekodlyn suurin hyéty
ilmenee tehostamalla ja optimoimalla olemassa olevia prosesseja mm. automaatiolla. Liséksi

oleellista on tekodlyn vuorovaikutus ihmisen kanssa ja kyky tehd& havaintoja ja ennusteita.
2.3 Tekoadly lisatysséa analytiikassa

Lisatty analytiikka tarkoittaa edella esiteltyjen tekodlyn kyvykkyyksien yhdistamista analytiikkaan
ja liiketoimintatiedon hallintaan (Alghamdi & Al-Baity, 2022). Andriole (2019) mé&érittelee
analytiikan datasta 16ytyvien havaintojen tekemiseksi ja kommunikoimiseksi. Ndmé& ovat pitkalti
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automatisoitavissa olevia toimintoja (Andriole, 2019). Tekoélyn ansiosta lisatty analytiikka sallii
mahdollisuuden luoda kehittyneitd analytiikkamenetelmid hyddyntavid malleja sellaisillekin
ihmisille, jotka eivat paasaantoisesti tydskentele analytiikan parissa. Tallaisia ihmisia kutsutaan
kansalaisdatatieteilijoiksi (engl. citizen data scientist). (Gartner, 2017.) Esimerkiksi Tableau-
ohjelmistossa on tydkalu, joka tuottaa automaattisesti havaintoja visualisoinneista tekoélyn avulla.
Myos visualisoinnit voivat olla tekodlyn tuotoksia. Tyokalu tekee havaintoja esimerkiksi trendeista
ja kertoo havainnoistaan luonnollisella kielella. My®ds datatieteilijat (engl. data scientist) hyotyvat
lisatystd analytiikasta, silla se tehostaa heidan tydskentelyaan erityisesti mekaanisissa tehtavissa.
(Prat, 2019.)

Tekoalya on hyodynnetty analytiikassa jo liiketoimintatiedon hallinnan toisessa sukupolvessa,
muun muassa itsepalvelu-Bl-ohjelmien suosittelemissa visualisoinneissa. NLG-sovellukset, joissa
jarjestelma tuottaa havaintoja visualisoinneista, ovat puolestaan uusien tekodlyn kehitysaskelten
ansiota ja ne kuuluvat kolmanteen Bl-sukupolveen osana lisattyé analytiikkaa. IBM:n Watson
Analytics on esimerkki tydkalusta, jolta voi kysya kysymyksia datasta. (Prat, 2019.) Watson
Analyticsin tilalla IBM tarjoaa nyky&éan Project Ripassoa, josta kdytetddn myods nimed watsonx Bl
Assistant (IBM, 2024). Nama tyokalut hyddyntavat NLP- ja NLG-teknologioita kayttdjan kanssa
keskustelemiseen (Prat, 2019).

Vaikka lopullista paatdksentekoa ja paatosten toimeenpanoa pidetdan yleensa analytiikkatydkalujen
tehtdvakentén ulkopuolisena tehtavand, hyodyntadmalla koneoppimismalleja operatiivista
paatoksentekoa pystytddn automatisoimaan yha enemman. (Prat, 2019.) Lisatyssé analytiikassa
koneoppimisalgoritmeja kdytetddn muun muassa korrelaatioiden havaitsemisen automatisoimiseen.
Esimerkiksi Microsoftin Power Bl -ohjelmistossa on ominaisuus, joka etsii datasta automaattisesti
korrelaatioita ja tulkitsee néitd hyodyntden koneoppimista. Taméan kaltaisilla tyokaluilla kéayttajat
paasevét kasiksi havaintoihin, jotka olisivat muuten saattaneet jddda huomaamatta. (Alghamdi &
Al-Baity, 2022.)

Koneoppimisen vahvuusalue on strukturoidun datan analysointi, kun taas luonnollisen kielen
prosessointi sallii myd6s strukturoimattoman datan analysoinnin (Oesterreich ym., 2021).
Molempien teknologioiden hyddyntdminen on siis tarpeen, jotta lisdtyn analytiikan jarjestelmista
voidaan saada suurin mahdollinen hyoty. Groverin ym. (2018) mukaan teknisten kyvykkyyksien
lisaksi myds sosiaalisilla tekijoilla, kuten johdon osaamisella ja paatoksentekorakenteilla, on

merkitysta arvon luomisessa lisatylld analytiikalla.
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3 Lisatyn analytiikan kayttd organisaation paatoksenteossa

3.1 Organisaation paatbksenteon luokittelu

Organisaation péaatoksenteon voi jakaa kolmeen eri tasoon. Ndma tasot ovat strateginen, taktinen ja
operatiivinen. Strateginen paatoksenteko koskee pitkan aikavélin paatoksia, kuten uusille
markkinoille laajentumista. Strategiset paatokset ovat vahvasti kytkoksissa organisaation visioon,
missioon ja pitkan aikavélin tavoitteisiin. Taktinen paatoksenteko puolestaan koskee keskipitkén
aikavélin paatoksia. Taktiset paatokset maaraytyvat strategisten paatdsten pohjalta ja niilla on tdman
takia yleensa selkedmmat rajoitukset. Taktinen paatoksenteko koskee esimerkiksi
toimintasuunnitelmia strategisten tavoitteiden saavuttamiseksi. Operatiivinen paatoksenteko koskee
lyhyen aikavélin paatdksia ja on paljon tarkempaa kuin taktinen tai strateginen paatoksenteko.
(Edwards ym., 2000; Harrington & Ottenbacher, 2009.)

