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Nykyajan dynaamisessa litketoimintaympéristossi organisaatiot etsivét jatkuvasti uusia keinoja
paétoksentekoprosessien tehostamiseen, saavuttaakseen strategista kilpailuetua markkinoilla.
Digitaalisen vallankumouksen mydtd tekodly ja data-analytiikka ovat nousseet merkittéviksi
tyokaluiksi organisaation pdiatoksenteossa, parantaen paétosten laatua, tarkkuutta ja tehokkuutta.
Kun organisaatiot pyrkivit integroimaan ndma teknologiat osaksi péétoksentekoa, korostuu
tarve muokata organisaation siséisié rakenteita ja perinteisid toimintamalleja datavetoisiksi.

Tadmaén kandidaatintutkielman tarkoituksena onkin selvittdd, kuinka tekodlyn ja data-analytiikan
rooli paédtoksenteossa muuttaa organisaation kulttuurisia rakenteita ja perinteisté johtamista.
Tutkielma pyrkii vastaamaan sithen, miké tekoélyn ja data-analytiikan rooli on timén péivén
datavetoisessa padtoksenteossa, ja kuinka suuri valta nédille teknologioille annetaan paatoksia
tehdesséd. Lisdksi tutkielmassa késitelldén tekodlyn ja data-analytiikan implementointia osaksi
paétoksentekoa, ja kuinka tdma integraatio muokkaa johtamista ja edistdd datavetoisen
kulttuurin muodostumista. Tutkielmassa myos mééritelléddn tekoédlyn ja data-analytiikan
késitteet perusteellisesti, jotta aiheen laajuudesta ja merkityksestd saadaan selkeéd kuva.

Tutkielma on toteutettu kirjallisuuskatsauksena, ja aineistona on kéytetty aihetta késittelevid
tieteellisid artikkeleita ja muuta aiheeseen liittyvaa kirjallisuutta. Kirjallisuuskatsauksen avulla
tutkielmaan saatiin koottua laaja kirjo tutkimuksia, teorioita ja kdytannon esimerkkeja, jotka
yhdessé tarjoavat monipuolisen ja kokonaisvaltaisen ndkemyksen aiheesta. Tutkimus valottaa,
kuinka tekodlyn ja data-analytiikan integraatio paitoksenteon prosesseihin asettaa uusia
vaatimuksia organisaatioiden johtajuudelle, henkildston osaamiselle ja kulttuurisille rakenteille.

Tekodlyn ja data-analytiikan hyodyntéminen organisaation paitoksenteossa mahdollistaa tietoon
pohjautuvan ldhestymistavan, miké nakyy tarkempina, datavetoisina péétoksind. Valtavien
dataméérien avulla organisaatiot voivat saada merkittdvda informaatiota liiketoimintansa
menneistd tapahtumista, prosesseista ja markkinatilanteesta tukemaan péaétoksentekoa. Lisdksi
dataa voidaan hyddyntéé strategisessa suunnittelussa, uusien oivalluksien tunnistamisessa seka
trendien ja muutosten ennustamisessa. Tekoélystd puolestaan saadaan parhaat hyodyt
paétoksentekoon, kun ihminen ja tekodly tekevét yhteistyotéd. Télloin tekodlyn rooli
padtoksenteossa on avustava, ja tekodly toimii ihmisille ikéén kuin apukéten tai tyGparina.

Tehostuneiden paétosten lisdksi tekoélyn ja data-analytiikan kdyttonotto muokkaa
organisaation sisdisié rakenteita perustavanlaatuisesti. Tekodlyn ja data-analytiikan rooli
padtoksenteossa haastaa perinteiset kasitykset johtajuudesta ja korostaa tarvetta datavetoisen
kulttuurin muodostumiselle. Datavetoisessa organisaatiokulttuurissa painottuu henkildston ja
johtajien sopeutumiskyky, muutosvalmius, avoimuus, kokeilunhalu seka jatkuva oppiminen.
Johtamiskdytdntdjen osalta tutkielman 16ydokset korostavat tarvetta johtajien roolin,
perinteisten toimintatapojen seké johtajuuden valta-aseman uudelleenmaéérittelylle.
Digitaalisella aikakaudella tarvitaan uudenlaista johtajuutta, joka perustuu luottamukseen,
inhimillisyyteen, yhteistyohon, empatiaan, mentorointiin seké jatkuvaan oppimiseen.

Avainsanat: Datavetoinen organisaatiokulttuuri, tekodly, johtamiskdytdnnét, big data,
padtoksenteko, data-analytiikka, padtoksenteon hybridimalli, digitaalinen muutos
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1 Johdanto

Digitaaliset innovaatiot ja niiden valtavat edistysaskeleet ovat viime vuosina
aiheuttaneet huomattavia muutoksia organisaatioille, yhteiskunnalle seki yksildille.
Teknologisen kehityksen vaikutukset yhteiskunnassa ja teollisuudessa ovat niin
merkittivid, ettd ne ovat johtaneet neljénteen teolliseen vallankumoukseen. (Martinez-
Caro et al., 2020.) Monilla eri aloilla organisaatiot uudistavatkin liiketoimintaprosesseja
saadakseen teknologisista innovaatioista mahdollisimman paljon strategista hyotya,
kuten kilpailuetua ja paremman markkina-aseman (Kim & Pae, 2007; Martinez-Caro et
al., 2020). Liiketoimintaprosessien digitalisaatio on valtava muutos koko organisaation
tasolla. Kaikista suurin haaste on kuitenkin muuttaa henkildston tydskentelytapoja seké
kouluttaa ja motivoida heidit teknologiseen muutokseen. (Rozman et al., 2023.) Uusien
teknologioiden integroiminen osaksi paédtoksentekoa edellyttdd henkildstoltd uusien
taitojen opettelua, muutosvalmiutta sekd sopeutumiskykyé. Téten organisaatioiden tulisi
luoda muutosta tukeva kulttuuri, missé korostuu innovatiivisuus, jatkuva oppiminen
sekd yhteistyd. Organisaatiot, jotka omaksuvat tdllaisen kulttuurin ovat

vastaanottavaisempia teknologioiden saumattomaan integraatioon. (Gagan Deep, 2023.)

Tekodly ja data-analytiikka ovat merkittdvid teknisid 1dpimurtoja organisaatioiden
digitaalisessa murroksessa (Gagan Deep, 2023). Tekodlyn hyodyntiminen
paétoksenteossa on ollut yksi tekodlyn historian merkittdvimmisti sovelluksista tdhin
mennessd, ja tekodlyd hyodyntivien jérjestelmien kiyttdonotto organisaatioissa
kasvaakin kovaa vauhtia (Duan et al., 2019). Viime vuosien aikana organisaatiot ovat
yhd useammin kdéntyneet tekodlyn puoleen saadakseen liiketoimintaansa lisdarvoa
(Enholm et al., 2022). My06s datan miéré kasvaa jatkuvasti muokaten organisaatioiden
toimintakulttuuria seka paatoksentekoprosesseja (Li et al., 2022). Organisaatioiden
padtoksentekijét etsivét jatkuvasti uusia mahdollisuuksia tehddkseen tietoon perustuvia,
laadukkaita padatoksid datan pohjalta (Elgendy & Elragal, 2016). Pysyidkseen
teknologisen kehityksen perissé ja sopeutumalla muuttuviin markkinaolosuhteisiin,
organisaatiot voivat mitata, seurata ja parantaa suorituskykydin saatavilla olevan datan
perusteella (Anton et al., 2023). Yritykset hyddyntévit yhd enemmaén data-analytiikkaa

tiedon késittelyssé tuottaakseen datavetoisia padtoksid (Ghasemaghaei et al., 2018).



Digitalisaation myo6té tekodlyn ja data-analytiikan rooli paédtoksenteossa on siis hyvin
ajankohtainen aihe ldhes jokaisessa organisaatiossa. Digitaalisten jérjestelmien,
sovellusten ja tydkalujen integroiminen osaksi organisaation paitdksentekoa vaikuttavat
perinteisiin toimintamalleihin, tySkulttuuriin, henkilostoon sekd siséisiin suhteisiin (ks.
(Lunde et al., 2019; Martinez-Caro et al., 2020; Schwarzmiiller et al., 2018). Data-
analytiikan ja tekodlyn hyotyjd padtoksenteossa on tutkittu alan kirjallisuudessa jo
jonkin verran (ks. esim. (Ghasemaghaei et al., 2018; Jarrahi, 2018). Sen sijaan tekodlyn
ja data-analytiikan sujuvaa integrointia paatoksenteon rakenteisiin, niiden vaikutusta
tyokulttuuriin, henkildstoon sekd perinteisiin johtamismallien on toistaiseksi tutkittu
varsin vidhdn. Téten tutkielmani tarkoitus on perehtyd nimenomaan siihen, kuinka
tekodlyn ja data-analytiikan rooli pidtoksenteossa nidkyy organisaation sisdisissé

rakenteissa ja perinteisissd toimintamalleissa — kuten kulttuurissa ja johtamisessa.

Tutkielmassani pyrin vastaamaan seuraaviin kysymyksiin:

1. Miké on tekoélyn ja data-analytiikan rooli organisaation padtdksenteossa?

2. Miten tekodlyn ja data-analytiikan kdyttoonotto padtoksenteossa vaikuttaa
organisaation kulttuuriin?

3. Miten tekodlyn ja data-analytiikan integrointi pdéatoksentekoon muuttaa

organisaation johtamiskéytiant6ja?

Organisaatioiden tekemilld paitoksilld on monenlaisia vaikutuksia, jotka nakyvét niin
sisdisesti kuin ulkoisesti. Laajan aiheen vuoksi tulen tutkielmassani keskittymééan
nimenomaan datavetoisen padtoksenteon sisdisiin vaikutuksiin organisaatiossa.
Tutkielmani siis rajautuu analysoimaan organisaation siséistd dynamiikkaa huomioiden
tekodlyn ja data-analytiikan aiheuttamat muutokset organisaation kulttuurissa ja
johtamistavoissa. Tutkielman rakenne on seuraavanlainen: Luvussa 2 mairitetiin
tekodlyn ja data-analytiikan késitteet. Luku 3 késittelee, miké tekodlyn ja data-
analytiikan rooli on pédatoksenteossa, sekd miten ne muuttavat paatoksentekoa
datavetoiseksi. Lisdksi luvussa kolme tutkitaan tekoélyn ja data-analytiikan integraatiota
osaksi padtoksentekoa. Luvussa 4 késitellddn tekodlyn ja data-analytiikan vaikutuksia
organisaation kulttuuriin ja johtamiseen, seké datavetoisen organisaatiokulttuurin
muodostumista ja sithen vaikuttavia tekijoitd. Tutkielman viimeinen luku, eli luku 5,

siséltdd tutkielman keskeisimmat havainnot, johtopaitokset sekd yhteenvedon.



2 Tekoalyn ja data-analytiikan perusteet
21 Tekoalyn maaritelma

Tekodlylle ei ole olemassa yhtd yleisesti hyvaksyttyd mééritelmad, ja alan
asiantuntijoiden keskuudessa vallitseekin paljon erimielisyytta siitd, mitd kaikkea
tekodlyn kisite pitdd sisdlladn (Duan et al., 2019). Yksiselitteisen méaritelmin
muodostamista hankaloittaa myos se, kuinka pelkdstddn viimeisen vuosikymmenen
aikana tekodly on kehittynyt huomattavasti (Huang et al., 2019). Kun tekoily kehittyy,
laajenee my0s sen sovellukset, kyvyt seki rajat, tehden siitd hyvin monitahoisen ja
vaikeasti madriteltdvin ilmion. Vaikka tekodly-termi on esitetty ensimmaéisen kerran jo
1950-luvulla (Haenlein & Kaplan, 2019), on tekoélyn tutkimus vield hyvin kesken sen
alati muuttuvan luonteen vuoksi. Wangin (2019) mukaan tieteelliset késitteet
saavuttavat vakiintuneen muodon vasta tutkimusalan kypsyessi, jonka vuoksi tekodlylle

on turha odottaa yleisesti hyvéksyttdvad méaritelmaa tissd vaiheessa tutkimusta.