Duanin ym. (2019) mukaan Simon (1987) jaottelee paatdksenteon sen rakenteen perusteella
strukturoituun, osittain strukturoituun ja strukturoimattomaan paatoksentekoon. Edwardsin ym.
(2000) tutkimuksen mukaan tekoé&lylla voidaan korvata paatoksentekija strukturoiduissa ja osittain
strukturoiduissa paatoksissa, mutta strukturoimattomissa paatoksissa sita tulisi kdyttaa ennemmin
paatoksentekijan tukemiseen. Strateginen paatoksenteko on strukturoimatonta, koska siihen liittyy
valtava madré eri toimintavaihtoehtoja. Lisaksi strateginen paatoksenteko vaatii tuekseen paljon
tietoa organisaation ulkoisista l&hteistd. Taktinen paatoksenteko on ldhtokohtaisesti osittain
strukturoitua, silla se pohjautuu strategisiin paatoksiin, jotka luovat sille selkeat rajoitukset.
Operatiivinen paatdksenteko on lahtdkohtaisesti erittdin strukturoitua ja se perustuu lahes taysin
organisaation sisaisen tiedon hyddyntamiseen. (Edwards ym., 2000.) Paatoksenteon
rakenteellisuutta suhteessa paatoksentekotasoihin on havainnollistettu kuvassa 2. Kuvalla
havainnollistetaan, ettd mitd ylemmas mennéén organisaation paatoksentekotasoilla, sitd vdhemman

strukturoitua paatoksenteko on.
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Strateginen Taktinen Operatiivinen

Strukturoitu

Strukturoimaton

Kuva 2 Organisaation paatdksentekotasojen rakenteellisuus, muokattu lahteestd Edwards ym. (2000)

Paatoksenteon voi my0s jakaa intuitiiviseen ja analyyttiseen paatoksentekoon. Intuitiivinen
paatdksenteko tulee alitajunnasta, eiké se vaadi tiedonkeruuta tai loogista ja tiedostettua ajattelua
perustakseen. Intuitiiviset paatdkset tehdaan pitkalti aiemman kokemuksen ja vaistojen perusteella.
Analyyttinen paatoksenteko puolestaan perustuu vaihtoehtoisten ratkaisujen kehittdmiseen,
arviointiin ja vertailuun. Analyyttinen p&atoksenteko vaatii tiedonkeruuta ja keratyn tiedon
analysointia loogisella ja tiedostetulla pohdinnalla. Intuitiivinen paatdksenteko lahestyy ongelmaa
laajasta ndkokulmasta, kun taas analyyttinen paatoksenteko keskittyy syvyyteen. Intuitiivinen ja
analyyttinen paatoksenteko eivat ole toisiaan poissulkevia, vaan niitd kéytetdén usein rinnakkain
moniulotteisten ongelmien ratkaisussa. (Jarrahi, 2018.)

Tekoaly on parempi tukemaan analyyttista paatoksentekoa kuin intuitiivista. Analyyttisessa
paatdksenteossa tekodlytyokalut mahdollistavat valtavia datamaaria hyddyntavien laskelmien
tuottamisen ja tulosten analysoinnin. Tekodly on kuitenkin selvasti ihmista heikompi tilanteissa,
jotka vaativat maalaisjarkeé tai ovat arvaamattomia. Teko&ly onnistuu ihmistd paremmin korkean
kompleksisuuden ongelmien ratkomisessa, mutta ihmiset paihittdvat koneen epavarmuuden
vallitessa intuitionsa ja mielikuvituksensa ansiosta. (Jarrahi, 2018.) Edwards ym. (2000) havaitsivat
tutkimuksessaan, etté tekoéalyn hyddyntdminen p&atoksentekijan korvaavassa roolissa tehostaa
paatoksentekoa operationaalisella ja taktisella tasolla, mutta strategisella tasolla sen hyodyt ovat
rajalliset. Lisdksi tutkimuksessa havaittiin, ettd paatoksentekijaé tukevassa roolissa tekoély paransi

paéatosten laatua kaikilla organisaation paatoksenteon tasoilla.
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3.2 Lisatyn analytiikan kaytt6tavat ja -kohteet
3.2.1 Lisatty analytiikka paatoksentekorakenteissa

Tekodlyn hyddyntaminen paatdksenteossa on yksi tekodlyn tarkeimpié sovelluskenttia (Duan ym.,
2019). Koneoppimisalgoritmien sallima automatisoitu ennusteiden ja tiedon poiminta suurista
datamassoista on ollut yksi merkittavista ajureista tekodlyn viimeaikaisessa kehityksessa. Monien
alojen asiantuntijat hyodyntavét tekodlya tarkeissakin paatoksissé, kuten pankkien
riskienhallintapaallikot luottoriskin ennustamisessa. Tekoédlyn hyédyntdminen paatoksenteossa tuo
kuitenkin mukanaan myds haasteita erityisesti paatoksentekorakenteisiin. (Shrestha ym., 2019.)
Tekodlyn onnistunut implementointi osaksi organisaation paatoksentekoa edellyttaa
tekodlyalgoritmien heikkouksien ja vahvuuksien ymmartamisté (Kaplan & Haenlein, 2019).
Shresthan ym. (2019) mukaan tekoalya hyddyntavan paatoksenteon tuloksista vastaa loppukadessa

aina tekodlyn hyddyntamisesta paattanyt tai sen sallinut johtaja.

Shrestha ym. (2019) esittdvat kolmenlaisia organisaation paatoksentekorakenteita ja kuinka
tekodlyn ja ihmisen voimavarat voidaan yhdistaa niissa paatoksenteon optimoimiseksi.
Ensimmaéinen rakenne on péatoksenteon tdysi valtuuttaminen tekoélylle. Toinen rakenne on ihmisen
ja tekoélyn perakkéinen hyodyntdminen paatoksentekoprosessissa joko siten, etta ensin vastuu on
tekoalylld, mutta lopullisen paatoksen tekee ihminen, tai painvastoin. Kolmas rakenne on ihmisen ja
tekodlyn yhteen koottu paatoksenteko, jossa kumpikin tekee ratkaisuja vahvuuksiensa perusteella ja
lopulta néiden pohjalta tehdddn pa4tds. Rakenteita vertaillaan muun muassa
paatoksentekonopeuden, tulosten toistettavuuden, vaihtoehtojen lukumé&éran ja

paatdksentekoprosessin lapindkyvyyden nakokulmista.