Monimutkaisesta médritelméastd huolimatta, yleisesti kun puhutaan tekodlysti, viitataan
koneen tai jdrjestelmédn kykyyn oppia ja suorittaa tehtdvid, jotka vaativat ihmisten
kaltaista dlykkyyttd ja paattelykykya (Duan et al., 2019). Tekodly pyrkii jéljitteleméaén
ihmisten tapaa oppia, kisitelld ja sisdistdd informaatiota (Enholm et al., 2022). Jo 1950-
luvulla matemaatikko Alan Turing kehitti tunnetun Turingin testin, joka toimii edelleen
kulmakiveni miiriteltdesséd keinotekoisen jdrjestelmén dlykkyyttd. Turingin testin
perusajatus on, ettd jos ihminen ei kykene erottamaan, onko hin vuorovaikutuksessa
koneen vai ihmisen kanssa, on kone dlykés. (Turing, 2009.) Tekodlyll4 siis tarkoitetaan
jérjestelmédd, joka kykenee oppimaan ja tekemién erilaisia tulkintoja ulkoisesta datasta.
Tekodly osaa itsendisesti soveltaa nditd oppeja saavuttaakseen tiettyjd tavoitteita ja

suoriutuakseen méarityisté tehtivistd. (Kaplan & Haenlein, 2019.)

Tekodlyn eri muodot luokitellaan yleisesti kapeaan tekodlyyn, yleiseen tekodlyyn seké
super-tekodlyyn (Haenlein & Kaplan, 2019), ja nykyinen vallitseva tekoidly on pddosin
kapeaa tekodlyé (Shrestha et al., 2019). Tekodlyn eri muotojen lisdksi késitteen alle
lukeutuu monenlaiset sovellukset ja tekniikat, kuten puheen ja kuvioiden tunnistus
(Jarrahi, 2018). Tekodlyé voidaankin pitdé erdénlaisena yldkésitteend, jonka alle
mahtuvat erilaiset osa-alueet, kuten neuroverkot, koneoppiminen seké syvaoppiminen

(Kreutzer & Sirrenberg, 2020, p. 4). Tekodly ja sen alakésitteet voidaan jérjestda
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hierarkkiseen jirjestykseen riippuen siitd, miten késitteiden suhteita ja kédyttotapaa
halutaan painottaa. Kreutzer & Sirrenberg (2020) esittivét kirjassaan seuraavan

jérjestykseen késitteiden hierarkialle, mité on pyritty havainnollistamaan kuviossa 1:

Neuroverkot

Koneoppiminen

Kuvio 1. Tekodaly kasitteen hierarkia (alkuperainen kuvio Kreutzer & Sirrenberg 2020, pp. 4)

Keinotekoisia neuroverkkoja hyddynnetédén laajasti tekodlyssa ja ne ovat keskeisid
tyokaluja monimutkaisten ongelmien ratkaisussa. Keinotekoisten neuroverkkojen
tarkoitus on jéljitelld ihmisten biologista aivojen toimintaa. (Duan et al., 2019.)
Neuroverkko koostuu suuresta madréstd prosessoreita, jotka on jérjestetty useisiin

kerroksiin ja késittelevét tietoa rinnakkain (Kreutzer & Sirrenberg, 2020, pp. 4-5).

Turingin testin tarjoaman ndakdkulman lisdksi tekodlyn voidaan sanoa olevan dlykés,
kun se kykenee itsendisesti oppimaan ja kehittimédn omaa suorituskykyéén datan,
havaintojen sekd aiemman kokemuksen perusteella (Huang et al., 2019). Tamai kyky
kuvastaa koneoppimista, joka tarkoittaa toimintatapoja, joiden avulla koneet kykenevit
oppimaan omasta suorituksestaan ilman selkedd ohjelmointia ja ohjeita (Kaplan &
Haenlein, 2019). Koneoppiminen onkin mahdollistanut ihmisten kaltaista dlykkyytta

jéljittelevien jarjestelmien nousun osaksi liiketoimintaprosesseja (Janiesch et al., 2021).

Syvéoppiminen puolestaan on koneoppimisen sovellusalue, joka perustuu
keinotekoisiin neuroverkkoihin. Syvéoppiminen mahdollistaa hyvin monimutkaisen
datan késittelyn ja on tehokkaampi kuin tavalliset data-analytiikka menetelmit seka

matalamman tason koneoppiminen. (Janiesch et al., 2021.) Syvdoppiminen on yksi
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keskeisin tekijd, joka on mahdollistanut tekodlyn kehityksen viimeisimpié lapimurtoja

(Duan et al., 2019).
2.2 Data-analytiikan maaritelma

Datalla tarkoitetaan sekalaista kokoelmaa havaintoja, faktoja, bittejd seké erilaisia
elementtejd, kuten ddnid, videoita, mikrofilmeja tai kuvia. Erilaista dataa muodostuu
seki organisaation ulkoisista etté sisdisistd 1dhteistd. Dataa syntyy muun muassa
thmisten vélisistd sosiaalisista verkostoista, erilaisista koneista, internetin
hakualgoritmeista, liikketoiminnan prosesseista seké paikantamisjirjestelmista.
Sensoreiden, élylaitteiden seké sosiaalisen median rdjahdysmaéisen kasvun myo6td datan
mahdolliset muodot ovat muuttuneet entistd monimutkaisemmiksi: Perinteisen
rakenteellisen datan lisdksi saatavilla on myos strukturoimatonta seka puoliksi
strukturoitua dataa. (Monino, 2021.) Rakenteellista dataa ovat esimerkiksi numerot, ja
puolistrukturoitua dataa voivat olla erilaiset dokumentit. Sosiaalisen median tuottama
data on puolestaan esimerkki hajanaisesta ja strukturoimattomasta datasta.

(Ghasemaghaei et al., 2018.)

Pelkka yksittdinen pala dataa on kuitenkin itsessdéin hyodyton. Jotta datasta saadaan
maksimaaliset hyodyt padtoksentekoon, on dataa osattava késitelld oikein. (Monino,
2021.) Dataa voidaan lajitella, luokitella, jdrjestelld ja analysoida oikeilla teknologioilla
ja menetelmilld (Gupta et al., 2020). Data-analytiikka on kombinaatio tyokaluja seka
prosesseja, joita sovelletaan suurien ja hajanaisten datamédrien analysoinnissa. Data-
analytiikan tavoitteena on tuottaa datasta uusia innovaatiota sekd saavuttaa arvokkaita
oivalluksia, jotka tukevat organisaatiota paitoksenteossa. (Ghasemaghaei et al., 2018.)
Dataa voidaan kdyttda esimerkiksi uusien trendien, tuotteiden seki palveluiden
tunnistamisessa (Martinez-Caro et al., 2020). Liséksi data-analytiikka mahdollistaa

nopean reagoinnin kriiseihin tarjoamalla reaaliaikaista tietoa (Grover et al., 2018).
2.2.1 Big data-analytiikka

Big data-analytiikalla tarkoitetaan kehittyneitd menetelmid, tyokaluja sekd
teknologioita, joiden tarkoituksena on muuntaa raaka data tiedoksi. Big data-analytiikka
menetelmien avulla voidaan perinteisid datanhallinta menetelmid tehokkaammin keriti,

sdilod, hallita, analysoida seké visualisoida valtavia, jarjesteleméttomié tietomaaria.
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(Saggi & Jain, 2018.) ! Big datan merkitys kasvaa jatkuvasti, kun yhd useammat
organisaatiot tavoittelevat datavetoisen liiketoiminnan saavuttamista (Li et al., 2022;
Monino, 2021). Big data on organisaatiolle strateginen tydkalu, joka mahdollistaa
datasta 16ytyvien piilevien ilmididen I0ytdmisen ja tunnistamisen. Niistd ilmidista
yritysten on mahdollista saada olennaista informaatiota asiakkaista, liiketoiminnasta,

markkinoista sekd ympdristostd padtoksenteon tueksi. (Ghasemaghaei et al., 2018.)

Big datan neljd V:ti kuvaavat big datan olevan suurta (engl. Volume), monimuotoista
(engl. Variety), nopeaa (engl. Velocity) seki arvokasta (engl. Value) (Monino, 2021).
Big datan suuruus viittaa valtavaan méériéin strukturoitua ja strukturoimatonta dataa,
jota on vaikea keriti, hallita sekd analysoida perinteisilld menetelmilld (Alharthi et al.,
2017). Big datan monimuotoisuus viittaa siithen, kuinka dataa syntyy vaihtelevista
lahteistd (Tabesh et al., 2019), ja eri muodoissa, kuten d4nini, kuvina, tekstini tai
linkkeind (Monino, 2021). Big datan nopeus viittaa sithen tahtiin, kuinka nopeasti
datamédrit laajenevat reaaliaikaisten datavirtojen kautta (Alharthi et al., 2017). Big
datan arvolla puolestaan tarkoitetaan sitd hydtyé ja lisdarvoa, jonka organisaatiot voivat

saada suurten datamassojen analysoinnista padtoksenteon tueksi (Monino, 2021).

Big data-analytiikan kolme padmuotoa ovat kuvaileva analytiikka, ohjaileva analytiikka
sekd ennustava analytiikka (Grover et al., 2018). Kuvaileva data-analytiikka keskittyy
menneiden tapahtumien analysointiin, tarjoten ymmaérrysté siitd, mitd on tapahtunut.
Kuvailevassa analytiikassa kdytetdén apuna historiallista dataa, misté tuotetaan
raportteja kuvaamaan menneitd ilmigitd. (Saggi & Jain, 2018.) Kuvailevan analytiikan
rooli padtdksenteossa on merkittiva, silld sen avulla organisaatiot voivat oppia
menneistd tapahtumista ja muokata tulevia strategioitaan datan pohjalta. Ohjaileva
analytiikka puolestaan méérittdd parhaat toimenpiteet tietyn tavoitteen saavuttamiseksi
(Grover et al., 2018). Ohjaileva analytiikka ei siis ainoastaan auta paitoksentekijoitd
ymmértaimadn, mitd tulevaisuudessa voi tapahtua, vaan ohjeistaa, miten toimia

optimaalisesti datasta tehtyjen ennusteiden perusteella (Saggi & Jain, 2018).

1 vaikka big data-analytiikan ja perinteisen data-analytiikan vililld on eroja, kiytetdan termeji alan
kirjallisuudessa usein rinnakkain. Taten molemmat kasitteet esiintyvat tutkielmassa vaihtelevasti,
viitaten kuitenkin samaan asiaan, eli suurten datamaarien analysoimiseen paatoksenteon kontekstissa.
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Kuvailevan analytiikan tapaan ennustavassa analytiikassa hyddynnetéédn historiallista
dataa tulevien tapahtumien ja trendien ennustamisessa (Saggi & Jain, 2018). Ennustavan
analytiikan painopiste on kuitenkin entuudestaan tuntemattomien ilmididen
tunnistamisessa (Berndtsson et al., 2018). Ennustavassa analytiikassa kehitetdén malleja
menneen datan perusteella tulevaisuuden ennustamiksesi (Grover et al., 2018). Yksi
ennustavan analytiikan suurin hyoty paitoksenteossa on sen kyky tuottaa uutta tietoa
seki ennusteita asiakkaista, varallisuudesta sekd operaatioista (Jarrahi, 2018). Téten
kerdamaélld ja analysoimalla suuria datamiérid paatoksentekijit voivat arvioida, mitka
ilmidt tulevat suosituiksi tulevaisuudessa. Tamén tiedon voimin organisaatiot kykenevit
suunnittelemaan strategioitaan paremmin, sekd tekeméin tietoon perustuvia paédtoksié,

jotka vastaavat markkinoiden vaatimuksia. (Grover et al., 2018; Gupta et al., 2020.)
2.2.2 Big data-analytiikan prosessi

Ennen datan analysointia on eri osastojen vélilld ensisijaista maérittdd, mihin tarpeisiin
dataa kerdtddn. Lisdksi on olennaista selvittdd, minkéalaista dataa lahdetdan
analysoimaan, ja mitd menetelmid datan analysointiin kdytetdén. Datan muuntaminen
tiedoksi, oivalluksiksi ja arvoksi on kollektiivinen prosessi, missé tiedon jakaminen

sekd yhteinen ongelmanratkaisu on keskidssd. (Monino, 2021.)

Saggi & Jain (2018) kisittelevét artikkelissaan big data-analytiikan integrointia
organisaatioon. He kuvaavat big data-analytiikan prosessin tapahtuvan kuuden vaiheen
kautta, jotka ovat datan muodostuminen, datan kerddminen, datan visualisointi, datan
analysointi sekd lopulta arvon tuottaminen datasta. Kuvion 2 on tarkoitus

havainnollistaa edelld kuvattua data-analytiikan prosessia:

Datan Datan Datan Datan Datan Arvon
muodostuminen kerddaminen varastointi analysointi visualisointi tuottaminen

Kuvio 2. Big data-analytiikan prosessi (mukaillen Shaggi & Jain 2018)

Big data-analytiikka prosessin ensimmaéisesséd vaiheessa dataa muodostuu ulkoisista ja
sisdisitd lahteistd, kuten tietokoneverkoista, sensoreista, satelliiteista, videoista,
sovelluksista, tiedostoista, sdéhkoposteista seké sosiaalisen median sivustoilta.