Jarjestelmét, joissa tekodlyalgoritmit toteuttavat paatoksenteon ilman ihmisen osallistumista,
toimivat parhaiten tilanteissa, joissa vaihtoehtoja on paljon ja paatokset pitda tehda nopeasti.
Esimerkki téllaisesta jarjestelmasta ovat dynaamisen hinnoittelun jarjestelmét. Kun paatoksenteko
on lahes valitonta ja paatokset perustuvat miljoonien datapisteiden arviointiin, ihmisen
osallistuminen hidastaa paatoksentekoprosessia ja todennakdisesti heikentdd myos paatdsten laatua.
Ihmiselld on kuitenkin aina vastuu sellaistenkin jarjestelmien péatoksistd, joissa paatoksenteon
suorittaa kokonaan tekoélyalgoritmi. Esimerkiksi se, mité tekodlyyn perustuva suosittelujarjestelméa
(engl. recommender system) tuo kayttajan etusivulle sosiaalisessa mediassa, on kyseisen yhtién

vastuulla, eika syyta voi vierittda tekodlyn harteille. (Shrestha ym., 2019.)
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Hybridirakenteisissa jarjestelmissg, joissa ihmista ja tekoélya hyddynnetédan paatoksenteossa
perakkéin, ensimmaisen tulos toimii jalkimmaisen syttteend (Langley ym., 1995). Shresthan ym.
(2019) mukaan tallainen paatoksentekorakenne sallii ihmisen ja tekoélyn vahvuuksien
hy6dyntdmisen, mutta voi kuitenkin myds vahvistaa kummankin heikkouksia. Jarjestelmat, joissa
ensin hyodynnetdan tekoélya alkuperdisten vaihtoehtojen suodattamiseen ja tdman jalkeen jéljella
olevat vaihtoehdot annetaan ihmiselle, toimivat hyvin tilanteissa, joissa vaihtoehtoja on valtavasti,
mutta halutaan kuitenkin, ettd ihminen tekee lopullisen paatoksen. Tekodlyn tédyteen autonomiaan
verrattuna hybridimalli on parempi paatoksentekoprosessin lapinakyvyyden kannalta, mutta haviaa
nopeudessa ja tulosten toistettavuudessa. Téllainen jarjestelma soveltuu muun muassa rekrytointiin.
(Shrestha ym., 2019.)

Hybridirakenteinen jarjestelma voi myds olla sellainen, jossa ihminen valikoi eri vaihtoehdoista
joukon, jonka esittaa tekoalyalgoritmille. Algoritmi tekee lopullisen paatdksen valittavasta
vaihtoehdosta. Tallainen rakenne on optimaalinen silloin, kun ihmisen on helppo valita tietty joukko
vaihtoehdoista, mutta ndiden vaihtoehtojen vélill& parhaan valinta vaatii suurten datamaarien
prosessointia. Inmisen tehdessa alustavan karsinnan vaihtoehtoja ei voi olla valtavaa méaréa.
Tallainenkin hybridimalli havi&é tekodlyn autonomialle nopeudessa ja toistettavuudessa, mutta
parantaa paatoksentekoprosessin lapinakyvyyttd, etenkin jos ihminen osallistuu vielé tekoélyn
paatdksen jalkeen ratkaisun arviointiin. Tallaista rakennetta kdytetddn muun muassa

terveydenhuollossa. (Shrestha ym., 2019.)

Kolmannessa paéatoksentekorakenteessa eri paatoksenteon vaiheet, eli pienemmat paatokset,
allokoidaan ihmiselle tai tekoélylle néiden vahvuuksien mukaan. P&atoksista kootaan yhteen
lopullinen paatos esimerkiksi siten, etta se vaihtoehto, johon suurin osa paatoksista johtaa, valitaan.
Esimerkiksi rekrytoinnissa ihminen voi talldin keskittyd arvioimaan hakijan vaikeammin
madriteltdvia ominaisuuksia, kuten soveltuvuutta organisaation kulttuuriin. Toisin kuin
hybridirakenteisissa jarjestelmiss, tallaisessa jarjestelmassa ihminen ja tekoély tekevat paatoksensa
toisistaan riippumattomina. Tall6in riski siitd, ettd algoritmi toistaa ja vahvistaa ihmisen tekemia
paatoksentekovirheité pienenee. Tallaisessakin jarjestelméssa paatoksentekoprosessin lapinakyvyys
on heikko. (Shrestha ym., 2019.)

3.2.2 Lisatty analytiikka liiketoiminta-analytiikkasyklin eri vaiheissa

Pratin (2019) aiemman kirjallisuuden pohjalta rakentaman liiketoiminta-analytiikkasyklin (engl.
business analytics cycle) havainnekuvion (kuva 3) ensimmainen vaihe on liiketoimintaongelman

tunnistaminen. T&ssé vaiheessa myos analysoidaan liiketoimintaongelman tuottamia
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mahdollisuuksia. Seuraava vaihe on datan valmistelu, jossa profiloidaan data, eli arvioidaan sen
laatu. Liséksi tassé vaiheessa muunnetaan data haluttuun muotoon seuraavaa vaihetta, eli datan
analysointia varten. Analysointivaiheessa etsitddn datasta havaintoja ja mallinnetaan dataa.
Seuraavaksi mallit otetaan kayttoon liiketoimintaprosesseissa, mitd seuraa paatoksenteko ja sen
perusteella tehtavien toimenpiteiden toteuttaminen. Viimeisessa vaiheessa seurataan toimenpiteiden
ja mallien vaikutuksia. Lisétty analytiikka mahdollistaa automaation liiketoiminta-analytiikkasyklin
jokaisessa vaiheessa. Tama on erityisen merkityksellistd, kun halutaan hyodyntédd massadataa

paatoksenteossa. (Prat, 2019.)

1.
Liiketoimintaongelman
tunnistaminen

7. Seuranta 2. Datan valmistelu

6. Toiminta 3. Datan analysointi

5. Paatoksenteko 4. Mallien kayttoonotto

Kuva 3 Liiketoiminta-analytiikkasykli, muokattu lahteesta (Prat, 2019)

Taulukossa 1 on esitetty Pratin (2019) ndkemys tekoélyn hyddyntamisesta liiketoiminta-

analytiikkasyklin eri vaiheissa. Ensimmaisessé vaiheessa, liiketoimintaongelman tunnistamisessa ja
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sen tuomien mahdollisuuksien analysoinnissa, tarvitaan lahtokohtaisesti ihmista, siispa siihen ei ole
varsinaista tekoélysovellusta. Ensimmaéisessa vaiheessa voidaan kuitenkin hyddyntaa dataa
aiemmista sykleista tekoélysovellusten avulla. Vaikka strategisessa paatoksenteossa, kuten
liiketoimintaan liittyvien ongelmien ja mahdollisuuksien tunnistamisessa, automaatio ei ole vieléa
mahdollista, sen vaikutukset analytiikkasyklin muissa vaiheissa vaikuttavat myds strategiseen
paatoksentekoon. Lisatyn analytiikan tyokaluilla automaattisesti tuotetut havainnot voivat olla

merkittéva apu liiketoimintaongelmien tunnistamisessa tulevaisuudessa. (Prat, 2019.)

Toisessa vaiheessa, eli datan valmistelussa, tekodlysovellukset voivat méaritella datan laadun
automaattisesti, seké tehda ehdotuksia sen jarjestelyyn ja siivoamiseen liittyen. Pratin (2019)
mukaan datan valmistelu on yleensa analytiikkaprosessin ty6léin vaihe. Datan valmistelun
automatisointiin on jo olemassa sovelluksia, joilla voidaan automatisoida datan profiloinnin (engl.
data profiling) ja muuntamisen (engl. data transformation) toistuvia vaiheita. Esimerkiksi datan
profiloinnin automaatiossa jarjestelma havaitsee tyhjia arvoja ja automatisoitu datan muuntaminen
tekee néille tyhjille arvoille ennalta méaariteltyja toimenpiteitd. (Prat, 2019.) Néiden vaiheiden
automatisointi vapauttaa datatieteilijat keskittyméaan analytiikkaprosessin monimutkaisempiin
vaiheisiin ja tehostaa taten koko prosessia. Esimerkiksi IBM:n InfoSphere Information Server

hyodyntaéd koneoppimista datan valmistelun tehostamiseen. (Alghamdi & Al-Baity, 2022.)

Kolmannessa vaiheessa tekoélysovellukset auttavat datan analysoinnissa mm. antamalla
visualisointiehdotuksia ja 10ytaméalla korrelaatioita datasta (Alghamdi & Al-Baity, 2022). Lisaksi
tekodly pystyy tulkitsemaan luonnollista kielt4 ja tuottamaan luonnollisella kielell& havaintoja
datasta. Tdma helpottaa kansalaisdatatieteilijoiden tydskentelyé datan parissa huomattavasti.
Mallien kayttoonottovaiheessa tekodlya hyodyntamalla voidaan sujuvoittaa mallien tuottamisen ja
kayttoonoton vélista siirtymaa, joka on perinteisesti ollut jaykka. Tekodalylla voidaan automatisoida
seké siirtymaé ettd mallien toiminnan seuranta niiden optimoimiseksi, esimerkiksi mallien jatkuva
kouluttaminen tuoreella datalla. (Prat, 2019.) Alghamdin ja Al-Baityn (2022) mukaan lisatylla
analytiikalla voidaan pienent&é vinoumien riskid ja lisatd tehokkuutta mallien kehityksessé ja

valinnassa.

Viides ja kuudes vaihe, eli paatoksenteko ja p&éatoksiin pohjautuvat toimenpiteet, ovat joissain
tilanteissa automatisoitavissa (Prat, 2019). Alghamdin ja Al-Baityn (2022) mukaan teknologiat eivét
ole viel& tarpeeksi kehittyneitd eliminoimaan ihmisen osallistumista néihin vaiheisiin.
Koneoppimismalleja hyodyntdmallé voidaan esimerkiksi automatisoida p&&toksia seuraavat
toimenpiteet ja paatoksissa voidaan kayttad tukena NLG-jarjestelmien tuottamia ehdotuksia.
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Erityisesti massadatan takia operationaalista paatoksentekoa automatisoidaan yhd enemman.
Liiketoiminta-analytiikkasyklin viimeisessa seurantavaiheessa tekoalyé voidaan hyddyntaa mallien
muokkaamisessa, esimerkiksi kouluttamalla malleja automaattisesti syottaméalla sinne lisaa dataa.
(Prat, 2019.)

Taulukko 1 Tekodlyn hyddyntaminen liiketoiminta-analytiikkasyklin eri vaiheissa, muokattu lédhteestda Prat
(2019).

Liiketoiminta-analytiikkasyklin vaihe Tekodalyn soveltaminen vaiheessa

1. Liiketoimintaongelman tunnistaminen - Voidaan hyddyntaa dataa aiemmista sykleista tekoalyn
avulla

2. Datan valmistelu - Datan laadun automaattinen méaarittely

- Ehdotukset datan jarjestelyyn, puhdistukseen ym.

3. Datan analysointi - Visualisointiehdotuksia ja parannuksia, 16yddsten
tekemisessa opastaminen, luonnollisen kielen tulkitseminen
ja tuottaminen

- Mallinnuksen ominaisuuksien rakentaminen

4. Mallien kayttoonotto - Mallien kayttéonotto ja suora implementointi jarjestelmiin

5. Paatdksenteko - Automatisointi mahdollista tietynlaisissa tilanteissa,
muutoin tukee ihmista paatdksenteossa

6. Toiminta - Automatisointi mahdollista, tukee ihmisen toimintaa
tehostamalla sita

7. Seuranta - Mallien muokkaaminen seurannassa ilmenneiden
havaintojen pohjalta

Voidaan todeta, etta lisatyn analytiikan ratkaisuilla voidaan automatisoida suuri osa liiketoiminta-
analytiikkasyklin vaiheista. Ihmista tarvitaan kuitenkin edelleen erityisesti syklin ensimmaéisessé
vaiheessa, liiketoimintaongelman tunnistamisessa, seké viidennessa vaiheessa eli padtoksenteossa.
(Prat, 2019.) Teknologian kehittyessa lisatyn analytiikan merkitys liiketoiminta-analytiikkasyklin
alku- ja loppuvaiheissa, kuten ongelmien tunnistamisessa ja paatoksenteossa, tulee kasvamaan
(Oesterreich ym., 2021). Néissa vaiheissa tekodly voi kuitenkin jo nyt tukea ja tehostaa ihmisen
tyoskentelyd. Merkittavin vaikutus tekodélylla liiketoiminta-analytiikkasyklissé on toistuvien ja
tyolaiden vaiheiden automatisointi, joka vapauttaa ihmisille aikaa keskittya prosessin niihin

vaiheisiin, jotka tuottavat enemman arvoa. (Prat, 2019.)
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3.3 Lisatyn analytiikan kdyton onnistumisen edellytykset
3.3.1 Arvon luominen lisatylla analytiikalla

Liiketoimintahyotyjen saamiseksi analytiikan avulla on esitetty lukuisia malleja. Esimerkiksi
Davenport ym. (2010) listaavat DELTA-mallissaan oleelliseksi laadukkaan datan, koko yrityksen
laajuisen orientaation analytiikkaa kohtaan, analyyttisen johtamisen eri tasoilla, strategiaa tukevat
tavoitteet ja analyyttiset ihmiset. Taman ja muiden mallien pohjalta Seddon ym. (2017) kehittivat
mallin, joka huomioi myos psykologisten tekijoiden, kuten ihmisen ongelmanratkaisu- ja
paatdksentekoprosessien, vaikutuksen analytiikan hyddyntdmiseen liiketoiminta-arvon
kasvattamiseksi. Malli on prosessimalli, joka kuvaa analytiikan k&yton prosessin
liiketoimintahyotyjen saavuttamiseksi. Prosessi pohjautuu ihmisen paéatoksentekoprosessiin ja sen
tarkeimmat vaiheet arvon tuottamisen kannalta ovat havainnot, paatdksenteko ja toimenpiteet.
Analytiikan kaytto tuottaa havaintoja, jotka tukevat paatoksentekoa. Mikéli havaintojen pohjalta
tehdyt padtokset johtavat arvoa tuottaviin toimenpiteisiin, on analytiikka johtanut liiketoiminta-
arvon kasvattamiseen. (Seddon ym., 2017.)