Tiedonkeruuvaiheessa data myos puhdistetaan ja suodatetaan, jotta datan analysointi
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perustuu mahdollisimman tarkkaan ja relevanttiin tietoon. Tarpeettoman ja virheellisen
datan poistaminen on paatoksenteon kannalta kriittinen vaihe, joka varmistaa, etti

padtokset perustuvat laadukkaaseen ja relevanttiin dataan. (Saggi & Jain, 2018.)

Big data-analytiikka prosessin kolmannessa vaiheessa erimuotoisia datatyyppeji
tallennetaan ja késitelldén eri tallennusvélineilld, jotta ne ovat mydhemmin saatavilla ja
analysoitavissa. Prosessin neljds vaihe on itse datan analysointi, joka toteutetaan
hy6dyntdmalla erilaisia analytiikka tydkaluja sekd teknologioita. Kun dataa on
analysoitu ja siitd on tehty oivalluksia, tulee ndistd oivalluksista luoda helposti
ymmarrettidvid visuaalisia esityksid. Nditd graafisia esityksid ovat muun muassa
taulukot, kuvat, diagrammit sekd kojelaudat (engl. Dashboard). Lopuksi datasta tehdyt
oivallukset esitetddn visuaalisessa muodossa paatoksentekijoille niin, ettd esityksistd on

helppo havaita olennaiset trendit ja ilmi6t padtdksenteon kannalta. (Saggi & Jain, 2018.)

Voidaan siis todeta, ettd big data-analytiikka tuo runsaasti strategista hyotya
organisaatioiden paitoksentekoprosesseihin. Datan tuoma lisdarvo nakyy
organisaatiossa muun muassa kustannustehokkuudessa, litketoimintaprosessien
parantumisessa, uusina tuote- ja palveluinnovaatioina, parempana asiakas- ja
markkinaymmaérryksend, yleisen suorituskyvyn paranemisessa seka briandi-imagon
vahvistumisessa (Grover et al., 2018). Téten big data-analytiikka prosessin
sisdistdminen on keskeistd, silld se havainnollistaa konkreettisesti, mitd toimenpiteita
seuraamalla organisaatio voi saada arvoa dataan pohjautuvista paatoksisté. Lisdksi

prosessi selkeyttdd, mitd toimia prosessin vaiheet vaativat organisaation eri tasoilta.

My®ds Li ym. (2022) sekd Ghasemaghaei ym. (2018) tutkimuksien tulokset osoittavat,
ettd big data-analytiikan avulla voidaan tehdé tarkempia, reaaliaikaisia oivalluksia, jotka
vaikuttavat positiivisesti pddtoksenteon laatuun. Sen sijaan big datalle tunnusomainen
datan suuri méard ei merkittdvésti vaikuta padtoksenteon tehokkuuteen. Témé johtuu
siitd, ettd suurien ja monimuotoisten dataméérien késittelyssé kestdd pidempéén, jolloin
johtopadtoksiin ei valttaméttd padstd yhtd nopeasti. (Ghasemaghaei et al., 2018.) Big
datan yksi merkittdvin haaste onkin sen monimutkaisuus, eikd monilla organisaatioilla
ole riittdvid resursseja hallita datan valtavaa kasvuvauhtia (Alharthi et al., 2017). Téten
big data-analytiikan kédyttoonotto paatoksenteossa tulee olla huolellisesti suunniteltua ja

edellyttdd organisaatiolta investointeja oikeanlaiseen teknologiaan ja osaamiseen.
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3 Tekoaly ja data-analytiikka paatoksenteossa
3.1 Perinteinen paatoksenteko murroksessa

Viimeisen vuosikymmenen aikana litke-eldmé on muuttunut huomattavasti
digitalisaation seurauksena, vaikuttaen siithen, miten organisaatiot kilpailevat keskenéédn
(Lunde et al., 2019). Teknologisen kehityksen ja globalisaation my6td organisaatioiden
toimintaympdaristot ovat laajentuneet ja muuttuneet entisti monimutkaisemmiksi (Jeble
et al., 2017). Organisaatiot operoivat parhaillaan dynaamisessa ympdristossd, joka on
tdynnd epdvarmuutta, sekavuutta ja epdselvyyksid (Hoffmann Souza et al., 2020).
Asiakkaat, kasvanut kilpailu seké resurssien nousevat kustannukset asettavat suuria
odotuksia ja vaatimuksia johtajille ja paédtoksentekijoille. Jatkuvasti muuttuva ympéristd
edellyttdd organisaatioilta riskien ja mahdollisuuksien aktiivista tarkkailua seké

nopeiden pédatosten tekemisti saatavilla olevan datan pohjalta. (Jeble et al., 2017. )

Perinteisessd paédtoksenteossa prosessi alkaa ongelman tai tarpeen médrittelysté ja
paéttyy jonkinlaiseen toimenpiteeseen (Rousseau, 2018). Prosessissa ihmiset tulkitsevat
erilaisia vaihtoehtoja ja ratkaisuja, arvioivat niiden mahdollisia seurauksia, ja lopulta
pyrkivit valitsemaan parhaan vaihtoehdon toteutettavaksi (Rajagopal et al., 2022).
Ihmisten pédatoksenteossa on kuitenkin selkedt rajallisuutensa, ja yksi keskeisin haaste
perinteisessd paatoksenteossa liittyykin ihmisten kognitiivisiin rajoitteisiin,
subjektiivisuuteen seké puolueellisuuteen. [hmismieli on altis erilaisille kognitiivisille
vinoumille, jotka voivat vaikuttaa siihen, miten dataa tulkitaan ja ymmaérretién. Taten
thmismielen kognitiiviset rajoitteet voivat pahimmillaan johtaa virheellisiin paétoksiin,

jotka eivit tiysin heijasta datan todellista luonnetta. (Parry et al., 2016.)

Aiemmat tutkimukset paljastavat, ettd jopa puolet organisaatioiden tekemisti
padtoksistd ei saavuta tavoiteltuja lopputuloksia. Tdhan vaikuttaa paatoksentekijoiden
taipumus muodostaa paatoksid ilman kunnollista harkintaa, seka alttius suosia omia
puolueellisia ndkemyksid. Lisdksi padtoksentekijét saattavat tutkia liian vahén
vaihtoehtoisia ratkaisuja ja sivuuttavat paatoksiin liittyvit epdvarmuudet. (Rousseau,
2018.) Paitoksentekijit nojautuvat helposti rajalliseen méardén vaihtoehtoja, jotka
vastaavat heiddn aiempia tietoja, kokemuksia ja mieltymyksid, koska se sddstad aikaa.
Télloin saatetaan padtyé hatikoityihin padtoksiin sen sijaan, ettd pyrittdisiin 16ytdmaan

vaihtoehtojen avaruudesta optimaalisin ratkaisu. (Rajagopal et al., 2022.)
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Ihmismielen rajoitteiden lisdksi perinteisen pdatoksentekoprosessin kolme merkittévinta
haastetta ovat epdvarmuus, monitulkintaisuus sekd monimutkaisuus. Epdvarmuus
padtoksenteossa voi juontua informaation puutteesta, henkildstovajeesta, uusista
teknologioista tai muutoksista markkinaolosuhteissa ja kilpailijoissa. Monitulkintaisuus
puolestaan syntyy sidosryhmien ristiriitaisista tavoitteista, jolloin kyseinen tilanne ja
paétoksen lopputulos ndyttdytyy kunkin osapuolen perspektiivissd eri tavalla. Tdmén
seurauksena péadtoksenteko voi muuttua objektiivisen prosessin sijaan tilanteeksi, missa
pyritdin tdyttdmédn kunkin osapuolen ristedvét tarpeet. Myds pdatoksenteon
monimutkaisuuteen vaikuttaa lukuisat elementit ja muuttujat. Monimutkaiset
paidtoksentekotilanteet edellyttdvét suurten datamassojen kisittelyé sellaisella

nopeudella, joka ylittdd jopa dlykkdimpien padtoksentekijoiden rajat. (Jarrahi, 2018.)

Tarve tehdd paremmin perusteltuja pdétoksid on kiistaton (Rousseau, 2018), ja titen
datavetoinen paitoksenteko on merkittidva kilpailuetu markkinoilla (Gupta et al., 2020).
Laadukkaan ja luotettavan datavetoisen paédtdksenteon perustana on johdonmukainen,
oikeellinen, tdsmillinen seki ehed data (Anton et al., 2023). Datavetoisessa
paédtoksenteossa padtokset perustuvat téllaisen datan analysointiin sen sijaan, ettd ne
tehtéisiin pelkén intuitioin ja kokemuksen pohjalta. Paatoksentekija voi esimerkiksi
valita mainoskampanjat joko perustuen vuosien kokemukseen alalta, tai analysoimalla
dataa siitd, miten kuluttajat reagoivat erilaisiin mainoksiin. (Provost & Fawcett, 2013.)
Digitalisaation seurauksena perinteisten padtoksentekoprosessien aukkoja ja puutteita

voidaankin korvata tekoélyn ja big data-analytiikan menetelmilld (Jarrahi, 2018).
3.2 Tekoalyn integraatio osaksi paatoksentekoa

Tekodlyn suosio kasvaa kovaa vauhtia, ja timéd suosio nikyy etenkin ihmisten tavassa
muodostaa pditoksid (Duan et al., 2019). Tekodlyn hyddyntdminen paatoksenteossa
onkin yksi tekodlyn tdrkeimmistd edistysaskelista (Cao et al., 2021). Tekoily kykenee
tunnistamaan datasta reaaliaikaisia ja piilevid oivalluksia, tehostaen tyontekijoiden
luovuutta, analyyttistd ajattelua sekd padtoksentekoa organisaatiossa (Jovanovic et al.,
2022). Tekodly voi késitelld valtavia datamairié ja suorittaa monimutkaisia laskelmia

padtoksenteon tueksi tahdilla, joka ei ole ihmiselle yksindéin mahdollista (Jarrahi, 2018).

Tekodlyn ja ihmisten yhteiselo organisaatiossa voi kuitenkin onnistua vasta sitten, kun
padtoksentekijat hyviksyvit tekodlyn kdyttdonoton ja roolin osana organisaation

paétoksentekoa (Cao et al., 2021). Tekodlyn integrointi osaksi padtoksentekoa tehdién
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usein kiinnittdmattd huomiota siithen, miten tdma kayttoonotto tulee vaikuttamaan niihin
tyontekijoihin, jotka tulevat tydskentelemidin tekoédlyn kanssa. Jos henkildsto ei osaa
tyoskennelld tekodlyn kanssa, on todenndkdista, ettd tekodly ei kykene tuottamaan
tavoiteltua lisdarvoa organisaatiolle. (Makarius et al., 2020.) My®6s johdon rooli on
avainasemassa: Booysen & Scheepersin (2023) tutkimuksessa korostui, kuinka ilman

riittdvad johdon tukea tekodlyn kdyttoonotto on usein epdonnistunut organisaatioissa.

Tekodlyn integraatio edellyttdi johtajilta ja muulta henkildstoltd kykya sopeutua
muuttuviin olosuhteisiin kehittimalld tekoélylukutaitoaan sekd teknologista osaamistaan
(Jarrahi, 2018). Tekoalylukutaidolla (engl. Artificial Intelligence literacy) tarkoitetaan
syvallistd ymmarrystd tekoédlyn toiminnasta, kyvyistd seké rajoitteista (Rajagopal et al.,
2022). Ennen kaikkea organisaatioissa tulisi omaksua kokonaisvaltainen ymmarrys siiti,

miten ja millaista lisdarvoa tekoély voi tuottaa operaatioissa (Enholm et al., 2022).

Brock & von Wangenheim (2019) esittivét artikkelissaan viitekehyksen onnistuneeseen
tekodlyn implementointiin organisaation digitaalisessa muutoksessa. Viitekehys esittdd
holistisen 1dhestymistavan, jonka mukaan integraatio edellyttdé kulttuurista ja
operatiivista muutosta organisaation eri tasoilla. Viitekehyksessa esitetddn seitsemin
aluetta, joiden pohjalta johtajien tulisi toimia ja toteuttaa tekodlyn kdyttdonotto
organisaatiossa. Seitsemén aluetta ovat data, dlykkyys, maanldheisyys, integraatio,
yhteisty0, ketteryys sekd johtajuus. Mitd paremmin kukin osa-alue on hallussa, sité

todennikoisemmin tekodlyn integrointi onnistuu. (Brock & von Wangenheim, 2019.)