Suosittelujarjestelmat ovat aiemmin keskittyneet merkittaviin investointipadtoksiin, mutta nykyaan
niiden painopiste on suuremmassa volyymissa ja pienemmissa paatoksissa. Esimerkiksi Netflix ja
Amazon kayttavat suosittelujarjestelmia operatiivisen paatoksenteon tehostamiseen. (Duan ym.,
2019.) Seddon ym. (2017) pitavéat havaintojen tekemista ja erityisesti paatoksentekoa
perustavanlaatuisen inhimillising toimintoina. Paatoksenteon inhimillisen luonteen takia analytiikan
avulla tehdyt havainnot eivét vélttdmatta johda arvoa luoviin paatoksiin. Analytiikasta ja sen
tuottamista havainnoista ei ole hyotya, elleivat ne johda konkreettisiin arvoa luoviin toimenpiteisiin.
(Seddon ym., 2017.) Havainnot, paatdksenteko ja toimenpiteet ovat Pratin (2019) mukaan
lilketoiminta-analytiikkasyklin vaiheet, jotka useimmiten eivét ole automatisoitavissa. Ihmisen

tyopanosta tarvitaan siis edelleen liiketoiminta-analytiikkasyklin eniten arvoa tuottavissa vaiheissa.

Davenport ja Patil (2012) toteavat johtajille suunnatussa artikkelissaan, etta lukuisat eri
organisaation tyontekijat voivat hyodyntaa analytiikkaa arvon luomiseksi, myos sellaiset, jotka eivét
perinteisesti tydskentele datan tai analytiikan parissa. Seddon ym. (2017) vaittavat, ettd kaikkien eri
organisaation tyontekijoiden tekemat havainnot voivat olla hyddyllisié ja arvoa tuottavia. Tasta
syysta heiddan mukaansa useammilla ihmisilla organisaatiossa tulisi olla paasy
analytiikkatyokaluihin. Lisaksi he painottavat prosessin jatkuvan toistamisen merkityst4 sanoen,

ettd prosessin toistaminen eri ihmisten toimesta on analytiikasta saatavien hyotyjen
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perustavanlaatuinen ajuri. Lisatty analytiikka edesauttaa tatd tekemaélla analytiikasta
saavutettavampaa kansalaisdatatieteilijoille.

Alghamdin ja Al-Baityn (2022) mukaan Grigorescu ym. (2020) havaitsivat romanialaisten
yhtididen tutkimuksessaan, etta lisatty analytiikka mm. paransi paatéksentekoa, laski kustannuksia,
séésti aikaa ja tdsmensi raportointia. Tutkimuksessa haastatellut ylimman johdon edustajat sanoivat,
ettd lisatyn analytiikan ratkaisujen kayttoonotto on tarkead kilpailuedun saavuttamiseksi. Alghamdi
ja Al-Baity (2022) viittaavat aiempaan kirjallisuuteen toteamalla, ettd lisatty analytiikka nopeuttaa
johdon péatoksentekoa ja parantaa tehtyjen péatosten laatua seké pystyy myos ratkaisemaan

monimutkaisia liiketoimintaongelmia.

Alghamdi ja Al-Baity (2022) havaitsivat tekeméssaan kokeessa, etté lisatty analytiikka helpotti
analysointiprosessia, erityisesti automaattisten havaintojen avulla. Kaikki tydkalujen tuottamat
havainnot eivat kuitenkaan olleet oleellisia liiketoimintaongelmaan nahden, ja analyytikoiden taidot
tulivat yha tarpeeseen havaintojen tulkitsemisessa. Ahituv ym. (1998) havaitsivat tutkimuksessaan,
ettd rajallinen aika paatoksentekotilanteessa heikensi paatdsten laatua lahes aina, kun
paatdksentekija oli ihminen. Smithin ym. (1982) mukaan paatoksentekijat ovat vahemman
luottavaisia aikapaineen alla tekemiinsé ratkaisuihin. Koneoppimisjarjestelmat ovat kykenevia
tekemaan paatoksia lahes vélittomasti, mika tekee niista tehokkaampia nopeassa paatoksenteossa,

kuten valuuttakaupassa (Shrestha ym., 2019).

Lisatyn analytiikan hyddyntaminen organisaation paatoksenteossa tekee analytiikasta
helppokayttdisempad ja saavutettavampaa, mika edistad oikea-aikaista dataan perustuvaa
paatoksentekoa. Lisatyn analytiikan ansiosta datatieteilijat voivat keskittyd vaativampiin tehtaviin,
jotka eivat ole automatisoitavissa. AA-ratkaisut tehostavat muidenkin kuin datatieteilijoiden
tyoskentelyd, silla muut tyontekijét, jotka tavallisesti joutuvat kysymaén asioita datatieteilijoilta,
voivat nyt saada nopeammin vastauksen kysymyksiinsa vaivaamatta datatieteilijad. (Alghamdi &
Al-Baity, 2022.)

3.3.2 Rajoitukset ja riskit

Lisatyn analytiikan lukuisista liiketoimintahyddyista huolimatta se ei ole vailla ongelmia. Pratin
(2019) mukaan yksi merkittavista lisattya analytiikkaa rajoittavista tekijoista on sen riippuvuus sille
syOtetysta datasta, joka saattaa siséltdd vinoumia. Alghamdin ja Al-Baityn (2022) mukaan
paatoksentekoprosesseista on tullut entistd enemmaén dataan perustuvia, kun niitd on automatisoitu

koneoppimisen ja luonnollisen kielen késittelyn avulla. Taman takia datan valikoinnissa ja
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valmistelussa ihmisen osallistuminen on edelleen oleellista. Toisaalta vinoumien riski datan
manuaalisessa késittelyssé ja analysoinnissa lisdantyy datan maaran kasvaessa (Gartner, 2017),

siispé néissa vaiheissa ihmisen osallistuminen saattaa liséta vinoumien riskié.