Viitekehyksen mukaan johtajien tulisi aloittaa tekoélyn integraatio varmistamalla datan
saatavuus, relevanttius, ajallinen tarkkuus sekd todenmukaisuus. Vaikka data on
vélttimiton osa tekoédlyn menestysté, se ei itsessdén riitd. Tdma korostaa ihmisten
dlykkyyden roolia viitekehyksessd — Osaava henkilokunta, johtamistaidot seki tekodlyn
tekninen ymmaérrys ovat avainasemassa. Johtajien onkin péétettavé, lahtevitko he
kehittdméédn henkildston tekodlyosaamista siséisesti, vai hankkivatko he tarvittavan
osaamisen organisaation ulkopuolelta. (Brock & von Wangenheim, 2019.) Rozman ym.
(2023) mukaan tyontekijoille tulisi tarjota henkilokohtaisia tekoédlyn tukemia
koulutusohjelmia vastaamaan kunkin tyontekijédn erityistarpeita. Henkilokohtaisesti
raédtéloidyt oppimiskokemukset lisddvét tyontekijoiden sitoutumista ja taitojen kehitysté,

mika puolestaan parantaa organisaation suorituskykyé (RoZzman et al., 2023).



18

Lisdksi Brock & Wangeheim (2019) korostavat maanldheisyytté viitekehyksessdén. Sen
sijaan, ettd ldhdettdisiin saman tien tavoittelemaan suuria, kauaskantoisia projekteja,
tulisi keskittyd parantamaan olemassa olevaa liiketoimintaa tekoélyn avulla. Heti kun
tekodly on otettu kdyttoon, johtajien tulisi varmistaa, ettd se on integroitu osaksi
organisaation digitaalista liitketoimintastrategiaa. Integraation kannalta on myds
olennaista varmistaa tyontekijoiden sitoutuminen ja rakentaa kulttuuri, joka kannustaa
tekodlyn kdyttdonottoon, vihentdd muutosvastarinnan todenndkdisyyttd seka

osamaattomutta organisaatiossa. (Brock & von Wangenheim, 2019.)

My®s tiivis yhteistyo teknologia-asiantuntijoiden kanssa on keskeinen elementti
tekodlyn implementoinnissa, jotta tekodlyratkaisut saadaan rdétdloityd vastaamaan
organisaation tarpeita. Yhteistyon liséiksi organisaation ketteryys seké johtaminen ovat
avaintekijoitd. Ketteryyden puute on yksi suurin haaste tekoélyn integraatiossa, mutta
samalla korkea ketteryyden taso on onnistuneen tekoédlyn implementoinnin merkittdvin
tekijd. Johtajuus puolestaan toimii muutosvoimana, jonka turvin organisaatiot saavat

integroitua tekoédlyn onnistuneesti pddtoksentekoon. (Brock & von Wangenheim, 2019.)
3.3 Tekoalyn rooli paatoksenteossa

Tekodlyn nopeaan kehitykseen on aina liittynyt ristiriitaisia tuntemuksia, skeptisyytta
sekd pelkoa nykyisten tydpaikkojen katoamisista. Tekodly vaikuttaa jo nyt
tyontekijoiden suorittamien tyGStehtévien luonteeseen ja sen jatkuva kehittyminen tulee
muuttamaan perinteisten tyotehtdvien ominaisuuksia entisestddn (Kaplan & Haenlein,

2019). Huang ym. (2019) mukaan tekoély korvaa etenkin rutiininomaisia tyotehtavia.

Paatoksenteon osalta huolta on aiheuttanut muun muassa epéselvyys siitd, onko
tekodlyn tarkoitus tdydentdd vai korvata perinteisid paitoksentekoprosesseja (Cao et al.,
2021). Ténd pdivénd yleinen ongelma paédtdksenteossa onkin madrittdd, mitkd padtokset
tulisi olla ihmisten vastuulla, mitki tekodlyn ja missé paatoksissd voidaan hyddyntda
tekodlyn ja ihmisten yhteistyotd (Haenlein & Kaplan, 2019). Tulevaisuudessa johtajien
tulee osata arvioida ja maérittad, mika on kunkin tyontekijén rooli organisaatiossa, ja
missd tehtdvissi tekodly ja ihmiset toimivat yhdessé. Johtajien on tunnistettava ne

dlykkyyden muodot, joita tekodly ei pysty korvaamaan. (Kaplan & Haenlein, 2019.)

Jarrahi (2018) esittdé artikkelissaan, ettd tekodly on hyddyllisempi analyyttisessa

padtoksenteossa kuin intuitiivisessa pddtoksenteossa. Intuitiivinen paitoksenteko
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mielletddn ihmisten kyvyksi analysoida vaihtoehtoja syvillisemmalli tasolla, sisdltden
mielikuvituksen, luovuuden, pohdiskelun sekd herkkyyden. Pdédtoksenteon analyyttinen
ldhestymistapa puolestaan nojautuu loogiseen pééttelyyn seka tietoiseen pohdintaan.
Analyyttinen ja intuitiivinen 1dhestymistapa paédtoksenteossa eivét kuitenkaan ole
toisiaan poissulkevia, vaan toisiaan tdydentivia ajattelun muotoja. Tekoély voi
hy6dyntdd analyyttistd ldhestymistapaa ratkoakseen monimutkaisia ongelmia tai
suorittaakseen rutiininomaisia tehtdvié, jolloin ihmiset voivat keskittyé intuitiivisuutta

sekd luovuutta vaativien ongelmien ratkomiseen. (Jarrahi, 2018.)

Tekodlyn ja ihmisten padtoksenteossa on paljon eroavaisuuksia myos padtdoksenteon
tarkkuuden, nopeuden, ldpindkyvyyden, tulkittavuuden seki tehokkuuden osalta.
Tekodly tekee pdatokset pddosin laskennallisen optimoinnin avulla ja tiukasti
maédriteltyjen tavoitteiden pohjalta. Tekoédlyn etuna onkin sen kyky késitelld ja arvioida
miljoonia vaihtoehtoja datasta samanaikaisesti, ja tehdd pdétoksid timén datan pohjalta
ldhes reaaliajassa. Ihmisten padtoksenteko sen sijaan on hitaampi prosessi, mitd hidastaa
entisestdén ihmisten kognitiiviset rajoitteet. Vaikka tekodly pystyy tunnistamaan
monimutkaisia ilmioitd datasta automaattisin prosessein, voi sen pédétdsten lapindkyvyys
olla vaikeasti jéljitettdvissd. Tekodly voi siis tuottaa hyvinkin tarkkoja paétoksia ja
ennusteita, mutta voi olla haastavaa 16ytda selityksid sille, milld perusteilla tekodly on
johtopaitoksiinsd padtynyt. [hmiset sen sijaan kykenevit soveltamaan arviointikykya ja
intuitiota myos epéselvissd tilanteissa, minkd liséksi ihmiset pystyvit tekodlya

paremmin antamaan perusteluja tekemilleen péatoksille. (Shrestha et al., 2019.)

[Imiota, jossa tekodlyn péaatoksentekoprosessi on ldpindkyméiton ja vaikeasti
ymmérrettidvissd ulkopuolisille, kutsutaan tekodlyn mustaksi laatikoksi (engl. Artificial
Intelligence black box). Tekodlyn tekemien paitdsten laadun kannalta on tirkedd, ettd
ihmiset arvioivat tekodlyn kdyttdmien tietokantojen ja algoritmien relevanttiuden sekd
luotettavuuden ennen péaédtoksentekoa. (Kreutzer & Sirrenberg, 2020, pp. 11-12.)
Thmisten tulisi myds varmistaa, ettd tekodlyn kdyttdma data ei ole puolueellista tai

védristynyttd, ja johda téten haitallisiin paétoksiin (Booyse & Scheepers, 2023).
3.3.1 Paatoksenteon hybridimalli: Tekoalyn ja ihmisten yhteistyo

Tekodlylld on monien vahvuuksiensa liséksi selkedt rajallisuutensa paatoksenteossa

aivan kuten ihmisilld. Téten tekodlyn rooli ja valta organisaation pdatoksenteossa on
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maédriteltdva harkiten. Paatoksenteon automatisoinnin aste, eli se kuinka ison osan
paitoksesti tekodly tekee itsendisesti, riippuu ongelman monimutkaisuudesta sekd

tekodlyjdrjestelmén suorituskyvystd (Kreutzer & Sirrenberg, 2020, pp. 12—-13).

Kreutzer & Sirrenberg (2020) esittdvit kirjassaan viisiportaisen mallin pddtoksenteon
automatisoinnista tekoélyn avulla. Mallin on tarkoitus havainnollistaa ihmisen ja
tekodlyn tyonjakoa péadtoksenteon automatisoinnin eri tasoilla. Mallia on pyritty

havainnollistamaan kuviossa 3:

4

Automatisoitu
paatoksenteko

Delegoitu
paatoksenteko

Vahvistettu
paatoksenteko

Osittainen
paatoksenteko

Avustettu
paatoksenteko

Kuvio 3. Tekoaly paatoksenteon automatisoinnissa (mukaillen Kreutzer & Sirrenberg 2018)

Ensimméinen askel paatoksenteon automatisoinnin mallissa on avustettu paitoksenteko.
Avustetussa padtoksenteossa tekodly tukee thmisid heiddn padtoksissdan. Esimerkiksi
tekodlyalgoritmin tekemait ostosuositukset verkkokaupassa tai dlypuhelimen
automaattinen kirjoituksen korjaus ovat esimerkkejé tekodlyn avustamasta
padtoksenteosta. (Kreutzer & Sirrenberg, 2020, pp. 11-12.) Kun tekoélyn rooli
paitoksenteossa on avustava, ovat ihmiset edelleen yksinomaan vastuussa padtoksista.
Avustetussa paatoksenteossa tekodly toimii ikdén kuin paatoksentekijan tiimikaverina
tai toisena mielipiteend, joka ehdottaa erilaisia vaihtoehtoja. Ihminen on kuitenkin
viimekédessa se, joka tarkan harkinnan jdlkeen joko hylkad tai hyviksyy tekodlyn

ehdotukset. (Chong et al., 2022.)

Osittaisessa pdatoksenteossa tekoidly vapauttaa osan ihmisen vastuusta padtoksenteossa,
mutta on altis virheille. Tdten ihmisen valvonta ja mahdollinen puuttuminen
paidtoksentekoprosessiin on tarpeen. Vahvistetussa paitoksenteossa tekodly puolestaan
tarkistaa ihmisten pédétokset: jos tekodly ja thminen padtyvét samaan tulokseen,

katsotaan paédtdksen olevan oikea. Delegoidussa pédédtoksenteossa osa paatoksistd
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siirretddn tietoisesti tekoélylle, ja tdysin automatisoidussa padtoksenteossa tekodly
hoitaa koko péatoksentekoprosessin itsendisesti ilman ithmisen valvontaa tai
puuttumista. (Kreutzer & Sirrenberg, 2020, pp. 11-12.) Tekodlyn rooli ja valta

paétoksenteossa vaihtelee siis padtoksen luonteen ja automatisaatioasteen mukaisesti.

Vaikka tekodly teoriassa kykenee tekemdin péaatokset tidysin itsendisesti, on ihmisen
rooli paitdsten kriittisessd arvioinnissa ja inhimillisen puolen séilyttdmisessd edelleen
keskeinen. Artikkelissaan Jarrahi (2018) korostaakin, kuinka parhaat tulokset
padtoksenteossa saadaan, kun ihmiset ja tekoély toimivat toisiaan tdydentévind voimina.
Ihmisten ja tekoélyn hybridimalli paitoksenteossa mahdollistaa hyodyn saamisen sekd
tekodlyn ettd ihmisen vahvuuksista (Shrestha et al., 2019). Yksi 1dhestymistapa tekodlyn
ja paatoksentekijoiden rinnakkaiseloon onkin yhdistéa tekoédlyn nopeus ja objektiivisuus

datan késittelyssd ihmisen intuitiiviseen arviointikykyyn (Jarrahi, 2018).

Erés tutkimus sydvén tunnistamisesta kuvien perusteella havainnollistaa hyvin tekodlyn
ja ihmisten tehokasta yhteistyotd padtoksenteossa. Tutkimuksessa syovan
médrittdimisessd puhtaasti tekodlyd hyodyntdva ldhestymistapa sai 7,5% virhetuloksen,
ja patologit saivat puolestaan 3,5% virhetuloksen. Kuitenkin yhdistamaélla tekodlyn sekd
patologien lahestymistavat, virhetulos oli ainoastaan 0,5% (Wang et al., 2016).
Tutkimuksen tulos osoittaa, kuinka sen sijaan, ettd tekoély kokonaan korvaisi ihmisen
roolin padtoksenteossa, se voi tukea ihmiselle luontaista, intuitiivista ja kokemukseen

pohjautuvaa tapaa tehdd padtoksia.

Toinen esimerkki, joka havainnollistaa tekodlyn potentiaalia pdédtoksenteossa on vuonna
1999 tapahtunut Korean lento-onnettomuus. Onnettomuuden taustalla oli tilanne, jossa
perdmies ei kulttuuristen muurien vuoksi uskaltanut kyseenalaistaa kapteenin pdétosta
laskeutumisesta, vaikka perédmies oli todennut sdéolosuhteiden olevan liian huonot
turvalliseen laskeutumiseen. Jilkeenpdin on esitetty, ettd tekoédlypohjainen jérjestelma ei
olisi tehnyt samanlaista virhettd pdédtoksenteossa, silld se ei ole alisteinen subjektiivisille
rajoitteille. (Parry et al., 2016.) Tamai tapaus korostaa tekodlyn avustavaa roolia

padtoksenteossa, sekd sen kykyd tehdé analyyttisié ja objektiivisia padtoksia.

Vaikka tekodlyn analyyttiset kyvyt tuovatkin valtavasti hyotya ja tehokkuutta
paitoksentekoon, on ihmisten intuitiivinen ajattelutapa epdvarmoissa, kriittisissi ja

monitulkintaisissa tilanteissa edelleen vertaansa vailla (Jarrahi, 2018). Huang ym.
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(2019) mukaan tekodly tulee yhd enemmaén ottamaan vastuuta analyyttista ajattelua
vaativista tehtdvistd, jolloin ihmiset voivat keskittyéd inhimillisid tunteita vaativiin
tehtéviin sekd vuorovaikutukseen muiden ihmisten kanssa. Tekodlyn my6td ithmisten
tyotehtédvit tulevat siis muuttumaan enemmaén tunnepainotteisiksi. Esimerkiksi
johtotehtdvissi tydskentelevien on oltava entistd ihmiskeskeisempid ja tietoisia
tunteista. Jopa teknisen puolen tyontekijdiden painopiste tulee siirtyméén perinteisesté
ohjelmoinnista enemmén tekoélyn valvontaan, ohjaukseen seké ylldpitoon. (Huang et

al., 2019.)
3.3.2 Tekoalypohjaiset paatostukijarjestelmat

Tekodlyéd hyodyntévien jarjestelmien rooli organisaatioissa on merkittdvé ja jatkuvasti
kasvava (Duan et al., 2019). Tekodlyjérjestelmien ansiosta valtava maard sekd haastavia
ettd vihemmin haastavia rutiinipohjaisia tehtévid voidaan toteuttaa paremmin,
nopeammin sekd kustannustehokkaammin. Kaplan & Haenlein (2019) jaottelevat
tekodlyjdrjestelmédt kolmeen luokkaan: Analyyttinen tekoély, ihmisen inspiroiva tekoély
sekd humanisoitu tekodly. Naistd luokista analyyttistd tekodlyd hyddynnetién eniten

organisaatiotasolla muun muassa paatoksenteossa (Kaplan & Haenlein, 2019).

Paatostukijarjestelméa (engl. Decision Support System) on ohjelmisto tai tietojarjestelma,
joka auttaa padtoksentekijoitd tekeméddn tietoon perustuvia paédtoksid. Se tuottaa datan
perusteella tietoa, menetelmid sekd analyyttisid oivalluksia paddtoksenteon tueksi. (Lal et
al., 2018.) Monenlaisia paitostukijdrjestelmid on kehitetty tukemaan paatoksentekijoitd
kaikilla organisaation tasoilla. Paatostukijirjestelmid hyodynnetddn muun muassa
ongelmanratkaisussa, varainhoidossa, operatiivisessa toiminnassa, optimoinnissa seka
strategisessa paitoksenteossa. (Liu et al., 2010.) Paatostukijéarjestelmien ominaisuudet

kehittyvit jatkuvasti tekodlyn nopean kehityksen myota (Lal et al., 2018).

Tekodlyd hyodyntdvid paatostukijirjestelmid kutsutaan tekoédlypohjaisiksi
paatostukijarjestelmiksi (engl. Artificial Intelligence Decision Support System).
Tekodlypohjaiset padtostukijérjestelmét hyodyntidvat nimensd mukaisesti tekodlyé
padtoksenteossa, tarjoten monipuolisia etuja perinteiseen padtdksentekoon verrattuna.
Tekodlypohjaiset paatostukijérjestelmét prosessoivat ja analysoivat tehokkaasti suuria
méérid niin strukturoitua kuin myds strukturoimatonta dataa, kuten kuvia, videoita ja

tekstid. Tekodlypohjaiset paatostukijirjestelmit kykenevét objektiivisesti tunnistamaan
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ilmiditd ja korrelaatiota suurista datamédristd ihmistd nopeammin. Liséksi ne voivat

kehittdd uusia ideoita ja oivalluksia padtoksentekijoille datan pohjalta. (Lal et al., 2018.)

Eréds merkittidvin etu tekodlypohjaisessa paatostukijérjestelméssd on sen kyky nédhda
datan monimutkaisten kerrosten 14pi ja tunnistaa piilevid ilmiditi erilaisista ldhteisté.
Koska tekodlypohjaiset paétostukijirjestelmét eivit ole alttiita inhimillisille rajoitteille,
ne kykenevit tuottamaan datasta analyysejd, jotka ovat 1dhempéni datan todellista
merkitystd. Tekodlypohjainen péétostukijarjestelma voi siis tuoda arvokasta hyotya
organisaatiolle muodostamalla objektiivisia ja ennakkoluuloista riippumattomia
padtoksid. Jalleen keskeinen haaste onkin méadrittdd, kuinka suuri painoarvo

tekodlypohjaiselle paétostukijarjestelmalle tulisi antaa. (Parry et al., 2016.)
3.4 Data-analytiikan integraatio osaksi paatoksentekoa

Tieto on yksi merkittidvin resurssi, minkd voimin organisaatio voi menestyé (Gupta et
al., 2020). Ténd pdivdnd organisaation ensisijainen haaste ei ole endé péattad, tulisiko
markkinoille lanseerata uusia tuotteita tai palveluita. Sen sijaan keskidsséd on 16ytéa
tarvittavat, oikeanlaiset menetelmét sekéd prosessit mahdollisimman tehokkaaseen datan
hyodyntdmiseen. (Monino, 2021.) Viimeisten vuosikymmenien aikana tarve tehda
paremmin perusteltuja, datapohjaisia padatoksid on kasvanut. Téten big data-analytiikasta

on tullut entistd kriittisempi voimavara organisaatioissa. (Tabesh et al., 2019.)

Tehdékseen tietoon perustuvia, nopeampia padtoksid yritysten tulisi kehittdd kykydén
implementoida big data-analytiikka osaksi organisaation resursseja. Tété tarvetta
korostaa lukuisat aikaisemmat tapaukset, joissa big data-analytiikkaa ei olla kyetty
siséllyttimddn onnistuneesti padtoksentekoprosesseihin. (Tabesh et al., 2019.) Koska
prosessi datan hyddyntdmisestd padtoksenteossa on monissa organisaatioissa
epdonnistunut tai vasta alkuvaiheessa, on tirkedi, ettd organisaatiot ovat huolellisesti
valmistuneita big datan aiheuttamiin muutoksiin. Tdmé muutosvalmius pitdd kdytannon
jérjestelyjen liséksi siséllddn henkildston asenteet ja uskomukset muutokseen liittyen.

(Sun et al., 2018.)

Big data-analytiikan implementointi edellyttdd kokonaisvaltaista nakemysté, missi
datan tekninen hallinta yhdistyy liiketoiminnan tavoitteisiin seké strategiseen

suunnitteluun. Big data-analytiikan menestys onkin riippuvainen sen sisdllyttamisesti
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organisaation pitkén aikavilin litketoimintastrategiaan. Pitkdn aikavélin strategia pitda
siséllddn prosessit, organisaatiorakenteet sekd kulttuurin, jotka hyddyntévit dataa
kilpailukyvyn lisddmiseksi. (Grover et al., 2018.) Usein big dataan liittyvit haasteet

johtuvatkin kulttuurisista tekijoistd teknisten aspektien sijaan (Lunde et al., 2019).

Paitoksenteon suorituskyvyn parantaminen on usein organisaatioiden suurin motivaatio
tehdessddn suuria investointeja data-analytiikkaan (Ghasemaghaei et al., 2018). Usein
organisaatiot kuitenkin virheellisesti investoivat huomattavia maéirid data-analytiikkaan,
ennen kuin oikeat teknologiat ja ennen kaikkea henkiloresurssit datan analysointiin on
hankittu (Gupta et al., 2020). Grover ym. (2018) mukaan inhimillinen pddoma onkin
samaan aikaan organisaation tarkein resurssi seké suurin haaste data-analytiikan
implementoinnissa. Téten johtajien tulisi kiinnittdd erityistd huomiota
osaamisulottuvuuden parantamiseen henkildstossd, jotta padtoksenteon suorituskykya

voidaan todella kehittdd data-analytiikan avulla (Ghasemaghaei et al., 2018).

On ensisijaista, ettd datan kanssa tekemisissd oleva henkildstd omaa erinomaiset
analyyttiset taidot, tarvittavan asiantuntijuuden, kyvyn ymmaértai ja tulkita suuria
tietokokonaisuuksia sekd taidot soveltaa datasta tehtyja oivalluksia padtoksenteossa
(Monino, 2021; Ghasemaghaei et al., 2018). Liséksi henkiloston tekninen osaaminen
tulisi olla yhteensopiva nykyisen teknologian kehityksen kanssa. Jopa erinomainen
teknologia on itsessddn hyddyton, jos teknologiaa kayttiva tyontekijad ei omaa
tarvittavia teknisid taitoja ja osaamista tunnistaa olennaisia ilmiditd datasta. (Gupta et
al., 2020.) Téten johdon on varmistettava, ettd niilld tyontekijoilld, jotka tekevit
paétoksid datasta, on teknisen osaamisen lisdksi riittdvésti alakohtaista ymmaérrysté.
Organisaatiot voivat esimerkiksi jérjestdad henkilostolle koulutusta analyyttisten taitojen
kehittamiseksi. Kun henkildstolld on tarvittavat taidot, jotka vastaavat tyon vaatimuksia,

paranee luonnollisesti myds tyon tulokset. (Ghasemaghaei et al., 2018.)

Big datan ammattilaisia ovat perinteisesti datatieteilijéit, ohjelmoijat, analyytikot seka
mallintajat (Grover et al., 2018). Johtajia on nykyédn ohjeistettu lisiéiméén tiimeihinsa
insinddrien ja datatieteilijdiden liséksi niin sanottuja datatulkkeja. Datatulkit ovat
asiantuntijoita, jotka osaavat kommunikoida datasta tehdyt havainnot seké teknisesti
kuin myds selkokielelld liikketoiminnan kontekstissa. Datatulkkien tarkoitus on helpottaa
viestintdd johdon ja teknisten osaajien vililld, jotta padtoksentekijit kykenevat

tulkitsemaan oivalluksia datasta mahdollisimman tarkasti ja tehokkaasti, ennen kuin he
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muodostavat tirkeitd paatoksid. (Tabesh et al., 2019; Watson et al., 2021.) Selked
kommunikaatio voi siis vihentdd kulttuuristen ja teknologisten esteiden vaikutusta big

data-analytiikan integroimisessa osaksi paitoksentekoa (Tabesh et al., 2019).
3.5 Data-analytiikan rooli paatoksenteossa

Data-analytiikan ansiosta tieto on helposti saatavilla ja ymmaérrettdvissd muodossa
kaikille asianosaisille organisaatiossa, miké tehostaa datavetoista padtoksentekoa

(Grover et al., 2018). Tehdessdin tarkeitd padtoksid, analyytikot ja padtoksentekijét
kerdavit dataa, muodostavat useita vaihtoehtoisia strategioita, ja lopulta huolellisen

harkinnan jilkeen tekevét dataan perustuvat paétokset (Tabesh et al., 2019).

Tabesh ym. (2019) kuvaavat big data-analytiikan roolin paatoksenteossa kehdméiisen
prosessin kautta. Sykli kuvastaa datan analysoinnin olevan jatkuva prosessi, missd
jokainen vaihe ja kierros lisdd ymmaérrysti entisestdéin ja mahdollistaa parempien
paitosten tekemisen. Tétd big data-analytiikan kehdmadistd prosessia padtoksenteossa on

pyritty havainnollistamaan visuaalisesti kuviossa 2:

Data

Oivallus

Paatos

Kuvio 4. Big datan hyddyntaminen paatoksenteossa (alkuperainen kuvio Tabesh ym. 2019)

Syklin ensimmaéisesséd vaiheessa keritty data prosessoidaan erilaisiksi oivalluksiksi big
data-analytiikan avulla, hyodyntéen tehokkaita analytiikka tyokaluja seki algoritmeja
(Tabesh et al., 2019). Oivalluksilla voidaan tarkoittaa uusien markkinamahdollisuuksien

tunnistamista, asiakaskdyttdytymisen ymmartdmista tai riskien ja vikojen havaitsemista.