Vaikka tekodly voi olla hyddyllinen liiketoimintaongelmien ratkaisemisessa, liiketoimintaongelman
tunnistaminen vaatii edelleen ihmisen. Paatoksenteon ja sitd seuraavien toimenpiteiden
automatisointi kokonaan on téll& hetkellda mahdollista vain operatiivisissa paatoksissa. Lisatyn
analytiikan hyddyntamista taktisessa ja strategisessa padtoksenteossa rajoittaa pitkalti se, ettd
useimmiten paatoksenteon kohteena olevat ongelmat ja niiden ratkaisut eivat ole yksiselitteisia.
Usein paatoksiin vaikuttaa datan lisaksi myos esimerkiksi moraali ja empatia. (Prat, 2019.)
Cremerin ja Vandekerckhoven (2017) mukaan moraalin ja etiikan merkitys liiketoiminnassa on
kasvanut yha suuremmaksi. Woiceshynin (2011) mukaan liiketoiminnassa tehdyilla pa&atoksilla on
laajamittaisia vaikutuksia esimerkiksi ympariston tilan heikkenemiseen. Pratin (2019) mukaan
tekodly ei ainakaan vield pysty imitoimaan moraalista tai empaattista ajattelua. Tama pitaa

huomioida tekodlylle asetettavissa tavoitteissa.

Liiketoimintahydtyjen maksimoiminen on usein ristiriidassa moraalin kanssa.
Suosittelujarjestelmat, joiden tavoitteeksi on asetettu ainoastaan kayttajien osallistuminen ja tata
kautta tuottojen maksimoiminen, saattavat altistaa kayttajia haitalliselle sisallélle, kuten
harhaanjohtavalle ja radikalisoivalle retoriikalle. Muun muassa algoritmin tavoitteiden méaarittelyssa
ja datan keruumenetelmien valinnassa voidaan tehda eettisia valintoja algoritmin suositusten

aiheuttamien haittojen minimoimiseksi. (Shrestha ym., 2019.)

Koneoppimisalgoritmit voivat sisdistad ihmisten ennakkoasenteita esimerkiksi sukupuolta tai rotua
kohtaan datasta, jolla algoritmit koulutetaan. Shresthan ym. (2019) mukaan Caliskan ym. (2017)
havaitsivat tutkimuksessaan, ettd Google Kéantaja, joka hyddyntaa koneoppimista luonnollisen
kielen tuottamisessa, kdantéa sukupuolineutraalit pronominit sukupuolittuneisiin pronomineihin
yhteiskunnallisten stereotypioiden perusteella. Esimerkiksi turkinkieliset lauseet O bir doktor. O
bir hemsire.” kddntyivit englanniksi ”He is a doctor. She is a nurse”. Google Kaantdjadn on
sittemmin kehitetty ominaisuus, joka antaa sukupuolineutraaleja pronomineja kaannettéessa

k&&nnoksen kaikilla sukupuolipronomineilla kielissa, joissa on sukupuolittuneet pronominit.

Koneoppimista hyodynnetddn muun muassa rekrytoinnissa. Vaikka useimmiten tekodlya ei
hyddynnetd rekrytoinnissa autonomisesti, vaan lopulliset paatokset tekee ihminen, tekoélyn
ennakkoluulot esimerkiksi naisten etunimid tai ulkomaalaisia sukunimid kohtaan voivat saada

jarjestelman karsimaan naita hakijoita pois ennen kuin ihminen osallistuu hakemusten arviointiin
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(Caliskan ym., 2017). Esimerkiksi Amazonin tekoélyé hyddyntava rekrytointity6kalu osoittautui
syrjivéaksi naishakijoita kohtaan. Rekrytointijarjestelmat koulutetaan datalla aiemmista
rekrytointipaatoksistd, jolloin ihmisten ennakkoluulot periytyvat helposti jarjestelmélle. llman
asiaan puuttumista koneoppimisjarjestelmat voivat vahvistaa kulttuurisia stereotypioita entisestaan.
(Shrestha ym., 2019.)

Jarrahin (2018) mukaan ihmisen ja tekodlyn yhteisty6té tarvitaan todennékdisesti suurimmassa
osassa kompleksia paatoksentekoa. Tama johtuu siité, etté sellaisiinkin pa&toksiin, joissa tekoély on
tehokkaampi, vaikuttavat epdvarmuustekijat. lhminen on huomattavasti tekoalya tehokkaampi
epavarmuuden vallitessa muun muassa luovuutensa ja mielikuvituksensa ansiosta. Liséksi ihminen
on tehokkaampi kasittelemaén asioita holistisesti. Jarrahin (2018) mukaan Davenport (2018) sanoi
laajojen strategisten ongelmien vaativan kokonaisvaltaisen lahestymistavan, johon sisaltyy muitakin
tekijoita kuin dataa. Jarrahi (2018) pitad mahdollisuutta yksinomaan tekoélya hyddyntavésta

organisaation paatoksentekojarjestelmasta pienena.

Teknisten rajoitteiden lisdksi lisityn analytiikan kayttéonotto aiheuttaa sosiaalisia haasteita liittyen
ihmisiin ja vuorovaikutukseen, kuten muutoksia analytiikkasyklin roolituksessa. Liiketoiminta-
analytiikkasyklin eri vaiheiden automatisoituessa ihmisten tydvoimaa vapautuu keskittymaan
vaativampiin tehtaviin. Tdma voi kuitenkin aiheuttaa myds haasteita, silla tyontekijéiden roolien
muokkaaminen ja uusien tyétehtavien l6ytdminen ei ole aina helppoa. (Prat, 2019.) Oesterreichin
ym. (2021) mukaan lisatty analytiikka nahdaan ratkaisuna datatieteilijdiden saatavuuspulaan.
Analytiikan valvonta, kuten datan laadun ja maaraysten noudattamisen varmistaminen, muuttuu
kuitenkin entistd haastavammaksi, kun datan valikointi ja valmistelu tulee saavutettavammaksi
(Prat, 2019).