26

Oivalluksien avulla voidaan tehostaa hyddykkeiden erottuvuutta, parempaa hintojen
médrittelyd sekd asiakastyytyvéisyyden ja -uskollisuuden parantamista. (Grover et al.,
2018.) Lisdksi organisaatiot voivat hyodyntdi oivalluksia kilpailukyvyn parantamisessa

seka liiketoimintaprosessien tuottavuuden tehostamisessa (Clemons et al., 2017).

Prosessin toisessa vaiheessa oivalluksia tulkitaan, arvioidaan ja kéytetéén perustana
paétoksenteolle. Kolmannessa vaiheessa padtokset pannaan taytantoon eli ne toteutetaan
erilaisina operationaalisina toimintoina organisaatiossa. Sen jalkeen, kun pédatokset on
lopulta pantu tdytdntdon, arvioidaan niistd aiheutuvia seurauksia ja tuloksia.
Aikaisempien paitosten tulosten arvioinnista saadaan tirkedd informaatiota, jota

hy6dynnetddn jdlleen seuraavissa padtoksentekoprosessissa. (Tabesh et al., 2019.)

Syklin jokainen vaihe erilaista asiantuntijuutta vaativine tehtdvineen on prosessin
kannalta tarked. Data-analyytikot vastaavat pddasiassa prosessin teknisistd osuuksista,
kuten tietojen kerddmisestd, jirjestelemisestd, puhdistamisesta seki itse datan
analysoinnista. Lisdksi data-analytiikkojen tehtdvéinid on esittdd datasta tehdyt tekniset
havainnot paatoksentekijoille. Johtajilla on puolestaan ensisijainen rooli oivallusten
tulkitsemisessa sekd pdatosten tuottamisessa. Téastd huolimatta johdon sitoutuminen
jokaiseen prosessin vaiheeseen on tarpeen, jotta dataan liittyvét liiketoiminnalliset
tavoitteet saavutetaan onnistuneesti. Viestintdkanavat data-analytiikkojen seké johtajien
valilla tulisi pysya koko prosessin ajan avoinna, silld tehokas viestinté rakentaa

luottamusta ja ennalta ehkdisee vaidrinymmarryksié. (Tabesh et al., 2019.)

Saatavilla olevan digitalisoidun datan valtava mdiré voi toimia organisaatioille uutena
arvonluonnin ldhteend (Martinez-Caro et al., 2020). Nykyién big data-analytiikkaa
koskeva keskustelu onkin siirtynyt entistd enemmén big datan tuottamaan arvoon. Tadma
nékokulma korostaa datan tuottamia oivalluksia, joita voidaan soveltaa liiketoiminnan
optimoinnissa, innovaatioiden tehostamisessa sekd suorituskyvyn parantamisessa. Jotta
big data-analytiikka voi tuottaa organisaatiolle mahdollisimman paljon hyotyéd, on

tunnistettava missd, miten ja millaista arvoa datasta tuotetaan. (Grover et al., 2018.)

Grover ym. (2018) esittdvit artikkelissaan viitekehyksen big data-analytiikan neljasta
arvonluonnin kohteesta, joilla on kaikilla selked yhteys parempaan padtdksentekoon.
Viitekehyksen mukaan datan tuottama arvo nékyy organisaation suorituskyvyssé,
litketoimintaprosessien tehokkuudessa, tuote- ja palveluinnovaatioissa seka

asiakaskokemuksen parantamisessa. Kuvio 3 havainnollistaa titd viitekehysta:
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Organisaation

suorituskyky

Asiakas- Arvon Liiketoiminta-
kokemuksen . prosessien
) tuottaminen
paraneminen tehokkuus

Hyodykkeiden
innovaatiot

Kuvio 5. Arvonluonnin kohteet big data-analytiikassa (pohjautuen Grover ym. 2018)

Viitekehyksessé kuvattu parantunut suorituskyky voi ndkyé positiivisesti nimenomaan
padtoksenteossa. Organisaation parantunut suorituskyky voidaan saavuttaa tarjoamalla
laaja padsy dataan koko organisaatiossa, tai erilaisten mallien kautta, jotka tdydentivit
thmisten paédtoksentekoa. Viitekehyksessd arvoa voidaan tuottaa myos tehokkaampien
litketoimintaprosessien kautta, miki nikyy muun muassa prosessien nopeutumisessa.
Big data-analytiikka voi tuottaa arvoa my0s uusien tuote- ja palveluinnovaatioiden
kautta, joita voidaan tehdé analysoimalla asiakkaiden ostokdyttdytymistd seka
sosiaalisesta mediasta kertynyttd asiakasdataa. Asiakasdatasta tehtyjen oivallusten
avulla organisaatiot voivat tarkemmin raitiloidé tuotteet tai palvelut vastaamaan
selkedmmin asiakkaiden tarpeita. Neljéntend big data-analytiikan tuottama arvo nikyy
asiakastyytyvéisyydessi ja asiakassuhteiden ylldpitdmisessd. Organisaatiot voivat datan
avulla ymmartdd paremmin asiakkaidensa tarpeita ja toiveita, ja hyodyntda tita tietoa

paitoksenteossa muodostaakseen vahvempia asiakassuhteita. (Grover et al., 2018.)

Kun perinteiset paatoksentekoprosessit halutaan muuttaa datavetoisiksi, on big data-
analytiikan rooli paédtoksenteossa avainasemassa (Li et al., 2022). Big data-analytiikan
hyodyntaminen péadtoksenteossa parantaa paitosten laatua, reaaliaikaisuutta,
lapindkyvyyttd seké skaalattavuutta (Li et al., 2022; Saggi & Jain, 2018). Téten big
data-analytiikan rooli pdédtoksentekoprosessien uudistamisessa on keskeinen, jotta

organisaatiot voivat siirtyd kohti objektiivista ja tietoon pohjautuvaa padtdksentekoa.
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4 Johtamisen ja kulttuurin muutos

Digitaaliset teknologiat yltévit yhteiskunnan jokaiselle ulottuvuudelle, asettaen uusia
vaatimuksia organisaatioiden toiminnalle seké reagointikyvylle. Digitalisaatio muuttaa
merkittidvisti perinteisid organisaatiorakenteita, prosesseja, kulttuuriresursseja sekd
ihmisten tapaa kommunikoida keskendén. (Grover et al., 2022.) Organisaation kulttuuri
on avaintekijéni vaikuttamassa siihen, kuinka tehokkaasti teknologiat saadaan otettua
kayttoon litketoiminnassa (Martinez-Caro et al., 2020). Teknologisten innovaatioiden
integroiminen organisaation toimintamalleihin muuttaa organisaatioiden kulttuuria
dataohjautuvaksi, ja timd muutos onkin vélttimiton, jotta datasta saadaan potentiaaliset
hyodyt irti (Lunde et al., 2019). Teknisten elementtien lisdksi siis my0s kulttuuriset
tekijét vaikuttavat teknologioiden integroimiseen osaksi organisaatiota (Tabesh et al.,
2019). Keskeinen johtamishaaste digitaalisessa transformaatiossa ei téten rajoitu
ainoastaan tietoteknisiin ldhtokohtiin. Maksimaalisen hy6dyn saavuttaminen
teknologisista innovaatioista edellyttdd johtamisessa ajattelutavan muutosta, missi

korostuu digitaalisen ja datavetoisen kulttuurin omaksuminen. (Ferraris et al., 2019.)
4.1 Datavetoinen organisaatiokulttuuri

Uusien teknologioiden kehitys ja digitalisaatio edellyttdd organisaatioilta nopeampaa
muutosvalmiutta kuin koskaan ennen. Tdma muutos kattaa organisaation kulttuurin seka
arvomaailman muutoksen. (Burchardt & Maisch, 2019.) Tekoélyn ja data-analytiikan
kayttoonotto padtoksenteossa on nimenomaan seurausta teknologioiden kehityksesté
sekd digitaalisesta muutoksesta organisaatiossa. Tdma integraatio ei ndy ainoastaan
paidtoksenteossa, vaan muokkaa my0s organisaation arvoja, toimintatapoja ja
ajattelutapaa tieto-orientoituneeksi, edistdien muutosta kohti datavetoista kulttuuria.
Ennen kuin datavetoiseen kulttuurin voidaan siirtyd onnistuneesti, tulee datavetoisen
kulttuurin tuoma lisdarvo tunnistaa organisaation eri tasoilla. (Windt et al., 2019.) Téten
johtajien tulisi luoda organisaatiokulttuuri, missd arvostetaan tietoon perustuvaa

paitoksentekoa ja kannustetaan datavetoiseen innovaatioon (Tabesh et al., 2019).

Datavetoisella kulttuurilla viitataan organisaation toimintatapaan tuottaa arvoa ja
vahvistaa kilpailuasemaansa dataan perustuvilla pdétoksilld. Datavetoinen kulttuuri luo
organisaatioon ty0ympariston, joka omaksuu dataan pohjautuvat kiytannot osaksi

toimintamalleja ja tarjoaa tarvittavat resurssit sekd tyokalut datavetoisten paétosten
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toteuttamiseen. Datavetoisessa kulttuurissa tyontekijat omaavat taidot lukea dataa
kriittisesti, ja heilld on valtuudet jakaa ja kdyttad tietoa tehokkaasti. (Anton et al., 2023.)
Datavetoiseen organisaatiokulttuurin siirtyminen edellyttidd useita resursseja, kuten

laadukasta dataa, analyyttisia ihmisié seké riittivad budjettia (Windt et al., 2019).

Digitaaliset muutokset vaativat organisaatiolta radikaaleja uudistuksia, joihin liittyy
paljon epdvarmuutta. Epdvarmuus aiheutuu siité, ettd uusien toimintatapojen seurauksia
on vaikea ennustaa, kun selkedd menestymisen polkua ei ole ennalta méaarétty.
(Schwarzmiiller et al., 2018.) Monissa organisaatioissa uusien teknologioiden
integroiminen tyokulttuuriin on epdonnistunut my0ds sen seurauksena, ettd asenteita,
prosesseja tai kulttuuria ei olla muovattu muutosta edistavéksi (Martinez-Caro et al.,
2020). Organisaatioiden tulisi huomioida uusien teknologioiden ja olemassa olevan
organisaatiokulttuurin vélinen suhde. On ensisijaista vahvistaa niitd kulttuurisia
tekijoitd, jotka tukevat uusien teknologioiden kéyttoonottoa ja muuttaa tai poistaa
kokonaan ne toimintamallit, jotka osaltaan hidastavat tai estévit teknologioiden

integroitumisen osaksi organisaation prosesseja. (Harper & Utley, 2001.)

Anton ym. (2023) esittidvit tutkimuksessaan kattavan viitekehyksen datavetoisen
kulttuurin monimuotoisesta luonteesta sekd sen merkittavésté roolista organisaation
paitoksenteossa. Viitekehyksessd painotetaan mielensiséisid rakenteita kulttuurisena
resurssina, jotka pitdvét sisdlldén oletukset, tiedot, arvot ja odotukset dataohjautuvasta
padtoksenteosta. Korostamalla ndiden resurssien merkitysté, saadaan luotua
tyOymparistd, joka heréttdd mielenkiintoa, kannustaa kokeiluihin ja titen helpottaa data-

analytiikan ja tekoélyn tydkalujen omaksumista organisaatiossa. (Anton et al., 2023.)

Datavetoisen kulttuurin muodostaminen on ensisijaista, jotta organisaatiossa pystytdin
vastaamaan muutoksiin mahdollisimman tehokkaasti. Liséksi datavetoinen kulttuuri
ehkdisee kangistumista vanhoihin toimintamalleihin seki edistdd joustavuutta ja
innovatiivisuutta liiketoiminnassa. (Karaboga et al., 2023.) Berndtsson ym. (2018)
esittavit tutkimuksessaan datavetoisen kulttuurin mahdollistavat viisi avaintekijéa:
Johtaminen, data, pditoksentekoprosessi, tyokalut sekd itse organisaatio. Kukin ndisté
tekijoistd jakautuu edelleen kolmeen alueeseen, jotka organisaation on otettava
huomioon siirtyessddn kohti datavetoisa kulttuuria. Edelld kuvatun datavetoisen

kulttuurin muodostavat tekijat on havainnollistettu tarkemmin kuviossa 3:
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Tyontekijat @ Strategia
Datan
hallinta
Datavetoinen

@ Datan
Paatoksenteko laatu
-prosess organisaatiokulttuuri
Data vs. .
Mielipiteet

Organisaatio
Smart
@ Data
Kojelaudat Itsepalvglq
-raportointi

Kuvio 6. Datavetoisen organisaatiokulttuurin tekijat (alkuperainen kuvio Berndtsson ym. 2018)

Ensisijaista on ylemmaén johdon aktiivinen osallistuminen datavetoisen kulttuurin
kehittdmisessd, strategian mairittdmisessd sekd kommunikaatiossa (Berndtsson et al.,
2018). Jos ylin johto ei arvosta datavetoista padtoksentekoa, vaikuttaa heidén asenteensa
uusien padtdksentekoprosessien omaksumiseen kaikilla organisaation tasoilla (Tabesh et
al., 2019). Vaikka aloite siirtymisestd kohti datavetoista organisaatiokulttuuria tulee
ylemmalté johdolta, on ensisijaista, ettd myds keskitason johto ja muu henkilosto ovat

avoimia ja vastaanottavaisia muutosta kohtaan (Lunde et al., 2019).

Lisdksi johdon puutteellinen ymmérrys big datasta voi johtaa organisaatiossa
vastarintaan, joka voi estdéd datavetoisen kulttuurin kehittymisen (Lunde et al., 2019).
Vastarinnan vélttdmisen lisdksi perustason ymmarrys data-analytiikan prosesseista
johdon tasolla on olennaista, jotta dataan perustuvaa paatoksentekoa voidaan kehittdi ja
dataan liittyvat kilpailulliset uhat kyetddn tunnistamaan tehokkaasti. Organisaatiot,
joissa paatoksentekijit eivit ymmarrd mitd datatieteilijét tekevit, voivat pahimmassa

tapauksessa tehda virheellisid padtoksid datan pohjalta. (Provost & Fawecett, 2013.)

Datan osalta laadukkaan datan saatavuus seké vahva datanhallinta ovat valttimattomia.
Lisdksi organisaation on tarjottava tyontekijoilleen tarvittavat tyokalut ja resurssit datan
kisittelyyn ja analysointiin. Organisaation rakenteen puolesta on olennaista, etti

analytiikka, IT-yksikkd ja mahdollinen Business Intelligence-keskus tukevat
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datavetoisen kulttuurin muodostumista tarjoamalla vaivattoman péadsyn dataan seké
mahdollistamalla testaus- ja oppimisympaériston. Datavetoisen kulttuurin viidesti
tekijéstd padtoksentekoprosessi on viimekédessa se, joka osoittaa, onko siirtyminen
datavetoiseen kulttuuriin onnistunut kdytdnnossi. Datavetoisen kulttuurin
padtoksentekoprosessissa vallitsee testaa- ja opi”’-mentaliteetti. Jatkuva oppiminen sekd
kokeilun halu ovat keskiossd. Epdonnistumiset ovat keskeinen osa prosessia ja ne

ndhdéan virheiden sijaan oppimismahdollisuuksina. (Berndtsson et al., 2018.)
4.2 Johtamiskaytantojen muutos

Uusien data-analytiikka ja tekodly ratkaisujen integroiminen osaksi paatoksentekoa
edellyttdd olemassa olevien johtamiskdytdntdjen uudistamista ja laajentamista. Lisdksi
useiden osapuolten vilinen kommunikaatio ja yhteisty organisaation sisilla on
ensisijaista, jotta teknologioiden vaatimuksista saavutetaan selked kokonaiskuva.
(Booyse & Scheepers, 2023; Monino, 2021). Tdten digitaalisen ajan johtajat tarvitsevat
uusia taitoja ja erilaisen ajattelutavan, joiden mukaan digitaalista organisaatiota
johdetaan (Maheshwari & Yadav, 2020). Uusien teknologioiden kdyttdonotto avaa ovia
uusille innovaatioille ja kehitysmahdollisuuksille, ja johdon on kyettdvé ohjeistamaan ja

ndyttdimadan suunta tdmén digitaalisen muutoksen lépi (Rozman et al., 2023).

Téten traditionaaliset johtamismallit eivdt valttaiméttd ole suoraan sovellettavissa
digitaalisen ajan johtajille. Perinteisesti johtaminen on yhdistetty muun muassa
rehellisyyteen, arvostelukykyyn, paatoksentekotaitoihin, karismaan seka
viestintdtaitoihin. Vaikka osa perinteisistd johtamispiirteistd on edelleen olennaisia,
korostuu datavetoisen organisaation johtamisessa etenkin ketteryys, joustavuus,
innovatiivisuus, kyky hahmottaa kokonaiskuva ja valmius ottaa riskejd. Datavetoisessa
organisaatiossa kaivataan dynaamista johtajuutta, missad korostuu kyky reagoida
nopeasti jatkuvasti muuttuvan liiketoimintaympariston keskelld. (Maheshwari & Yadav,
2020.) Lisdksi valmius oppia ja sopeutua uusiin vaatimuksiin korostuu entisestién.
Tulevaisuuden johtajilta edellytetdéin digitaalista osaamista, johon lukeutuu taidot

soveltaa tekodlyéd ja data-analytiikkaa kdytdnnossd. (Watson et al., 2021.)

Organisaatioihin vaikuttava digitaalinen muutos edellyttdd johtajien lisdksi koko
henkildstoltd itseohjautuvuutta, itseorganisointia, suoraa yhteistyotéd sekd itsensa

johtamista. Painopiste johtamisessa ei siis ole endd yksinomaan yksittdisten johtajien
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vallassa ja tietdimyksessd, vaan koko henkiloston demokraattisissa paatoksissa.
Tavoitteena on hyddyntéé kaikkien ihmisten potentiaalia kokonaisvaltaisesti ja iskostaa
tama toteutus organisaation kulttuuriseksi voimavaraksi. (Burchardt & Maisch, 2019.)
Tyontekijoilld on enemmaén vapautta ja vastuuta tehdé paatoksid itsendisesti, ja he
voivat titen osallistua aktiivisesti tydhonsé liittyvadn paatoksentekoon ilman, ettd

padtdsten on saatava hyviksyntd ylemmaéltd johdolta. (Schwarzmiiller et al., 2018.)

Tédmai kuvaa johtajuuden hierarkkisen rakenteen muutosta. Tédssé hierarkkisessa
muutoksessa johtajuus ja padtdksenteko ei endé keskity vain johdon ylemmélle tasolle,
vaan vastuu jakautuu ympéri organisaatiota. Muutos korostaa siirtymaé pois ylhailta
alas -tyyppisestd johtamisesta, kun pdéatoksenteko siirtyy ylemmalta johdolta enemmaén
myos tyontekijoille. Padtokset perustuvat yhd enemmaén kollektiiviseen dlykkyyteen,
missd johtajat jakavat tehtivit tiiminsi kesken tarpeiden ja asiantuntemuksen mukaan.
(Schwarzmiiller et al., 2018.) Tekodlyn ja data-analytiikan rooli paitdoksenteossa
nékyykin suoraan hajautetussa johtamisessa: Tiedon reaaliaikainen saatavuus
mahdollistaa datavetoisten oivallusten ja pdatoksenteon kaikilla tasoilla organisaatiossa,

parantaen ketteryyttd (Maheshwari & Yadav, 2020).

Watson ym. (2021) esittévit artikkelissaan termin sisdinen yrittdjyys (engl.
Intrapreneurship), joka kuvastaa organisaation siséilld tapahtuvaa yrittdjaméaista
toimintaa. Sisdinen yrittdjyys liittyy ldheisesti hierarkkisen rakenteen muutokseen, silld
se mahdollistaa tyontekijoille enemmaén autonomiaa ja vastuuta paitoksenteossa.
Hierarkkisen rakenteen muutoksen ja sisdisen yrittdjyyden edistaimiseksi yhteistyohon
perustuva johtamistyyli on tehokas. Kun johtajat asettuvat alaisten kanssa niin sanotusti
samalle puolelle poytdd, kannustavat he alaisia 16ytdméaédn ja jakamaan innovatiivisia

ratkaisuja, ideoita ja tietoa keskendan. (Watson et al., 2021.)

Johtajilta odotetaan siis yhd enemmén osallistavaa johtamista, missé he aktiivisesti
ottavat huomioon alaistensa ideat padtoksenteossa. Johtajien rooli tulee keskittyméén
sithen, ettd he asettavat tavoitteita, mutta antavat tyontekijoiden maérittdd, miten ndma
tavoitteet saavutetaan. Myos suhdeorientoitunut johtaminen lisdéintyy organisaatiossa
digitaalisten muutosten seurauksena. Suhdeorientoituneessa johtamisessa korostuu
johtajien tuki alaisille, kun alaisten vastuu ja tyontehtivien vaativuus kasvaa
dynaamisessa ymparistossd. Lisdksi alaisten yksilollisten tarpeiden huomioiminen ja

henkildkohtaisen johtamisen merkitys korostuu. (Schwarzmiiller et al., 2018.)
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Vaikka tyontekijoille annetaan enemmain vastuuta tehtévistd, jotka on aiemmin mielletty
johtajien vastuualueelle kuuluviksi, korostuu johtajien tydssa alaisten motivoiminen ja
tukeminen entisestdén (Schwarzmiiller et al., 2018). Johtajien tulisikin omaksua
johtajuustyyli, joka herdttdd tyontekijoissd luottamusta aikana, jolloin teknologiat
muuttavat tyopaikan toimintamalleja perustavanlaatuisesti (Haenlein & Kaplan, 2019).
Téssd muutoksessa keskeisid johtamistaitoja ovat etenkin kannustaminen avoimeen
vuoropuheluun seké taito ratkaista konflikteja jarkevisti. Johtajien tulee toimia
ohjaavassa roolissa ja ndyttdd esimerkkid datavetoisesta padtoksenteosta. (Kaplan &
Haenlein, 2019.) Johdon tarjoamalla tuella onkin selked suhde siihen, kuinka

onnistuneesti henkilsté omaksuu uudet teknologiat tydsséén (Sun et al., 2018).

Ensisijaista on empaattinen, inhimillinen, eettinen, avoin ja ldpindkyvé ote johtamiseen
(Kaplan & Haenlein, 2019). Téassé korostuu ihmiselle tunnusomaiset, inhimilliset
tunnedlyn ominaisuudet, johon toistaiseksi teknologioiden kehitys ei ole yltianyt.
Esimerkiksi tdysin tekoédlypohjainen paitoksenteko rikkoisi esimiehen ja alaisen vilisen
inhimillisen yhteyden, ja timéa on yksi suurimmista haasteista johtamiskdyténtdjen
muutoksessa (Parry et al., 2016). Téten on tirkeda, ettd johtajat panostavat
henkilokohtaisten suhteiden ylldpitdmiseen alaisten kanssa (Schwarzmiiller et al., 2018).
Henkilokohtainen yhteys alaisiin on yksi olennainen osa johtamisen tehokkuutta, silld se
auttaa rakentamaan luottamusta ja motivaatiota. Yhteyden luominen alaisiin on
erityisen tirkedd digitaalisen muutoksen johtamisessa, silld alaisten tukeminen,
kuunteleminen seké avoin kommunikaatio ovat avaintekijoitd, jotka mahdollistavat

teknologioiden sulavan kiyttdonoton organisaatiossa. (Gagan Deep, 2023.)

Teknologioiden, kuten tekodlyn ja data-analytiikan, integraatio osaksi paitoksentekoa
edellyttdd siis tarvetta uudenlaiselle johtajuudelle (Maheshwari & Yadav, 2020).
Tekodlyn ja data-analytiikan myoti kokemukseen ja intuitioon pohjautuva
paétoksenteko on siirtymaissd, ja johtajien on omaksuttava datavetoinen lahestymistapa
johtamiseen (Watson et al., 2021). Johtajuus digitaalisella aikakaudella korostaa
ketteryyttd, systeemiajattelua seké yhteistydon merkitystd. Datavetoisen
organisaatiokulttuurin johtajien on ymmaérrettdva datan ja tekoédlyn merkitys
paétoksenteossa seki kehitettdvé organisaatiokulttuuri, joka tukee jatkuvaa oppimista ja

sopeutumista muuttuvaan liiketoimintaympéristoon. (Maheshwari & Yadav, 2020.)
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5 Yhteenveto ja johtopaatokset

Digitalisaation nousun ja teknologian viimeaikaisten, merkittdvien edistysaskelten
myoOtéd organisaatioiden litketoimintaymparistot ovat jatkuvan muutoksen keskellé
(Gagan Deep, 2023). Liiketoiminnan harjoittaminen jatkuvasti muuttuvassa
ympdaristossd aiheuttaa organisaatioille epdvarmuutta (Lal et al., 2018). Taten
organisaatioiden on oltava ketterié ja kehitettidva reagointikykyéén yllattavien
kddnteiden varalta (Rozman et al., 2023). Muuttuneet markkinaolosuhteet korostavat
tarvetta tehdd nopeita padtoksid, jotka perustuvat mahdollisimman tarkkaan,
luotettavaan, ja eheddn tietoon. Toisin sanoen, menestydkseen dynaamisessa ja
epdvarmassa ympdristossé, on pddtoksentekoprosessien uudistaminen avainasemassa
(Lal et al., 2018). Perinteinen paitoksenteko onkin siirtymédssé kohti datavetoisuutta, ja

tekodlyn ja data-analytiikan rooli tdssd padtoksenteon murroksessa on merkittiava.