Automaatiota integroidaan osaksi paatdksentekoa yhda enemman koneoppimisen kehittymisen
my6td. Abdulin ym. (2018) mukaan ihmisten ymmarrysta naita jarjestelmid kohtaan tulee lisété,
etenkin sit, miten jarjestelmat vaikuttavat ihmisen paatoksentekoon, jotta jarjestelmiin voidaan
luottaa. Shneidermanin ym. (2016) mukaan jarjestelmien tdyden autonomian sijaan ihmisten
pysyminen kontrollissa automaation liséantyessa on tarkeda. Tekodlyalgoritmien tulisi tehda
paatoksisté ja niiden taustalla olevista prosesseista l&pinakyvadmpia perustelemalla tuloksensa ja
miten niihin on paadytty, jotta kdyttajan oma vastuu selkeytyisi. Tdma pienentéé vinoumien riskia.
Kayttajilla on parempi kontrolli algoritmien toiminnasta, jos paatoksentekoa tukeva jarjestelma
paljastaa paatosten taustalla toimivat laskennalliset prosessit. (Abdul ym., 2018; Shneiderman ym.,
2016.)
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4 Yhteenveto ja johtopaatokset

Tutkielmassa tarkasteltiin lisdttya analytiikkaa ja sen hyddyntamista osana organisaation
paatoksentekoa. Tutkielma toteutettiin kirjallisuuskatsauksena, jonka avulla selvitettiin, miten
lisatty analytiikka eroaa liiketoimintatiedon hallinnasta ja miten lisattyd analytiikkaa voidaan
hy6dyntéé organisaation paatoksenteossa. Lisattyd analytiikkaa on tutkittu kirjallisuudessa jonkin
verran, mutta sen tutkimus osana organisaation paatoksentekoa on vahaista, erityisesti suomeksi.
Tutkielma tayttaa osittain tatd aukkoa alan tutkimuksessa. Seuraavaksi kdydaan lapi

kirjallisuuskatsauksen avulla tehdyt johtopa&tokset seka potentiaaliset jatkotutkimusmahdollisuudet.

Tutkielmassa esiteltiin aluksi liiketoimintatiedon hallinta ja tekodly sek& niiden yhdistamisesta
muodostuva lisétty analytiikka. Seuraavaksi esiteltiin organisaation paatoksenteon luokittelua ja
paatdksentekorakenteita seké sitd, miten lisatty analytiikka yhdistyy ndihin rakenteisiin. Tamén
jalkeen esiteltiin liiketoiminta-analytiikkasykli ja lisatyn analytiikan hyédyntdminen syklin eri
vaiheissa. Lopuksi kasiteltiin lisatyn analytiikan hyddyntdmisen onnistumisen edellytyksia
mahdollisuuksien ja rajoitteiden kautta. Seuraavaksi k&ydaan lapi johtopaatokset

tutkimuskysymysten avulla.

Ensimmainen tutkimuskysymys oli ”Mita on lisétty analytiikka ja miten se eroaa perinteisesta
liikketoimintatiedon hallinnasta?”. Tata l&hdettiin tarkastelemaan avaamalla ensin késitteet
liiketoimintatiedon hallinta ja tekodly. Liiketoimintatiedon hallinta tarkoittaa liiketoiminnan
kannalta oleellisen tiedon poimimista raakadatasta ja k&sittelyd muotoon, jossa sitd voi hyédyntaa
esimerkiksi paatoksenteossa. Tekodly on kattotermi, jolla ei ole yksiselitteistd merkitystéa.
Tutkielmassa kasiteltiin tekoélyn eri sovelluksia, kuten koneoppimista, neuroverkkoja ja
luonnollisen kielen kasittelyd. Tekodlyn voi kuitenkin yleistaa tarkoittamaan jarjestelmia, joilla on

kyky mallintaa ihmisille ominaista alyllista toimintaa.

Lisatty analytiikka tarkoittaa tekodlyn kyvykkyyksien yhdistdmista liiketoimintatiedon hallintaan.
Kun lisétyn analytiikan muodostavat osat oli esitelty, kasiteltiin sitd, miten lisatty analytiikka
hyodyntéé edelld mainittuja kyvykkyyksié. Tutkielma osoitti, ettd koneoppimisen ja luonnollisen
kielen késittelyn hyddyntaminen datan analysoinnissa tuottaa kattavimmat tulokset, silla niiden
vahvuusalueet ovat erilaisen datan ké&sittelyssa. Koneoppimisen vahvuus on strukturoidun datan
késittely, kun taas NLP-teknologiat voivat tulkita myods strukturoimatonta dataa. Lisdtyn analytiikan

eroja perinteiseen liiketoimintatiedon hallintaan on esitetty taulukossa 2.
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Taulukko 2 Lisatyn analytiikan ja perinteisen liiketoimintatiedon hallinnan eroja

Liiketoimintatiedon hallinta Lisatty analytiikka

Datan valmistelu ja analysointi manuaalisesti Tekoalya hyodyntavat tydkalut valmistelevat ja
analysoivat datan automaattisesti

Paaasiassa datan parissa tydskenteleville Kansalaisdatatieteilijat voivat hyddyntaa
helppokayttoisia tytkaluja

Ei riittdva massadatan kasittelyyn Kykenee kasittelemaan tehokkaasti massadataa

Keskittyy padasiassa strukturoituun dataan Hyddyntaa strukturoitua, osittain strukturoitua ja
strukturoimatonta dataa

Paatdksenteon suorittaa ihminen Tekodly automatisoi tai tukee ihmista
paatoksenteossa

Aikaa vieva prosessi Automaatio nopeuttaa prosessia huomattavasti

Perinteisella BI:1l1& ja AA:lla on liiketoiminta-analytiikkasyklin ty6laimpien vaiheiden, datan
valmistelun ja analysoinnin, késittelyssa merkittava ero tehokkuudessa. Tekoalyn ansiosta lisatylla
analytiikalla datan valmistelu ja analysointi tapahtuu automaattisesti vapauttaen resursseja
liiketoiminta-analytiikkasyklin enemman arvoa tuottaviin vaiheisiin. Lisatyn analytiikan tyokalut
ovat myos helppokéyttdisempié sallien kansalaisdatatieteilijoille mahdollisuuden hyddyntaa

edistyneitd analytiikkatydkaluja ja tehden taten analytiikasta saavutettavampaa.