Tédmin tutkielman tarkoituksena oli syventya tekoélyn ja data-analytiikan rooliin
paitoksenteossa, ja tutkia, miten ndiden teknologioiden integraation vaikutukset
heijastuvat organisaation kulttuuriin ja perinteisiin johtamiskdytdntdihin. Tekodlyn ja
data-analytiikan tuomia hyotyji organisaation paatoksenteossa on tutkittu alan
kirjallisuudessa jo jonkin verran. Sen sijaan ndiden teknologioiden kéyttoonoton
vaikutuksia organisaation sisdisiin rakenteisiin, kuten kulttuuriin, henkildstoon tai
johtamiseen on tutkittu varsin véhén. Taten tutkielmani tdyttdd osaltaan tété
tutkimusaukkoa tarjoten ymmarrysti siitd, miten tekodlyn ja data-analytiikan roolit

paédtoksenteossa muuttavat organisaation sisiisid toimintamalleja.

Tutkimus valottaa, kuinka tekoélyn ja data-analytiikan integraatio pdédtoksenteon
prosesseihin muuttaa paatoksentekoa datavetoiseksi ja asettaa titen uusia vaatimuksia
organisaation johtajuudelle, henkil6ston osaamiselle seké kulttuuriselle muutokselle.
Tutkielmassa kdyddin aluksi 1dpi tekoédlyn ja data-analytiikan kasitteet perusteellisesti.
Kisitteiden madirittely heti tutkielman alussa on tarkeia, jotta lukija tietdé alusta alkaen,
mité ldhdetddn tutkimaan ja miksi. Tekodlyn ja data-analytiikan kaltaisten, nopeasti
kehittyvien teknologioiden mééritteleminen osoittaa myds tutkimuksen aiheen
laajuuden seké ajankohtaisuuden. Késitteiden médrittelyn jilkeen siirryttiin itse

tutkimuskysymyksien pariin, joihin pyritddn vastaamaan tutkielman luvuissa 3 ja 4.
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Tutkielman ensimmaéinen tutkimuskysymys kaisitteli tekoédlyn ja data-analytiikan roolia
padtoksenteossa. Tekodly ja data-analytiikka ovat nousseet keskeisiksi tyokaluiksi
organisaatioiden paitoksenteossa, parantaen paitosten laatua, tarkkuutta ja tehokkuutta.
Tekodlyn ja data-analytiikan kyky késitelld ja analysoida suuria datamédirié reaaliajassa
tekee paatoksenteosta nopeaa ja kustannustehokasta. Ennen kaikkea tekodlyn ja data-
analytiikan rooli pddtoksenteossa muuttaa perinteistd intuitioon ja kokemukseen
perustuvaa padtoksentekoa, mahdollistaen tietoon pohjautuvan, datavetoisen
ldahestymistavan. Datavetoinen pditoksenteko tarjoaa organisaatioille lukuisia etuja,

jotka ndkyvit erityisesti parempana suorituskykyné seka kilpailukyvyn vahvistumisessa.

Tutkimuksen keskeisten havaintojen mukaan tekodlystd saadaan parhaat hyodyt
paitoksentekoon, kun sen rooli on avustava. Avustavassa padtoksenteossa tekodly
tarjoaa paitoksentekijdille tukea tarjoamalla tietoa, suosituksia ja ndkemyksid datan
pohjalta. Kun tekodlyn rooli on avustava, on ihmisen rooli ja vastuu padtoksenteossa
edelleen merkittéva. Jopa kokonaan automatisoidussa paatoksenteossa ihmisen rooli
sdilyy keskeisena erityisesti pddtosten arvioinnissa ja inhimillisen ndkdkulman
sdilyttdmisesséd. Tekodlyn ja ihmisen yhteistyd paédtoksenteossa, eli padtoksenteon
hybridimalli (Shrestha et al., 2019), edustaa parasta mahdollista ldhestymistapaa

paidtoksentekoon: Hybridimallissa yhdistyy sekd ihmisen ettéd tekoédlyn parhaat puolet.

Data-analytiikan keskeinen tehtidva pddtoksenteossa ilmenee sen kyvyssé analysoida
valtavia datamdirid nopeasti ja tehokkaasti, mahdollistaen tehokkaiden, tietoon
pohjautuvien paitdsten tekemisen. Voidaankin sanoa, ettd data-analytiikka on
datavetoisen paitoksenteon perusta, silld sen avulla erimuotoisesta datasta voidaan
saada merkittdvda informaatiota paitoksenteon tueksi. Data-analytiikan rooli
paédtoksenteossa on tuottaa arvokkaita oivalluksia datan pohjalta. Data-analytiikan
avulla organisaatiot voivat tehda tarkkoja, objektiivisia sekd korkealaatuisia padtoksid,
jotka perustuvat reaaliaikaiseen tietoon sekd ennakoiviin analyyseihin. Tdten data-

analytiikka tuo merkittdvéa lisdarvoa organisaatioiden péaatoksentekoprosesseihin.

Toisen tutkimuskysymyksen kautta oli tarkoitus selvittdd, miten tekoélyn ja data-
analytiikan kdyttoonotto padtoksentekoprosesseissa vaikuttaa organisaation kulttuuriin.
Tekodlyn ja data-analytiikan myoti datavetoiseen padtoksentekoon siirtyminen muuttaa

organisaation sisdisid rakenteita, toimintatapoja sekd dynamiikkaa datavetoisiksi. Tadten



36

tekodlyn ja data-analytiikan kéyttoonotto korostaa datavetoisen organisaatiokulttuurin
merkitystd. Tutkielman pohjalta voidaan todeta, ettd tekodlyn ja data-analytiikan
vaikutukset organisaation kulttuuriin ovat kaksisuuntaiset: Teknologiat muokkaavat
organisaation kulttuuria datavetoiseksi, mutta samalla organisaation kulttuuri maérittaa,
miten onnistuneesti ndma teknologiat otetaan kiyttoon ja miten niitd hyddynnetéén.
Datavetoisen kulttuurin keskidssé on organisaation kyky hyddyntéé dataa kilpailuetuna.
Datavetoisen kulttuurin mydtd organisaatiot voivat vastata tehokkaammin asiakkaiden
tarpeisiin ja litketoimintaymparistdssd tapahtuviin muutoksiin, hyddyntéden dataa
paitosten perustana. Datavetoisessa kulttuurissa korostuu sopeutumiskyky, yhteistyo,

muutosvalmius, innovatiivisuus, avoimuus, kokeilunhalu seké jatkuva oppiminen.

Tutkielman kolmannen tutkimuskysymys kautta pyrittiin selvittimain, miten tekodlyn
ja data-analytiikan rooli pdédtoksenteossa muuttaa organisaation johtamista. Tekodlyn ja
data-analytiikan hyddyntdminen padtoksenteossa haastaa perinteiset johtamiskéytdnnot
ja edellyttéa johtajuuden uudelleenmairittelyd. Tekoélyn ja data-analytiikan rooli vaatii
johtajilta uusien taitojen opettelua seki digitaalisen osaamisen kehittdmista. Lisdksi
tekodly ja data-analytiikka vaikuttavat merkittdvésti vallan ja vastuun jakautumiseen
organisaatiossa. Tekodlyn ja data-analytiikan roolin myo6té johtamisen hierarkkinen
rakenne siirtyy ylhdaltd alas -tyyppisestd johtamisesta kohti demokraattista ja
osallistavaa ldhestymistapaa. Vastuu paédtoksistd muuttuu enemmén ylimmaén johdon ja
tyontekijoiden kollektiiviseksi prosessiksi. Téllaisessa hajautetussa johtamisessa
tyontekijoiden tukeminen, yksilollisten tarpeiden ja ideoiden huomioiminen seka
mentorointi ovat keskidssd. Johtajien on tdrked muodostaa luottamuksellinen suhde

alaistensa kanssa, korostaen inhimillisyyttd, empatiaa ja avointa kommunikaatiota.

Tutkielman keskeisimmat 16ydokset korostavat, ettd tekodlyn ja data-analytiikan
integrointi pdéatoksentekoon ei ainoastaan tuo organisaatiolle lisdarvoa parantaen
padtoksenteon laatua ja tehokkuutta, vaan edellyttid ja osaltaan my0s edistda
johtajuuden ja kulttuurin muutosta. Tutkielma tarjoaa kattavan kokonaiskuvan siiti,
kuinka tekoély ja data-analytiikka muuttavat padtoksentekoa datavetoiseksi, ja kuinka
tamé datavetoinen paitoksenteko edelleen vaikuttaa organisaation kulttuuriin seka
johtamisparadigmoihin. Tutkielman keskeisimmait havainnot on pyritty tiivistimain

yhdeksi selkedksi kokonaisuudeksi, jota kuvion 7 on tarkoitus havainnollistaa:
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DIGITALISAATIO

DYNAAMINEN
LIKETOIMINTAYMPARISTO

KASVANUT KILPAILU

MUUTTUVAT
ASIAKASTARPEET

EPAVARMUUS
MUUTTUVAT
MARKKINAOLOSUHTEET

TARVE TEHDA NOPEITA,
DATAVETOISIA PAATOKSIA

LAATU, OBJEKTIIVISUUS,
TARKKUUS, TEHOKKUUS

VAIKUTUKSET JOHTAMISESSA KULTTUURISSA

DATAVETOINEN
HIERAKKINEN MUUTOS ORGANISAATIOKULTTUURI

; . MUUTOSVALMIUS, YHTEISTYO, AVOIMUUS,
SISAINEN YRITTAJYYS KOLLEKTIIVISUUS INNOVATIIVISUUS JATKUVA OPPIMINEN

AVUSTAVA ROOLI

VAIKUTUKSET ORGANISAATION

TEKOALYN JA DATA-ANALYTIIKAN
INTEGRAATIO
PAATOKSENTEKOPROSESSEIHIN

Kuvio 7. Tutkielman keskeisimmat havainnot datavetoisesta paatdksenteosta kokonaisuutena

Kaavio on jaettu useisiin osiin, jotka kuvaavat tutkielmassa esitettyjd, eri elementtien
vilisid yhteyksié sekd syy-seuraussuhteita. Tutkielmasta voi olla hy6tya etenkin
organisaation johdolle ja paatoksentekijoille, kun he suunnittelevat tekodlyn ja data-
analytiikan integrointia pdéatoksentekoprosesseihin. Tutkielma tarjoaa tiarkeéé tietoa
siitd, miten tekodly ja data-analytiikka saadaan onnistuneesti integroitua osaksi
padtoksentekoa, ja mitd tima integraatio edellyttdd organisaation johdolta, kulttuurilta,
paétoksentekijoiltd ja muulta henkildstoltd. Lisdksi tutkimus auttaa ymmartdmaan,

miten organisaatiokulttuurin muutosta voidaan tehokkaasti johtaa integraation keskella.

Ottaen huomioon tdméin tutkimuksen aiheen laajuuden seké tutkielman pituuden
rajoitteet, l0ytyy aiheeseen liittyen vield useita mahdollisia ndkokulmia, jotka jaivit
tassd tutkimuksessa ilman vastauksia. Tdma korostaa tarvetta jatkotutkimukselle.
Jatkotutkimuksissa voitaisiin esimerkiksi tarkemmin tutkia tekoélyn ja data-analytiikan
kayttdonoton eettisid vaikutuksia padtoksenteossa. Lisdksi tekodlyn ja data-analytiikan
rooli paitdksenteossa nikyy eri tavalla suurissa organisaatioissa, kuin pk-yrityksissé.
Téten mahdolliset lisdtutkimukset voisivat tutkia teknologioiden kdyttdonottoa eri
kokoisissa yrityksissé tai esimerkiksi eri teollisuuden aloilla. My®&s ihmisen ja tekodlyn

vélisen vuorovaikutuksen syvillisempi tutkimus padtoksentekoprosesseissa on tarpeen.
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