Kenties tarkein syy lisatyn analytiikan merkityksen kasvuun on massadata. Lisatty analytiikka on
huomattavasti perinteisia Bl-ratkaisuja kyvykkaampi massadatan kasittelyssa. Massadatan
onnistunut hyédyntaminen tuo organisaatiolle kilpailuetua. Datan maaran ja kompleksisuuden
lisddntyessa strukturoimattoman datan maaré on myos lisdantynyt. Perinteiset Bl-jarjestelmat
keskittyvat padosin strukturoituun dataan, kun taas lisatyn analytiikan tydkaluilla myds
strukturoimatonta ja osittain strukturoitua dataa voidaan kasitella NLP-teknologioiden

hyddyntdmisen ansiosta.

Lisatty analytiikka tuo monenlaisia hyo6tyja paatoksentekoon. Operatiivisessa paatoksenteossa
paatokset ja niita seuraavat toimenpiteet voidaan joissain tapauksissa automatisoida kokonaan.
Sellaisissa tapauksissa, joissa paatoksentekoa ei vield voida automatisoida, tekoaly tukee ihmisté
paatoksenteossa nopeuttaen prosessia ja parantaen laatua. Automatisaatio nopeuttaa
liiketoimintatiedon hallinnan prosesseja huomattavasti, ja lisatty analytiikka sdastaakin paljon aikaa

ja henkilostoresursseja.

Tutkielman toinen tutkimuskysymys oli Miten lisdtyn analytiikan kdytto vaikuttaa organisaation

paatoksentekoon?”. Kysymys on jaettu kahteen alatutkimuskysymykseen, joista ensimmaéinen on
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”Miten lisdttyd analytiikkaa voi hyodyntdd padtoksenteossa?” ja toinen on “Mitd lisdtyn analytiikan
onnistunut hyddyntdminen vaatii?”. Kysymyksiin ldhdettiin vastaamaan kertomalla ensin
organisaation paatoksentekorakenteista ja -tasoista. Organisaation paatoksenteon voi luokitella
monella tavalla, mutta kenties yleisin ja lisatyn analytiikan kannalta oleellisin on luokittelu
strategiseen, taktiseen ja operatiiviseen paatoksentekoon. Lisatyll& analytiikalla voidaan
automatisoida kokonaan operatiivista paatoksentekoa. Strategisella ja taktisella

paatoksentekotasolla lisdtty analytiikka tukee paatoksentekijaa.

Seuraavaksi kasiteltiin eri keinoja yhdistaa lisatyn analytiikan tekodlyominaisuudet ja ihminen.
Yhdistaminen voi tapahtua esimerkiksi karsimalla ensin vaihtoehtoja tekoalylla, minka jalkeen
ihminen tekee lopullisen paatoksen. IThmisen ja tekodlyn toimiva yhteistyd on yksi lisatyn
analytiikan onnistumisen edellytyksistd. Taman jalkeen kasiteltiin lisatyn analytiikan hyddyntamista
osana liiketoiminta-analytiikkasyklia. Lisatyll& analytiikalla voidaan tehostaa liiketoiminta-
analytiikkasyklin kaikkia vaiheita, mutta osassa vaiheista ihmisen osallistuminen on edelleen

tarpeellista.

Lopuksi tutkielmassa kasiteltiin lisatyn analytiikan onnistuneen hyddyntamisen edellytyksid. Naita
on muun muassa datan valmistelu vinoumien valttamiseksi seka jarjestelmiin luottaminen.
Luottamusta jarjestelmiin voidaan parantaa lisaédmall& algoritmien lapinékyvyytta. Téall6in voidaan
valttdd ns. musta laatikko -ilmid, jossa tiedetdan vain syote ja tulos, mutta algoritmin toiminnasta ja
tulokseen paatymisesta ei ole mitaan tietoa. Lisdtyn analytiikan mahdollisuuksien ja rajoitusten
ymmartdminen on myos oleellista, jotta tiedetdan, mité jarjestelmiltd voi odottaa, ja ettei niihin
luoteta sokeasti. Tekodly ei myoskaan vield kykene eettisten ndkokulmien huomioimiseen
toiminnassaan. Ihminen on aina vastuussa tekoalyn tekemista paatoksistd. Taman vastuun

ymmartdminen on tarkeéd, jotta lisattya analytiikkaa voidaan hyddyntaa eettisesti.
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Lisatty analytiikka organisaation
paatéksenteossa

Onnistumisen Kayttékohteet: \

edellytykset - Liiketqiminta—' - Rajoitukset
analytiikkasyklin optimointi

e - Operatiivisen paatoksenteon
: Teko_alyqja thmisen automaatio - Riippuvuus datan
yhteistyo g .
- Luottamus jarjestelmia - Paa’Foksent_ekljan tu|.<em|nen la‘adusta
kohtaan taktisessa ja strategisessa - Vinoumat datassa
- Datan valmistelu paatoksenteossa - Lapinakyvyyden puute
- Mahdollisuuksien ja algoritmeissa
rajoitteiden ymmartaminen Hyodyt: - Eettisten nakokulmien
- Oman vastuun - Nopeuttaa huomioiminen
tiedostaminen paatdksentekoprosesseja

- Parantaa paatosten laatua
- Vapauttaa resursseja

\strategise mpiin tehtaviin /

Kuva 4 Lisatyn analytiikan vaikutukset organisaation paattksentekoon

Kuvassa 4 on esitetty vastaukset tutkimuskysymykseen 2 ja sen alatutkimuskysymyksiin.
Johtop&aatoksend voidaan todeta, etté lisatty analytiikka tuo merkittavid hyotyjé organisaation
padtoksentekoon, mutta sen onnistunut hyodyntdminen vaatii ponnisteluja, kuten tyokalujen
ymmartamistd, laadukasta vinoumatonta dataa ja tiivista yhteistydta ihmisen kanssa. Lisatty

analytiikka sopii parhaiten paatoksentekoa tukevaan rooliin ja vastuu paatoksista sailyy ihmisella.

Aiheen vahéisen tutkimuksen vuoksi jatkotutkimusmahdollisuudet ovat kattavat. Tekodaly ja sen
kyvykkyydet kehittyvét jatkuvasti, joka heijastuu suoraan lisatyn analytiikan kehitykseen.
Edistysaskeleet koneoppimisessa ja luonnollisen kielen prosessoinnissa avaavat uusia
mahdollisuuksia lisatyn analytiikan tyokaluille. Tamaé tutkielma toteutettiin Kirjallisuuskatsauksena,
joka tarjoaa pohjan jatkotutkimukselle. Jatkotutkimus voitaisiin toteuttaa esimerkiksi case-

tutkimuksena.
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